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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo estudar quatro medidas associadas a qualidade do
acucar utilizado na producdo de refrigerantes: a cor, turbidez, floco alcodlico e
filtrabilidade. Para isso, foram aplicadas técnicas de controle estatistico multivariado,
com destaque para o grafico T? de Hotelling, visando monitorar simultaneamente
essas variaveis e identificar desvios que possam comprometer o padréo exigido pela
indastria alimenticia. A analise comparativa entre os tipos de acucar cristal e refinado
revelou que o refinado apresenta maior estabilidade e conformidade com os requisitos
técnicos. Portanto, o acUcar refinado é mais adequado para o preparo de
refrigerantes, enquanto o cristal apresenta maior variabilidade, com destaque na cor
e filtrabilidade, o que pode impactar negativamente a qualidade do produto final.

Palavras-chave: qualidade do acucar; grafico T? de Hotelling; controle estatistico
multivariado; refrigerantes.



ABSTRACT

This work aims to study four measures associated with the quality of sugar used in soft
drink production: color, turbidity, alcoholic floc, and filterability. To achieve this,
multivariate statistical control techniques were applied, with emphasis on Hotelling’s
T2 chart, in order to monitor these variables simultaneously and identify deviations that
may compromise the standards required by the food industry. A comparative analysis
between crystal and refined sugar types revealed that refined sugar exhibits greater
stability and compliance with technical specifications. Therefore, refined sugar is more
suitable for soft drink manufacturing, while crystal sugar shows greater variability —
particularly in color and filterability — which may negatively affect the final product’s
quality.

Keywords: sugar quality; Hotelling’s T2 chart; multivariate statistical control; soft
drinks.
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1 INTRODUCAO

Mais de 100 paises produzem acucar tendo a cana como base. Com 25% da
producdo global, o Brasil € o maior produtor e exportador mundial de acucar, com
papel estratégico no abastecimento global. Sdo Paulo sozinho responde por mais de
50% da producéo nacional. Mais de 60% do acucar produzido no pais € exportado,
sendo que os portos de Santos (SP) e Paranagua (PR) sé@o os principais pontos de
saida (UNICA, 2025).

A Comissao Internacional para Métodos Uniformes de Analise de Aculcar,
ICUMSA (do inglés, International Comission for Uniform Methods of Sugar Analysis)
(SCHWENDLER, 2015) estabelece parametros para classificar a qualidade do acgucar.
Dentre estes parametros estdo: cor e turbidez ambos ICUMSA, floco alcodlico e
filtrabilidade.

Na producdo de refrigerantes, a qualidade do acucar € um fator importante que
influencia diretamente nas caracteristicas sensoriais, ja que o acucar é adicionado
numa proporcao que representa de 8% a 12% do produto final (SANTOS; RIBEIRO,
2005). Por isso, ha necessidade de se garantir e padronizar a integridade do agucar
utilizado conforme as especificacbes dos compradores e das agéncias fiscalizadoras
(FEITOSA; ANDRADE, 2022).

Ferreira (2010) abordou em seu estudo os sistemas de qualidade na producao
do refrigerante com base na satisfacdo de consumidores (FERREIRA, 2010). Esse
estudo baseia-se nas convic¢gdes dos entrevistados e observacfes da pesquisadora
sem, necessariamente, avaliar os parametros da qualidade do produto. Sartori (2011)
estudou a qualidade fisico-quimica da cana de acgucar e microbiolégica do caldo sobre
0 processo de ozonizacdo do caldo na reducdo sustentavel da cor ICUMSA e
impurezas dos vegetais. Porém, nesse estudo ha um vazio de abordagem
multivariada para correlacionar as diversas variaveis investigadas (SARTORI, 2017).

Atualmente, dentre as varias formas de cumprimento das especificagfes, sdo
aplicadas ferramentas estatisticas como parte da gestdo de qualidade, ndo apenas
em setores de producdo, mas também em muitas areas do conhecimento. Técnicas
univariadas de controle e capacidade, incluindo gréaficos de controle de Shewart e
indices de capacidade, sao frequentemente utilizadas. Esta abordagem limita-se ao
estudo de cada variavel individualmente. Em industrias em que varias variaveis

influenciam no produto final, como € o caso do acucar usado na producdo do
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refrigerante, essas técnicas univariadas néo suficientes. E necessario utilizar técnicas
multivariadas que permitem avaliar diversas variaveis conjuntamente. Por exemplo,
Costa (2015) aplicou o grafico de controle multivariado T2 de Hotelling e a analise de

capacidade via método multivariado em uma planta de sinterizacdo (COSTA, 2015).

2 OBJETIVOS

Os objetivos deste trabalho estdo divididos em geral e especificos.

2.1 OBJETIVO GERAL

Estudar quatro medidas associadas a qualidade do acucar utilizado na
fabricacdo de refrigerantes: cor e turbidez ambos ICUMSA, floco alcodlico e
filtrabilidade.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Estudar as distribuicdes e correlacdes das medidas do acucar.

- Comparar as medidas dos agucares cristal e refinado.

- Avaliar o controle (univariado e multivariado) das medidas do acucar.

- Avaliar a capacidade das medidas do acglUcar em relacdo as suas

especificacoes.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1. O ACUCAR NA INDUSTRIA DE REFRIGERANTES

Os refrigerantes sdo bebidas gaseificadas, obtidas pela dissolugdo, em agua
potavel, de suco ou extrato vegetal, e pela adicdo de acucar ou edulcorantes
(VENTURINI FILHO, 2010). A Figura 1 mostra o processo geral de producao de
refrigerantes, evidenciando que o acgucar (cristal ou refinado) € uma matéria-prima

importante neste tipo de industria.

Figura 1- Fluxograma do processamento genérico de fabricacéo de refrigerante

Diluicdo do agucar (agua e agucar)

!

Cozimento do xarope simples (85 + 5 °C)

ﬁ

Tratamento do xarope (resina de troca-iénica/carvao ativado)

l

Filtracdo do xarope

|

Resfriamento

!

Mistura e estocagem (aditivos)
Diluigao (agua)
Carbonatagao (CO,)

Fonte: Adaptado (CRUZ, 2012; MAPERO, 2022; SANTOS & RIBEIRO, 2005; VENTURINI FILHO,
2010).

De forma geral, a producéo do refrigerante consiste na dissolu¢cao do agucar
em agua a temperatura ambiente (processo frio) ou em agua quente a 60 °C (processo

guente) formando deste modo o xarope simples, que pode ser acidificado ou nao
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(KLUG, 2011). O processo a quente é preferido, pois facilita a dissolucdo do acgucar e
a eliminacdo de microrganismos. ApOs essa fase, segue-se 0 cozimento a
temperatura de cerca de 85 °C, de modo a retirar impurezas que possam gerar
problemas de odor e sabor no produto final. Quando acidificado, adiciona-se acido ao
xarope antes ou durante o aquecimento, obtendo-se inversao total ou parcial do
acucar (sacarose).

A calda do acucar € entéo tratada e clarificada, usando principalmente resinas
de troca-ibnica ou carvéao ativado em pé (SCHWENDLER, 2015). O xarope simples é
resfriado em trocadores de calor até uma temperatura aproximada de 20 °C. Aditivos
sdo incorporados - sucos naturais de frutas, flavorizantes, estabilizantes,
conservantes, corantes, antioxidantes, entre outros. Para fabricar o refrigerante
propriamente dito, o xarope é diluido em &agua tratada e acrescido de CO:2
(carbonatacédo). O envase é geralmente feito em latas de aluminio, garrafas de vidro
e PET (VENTURINI FILHO, 2010).

