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RESUMO

Mesmo obtendo-se bons resultados com as técnicas puramente estatisticas, 0s
algoritmos de analises do Controle Estatistico de Processo (CEP) ainda podem ser
aprimorados com o0 objetivo de uma analise mais eficiente capaz de oferecer um
melhor tratamento as incertezas que acontecem quando da andlise de dados do
processo real. Neste trabalho, como uma alternativa para o aprimoramento do CEP
no tratamento de informagdes originadas de Conhecimento Incerto, apresentamos a
inclusdo nas analises de novos algoritmos construidos com Légica Paraconsistente
(LP). A LP pertence a familia de logicas nado-classicas e apresenta em sua
fundamentacéo a propriedade de aceitar a contradicdo sem que o conflito anule as
conclusbes. Através de sua extensdo, denominada de LdOgica Paraconsistente
Anotada (LPA), podemos construir algoritmos especiais para processar sinais de
informagao nos quais as inconsisténcias nos valores podem ser suportadas. Neste
trabalho séo utilizadas as Redes Neurais Artificias Paraconsistentes (RNAPS), que
sdo estruturas computacionais compostas de células que consistem em algoritmos
construidos conforme os fundamentos da Légica Paraconsistente Anotada (LPA).
Por meio de um arranjo légico que interliga um tipo de algoritmo especial
denominado de Célula Neural Artificial Paraconsistente de aprendizagem (CNAPap)
e de outros fundamentados em LPA, foram executadas interligagdes com o objetivo
de aumentar o indice de eficiéncia do Controle Estatistico de Processo. Para a
execucao deste trabalho de pesquisa foram simulados com Matlab quatro médulos,
sendo que o primeiro faz o procedimento de extragdo de Grau de Evidéncia da
variavel aleatoria de qualidade de entrada. O segundo contém uma técnica que
produz a média movel dos dados do processo em Grau de Evidéncia. O terceiro
obtém o Intervalo de Evidéncia Resultante que fornece informacdo sobre a
dispersédo dos dados com relacdo a média. O ultimo médulo gera alarmes quando o
processo deixou de ter comportamento aleatorio com base nos Graus de Evidéncia
dos mddulos anteriores. Por fim, a constru¢cdo de um arranjo logico estruturado de
forma a serem consideradas as possiveis interligacées dos algoritmos em um Unico
moédulo computacional que aqui foi denominado de Controlador Paraconsistente
Estatistico de Processos — CEP-LPA.

Palavras-Chave: Logica Paraconsistente. Logica Paraconsistente Anotada. Controle
Estatistico de Processo. Rede Neural Artificial Paraconsistente. Algoritmo.



ABSTRACT

Even achieving good results with purely statistical techniques, the algorithms of
analysis of Statistical Process Control (SPC) still can be refined with the aim of a
more efficient analysis, able to offer better treatment about uncertainties that occurs
at the moment data analysis of real process. In this work, as an alternative to the
improvement of the SPC in the treatment of information derived from Uncertain
Knowledge, we present the inclusion in the analysis of new algorithms built with
Paraconsistent Logic (PL). The PL belongs to the non-classical logic family and has
in its foundations the property of accept contradiction without that the conflict
invalidate the conclusions. Through its extension, called Paraconsistent Annotated
Logic (PAL), we can build special algorithms for processing information signals in
which inconsistencies in the values can be tolerated. In this study, are used the
Paraconsistent Artificial Neural Networks (PANnet), which are structures
computational composed of cells which consisting of algorithms built as the
foundations of Paraconsistent Annotated Logic (PAL). Through a logical arrangement
that interconnects a special type of algorithm called Paraconsistent Artificial Neural
Network Cell of learning (PANCI) and of other foundations of PAL were performed
interconnections in order to increase the efficiency ratio of the Statistical Process
Control. For the implementation of this research, it has been simulated with Matlab
four modules, wherein the first does procedure of extraction of Degree of Evidence
from random variable of the input quality. The second has a technique that produces
the moving average of the process data into Degree of Evidence. The third obtains
the Resultant Evidence Interval, which provides information on the variation of data
about the mean. The last module generates alarms when the process no longer has
random behavior, based on the Degrees of Evidence of previous modules. Finally,
the construction of arrangement structured logic in order to be considered the
possible interconnections of the algorithms on a single module computing which is
here called Paraconsistent Statistical Process Controller — SPC-PAL.

Keywords: Paraconsistent Logic. Paraconsistent Annotated Logic. Statistical
Process Control. Paraconsistent Artificial Neural Network. Algorithm.
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1. INTRODUCAO

Em ambito empresarial existe no cenario atual uma alta competitividade entre as
empresas, condicdo esta que foi gerada com a abertura do mercado e técnicas
avancadas de producéo.

O aumento da competividade no setor produtivo traz como efeito a exigéncia
cada vez maior das empresas ofertarem produtos e servigos de alta qualidade aos
seus clientes. Frente a essa situacdo, ndo se tem outro caminho a ndo ser a busca
continua da melhoria da qualidade.