As variaveis controladas na determinacdo da qualidade da producdo de
refrigerante na empresa parceira de estudos, entre outras, destacam-se a cor e
turbidez ambos ICUMSA, floco alcodlico e filtrabilidade.

A cor ICUMSA é uma medida que indica a presenca de impurezas e produtos
de degradacgdo que conferem a coloracdo ao xarope de acUcar bruto, seja o cristal
como o refinado, que afetam a aparéncia e o sabor do produto final. Oliveira e
colaboradores (2007) consideram como a principal especificacdo da qualidade do
acucar. Mede-se pela maior ou menor capacidade de absorcéo de luz de uma solucao
de acucar de concentragao de 50% em um comprimento de onda definido (A = 420
nm) (OLIVEIRA, Danilo Tostes; ESQUIAVETO; SILVA JUNIOR, 2007). E expressa
em unidades ICUMSA (IU) e quanto menor o valor ICUMSA, mais claro € o agucar.

A turbidez ICUMSA € uma medida da opacidade ou da presenca de particulas
em suspensdo no xarope de acglcar bruto que afetam a clareza e a qualidade visual
do produto final. Esté relacionada a presenca de precipitados formados por derivados
de néo-aclcares, especialmente em tratamentos com agentes oxidantes como o
peréxido de hidrogénio (MANDRO et al., 2017). Também € expressa em unidades
ICUMSA (IU) e quanto menor o valor ICUMSA, menos turvo é o agucar.

Os flocos alcodlicos sdo precipitados formados por dextranas, polissacarideos
de alto peso molecular presentes no acucar bruto que afetam o aspecto do xarope. A

sua presenca causa a falsa impressdo de produto deteriorado ou contaminado,
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enguanto em nada afetam o produto final além do aspecto visual (OLIVEIRA, Danilo
Tostes; ESQUIAVETO; SILVA JUNIOR, 2007).

A filtrabilidade € a medida da facilidade com que o xarope de a¢Ucar bruto pode
ser filtrado para remoc¢éo de impurezas e particulas em suspenséo. Este parametro,
ndo esta explicito nas normas e regulamentacdes que regem a industria de
refrigerantes e na literatura consultada. Porém, Alves e Crestani (2021) destacam a
sua importancia na producdo de acucar de qualidade sem uso de tratamentos
quimicos, influenciando diretamente pardmetros como cor e turbidez, além de
melhorar a pureza do produto final (ALVES; CRESTANI, 2021).

3.1.1. Composicdo quimica do agucar

Os acucares considerados fisiologicamente mais importantes e mais utilizados
na producdo dos alimentos sdo os monossacarideos (glicose, galactose e frutose),
bem como os dissacarideos (lactose, sacarose e maltose) (CRUZ, 2012; FISBERG;
AMANCIO; LOTTENBERG, 2002).

A sacarose (dissacarideo de formula Ci12H22011 - glicose + frutose) € o agucar
utilizado na forma cristalizada, proveniente da cana-de-agucar, sendo o segundo
ingrediente em maior proporcao encorpando (8 a 12%) ao refrigerante. O acglcar é
responsavel pelo sabor adocicado dos refrigerantes, ajuda na estabilizacdo do COz,
fornece valor energético e juntamente com o acidulante, fixa e realca o paladar
(VENTURINI FILHO, 2010).

Para refrigerantes, o acucar cristal deve respeitar o limite maximo de 60
unidades ICUMSA para cor e apresentar polarizacdo entre 99,5 e 100%. Com a
polarizacdo muito baixa pode ocorrer inversao do acucar e o refrigerante chegar ao
mercado mais doce, e as substancias ndo acucares podem abrigar microrganismos

contaminantes que reduzem o prazo de validade do produto (FAINTINEL, 2000)

3.1.2. Efeitos das propriedades fisico-quimicas na qualidade do produto final

A qualidade e as propriedades fisico-quimicas das matérias-primas impactam
na qualidade do produto final. Em se tratando de qualidade, considera-se o conjunto

de caracteristicas que diferenciam as unidades individuais do produto e que tem
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importancia na determinacdo do grau de aceitabilidade daquela unidade pelo
comprador/consumidor. Dentre elas pode-se mencionar cor, viscosidade, sabor,
aroma, odor, auséncia de defeitos e materiais estranhos a vista do consumidor, além
da isencdo de substancias toxicas (microbianas, residuos de defensivos, fraudes).

No caso do acucar, algumas caracteristicas importantes para a qualidade séo:
polarizacdo ou pol (Graus Zucker = °Z), cor (Unidades ICUMSA — Ul), residuo
insolavel (mg kg?), particulas magnetizaveis (mg kg?), diéxido de enxofre (mg kg?),
amido (mg kg), dextrana (mg kg?), granulometria (abertura média = 0,5 mm a 0,8
mm e coeficiente de variacdo = 24% a 35%), ions metdlicos (Cu?*, Fe?*, Pb?*, As%*
(mg kg™)), floco acido e floco alcodlico, residuos de agrotéxicos (mg kg?), umidade
(%), aclcares redutores (m m?). Especificacdes para estas caracteristicas constam
em documentos normativos de agentes regulatorios, como ANVISA (Agéncia Nacional
de Vigilancia Sanitaria) e CAC (CAC — CODEX ALIMENTARIUS COMMISSION,
2003).

E importante ressaltar que a demanda de aclicar de alta qualidade cresceu em
todo o mundo, principalmente para atender as industrias alimenticias e de bebidas. O
Brasil, sendo um dos maiores produtores e exportadores de acucar no mundo, se
encontra na disputa desse mercado. Por isso, as industrias dentro do pais vém
continuamente buscando tecnologias e padroes de qualidade para serem
incorporadas ao processo produtivo (FARIA, 2012; STUPIELLO, 1997).

3.2. CONTROLE DE QUALIDADE NA INDUSTRIA DE REFRIGERANTES

Uma usina de acUcar pode ser classificada como uma industria de extracao,
uma vez que o agucar ja é produzido pela natureza através da cana nas suas varias
modalidades (DA ROSA; MARTINS, 2013). Entretanto, a industria de refrigerantes é
considerada como de transformacéo, pois tém varios processos, inclusive quimicos,
para que se possa obter o produto final (CRUZ, 2012).

O consumo de acgucares simples estimula o cérebro a produzir serotonina,
neurotransmissor responsavel pela sensacédo de bem-estar e prazer. No entanto, ao
provocar a sensagao de bem-estar e prazer, cria dependéncia. Uma dieta rica em
acucar aumenta o risco para a saude dado que potencia, entre outros, o excesso de
peso e a obesidade, doencas cronicas como a diabetes tipo 2 e a ocorréncia de caries
dentarias (GALACHO; FIGUEIREDO, 2024).
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Na producdo de refrigerantes o agucar se apresenta na forma “liquida”,
chamado de xarope de sacarose, com concentracdes previamente determinadas
(LIMA & AFONSO, 2009; MAPERO, 2022), que deve atender as especificacOes
apresentadas na Tabela 1. Nos casos em que estas especificacdes ndo sao
atendidas, o aclUcar deve necessariamente passar por algum tipo de tratamento, de
modo a alcancar os limites propostos (FAINTINEL, 2000; MAPERO, 2022,
SCHWENDLER, 2015).

Tabela 1 — Especificacdes exigidas para o acucar empregado na producéo de
refrigerantes

Caracteristica Limite méximo
Polariza¢éo 99,5% a 100,0%
Cor (Unidade ICUMSA) 60 unidades
Turbidez (Unidade ICUMSA) 45 unidades
SO2 20 mg kgt
Cinzas condutimétricas 0,035%

Arsénio 1 mg kgt

Cobre 2 mg kg*
Mercurio 0,05 mg kg*
Chumbo 1 mg kg?
Pontos pretos 20 unidades 100 g* de amostra
Odor / Sabor Nenhum
Presenca de floco Nenhum

Fonte: Adaptado(FAINTINEL, 2000; MAPERO, 2022; SCHWENDLER, 2015).

Na industria parceira deste estudo, somente foram obtidos os dados da cor,
turbidez, floco alcodlico e filtrabilidade. A partir desses quatro parametros foram
utilizadas técnicas estatisticas com vista ao cumprimento dos propésitos deste estudo
como a seguir sdo descritas. Note que, ao contrario da cor e turbidez, ndo existe um
critério de especificacdo para as medidas de floco alcodlico e filtrabilidade na
producao dos refrigerantes.
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4 METODOLOGIA

4.1 BANCO DE DADOS

Os dados foram coletados em uma empresa de refrigerantes de Minas Gerais,
entre dezembro de 2018 e novembro de 2019. As medidas de cor ICUMSA, turbidez
ICUMSA e floco alcodlico e filtrabilidade, todas elas continuas, foram tomadas em 190
amostras de acucar, sendo 130 do acgucar cristal e 60 do acucar refinado.

Todas as andlises foram feitas no programa R 4.4 (R CORE TEAM, 2023)

adotando-se 5% de significancia.

4.2 ANALISE DESCRITIVA

A analise estatistica descritiva permite organizar, resumir e descrever 0s
aspectos mais importantes de um conjunto de dados, assim como identificar
anomalias, valores incorretos e dados atipicos. Esta analise ndo apenas transforma
nameros em graficos, mas também fornece informacgdes Uteis sobre um conjunto de
dados (DIAS et al., 2024).

Existem muitos tipos de ferramentas descritivas, como graficos e tabelas e
medidas de sintese como percentagens, indices e médias (REIS; REIS, 2002). Os
graficos séo recursos visuais que tornam 0s processos de analise descritiva mais
intuitivo, facilitando a visualizacédo de inadequacdes de qualquer tipo (ROCHA, 2019).
Neste trabalho destacam-se os graficos de dispersao, de pareto, histograma e de

controle.

4.3 ANALISE DE CORRELACAO

A correlagcdo € uma medida do grau de associacdo entre duas variaveis
quantitativas (LARSON; FARBER, 2015; ROCHA, 2019).

Considera-se correlacdo linear positiva quando, a medida que uma variavel
aumenta, a outra também tende a aumentar, e quando uma diminui, a outra também
tende a diminuir; correlacdo linear negativa quando o comportamento € inverso, isto
€, quando uma variavel aumenta, a outra tende a diminuir; correlacdo linear nula

guando ndo existe associacdo linear entre as varidveis; e correlacdo ndo linear



23

guando a mudanca em uma variavel ndo € proporcional a mudanca na outra, isto €,
os dados ndo seguem uma linha reta, mas sim, uma curva. As correlacdes lineares,
positivas ou negativas, podem ser fortes ou fracas (pontos menos ou mais dispersos,
respectivamente) (ROCHA, 2019).

Larson e Farber (2015) advertem que o fato de duas variaveis serem fortemente
correlacionadas nédo implica, em si, numa relacdo de causa e efeito entre elas. Os
autores sugerem a necessidade de um estudo profundo para determinar se ha uma
relacdo casual entre as variaveis.

Geralmente, a quantificacdo do grau de associacao linear entre duas variaveis
e feita por meio de um Unico niumero que pode variar entre -1 e +1 (chamado
coeficiente de correlacdo de Pearson), e a proximidade de zero indica falta de
associacédo linear (MORETTIN; BUSSAB, 2017). Neste trabalho foi utilizado o
coeficiente de correlacdo de Pearson.

4.4 TESTES DE HIPOTESES

Uma hipotese é uma afirmacao que carece de uma comprovacéao, podendo ser
aceita ou rejeitada. Em estatistica, este processo de decisdo é feito por meio de um
este de hipoéteses, que pode ser definido como um processo usado para se retirar uma
conclusao sobre uma ou mais populacdes, a partir de uma ou mais amostras dessas
populacdes (LAUREANO, 2020). O autor destaca que a formulacdo de hipéteses
devera ser baseada na teoria, € nunca tomar em conta o observado na amostra.

As duas hip6teses de um teste, chamadas de hip6tese nula e hipbtese
alternativa, séo formuladas de forma que uma delas represente a afirmagéo e outra
seu complemento. Se uma dessas hipéteses é verdadeira, a outra deve ser falsa
(LARSON; FARBER, 2015; LAUREANO, 2020; SCHMULLER, 2019).

A notacdo estatistica para a hipdtese nula, que contém a afirmacdo de
igualdade (<, =, =) é Ho; a notacdo para a hipotese alternativa, que contém uma
declaragéo de desigualdade (<, #, >) € Ha ou Ha.

Se o parametro envolvido nas hipdteses € a média populacional u, os pares

possiveis de hipoteses nula e alternativa sdo apresentados na Tabela 2.
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Tabela 2 — Declaracao e construcdo de hipbteses

Declaragao sobre Ho

Senten¢ca matematica

Declaragéo sobre Ha

A média é... A média é...
...maior ou igual a k. {HO: u=k ...menor que k.
...pelo menos k. Hyzp <k ...abaixo de k.

...n&o menos que k. ...menos que k.
...menor ou igual a k. {Ho: usk ...maior que k.
...no maximo k. Hyzp >k ...acima de k.
...n&o mais que k. ...mais que k.

.. igual a k. {Ho: u==k ...ndo igual a k.
..k Hizp#k ...diferente de k.
...exatamente k. ...nao k.

Fonte: adaptado (LARSON; FARBER, 2015).

O teste de hip6tese permitird tomar uma das decisdes: rejeitar a hipétese nula

ou aceita-la. Porém, esta decisao envolve a possibilidade de erros.

4.4.1 Tipos de erros e p-valor

Um erro tipo | ocorre quando a hipotese nula é rejeitada sendo ela é verdadeira.

A probabilidade maxima do erro tipo | € a, o nivel de significancia do teste. Ja um erro

tipo Il ocorre quando a hipétese nula ndo é rejeitada sendo ela falsa. A probabilidade

do erro tipo Il € B. Entéo, 1- B representa o poder do teste — a probabilidade de rejeitar
a hipdtese nula quando ela é falsa (ASSIS; SOUSA; LINHARES, 2020). A Tabela 3

mostra os resultados possiveis na tomada de decisdo de um teste de hipéteses.