A gestdo da qualidade com suas ferramentas tem papel fundamental no
processo de manutencdo e melhoria da qualidade, sendo que a melhoria da
gualidade normalmente esta diretamente ligada a elevacdo das qualificacbes dos
produtos e servi¢cos ofertados.

Para enfrentar com sucesso tal desafio, as equipes responsaveis pelo
desenvolvimento e produgéo tém que estar sempre inovando em seus produtos e
processos produtivos. Por outro lado, essa condicédo de alta competitividade levou a
necessidade de estudos cientificos mais aprofundados que tratassem sobre a
analise e o controle de processos, objetivando que tomadas de decisdo fossem mais
direcionadas, contribuindo, desta forma, para o aumento da eficiéncia e oferecendo
qualidade a producdo. Com isso, reconhecendo a importancia crucial da gestdo da
qualidade, as pesquisas procuram aprimorar modelos de gestdo com base nos
padrées que melhor se adequem a oferta de servicos ou ao processo de producao.

O Controle Estatistico de Processo (CEP) é formado por um conjunto de
técnicas que visa ao controle e melhoria da qualidade (MONTGOMERY, 2012).
Dentre as técnicas do CEP, os graficos de Shewhart sdo ferramentas consagradas
de gestdo de qualidade.

Os graficos de Shewhart tém o objetivo fornecer informacdes sobre a
variabilidade do processo através de analises estatisticas das variaveis que refletem
a condicdo de qualidade do mesmo. Por meio dessas analises, os graficos de
Shewhart indicam quando o processo passou para uma condicdo de qualidade
insatisfatoria, porém, outros graficos de controle como o da Soma Cumulativa

(CUSUM) e a Média Movel Exponencialmente Ponderada (EWMA) apresentaram
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aprimoramentos no controle da variabilidade do processo, principalmente no que
tange a deteccdo de pequenos desvios nas variaveis (MONTGOMERY, 2012)
(COSTA, EPPRECHT, CARPINETTI, 2012).

Com o objetivo de melhorar a gestdo da qualidade com base no controle da
variabilidade do processo, surgiram, ao longo dos anos, novas formas de analisar a
condi¢cdo de qualidade do processo, sendo uma delas ancorada no reconhecimento
de padrdes da forma dos graficos ou das informacdes das variaveis do processo.

O reconhecimento de padrdo abrange varios problemas praticos, tais como:
reconhecimento de fala, reconhecimento de caracteres, deteccdo de falhas em
maquinas e diagndstico médico (BISHOP, 1995).

As primeiras técnicas de reconhecimento de padrdo foram baseadas em
analises estatisticas e probabilistica (BISHOP, 1995), porém, recentemente, as
Redes Neurais Artificiais (RNAS) que séo técnicas de Inteligéncia Artificial (1A) e tém
seus fundamentos na maneira pela qual o cérebro faz o tratamento de informacdes,
estdo em desenvolvimento e obtendo bons resultados.

Alguns pesquisadores aplicaram técnicas de RNA nos graficos de controle,
tendo como principal objetivo reconhecer padrées de comportamento ndo aleatorios,
que indicariam a possivel perda da qualidade do processo. Na maioria dos casos,
eles se orientaram nos padrdes ndo aleatérios listados em Western Electric (1956).

Uma aplicacdo das RNA em Controle Estatistico de Processo que obteve
bons resultados pode ser vista em Balestrassi (2000).

Novas pesquisas e aplicacdes de RNA surgem a cada dia, assim como as
realizadas por Da Silva Filho e Abe (2001), que apresentaram algoritmos de uma
nova classe de RNA, chamada Rede Neural Artificial Paraconsistente (RNAP).

A Rede Neural Artificial Paraconsistente (RNAP) tem como base a Ldgica
Paraconsistente Anotada (LPA), que, por sua vez, tem origem na Ldgica
Paraconsistente (LP), que apresenta em sua fundamentacdo a propriedade de
aceitar a contradicdo sem que conflitos anulem as conclusdes (DA SILVA FILHO,
ABE, 2001).

Com a LPA podemos construir algoritmos especiais para processar sinais de
informacdo nos quais as inconsisténcias nos sinais de informagdo podem ser
suportadas e, portanto, sera uma boa alternativa para técnicas inovadoras

agregando valor ao Controle Estatistico de Processo e a gestdo da qualidade.
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1.1. OBJETIVOS

1.1.1. OBJETIVOS GERAIS

Esta pesquisa apresenta, como objetivo principal, encontrar novas formas de
efetuar o Controle Estatistico de Processo aplicando algoritmos estruturados em

Légica Paraconsistente Anotada.

1.1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Como objetivos especificos consideramos encontrar novas formas de detalhar
o comportamento de uma Rede Neural Artificial Paraconsistente (RNAP)
funcionando como ferramenta computacional no Controle Estatistico de Processo,

aplicada no apoio a gestédo da qualidade.

1.2. JUSTIFICATIVA

‘A qualidade tornou-se um dos mais importantes fatores de decisdo dos
consumidores na selecdo de produtos e servicos que competem entre si.”
(MONTGOMERY, 2012, p.1). Ainda segundo Montgomery (2012), a qualidade é
inversamente proporcional a variabilidade, logo, manter a qualidade é n&do permitir o
aumento da variabilidade. Logo, melhorar a qualidade esta diretamente relacionada
a reducéo da variabilidade dos processos.