Tabela 3 — Possiveis resultados de um teste de hipbéteses

Decisao Situacgao real na populagiao
baseada na amostra Ho é verdadeira Ho é falsa
N&o rejeitar Ho Decisao correta Erro tipo Il

(probabilidade 1- a)

(probabilidade )

Rejeitar Ho

Erro tipo |

(probabilidade maxima a)

Deciséao correta
(probabilidade 1- B, indica o poder do

teste)

Fonte: Adaptado (LARSON & FARBER, 2015; LAUREANO, 2020).
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Os trés niveis de significancia usuais sdao 0,10; 0,05 e 0,01. Com esses
pequenos valores, pretende-se que a probabilidade de rejeitar uma hipotese nula
verdadeira seja pequena (LARSON; FARBER, 2015).

O menor nivel de significAncia para o qual a hipétese nula € rejeitada, sendo
ela verdadeira, € o valor-p do teste. Isto corresponde a probabilidade de a estatistica
de teste assumir um valor igual ou mais extremo do que aquele que, de fato, é
observado (LAUREANO, 2020). Logo, se p-value < a rejeita-se Ho; se p-value = a ndo

rejeita-se Ho.

4.4.2 Tipos de testes de hipoteses

Existem dois grandes grupos testes de hipdteses, nomeadamente:
parameétricos e nao-paramétricos. Os testes paramétricos sao mais poderosos que 0s
nao-paramétricos (LAUREANO, 2020).

Um teste paramétrico € aquele em que um se faz suposicdes especificas sobre
0s parametros da populacdo da qual os dados foram extraidos. Em geral, esses testes
assumem que os dados seguem uma distribuicdo normal (ou aproximadamente
normal) e que outras condi¢cdes, como homogeneidade de variancias, sédo atendidas.

JA um teste ndo paramétrico € um tipo de teste estatistico que ndo faz
suposicdes rigidas sobre a distribuicdo dos dados (por exemplo, ndo exige que 0S
dados sigam uma distribuicdo normal). Eles s&o Uteis quando as suposi¢des de um
teste paramétrico ndo séo atendidas.

Para este trabalho o teste de normalidade de Shapiro-Wilk indicou que, para o
acucar refinado, nenhuma das variaveis seguem distribuicdo normal, tornando o teste
nao paramétrico de Wilcoxon mais apropriado para comparar as medianas entre 0s
dois tipos de acucar (cristal e refinado). Igualmente foi aplicado o teste de Levene para

verificar a homogeneidade das variancias entre os dois tipos de acucar.

4.5 CONTROLE E CAPACIDADE PARA PROCESSO UNIVARIADO

Neste trabalho foram utilizadas as ferramentas estatisticas univariadas de
controle e capacidade descritas a seguir.
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4.5.1 Graficos de controle de Shewhart

Os graficos de controle de Shewhart sdo assim chamados em homenagem a
Walter A. Shewhart que desenvolveu o conceito de gréficos de controle em 1924,
guando se preocupou ao perceber uma variagdo que estava ocorrendo nos bens
produzidos na empresa Bell Telephones (MONTGOMERY, 2009).

Esse grupo de gréficos é uma das ferramentas do Controle Estatistico de
Processo (CEP), que é um conjunto de ferramentas de monitoramento de processos
ao longo do tempo (Lima et al., 2011). No CEP univariado cada variavel ou
caracteristica de qualidade € analisada separadamente, assim como nos graficos de
controle propostos por Shewhart. Porém, para utilizar estes graficos, ha necessidade
de validar duas suposicdes: as observacfes da caracteristica da qualidade de
interesse devem ser independentes e normalmente distribuidas (MONTGOMERY,
2009).

Os graficos de controle consistem em um Limite Superior de Controle (LSC),
uma Linha Central (LC) e um Limite Inferior de Controle (LIC). Através desses limites,
se 0 processo estiver sob controle, praticamente todos 0s pontos amostrais estaréo
entre os limites. A Figura 1 ilustra um grafico tipico de controle feito no R. Nele esta

representado um processo que esta sob controle estatistico.

Figura 2 — Gréfico de controle
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Fonte: autor (2025).

Os graficos de controle tém uma correspondéncia com os testes de hipoteses
(MONTGOMERY; RUNGER, 2024): o grafico de controle consiste em uma série de
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testes da hipotese nula de que o processo esta em um estado de controle estatistico,
e um ponto situado fora dos limites de controlo leva a rejeicdo desta hipétese.

Mesmo que todos os pontos estejam dentro dos limites de controle, se houver
um comportamento ciclico ou ndo aleatdrio, isso pode evidenciar um processo fora de
controle (MONTGOMERY, 2009).

Os principais gréaficos de Shewhart sdo os graficos de controle da média, da
amplitude, da variancia e do desvio padrdo (BRANDAO, 2014; MONTGOMERY:;
RUNGER, 2024). O grafico de controle da média (X) também controla o valor médio,
enquanto o grafico da amplitude (R, do inglés range) controla a variagdo das medidas.
Shewhart propds que os limites inferior e superior de controle destes gréaficos estejam
a trés desvios padrao de afastamento em relacéo ao limite central. Para o grafico da

média, por exemplo, os limites de controle séo:

LICx = pug — 30x (1)
LCx = g (2)
LSCg = pg + 30% 3)

Note que os graficos de controle da média e da amplitude monitoram o
processo a partir da média e da amplitude das amostras, cada uma e tamanho n > 1.
Quando o tamanho da amostra é n =1, pode-se utilizar-se o grafico de Shewhart para
medidas individuais, o grafico da média mével exponencialmente ponderada, dentre
outros. O grafico de Shewhart para medidas individuais € altamente afetado por
desvios da normalidade, e sua capacidade em detectar pequenas mudancas € muito
baixa. J& o grafico da média movel exponencialmente ponderada é bastante insensivel
a suposicao de normalidade (BORROR; MONTGOMERY; RUNGER, 1999).

4.5.2 Grafico de controle da média mével exponencialmente ponderada

O gréfico de controle da média moével exponencial ponderada, EWMA (do
inglés, Exponential Weighted Moving Average), € uma ferramenta estatistica usada
para monitorar processos e detectar pequenas mudancgas na meédia do processo ao

longo do tempo.
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O gréfico EWMA calcula, para cada ponto no tempo t, uma média movel
ponderada dos dados anteriores, atribuindo pesos exponenciais decrescentes para
observacfes mais antigas. A sua estatistica Yt & dada por (BEZERRA, 2017; CLARO;
COSTA; MACHADO, 2007; MORETTI et al., 2019; ORSSATTO; BOAS; EYNG, 2015;
VICENTIN; SILVA, 2023):

Ye =X+ (1 —DYe (4)

onde:

X; é a observacao no tempo t;

Y;_, € o valor EWMA no tempo anterior;

A(0 <A< 1) é o parametro de suavizacao.

O parametro A controla o peso dado a observacao atual: quanto maior o valor
dste parametro, mais peso se da a observacao atual. Norrmalmente utiliza-se 4 = 0,2).
Para A =1, o grafico EWMA é exatamente o grafico da média de Shewhart s valores
representantes das amostras se aproximam dos valores correspondentes, que
ocorrem no grafico de Shewhart (CLARO; COSTA; MACHADO, 2007). Toma-se
atencdo ao parametro A, pois a sua escolha inadequada pode levar a baixa
sensibilidade ou muitos falsos alarmes(MONTGOMERY, 2009).

O valor inicial Y, geralmente é definido como a média do processo ou Xi.

Os limites de controle para o grafico EWMA séo dados por (CLARO; COSTA,
MACHADO, 2007):

LIC, = o + Koy (ﬁ) [1—(1-21)2 (5)
LM, = (6)
LSC, = o + ko |(55) [1 = (1 = 1] @)
onde:

L, € a média do processo em controle;
k € o fator multiplicador (normalmente 3 para controle a 3 sigma);

0, € 0 desvio padréo do processo em estado de controle.

Para valores grandes de t, os limites se estabilizam em:
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A
LIC; = po + ko (ﬁ) (8)
LM = o 9)
A
LSCt = Hp + KGO (ﬂ) (10)

4.5.3 indices de capacidade para processo univariado

Uma das ferramentas usadas no CEP é a analise de capacidade, que avalia o
desempenho do processo em produzir satisfazendo as especificagdes do consumidor
ou cliente. O ideal para as empresas € satisfazer seus clientes com um minimo de
variacdo nos produtos (MONTGOMERY; RUNGER, 2024).

A capacidade do processo em atender as especificacfes é quantificada por
indices de capacidade de processo (ICP): quanto maior o valor do indice, maior a
capacidade do processo.

A Tabela 5, baseada em Montgomery (2004), mostra uma aplicacéo pratica da
classificagdo utilizada para avaliar a capacidade de processos no caso em que a
variavel de interesse tem distribuicdo normal (OLIVEIRA, 2007). Um valor acima de
1,33, em geral indica processo altamente capaz. Todavia, esse valor pode alterar uma
vez que é relacionado a proporcdo esperada de itens ndo conformes em relacdo a
especificagcdo exigida. Em alguns processos exige-se que a capacidade seja no
minimo 2 (OLIVEIRA, 2007).

Neste trabalho sédo utilizados os principais indices sao propostos na literatura:
indice de capacidade potencial (Cp), indice de capacidade efetiva ou real (Cpk) € indice
de capacidade de Taguchi (Cpm). Todos estes indices supdem normalidade dos dados;
o indice Cpk pode ser utilizado mesmo com especificacdo unilateral. A Tabela 4 ilustra
a classificacdo de processos com base no valor do indice de capacidade.
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Tabela 4 — Classificacao de processos com base no valor do indice de capacidade

Nivel do Valor indice apropriado e quantidade Caracteristica
processo do indice de itens ndao conformes para
de Capacidade especificagao
Bilateral e Unilateral e/ou
processo processo nao
centrado. centrado.
indice: Cp, indice: Cpm ou
Cpk, Cpm Cpk
Todas as amostras da
caracteristica de interesse
dentro dos limites de
Capaz Maior ou igual especificacao, a uma
(Verde) a1,33 < 64 ppm <32 ppm distancia de pelo menos um
desvio padrdao entre os
limites do processo e os de
especificagéo.
Todas as amostras de
caracteristica estdo dentro
dos limites de
Razoavel De 64 ppm a De 32 ppm a especificagdo, mas alguns
(Amarelo) Entre 1,00 1,33 1350 ppm 675 ppm resultados aparecem muito
proximos deles (distancia
menor que um desvio
padrao).
Algumas amostras da
caracteristica de interesse
estdo localizadas fora dos
limites de especificacao,
Incapaz
Menor que 1,00 > 1350 ppm > 675 ppm exigindo inspecdo 100%
(Vermelho) )
para separar o0s itens

defeituosos e garantir a
qualidade especificada (se

possivel).

Fonte: Oliveira (2007); Montgmomery (2004).

a) Indice de capacidade potencial (Cp)

E definido por:

C

__ LSE-LIE
- 60

(11)
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sendo LSE o limite superior de especificacdo; LIE o limite inferior de
especificagcado e o o desvio padrao do processo.

Este indice ndo leva em consideracdao qualquer deslocamento na média do
processo em relacdo ao valor nominal da especificagéo. Portanto, s6 deve ser usado

quando a média do processo permanece centrada no valor nominal da especificacao.
b) indice de capacidade efetiva (Cpk)

E sensivel a um possivel deslocamento do processo em relagdo ao valor

nominal da especificacdo. E definido por:

_ . (LSE-p _ LIE-p
Cpk - mln( 30 30 )’ (12)

onde u é a média do processo.

c) Indice de capacidade de Taguchi (Cpm)

Este indice considera o afastamento da média do processo em relacdo a media

de especificacao (T):

LSE-LIE

Com = S Torrgemy (13)

Um aumento na variabilidade do processo ou distanciamento maior do

processo em relacdo ao valor nominal, implica em diminuicdo do valor do indice Cpm.
4.6 CONTROLE E CAPACIDADE PARA PROCESSO MULTIVARIADO

Muitas vezes, o monitoramento e controle de um processo envolve mais de
uma caracteristica de interesse. Embora a aplicagdo de graficos de controle
univariados a cada variavel individual seja possivel, esta ndo € a solucdo mais
adequada, ja que esse procedimento ignora as correlacdes entre as p (p > 1) variaveis
envolvidas (KIELING; SANTOS; PINTO, 2012).
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Existem varias ferramentas para controle de processos multivariados que
podem (e devem) ser adotadas, sendo as trés principais o grafico de controle T2 de
Hotelling, o gréafico de controle multivariado para a soma acumulada (MCUSUM) e o
grafico de controle multivariado para a média mével ponderada exponencialmente
(MEWMA). Os graficos MCUSUM e MEWMA possuem a caracteristica de detectar
pequenas mudancas no processo (abaixo de 20), ao contrario do grafico T? de
Hotelling que detecta grandes variacées (KIELING; SANTOS; PINTO, 2012). Além
disso, os graficos MCUSUM e MEWMA séo bem mais robustos a falta de normalidade
do que o grafico T? de Hotelling (BORROR; MONTGOMERY; RUNGER, 1999).

Neste trabalho serd utilizado o grafico de controle T? de Hotelling para as

variaveis com a distribuicdo normal e o grafico MEWMA para as demais.
4.6.1 Distribuicdo normal multivariada

A distribuicdo normal, segundo Montgomery (2009), € provavelmente a mais
importante tanto na teoria quanto na aplicacdo estatistica. A distribuicdo normal
multivariada € uma extensao da distribuicdo normal univariada para o caso em que se

tem um vetor de variaveis aleatérias correlacionadas (MONTGOMERY, 2009).

. L, . T
Portanto, define-se que um vetor aleatorio X=(X1, XZ,...,XP) segue uma

distribuicdo normal multivariada se a fungéo densidade de probabilidade for dada por

— 1 Ll o NTy-1(x —
f(x) = R exp( > x—w 27 u)), (14)
onde y é o vetor de médias e Z é a matriz de covariancia.

O termo (x — )T 2~1(x — n) expressa a distancia de Mahalanobis, que é uma

medida de afastamento de x em relacdo a p.
4.6.2 Gréfico de controle T? de Hotelling
Montgomery (2009) discute dois tipos de grafico de controle Hotelling T2, sendo

um para dados agrupados (subgrupos de tamanho maior que um) e outro para dados

individuais. O autor adverte o cuidado que se deve ter ao selecionar os limites de
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controle para a estatistica T?> de Hotelling pois, segundo ele, existem duas fases
distintas no uso do grafico de controle - fase | e fase Il. A fase | visa estabelecer os
limites de controle do processo, enquanto a fase Il serve de monitoramento do
processo para futuras aplicagfes. A fase | as vezes também é chamada de andlise
retrospectiva (ALT, 1985; SILVA; OLIVEIRA, 2015).