Desde a publicacdo de Quality Control em 1926 por Walter Andrew Shewhart,
os gréaficos de controle de média e amplitude sdo utilizados frequentemente no
Controle Estatistico de Processo (SHEWHART, 1926). Apesar de serem fortemente
aplicados, estes graficos podem ndo ser suficientemente sensiveis para detectar
pequenas variagdes, na ordem de 1,50 ou menos, isto porque nao levam em
consideracdo os valores historicamente obtidos, ignorando as informacdes dadas
pela sequéncia de pontos (MONTGOMERY, 2012). Esta € uma condi¢do importante
para motivar novas pesquisas, pois as detec¢des de pequenos desvios podem levar
a correcado de problemas antes mesmo que eles afetem a qualidade do produto ou

perda da producéao.



16

Para melhorar a eficiéncia da gestdo da qualidade a partir do Controle
Estatistico de Processo, neste trabalho foram desenvolvidas formas de realizar o
Controle Estatistico de Processo aplicando as Redes Neurais Atrtificiais
Paraconsistentes (RNAPs), que sdo estruturas computacionais compostas por
Células, as quais consistem em algoritmos construidos nos fundamentos da Légica
Paraconsistente Anotada (LPA).

A principal estrutura computacional foi desenvolvida por meio de um arranjo
l6gico que interliga um tipo de algoritmo especial denominado Célula Neural Artificial
Paraconsistente de aprendizagem (CNAPap) e, em conjunto com outras Células,
formaram um arranjo légico computacional batizado de Controlador Paraconsistente
Estatistico de Processos — CEP-LPA, que demonstrou a capacidade de realizar, de
maneira eficiente, o Controle Estatistico de Processo mesmo na presenca de dados

incertos.

1.3. RELEVANCIA DO TEMA

Desde o inicio da revolucdo industrial, a gestdo da qualidade tornou-se
extremamente importante, pois colabora de maneira significativa para a manutengéo
da competitividade e a saude financeira das empresas.

Uma boa gestdo da qualidade passa por efetivos processos de analise que
dependem de conhecimento dos fatores que produzem a variabilidade em seus
processos. E através dos monitoramentos destes, que se pode, entdo, reduzir os
indices de variacdo, logo, influenciando positivamente os indices de qualidade.

A estatistica utilizada no CEP é, sem duvida, uma ferramenta de trabalho
poderosa; no entanto, ha premente necessidade de tornar este controle mais
eficiente, tanto na andlise, como na extracdo do conhecimento.

Essa eficiéncia somente ser4 conseguida com inovacdo nas técnicas
aplicadas nas analises dos dados de controle e sistematizacdo desses dados de
modo a facilitar a andlise. Considerando que para isto acontecer, S80 necessarios
novos algoritmos. Assim, esta pesquisa sobre aplicacdo da Légica Paraconsistente
se mostra com alto grau de relevancia, pois serdo investigadas novas formas de

tratamento de dados e analises para 0 apoio a gestao de qualidade.
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Como a Logica Paraconsistente tem em sua estrutura tedrica propriedades
que ndo podem ser abrigadas pela logica classica, tudo indica que os algoritmos

Paraconsistente compondo um CEP poderéo apresentar melhores resultados.

1.4. ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte forma:

No Capitulo 1 foram introduzidos, de forma geral, os principais conceitos
relacionados a este estudo, como informacgdes preliminares sobre as relevancias do
Controle Estatistico de Processo e das Redes Neurais Atrtificiais Paraconsistentes,
além dos objetivos pretendidos na pesquisa.

O Capitulo 2 faz uma descricdo pormenorizada do Controle Estatistico de
Processo, com suas principais abordagens na gestado da qualidade.

O Capitulo 3 apresenta as informacdes relevantes sobre a Légica
Paraconsistente e os algoritmos das Células Neurais Artificiais Paraconsistentes
utilizadas neste trabalho.

No Capitulo 4 é apresentado o Controlador Paraconsistente Estatistico de
Processos - CEP-LPA, objeto principal deste trabalho.

O Capitulo 5 apresenta os dados para as simulagdes.

No Capitulo 6 encontramos as discussfes e 0s resultados obtidos nas
simulacdes.

E, por fim, no Capitulo 7 estdo descritas as conclusdes e as sugestdes de
trabalhos futuros.
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2. CONTROLE ESTATISTICO DE PROCESSO

O Controle Estatistico de Processo (CEP) é um conjunto de ferramentas do
controle da qualidade que tem como base a analise estatistica de variaveis
determinantes para definir a qualidade de um produto ou servico (MONTGOMERY,
2012). As ferramentas do CEP ajudam a identificar, classificar, priorizar e até antever
problemas de qualidade. Uma abordagem geral sobre as ferramentas pode ser
consultada em Montgomery (2012).