4.6.2.1 Dados subagrupados

No gréfico de controle T? de Hotelling acompanha-se a estatistica

T? =n(X—X)'S71(X —X), (15)

onde:

X € o0 vetor de médias do subgrupo;
X € o0 vetor de média global;

S é a matriz de covariancia amostral;

n é o tamanho de cada subgrupo.

Os limites sé&o baseados na distribuicdo F de Fisher:

p(m-1)(n-1)

Fase | (controle): LSC =
mn-m-p+1

l;‘o(,p,mn—m—p+1 € LIC=0 (16)

p(m+1)(n-1)
mn-m-p+1 %pmn-m-p+

Fase Il (monitoramento): LSC = 1€ LIC=0 a7

onde n é o tamanho de cada amostra (subgrupo); m € o nimero de amostras
(subgrupos); p € o numero de variaveis; a é o nivel de significancia (ou probabilidade
de alarme falso).

Para m = 20 ou 25 amostras, geralmente é desnecessaria a distingdo entre os
limites da fase | e da fase Il, pois eles quase coincidirdo (JENSEN et al., 2006). A

Figura 3 ilustra o gréafico de controle T? de Hotelling.
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Figura 3 — Gréfico de controle T2 de Hotelling
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Fonte: Montgomery (2009).

Para p = 2 variaveis pode-se utilizar, além do grafico de controle, uma elipse de

controle (Figura 4). Neste caso a estatistica T? de Hotelling se reduz a:

n

T? = I35, [s3 (R —R1)? + sf (Rp —Rp)® — 251,(R1 — X)X — X2)|  (18)

Figura 4 — Elipse de controle para duas variaveis independentes
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4.6.2.2 Dados individuais

Para os dados individuais (n = 1) a estatistica T? d Hotelling é definida por:

T? =n(x—X)'S71(x—X) (19)

Os limites de controle s&do dados por:

—1)2
S Bap/2,(m-p-1)/2 e LIC=10 (20)

m

Fase I: LSC =

Fase II: LSC = 2D
m2—-mp

e LIC=0 (21)

o,pm-—p

O termo By p/2m-p-1)2 € percentil (1-a) de uma distribuicdo Beta com

parametros p/2 e (m-p—1)/2.

4.6.3 Grafico de controle multivariado para a média movel ponderada

exponencialmente (MEWMA)

O grafico de controle multivariado para a média movel exponencialmente
ponderada, MEWMA (do inglés, Multivariate Exponentially Weighted Moving
Average), é uma extensdo multivariada do EWMA, utilizado para monitorar processos
com mudltiplas variaveis correlacionadas. Detecta pequenas mudancas nao vetor de
médias do processo, incorporando ponderacdo exponencial para dados historicos.
Sua referéncia € dada ao Lowry e colaboradores (1992) (BEZERRA, 2017).

Para um vetor de observacgfes X: no tempo t, a sua estatistica Y: & dada por

Yo =X+ (1 - DY (22)

onde:

Y, € o vetor MEWMA no tempo t;

A € amatriz diagonal com parametros de suavizagéo, A4, A, ...A, (um para cada
variavel).

A quantidade plotada no grafico de controle é
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Y Iyl Y, (23)
onde Xy, € a matriz de covariancia dada por:

A [1-(1-2)*(1-2)"]

£7,(6,) = M g (24)
O valor inicial Y, geralmente é definido como a média histérica.

Se 4y = 4, = - = 4, = A, simplifica-se para:

Ty, = == [1— (1= )3 (25)
onde ¥ é a matriz de covariancia das variaveis originais.

Quando A; = 4, =+ = 4, =1 =1 o grafico MEWMA ¢ equivalente ao grafico

T2 de Hotelling.

Tal qual no grafico EWMA, toma-se atencdo ao parametro 1 e a estimacao
precisa de Z, pois a sua escolha inadequada pode levar a baixa sensibilidade ou
muitos falsos alarmes (MONTGOMERY, 2009).

4.6.4 Tratamento de dados aplicado a cada tipo de acUcar e variavel

A aplicacdo de ferramentas de controle e capacidade foi feita com base na
distribuicdo das variaveis.

Para o acucar cristal, foi feita a andlise univariada de seguinte forma: grafico
EWMA para Floco e Filtrabilidade, pois ndo seguem distribuicdo Normal; gréafico X e
Andlise de Capacidade para Cor e Turbidez, pois seguem distribuicdo Normal.

O estudo multivariado para o mesmo acucar foi feito da seguinte forma: gréfico
T2 de Hotelling para Cor e Turbidez, pois seguem distribuicdo Normal; grafico MEWMA
com todas as quatro variaveis, visto que nem todas elas seguem distribuicdo Normal.

Por sua vez, para o acucar refinado, a analise univariada foi feita da seguinte

maneira: grafico EWMA para todas as quatro, pois nenhuma delas segue distribuicéo
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Normal; grafico X e Andlise de Capacidade foram aplicados para Cor, Floco e Turbidez
considerando apenas nos meses de outubro e novembro, pois neste periodo as trés
variaveis seguem distribuicdo Normal.

A andlise multivariada do acgucar refinado foi feita da seguinte maneira: grafico
T2 de Hotelling para Cor, Floco e considerando apenas nos meses de outubro e
novembro, pois neste periodo as trés variaveis seguem distribuicdo Normal; grafico
MEWMA com todas as quatro variaveis, visto que nem todas elas seguem distribuicdo
Normal.

A seguir sdo apresentados os resultados desses gréficos.
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5 RESULTADOS
5.1 ANALISE DESCRITIVA
A Figura 5 apresenta boxplots comparando o acucar cristal com o refinado, em

relacdo a cada um dos quatro parametros de qualidade do acucar.

Figura 5 — Comparacao dos parametros do acguUcar cristal e refinado
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Fonte: autor (2025).

Com excecdo do floco alcodlico, visivelmente h& diferencas entre os dois tipos
de acucar. O acucar cristal apresenta uma média da cor acima do recomendado pelas
especificacdes exigidas para o agucar empregado na producéo de refrigerantes, que
é de 60 unidades ICUMSA (FAINTINEL, 2000; MAPERO, 2022; SCHWENDLER,
2015), enquanto o acucar refinado esta abaixo, em torno de 45 unidades.

Ja a turbidez e a filtrabilidade apresentam comportamento contrario ao da cor,
sendo maiores no acgucar refinado e menores no cristal. Esta maior turbidez no acucar
refinado é devido a um processo adicional de dissolucdo do acucar cristal e posterior
recristalizacdo ou secagem. Durante essa etapa podem se formar particulas muito

finas ou precipitadas a partir de impurezas ou subprodutos do tratamento quimico (por
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exemplo, peréxidos usados na clarificacdo), que permanecem em suspensdo na
solucéo gerando turbidez como o verificado por Mandro e colaboradores (2017). Além
disso, o acucar refinado que tem a granulometria menor e mais aquosa em
comparacdo ao cristal, o que pode influenciar maior dispersdo em solucao,
contribuindo para o aumento da turbidez medida (MANDRO et al., 2017).

Em relacéo ao floco alcodlico parece nao haver diferenca entre os dois tipos de
acucar: o desejavel seria a auséncia de floco alcodlico.

Como forma de aprofundar o estudo estatistico desses dados, as Figuras 6 e 7
ilustram a correlagdo entre os parametros no acucar cristal e no refinado,

respectivamente.

Figura 6 — Gréfico de correlacéo do acucar cristal
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Fonte: autor (2025).

No acucar cristal todas as correlacdes sao positivas, sendo a mais forte aquela
entre a cor ICUMSA e a turbidez ICUMSA. Essa alta correlacdo € vantajosa, pois o
controle de um desses parametros, geralmente a cor, serve como indicador do outro,

ambos essenciais para garantir a clareza e a aparéncia do produto final.
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Figura 7 — Gréfico de correlacdo do acucar refinado
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Fonte: autor (2025).
No acucar refinado algumas das correlacbes sdo negativas. A filtrabilidade esta
mais fortemente correlacionada a cor e a turbidez, em comparacao ao agucar cristal.

5.2 TESTES DE HIPOTESES

A Tabela 5 apresenta os resultados dos testes de Wilcoxon e Levene (mediana

e variancia, respectivamente) para a comparacao entre o acucar cristal e refinado.

Tabela 5 — Testes de hipoteses de comparacdo entre os dois tipos de aclcar

Parametro p_valor_Wilcoxon p_valor_Levene
Cor ICUMSA 1,00 x 1028 1,11 x 103
Turbidez ICUMSA 2,28 x 1028 6,33 x 10!
Floco alcodlico 0,075 0,799
Filtrabilidade 5,71 x 107" 0,644

Fonte: autor (2025).

Os parametros cor ICUMA, turbidez ICUMSA e filtrabilidade apresentam

diferencas estatisticamente significativas tanto nas medianas quanto nas variancias,
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indicando que séo discriminantes entre os tipos de agucar. Ja o floco alcodlico, nao
apresenta diferenca significativa, sugerindo semelhanca entre o xarope obtido apés a

adicao da agua.

5.3 CONTROLE E CAPACIDADE UNIVARIADO

5.3.1 Acucar cristal
As Figuras 8 e 9 apresentam respectivamente o grafico de controle X e a anélise

de capacidade para a cor ICUMSA, que segue uma distribuicdo normal.

Figura 8 — Grafico X da Cor ICUMSA do acucar cristal
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Fonte: autor (2025).
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Figura 9 — Andlise de capacidade da Cor ICUMSA do acUcar cristal
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Fonte: autor (2025).

No grafico da figura 8 a linha central (CL) em 115,5 indica a média da medida,
enguanto os limites superior (154,6) e inferior (76,4) definem a variacdo esperada. A
analise deste grafico mostra que o processo parece estar sob controle estatistico. No
entanto, a analise de capacidade mostra claramente que 0 processo hao € capaz de
atender a especificagcdo. O indice de capacidade potencial & negativo (Cpu = -1,42).
Isso era esperado, tendo em vista que a média da cor € 115,5, muito acima (quase o
dobro) do limite maximo permitido, o que indica que o processo esta produzindo
resultados que excedem o limite. Isso refor¢a os achados de Mandro e colaboradores
(2017) que apontam dificuldades na reducé@o da cor em agucar cristal (MANDRO et
al., 2017).

As Figuras 10 e 11 apresentam respectivamente o grafico de controle X e a

andlise de capacidade para a turbidez ICUMSA, que segue uma distribuicdo normal.
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Figura 10 — Gréfico X da Turbidez ICUMSA do acucar cristal
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Fonte: autor (2025).

No grafico da figura 10 a linha central (CL) em 4,8 indica a média do processo,
enquanto os limites superior (6,9) e inferior (2,7) definem a variacdo esperada. A
analise deste grafico mostra que 0 processo parece estar sob controle estatistico. A
analise de capacidade mostra claramente que o processo € perfeitamente capaz de
atender a especificacao. O valor do Cpu (19,3) evidencia que o processo tem uma boa
margem de seguranca em relacdo ao limite de especificagdo, dando maior
confiabilidade e qualidade.
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Figura 11 — Andlise de capacidade da Turbidez ICUMSA do acucar cristal
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Fonte: autor (2025).

Diferentemente da cor ICUMSA e da turbidez ICUMSA, a filtrabilidade e os
flocos alcodlicos ndo seguem uma distribuicdo normal para o agucar cristal. Com isso,
fez-se o grafico EWMA para os estudos estatisticos.

A Figuras 12 e 13 apresentam o grafico EWMA para filtrabilidade e Floco
Alcodlico do acucar cristal, respectivamente. O processo esta fora de controle tanto
filtrabilidade quanto para Floco Alcoolico: observa-se que ha oscilagbes em algumas
amostras com pontos que se aproxima ou ultrapassam os limites de controle. Em
relacdo a filtrabilidade, esta instabilidade pode ser associada a falhas operacionais,
variacdes na granulometria do aclcar ou presenca de particulas insollveis. Alves e
Crestani (2021), analisam técnicas de microfiltragcdo para melhorar esse aspecto
(ALVES; CRESTANI, 2021). Em relacdo ao Floco Alcodlico esta instabilidade pode
estar relacionada, mais uma vez, a presenca de compostos insollveis ou a variagéo
na matéria-prima, como sugerem Alves e Crestani (2021) na sua discussao sobre os
desafios na producado de acucar sem aditivos quimicos (ALVES; CRESTANI, 2021).
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Figura 12 — Gréafico EWMA para Filtrabilidade do agucar cristal
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Fonte: autor (2025).

Figura 13 — Gréafico EWMA para Floco Alcodlico do acucar cristal
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Fonte: autor (2025).
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5.3.2 Acucar refinado

Para o acucar refinado, como nenhum parametro segue uma distribuicdo
normal, utilizou- se o gréfico de controle EWMA para todas as variaveis. Percebeu-se,
no entanto, que, para o recorte de tempo correspondente aos meses de outubro e
novembro de 2019, as medidas cor e turbidez ambos ICUMSA e floco alcodlico
seguem uma distribuicdo normal. Com isso, decidiu-se analisar também os gréaficos X
e a capacidade para estas medidas no periodo mencionado.

A Figura 14 mostra o grafico EWMA para Cor ICUMSA do acgucar refinado.
Apesar de apresentar sempre valores abaixo do limite de especificacao (60), o gréafico
mostra uma instabilidade no processo. Esse aspecto pode estar relacionado a
variacdes no processo de refino ou na matéria-prima, exigindo ajustes no controle de

qualidade.

Figura 14 — Grafico EWMA para cor ICUMSA do acucar refinado
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Fonte: autor (2025).

As Figuras 15 e 16 mostram o grafico X e a andlise de capacidade para a cor
ICUMSA considerando somente para o periodo mencionado anteriormente. Observa-
Se um processo sob controle estatistico, sem pontos fora dos limites de controle. Essa

estabilidade reforca os padrbes de qualidade esperados para o0 acucar refinado,
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sustentando os relatos de Stupiello (1997), que destaca a importancia de manter a cor
dentro de limites comerciais (STUPIELLO, 1997). Igualmente valida o uso do controle
univariado em periodos especificos, como proposto por Lima e colaboradores para
monitoramento eficiente em lotes de producéo (LIMA, A. A. N. et al., 2011). A analise
de capacidade mostra que o processo € totalmente capaz, com Cp_u = 1,76. Isso
indica que o acucar cristal refinado atende os requisitos de cor nos meses de outubro
e novembro de 2019. Parafraseando Montgomery e Runger (2024), valores de Cp
acima de 1,33 s&o considerados excelentes, consolidando a eficiéncia do processo.
A conformidade dos padrdes de cor promove a aceitagcédo do produto final e reflete um
controle eficaz da etapa de filtracdo (OLIVEIRA, Danilo Tostes; ESQUIAVETO; SILVA
JUNIOR, 2007).