O controle da variabilidade das caracteristicas de produtos ou servicos € de
suma importancia, pois afeta diretamente a percepcéo de qualidade do cliente e em
casos extremos, a fabricacdo de produtos fora da especificacdo, podem levar a
danos materiais e pessoais.

A fabricacdo de um produto ou fornecimento de um servico depende de um
conjunto ordenado de acfes, pessoas, maquinas e matérias-primas formando um
grande processo de produgéo.

Segundo Campos (1992, p.19), uma empresa é um grande processo divisivel
em processos menores, permitindo o controle do todo através de controle sobre
cada subprocesso, os indicadores de cada processo sdo indices numeéricos que
refletem a qualidade de cada processo.

As empresas desejam manter a variabilidade de seus processos dentro de
limites que garantam que seus produtos e servicos estejam dentro das
especificacbes. Quando economicamente viavel, elas buscam alterar seus
processos para alcancar outros patamares de qualidade, dando a elas condi¢cbes
diferenciadas no mercado, porém, isto acaba exigindo controles mais rigidos sobre
0s parametros de qualidade.

‘Em qualquer processo de produgado, independentemente de quado bem
planejado ou cuidadosamente mantido ele seja, certa quantidade de variabilidade
inerente ou natural sempre existira” (MONTGOMERY, 2012, p. 96).

Os Graficos de controle sdo uma das mais importantes ferramentas do CEP,
pois atuam no controle da variabilidade das caracteristicas de qualidade. Eles sao
baseados na distribuicéo estatistica das variaveis de um processo.

Os Gréficos de controle foram primeiramente desenvolvidos pelo Dr. Walter A.
Shewhart, do Bell Telephone Laboratories, nos anos 20. Ele denominou a
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variabilidade inerente ou natural de um processo como causas aleatorias, hoje
chamada por outros autores de causas comuns. Ele também determinou que
quaisquer causas nao aleatérias sdo denominadas como causas atribuiveis, também
chamadas de causas especiais, em publicacbes recentes de outros autores
(SHEWHART, 1926) (MONTGOMERY, 2012) (COSTA, EPPRECHT, CARPINETTI,
2012).

As causas atribuiveis ou especiais sdo totalmente indesejaveis e podem
ocorrer por falha em equipamento, ma qualidade da matéria-prima, erro operacional,
equipamentos mal ajustados entre outros fatores.

Segundo os estudos de Shewhart (1926), quando um processo possui
somente causas aleatorias € dito como sob controle estatistico. Nesta condicéo,
suas caracteristicas de qualidade representadas por variaveis aleatérias possuem
distribuicdo normal com média sendo o valor de tendéncia central e o desvio padrao
indicando a disperséo da variavel em torno da média.

Com base em técnicas estatisticas de analise de dispersdo da variavel
aleatéria, é possivel determinar, com certo grau de confianca, limites superior e
inferior no qual a variavel aleatéria pode apresentar valores. Dentro destes limites o
processo € considerado sob controle estatistico.

A ocorréncia de causas especiais ou atribuiveis altera a distribuicdo normal
em sua média e/ou desvio padrdo. Essas alteracdes podem ultrapassar os limites
inferior e superior determinados quando o processo estava sob controle estatistico.

Um exemplo grafico da teoria de Shewhart pode ser visto na Figura 1.

.

Tempo, ¢
-

i © ~
Causa atribulivel trés esta _~0,>0
presente; 0 processo estd _~—. .~
fora de controle A / -
/- i /"F‘r
Causa atribulvel dois esta 2 Fa<H //‘/ e’
presente; o processo estd 7 [Ne><0,>0
fora de controle 7 - e R
= -~ o~
o~ PG =
Causa atribuivel umestd -~ _G—\ _~—
presente; 0 processo g _~ L=/ | <
esta fora de controle _~~ o FLa =7
~ O - _~ P <
! e //’/‘ e _,/" -
Apenas causas aleatbrias 7,.;4' T e /;,x",,. >
da variagdo presentes; 0 _~~ _
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controle 7 o _~
' Py < =
~ e -
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LIE M LSE

Figura 1 - Causas atribuiveis e aleatorias da variabilidade
Fonte: (MONTGOMERY, 2012).



20

2.1. GRAFICOS DE CONTROLE PARA VARIAVEIS

Os graficos de controle para variaveis utilizam os fundamentos de Shewhart e
sdo aplicados quando as caracteristicas de qualidade do processo podem ser
expressas de maneira numérica, podendo, assim, serem tratadas estatisticamente
como Vvariaveis aleatorias de qualidade (MONTGOMERY, 2012) (COSTA,
EPPRECHT, CARPINETTI, 2012).

As variaveis aleatérias de qualidade possuem as mesmas caracteristicas de
uma variavel aleatéria, como tendéncia central e dispersdo, e com base nesta
evidéncia, foram criados os principais gréaficos de controle.

O grafico de controle x, também chamado de grafico de controle de média, é
utilizado para controle da tendéncia central do processo, onde a média amostral de n
amostras é calculada em intervalos de tempo, e seu resultado € plotado
graficamente. A média amostral deve variar em torno da média populacional
representada por uma linha central (LC) e seus valores devem estar contidos dentro
dos limites inferior de controle (LIC) e superior de controle (LSC). Valores fora
desses limites indicam que o processo ndo estd mais sob controle estatistico,
evidenciando a presenca de causas especiais que devem ser investigadas
(MONTGOMERY, 2012) (COSTA, EPPRECHT, CARPINETTI, 2012).

Para determinacéo dos limites de controle € necessario conhecermos a média
(u) e o desvio padrao (o) do processo, quando estd sob controle estatistico. Na
pratica, esses valores ndo sdo conhecidos com precisdo absoluta; por isso, utiliza-se
uma estimativa criada com amostras do proprio processo, onde se tem praticamente
a certeza de que ndo existem causas especiais (COSTA, EPPRECHT,
CARPINETTI, 2012).

Os limites do gréfico de controle x sdo calculados com base no desvio padrao

da média amostral, conforme seguem:

o
O = —

Vn
Sendo:
oz € 0 desvio padrdo da média do processo;
0 € o desvio padrao do processo;

n & o numero de amostras.
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O limite superior de controle é obtido adicionando a média y o valor de 3
desvios-padrdo da média amostral,

LSC = u+ 3oy

O limite inferior é obtido subtraindo a média y o valor de 3 desvios-padrdo da

média amostral,

LIC = pu+ 305

E a linha central representa a média,

Linha central = u

O valor de £30 tem relagao direta com o teste de hipotese do valor da média

amostral ser aceito como igual a média do processo, tento as seguintes hipoteses:

Hy: u = x , hipétese nula

Hy:u # X, hipétese alternativa

Utilizando +30 se estabelece a confiangca de 99,73% de que a média do
processo esta dentro dos limites de controle. Dessa forma, uma amostra da média
do processo que esteja dentro do intervalo de controle atende a hipotese nula, que
afirma que o processo esta sob controle estatistico, e uma mostra fora dos limites
representa a hipotese alternativa, que indica a presenca de causas especiais
(RIBEIRO, C CATEN, 2012)

O método inferencial de controle da média, acima descrito, pode levar a uma
avaliacdo errada se 0 processo esta ou ndo sob controle estatistico.

Existe a probabilidade 0,27% de uma amostra da média situada proxima dos
limites de controle ser interpretada erroneamente. A amostra pode estar fora dos
limites de controle, mas o processo esta sob controle, indicando erro tipo | ou a
amostra esta dentro dos limites, mas 0 processo possui causas especiais, indicando
erro tipo 1l (RIBEIRO, C CATEN, 2012).
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O erro tipo | pode levar a decisdo errada de parada da producdo para
investigar causas especiais, sendo que elas ndo existem, causando queda na
produtividade. Ja a ndo deteccdo de causas especiais no erro tipo Il pode levar a
producao de itens fora dos limites de especificacdo, causando sérios problemas de
qualidade.

Como foi exposto, em aplicacdes usuais, no controle de tendéncia central do
processo é utilizado o grafico x, ja para o controle de dispersédo é utilizado o gréfico
de controle de amplitude, também chamado de grafico R.

No gréafico R é calculada a média das amplitudes das amostras e plotada em
um grafico que contém uma linha central que representa a amplitude média, e os
limites inferior e superior, em que a média das amplitudes ndo pode exceder.

A linha central representa a média das amplitudes da amostra,

Linha central = R

O limite superior de controle é obtido multiplicando a média das amplitudes
das amostras por um estimador que depende da quantidade de amostra,

LSC = D,R

Da mesma forma, o limite inferior de controle é obtido multiplicando a média
das amplitudes das amostras por um estimador que depende da quantidade de
amostra,

LIC = DR

Os estimadores D3 e D4 sdo tabelados e dependem da quantidade de amostra
(MONTGOMERY, 2012, p. 131).

Para ilustrar o uso dos graficos de controle x e R sdo apresentados na Figura
2 uma variavel aleatoria que representa a dimensao longitudinal em milimetros de
uma peca, que tem sua média igual a 500 mm e desvio padréo igual a 1 mm, sendo
gue a cada amostragem foram selecionadas 5 pecas e realizadas 60 amostras ao

longo do tempo.
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A média da dimenséo longitudinal é calculada e plotada no grafico x .
Verificamos a média das amplitudes no grafico R. Ambas apresentaram valores
dentro dos limites de controle, indicando que o processo estad sob controle
estatistico, ou seja, na condicdo do exemplo é improvavel ter ocorrido alguma causa

especial que alterou a média ou a dispersao do processo de fabricagao.

Gréfico X-barra

LSC=501,424
501

x<II

500 =500,078

499

LICL=498,732

T T T
1 7 13 19 25 31 37 43 49 55 60
Amostras

Gréfico R

LSC=4,933
454

3,0
R=2333
1,54

0,04 LIC=0

T T T
1 7 13 19 25 31 37 43 49 55 60
Amostras

Figura 2 — Exemplos de graficos x e R.

Com base nos fundamentos apresentados até o momento, a variavel aleatéria
se encontra sob controle estatistico, pois seus valores amostrais se apresentaram
dentro dos limites de controle em sua média e em sua dispersédo. Porém, a tomada
de decisdo sob a condicdo do processo, somente com base nos limites de controle,
pode ndo ser suficiente para indicar sua aleatoriedade, fator fundamental de um
processo sob controle estatistico.