Figura 15 — Gréfico X nos meses de outubro e novembro de 2019 para Cor ICUMSA
do acucar refinado
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Fonte: autor (2025).
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Figura 16 — Andlise de capacidade nos meses de outubro e novembro de 2019 para
Cor ICUMSA do acucar refinado
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Fonte: autor (2025).

A Figura 17 ilustra o grafico EWMA para Filtrabilidade do agucar refinado. O
grafico apresenta trés pontos fora dos limites de controle, indicando relativa

estabilidade. A baixa variabilidade observada sugere que o processo estavel.
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Figura 17 — Gréafico EWMA para Filtrabilidade do agucar refinado
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Fonte: autor (2025).

As Figuras 18 e 19, relativos ao Floco alcodlico, mostram respectivamente o
grafico EWMA para todo o periodo estudado e o grafico X considerando somente os
meses de outubro e novembro de 2019. Estes dois graficos de controle mostram um
processo estavel, sugerindo uniformidade da presenca de impurezas nas amostras
utilizadas no preparo de refrigerante, que deve ter boa aparéncia e pureza (OLIVEIRA,
Danilo Tostes; ESQUIAVETO; SILVA JUNIOR, 2007).
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Figura 18 — Grafico EWMA para Floco Alcodlico do acgucar refinado

0.04
|

UCL

LCL

Group Summary Statistics
0.02

00

- +
o T T T T T T TTTT T I I I IT T T T ITTTT 7T ]
1 5 9 14 19 24 29 34 39 44 49 54 59

Group
Mumber of groups = 61 Smoothing parameter = 0.2
Center = 0.01688525 Control limits at 3*sigma
StdDev = 0.005836288 Mo. of points beyond limits = 2

Fonte: autor (2025)

Figura 19 — Gréfico X nos meses de outubro e novembro de 2019 para Floco
Alcodlico do acucar refinado
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Figura 20 — Andlise de capacidade nos meses de outubro e novembro de 2019 para

Cor ICUMSA
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A Figura 21 mostra o grafico de controle EWMA para Turbidez ICUMSA do

acucar refinado. O grafico apresenta muitos pontos fora dos limites, indicando forte

instabilidade no processo.
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Figura 21 — Gréfico EWMA para Turbidez ICUMSA do acucar refinado
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Fonte: autor (2025).

As Figuras 22 e 23 mostram o grafico X e a andlise de capacidade para a
turbidez ICUMSA considerando somente para o periodo mencionado anteriormente.
Neste periodo, o processo estd sob controle estatistico e € razoavelmente capaz
(CP_u =1,05), indicando que o acuUcar refinado atende aos requisitos técnicos de

turbidez nos dois meses em questao.
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Figura 22 — Gréfico X nos meses de outubro e novembro para Turbidez ICUMSA do
acucar refinado
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Figura 23 — Analise de capacidade nos meses de outubro e novembro para Turbidez
ICUMSA do acgucar refinado
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5.4 CONTROLE E CAPACIDADE MULTIVARIADO

Os graficos MEWMA e T2 de Hotelling (no caso de medidas com distribuicdo Normal)

foram utilizados para avaliaroa controle multivariado.

5.4.1 Acucar cristal

As Figuras 24 e 25 apresentam os graficos T? de Hotelling e elipse de controle
utilizados para monitorar simultaneamente a cor e a turbidez do agucar cristal. Os
graficos T? de Hotelling e elipse de controle indicam controle multivariado adequado
para os parametros cor e turbidez: ha apenas um ponto fora dos limites de controle,
logo no inicio do periodo de acompanhamento. No grafico T? de Hotelling, a baixa
variabilidade indica a estabilidade do processo, embora ajustes pontuais possam ser
necessarios para evitar futuras violagdes. A proximidade dos pontos ao centro da
elipse sugere que o0 processo esta bem ajustado, com baixa variabilidade conjunta
(BRANDAO, 2014).

Figura 24 — Gréafico T2 de Hotelling para cor e turbidez do acucar cristal
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Figura 25 — Elipse de controle para cor e turbidez do acucar cristal
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A Figura 26 apresenta o grafico MEWMA utlizados para monitorar
simultaneamente cor ICUMSA, turbidez ICUMSA, filtrabilidade e floco alcodlico do
acucar cristal. A aplicagdo do MEWMA é proposta por Mingoti e colaboradores (2011)
para o monitoramento continuo de processos multivariados autocorrelacionados. Para
este trabalho, o valor do lambda foi de 0,2 (A = 0,2). O grafico MEWMA para todas as
variaveis do acgucar cristal apresenta cinco pontos fora do Limite Superior de Controle
(LSC), diversos pontos estdo proximos ao LSC, com oscilagBes significativas que
indicam variagBes simultaneas das quatro variaveis. A média dos dados esté abaixo
do LSC, mas a amplitude das flutuacdes sugere que o processo esta com instabilidade

multivariada em todos 0s momentos.
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Figura 26 — Grafico MEWMA para todas as variaveis do acucar cristal
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5.4.1 Acucar refinado

A Figura 27 apresenta o grafico T2 de Hotelling utilizado para monitorar
simultaneamente cor, turbidez e floco alcodlico do acgucar cristal, nos meses de
outubro e novembro de 2019. Este grafico indica controle multivariado adequado para

os trés parametros analisados no periodo considerado.
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Figura 27 — Gréfico T? de Hotelling nos meses de outubro e novembro de 2019, para
as medidas Cor, Floco alcodlico e Turbidez do acucar refinado
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A Figura 28 mostra o grafico MEWMA para todas as variaveis do acucar
refinado. Igualmente, o valor do lambda foi de 0,2 (A = 0,2). Diversos pontos estéo fora
do Limite Superior de Controle (LSC) com oscilagbes significativas que indicam
variagdes simultdneas das quatro variaveis. No entanto, a maioria das amostras
permanece dentro dos limites de controle. A amplitude das flutuacfes sugere que 0
processo esta com instabilidade multivariada em todos os momentos a semelhanga

do acucar cristal.
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6 CONCLUSAO

Este estudo demonstrou que o uso de ferramentas estatisticas multivariadas é
adequado para o monitoramento da qualidade do agucar utilizado no preparo de
refrigerantes. A analise de pardmetros como a cor e a turbidez ambos ICUMSA, floco
alcodlico e filtrabilidade mostrou que, embora alguns atributos apresentem controle
estatistico individual, € na abordagem multivariada que se obtém uma visdo mais
abrangente e sensivel as variagfes simultdneas. O acucar refinado mostrou maior
estabilidade e capacidade de atender as especificacdes técnicas, enquanto o cristal
apresentou maior variabilidade, principalmente na cor.

A andlise de capacidade mostrou que nem todos os parametros estdo dentro
das especificacdes, mesmo quando estatisticamente instaveis, o que consubstancia
a necessidade de alinhar controle estatistico com limites técnicos e regulatérios

garantindo padrfes de qualidade exigidos pelo mercado.
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