Para melhorar o desempenho dos gréaficos de controle foram criadas técnicas
complementares como: avaliacdo do comportamento dos pontos ao longo do tempo,

graficos avancados e reconhecimento de padroes.

2.2. PADROES NAO ALEATORIOS EM GRAFICOS DE CONTROLE

A sequéncia que as amostras se apresentam pode indicar perda da

aleatoriedade do processo, mesmo quando as amostras plotadas estdo dentro dos
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limites de controle. Na obra Statistical Quality Control Handbook da Western Electric
(1956) séo listados um conjunto de 15 padrbes ndo aleatorios. Estes padrbes
possuem caracteristicas em seus pontos que indicam um viés deterministico, logo,
nao estatistico; um sinal forte de que o processo possui causas especiais.

Segundo Balestrassi (2000), dentre os 15 padrdes ndo aleatdrios os 6 mais
comuns sdo: Desvio de Média, Tendéncia, Variacdes Sisteméticas, Ciclos, Misturas
e Estratificacdo. Balestrassi (2000) utilizou técnicas de Redes Neurais Artificiais
(RNA) para identificacdo dos 6 padrdes em gréaficos de controle.

Uma técnica mais simples foi sugerida pela Western Electric (1956). Ffoi
proposto um conjunto de regras para detecgcdo baseado em zonas determinadas por
conceitos estatisticos. Estas regras sao capazes de detectar que o processo nao
esta sob controle estatistico mesmo com seus pontos dentro dos limites de controle
(MONTGOMERY, 2012).

Na Figura 3 apresentamos o0 conjunto de regras por zona sugerida pela
Western Electric (1956). As regras sao aplicadas de maneira independente acima e

abaixo da linha central (LC) e as zonas séo divididas em saltos de desvio padréo.

30
_
20

B| 4 pontos em 5 pontos consecutivos na regido B ou acima

10

C 8 pontos consecutivos na regido C ou abaixo
LC

C 8 pontos consecutivos na regido C ou acima
“10

B| 4 pontos em 5 pontos consecutivos na regido B ou abaixo
'-20
i
'-30
Figura 3 — Regras de Western Electric.
Fonte: WESTERN ELECTRIC (1956).

Outros pesquisadores como Nelson (1985) e Grant e Leavenworth (1988),
citados por Balestrassi (2000), apresentaram regras complementares com o objetivo

de facilitar ainda mais a deteccdo de padrbes nado aleatérios. Porém, a
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implementacdo de vérias regras pode tornar a interpretacdo do grafico complexa e
também levar ao erro tipo Il, em que o processo € dito com causas especiais, porém,
elas ndo existem (MONTGOMERY, 2012) (COSTA, EPPRECHT, CARPINETTI,
2012).

Um exemplo da aplicacdo das regras da Western Electric estd em
Montgomery (2012, p. 108), onde, em um grafico de controle x, sdo plotados o
conjunto de 10 amostras da média de um processo e aplicando a regra “4 pontos em
5 consecutivos na regidao B ou acima”, a partir da sexta amostra, como pode ser
visto na Figura 4.

Verificamos que o ponto fragil da técnica de regras suplementares é que néo
€ capaz de identificar o tipo de padrédo do grafico, mas somente de detectar que ele

se tornou nao aleatério.

74,0180 [
LSC = 74,0135
74,0135 3o
74,0090 =3 L) 2
. 61
74,0045 [~ // S 2B
/ \ /\ Zona C
74,0000
/ \ / v Zona C
73,9955 lo:
‘f V Zona B
73,9910 26.
Zona A
73,9865 3o
LIC = 73,9865
73,9820 |-
| 1 | 1 1 1 1 1 1 1 1 |

1 2 3 4 5 & 7 8 9 10 11 12
Numero da amostra

Figura 4 — Exemplo de regra por zonas.
Fonte: MONTGOMERY (2012).

Os padrbes nao aleatérios, ainda que dentro dos limites de controle, causam
alteracbes na média e ou variancia do processo. Com base nessa constatacdo
outras técnicas estatisticas foram criadas com objetivo de detectar pequenos
desvios, entre elas a CUSUM e a EWMA. Uma breve explanacdo sobre estas

técnicas é dada a sequir.
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2.2.1. GRAFICOS DE CONTROLE DE CUSUM

O grafico de controle de Soma Cumulativa (CUSUM, Cumulative Sum) é uma
alternativa para deteccdo de pequenos desvios de média, ou no caso de medidas
individuais (amostra de tamanho n=1), pequenos desvios com relacdo ao valor alvo.

A proposta inicial do CUSUM foi formulada por E.S. Page em 1954, na
Inglaterra (ALVES, 2003).

O método CUSUM baseia-se no fato de que a somatéria dos desvios com
relagdo a média ou ao valor alvo fara os valores plotados excursionar em torno da
meédia, quando ndo houver desvio da média do processo. No entanto, se valores
acima ou abaixo da média tornam-se preponderantes, o grafico apresentard um
desvio de magnitude suficiente para constatacdo de que a média foi deslocada
(ALVES, 2003).

O CUSUM Tubular é o tipo mais comum dos algoritmos CUSUM (ALVES,
2003) nele os desvios positivos com relacdo ao valor alvo sdo indicados pela
estatistica C*e os valores negativos sdo indicados pela estatistica C~, conforme

abaixo:
Ct = max[0,x; — (o + K) + Cit ]
Ci =max[0, (uo — K) —x; + Ci_4]
O valor K, chamado de tolerancia, € calculado pela expressao

lpg — ol
2

K =
onde, u,€ o valor do desvio de média que se deseja detectar.
Nas estatisticas C* e €~ a funcdo max leva o resultado a zero sempre que a
funcéo interna apresenta valor negativo.
No grafico CUSUM Tubular os limites de controle sao representados por um
intervalo de deciséao H, segundo Montgomery (2012), um valor razoavel para H = 5g.
Estudos completos do CUSUM Tubular e de outra técnica de CUSUM,

chamada Mascara V, séo apresentados por Alves (2003).
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Para exemplificar a comparacdo entre o grafico de Shewhart e CUSUM
Tubular, temos nas figuras 5 e 6, respectivamente, o gréfico de Shewhart e CUSUM
Tubular. Ambos tém seus pontos calculados a partir do mesmo conjunto de dados,
gue tem meédia igual a 10 e desvio padréo igual a 1 até a vigésima amostra. Da

vigésima primeira até a trigésima, a média é igual 11 e o desvio padrdo se mantém

igual a 1.
Grafico Shewhart
13- UCL=13
12 4
11
101 X=10
94
8
7 LCL=7
1 5 10 15 20 25 30
Amostras

Figura 5 — Grafico de controle de Shewhart.

Grafico CUSUM
7,54
5,0
2N =
)4 LSC=4
2,54
0,04 0
2,51
LIC=-4
-5,0 4 T T T T T T T
1 5 10 15 20 25 30
Amostras

Figura 6 — Gréfico de controle CUSUM.

Verificamos que no grafico de Shewhart, na Figura 5, a variagdo da media de

10 para 11, a partir da vigésima primeira amostra, ndo foi detectada. Ja no gréafico



28

CUSUM Tubular da Figura 6, foi ultrapassado o limite de controle a partir da
vigésima quinta amostra, indicando que 0 processo possui causas especiais.

Este exemplo demonstra que o grafico CUSUM é sensivel a pequenos
desvios, que ndo sao detectados pelo grafico de controle de Shewhart.

O gréfico CUSUM tem bom desempenho para detectar pequenos desvios de
média, mas € lento para grandes desvios. Em virtude desse fato, alguns
pesquisadores estdo utilizando a combinacédo de varias técnicas, como no caso do
trabalho de Henning, Fernandes, Konrath (2013), que utilizaram a combinacao de

Shewhart — CUSUM no Controle Estatistico de Processo de um bloco usinado.

2.2.2. GRAFICO DE CONTROLE DA MEDIA MOVEL EXPONENCIALMENTE
PONDERADA

O grafico de controle de média movel exponencialmente ponderada (EWMA,
Exponentially Weighted Moving Average) foi proposto por Robert (1959) e apresenta
bom desempenho na deteccdo de pequenas variacdes. Ele pode ser usado tanto
para medidas individuais quanto para controle de média, através de subgrupos
racionais (MONTGOMERY, 2012) MENDES (2004).

Segundo descricdo da EWMA por Mendes (2004, p.49), a EWMA consiste na
meédia ponderada exponencialmente das observacdes: os pesos decaem de acordo
com a idade das observacdes, em progressao geométrica, cujo fator € determinado
pela constante de amortecimento A.

Os valores plotados no grafico de controle EWMA sao definidos por:

Z; = /1xi + (1 — A)Zi—l
onde 0 < A1 <1 eirepresenta a ordem da observacdo. Normalmente, o valor
inicial z, = u, (valor alvo ou médio).

Os limites de controle do grafico EWMA sdo dados por:

lSC=;m+Lq] [1-(1—21)?]

A=2

LC = po
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A .
= — — — 21
LIC = pq La\//1 —[1- -]

onde u, é o valor médio ou alvo, L é o coeficiente de abertura do grafico e 4
determina o peso das observacoes.

No grafico EWMA os limites de controle ndo séo fixos, ele tende a se
estabilizar ap6s algumas amostras.

O grafico de controle de EWMA da Figura 7, foi construido com 0os mesmos
dados dos graficos das Figura 5 e 6, e possui parametros 4 = 0,2 e K =1.

Comparando os graficos EWMA e CUSUM vemos que possuem desempenho
semelhante; porém o algoritmo do EWMA é de implementagdo relativamente mais

simples.

Grafico de controle EWMA

11,0 = | sc=11

L

10,0 X=10

10,5

9,54

9,0 L LIC=9

i 4 7 10 13 16 19 22 25 28
Amostras

Figura 7 — Gréafico de controle EWMA.

Os graficos CUSUM e EWMA sao bons para pequenos desvios, mas pouco
sensiveis para mudancas bruscas. Para contornar esse problema, indicamos o uso
combinado com o grafico de controle de Shewhart (MONTGOMERY, 2012)
(HENNING, FERNANDES, KONRATH, 2013).

As técnicas estatisticas formam um conjunto eficiente na deteccdo de
alteracbes de um processo, porém, podem ser aprimoradas por algoritmos de
Inteligéncia Artificial (1A), principalmente com técnicas de Redes Neurais Atrtificiais

em virtude de possuirem a capacidade de reconhecer padrdes.
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2.2.3. RECONHECIMENTO DE PADROES

O desenvolvimento da informética se tornou possivel o uso de técnicas
computacionais que tentam imitar o cérebro humano, chamadas de Redes Neurais
Artificiais (RNAs). Elas normalmente, sao empregadas em aplicagbes de
reconhecimento de padrées (BISHOP, 1995). Isto motivou Varios pesquisadores em
aplicar tais técnicas em Controle Estatistico de Processo, principalmente, com o
objetivo de reconhecer os padrfes ndo aleatodrios listados por Western Electric
(1958).

Balestrassi (2000) aplicou um conjunto de técnicas de RNA em Controle
Estatistico de Processo para reconhecer 6 padrfes ndo aleatdrios e obteve bons
resultados.

No trabalho de Smith (1994) apud Faccio, Werner (2010), os resultados de
uma Rede Neural Artificial por retropropagacao do erro foram comparados aos
graficos de controle de média e amplitude, e observou-se que a RNA obteve
desempenho semelhante para grandes desvios e superior para pequenos.

Shaban et al. (2010) propds um algoritmo RNA capaz de identificar trés
padrbes basicos de graficos de controle: natural, desvio de média e tendéncia, e 0s
comparou com pesquisas anteriores e obteve resultados superiores.

Faccio e Werner (2010) realizaram um comparativo entre um gréfico
Soma Cumulativa (CUSUM) e uma RNA de Funcdo de Base Radial (RBF) que
comprovaram a eficacia da RNA frente a CUSUM.

As aplicacdes relacionadas as RNAs em CEP baseiam-se no fato de que um
analista bem treinado, de posse dos graficos de controle, € capaz de reconhecer
mudancas e até vincular possiveis causas as alteracdes; porém, é passivel de erros
em suas avaliagfes. A RNA pode auxilia-lo em suas decisdes reduzindo 0s erros
tipo | e Il e diminuir o tempo de deteccéo das causas especiais.

Neste trabalho foi escolhida a Rede Neural Artificial Paraconsistente (RNAP),
gue tem seus fundamentos originados da Ldgica Paraconsistente (LP), por ter
demostrado, em outras aplicacbes, a capacidade de trabalhar com o
reconhecimento de padréo, estatistica e probabilidade, além de dar tratamento para
informagbes incertas, que, normalmente, estdo presentes nestes tipos de

aplicacoes.



31

Na revisdo sobre a Rede Neural Artificial Paraconsistente n&do foi encontrada
nenhuma aplicacdo da RNAP em Controle Estatistico de Processo; porém, outras
aplicacdes importantes e correlacionadas a este trabalho estéo listadas a seguir.

Souza (2013) criou uma RNAP de reconhecimento de caracteres numericos
manuscritos e Caracteres Magnéticos Codificados em 7 Barras utilizados em
cheques bancéarios brasileiros. Esta RNAP apresentou 97,85% de acertos para
Caracteres Magnéticos Codificados em 7 Barras e 91% de acertos para Caracteres
Numeéricos Manuscritos.

Lopes (2009) apresentou uma aplicacdo de RNAP como método de auxilio no
diagnoéstico da doenga de Alzheimer, através do reconhecimento de padrdes dos
sinais de eletroencefalograma de pacientes. A RNAP apresentou concordancia com
o diagndstico clinico de 82% de sensibilidade e 31% de especificidade.

Souza (2009) e Da Silva Filho (2008) com os trabalhos: “Métodos de apoio a
decisdo médica para analise em diabetes mellitus gestacional utilizando a
probabilidade pragmatica na Loégica Paraconsistente anotada; dois valores para
melhor precisao de resposta” e “Légica Paraconsistente e Probabilidade Pragmatica
no tratamento de incertezas”, respectivamente, combinaram o uso da probabilidade
com a Logica Paraconsistente.

Outros trabalhos aproximaram a estatistica da Légica Paraconsistente, como
pode ser visto em Da Silva Filho et al (2012) “Estatistica Descritiva Paraconsistente
Aplicada ao Estudo de Poluicdo de Residuos Soélidos em Ambiente Costeiro
Marinho” e Damin e Da Silva Filho (2012) “Utilizacado da Distribuicdo de Frequéncia
Estatistica Associada a Logica Paraconsistente Anotada de 2 valores: o Modelo de
dois Peritos em Vistorias de Engenharia”.

Com isso, fica demonstrada que a LoOgica Paraconsistente possui
caracteristicas que atendem aos trés pilares do Controle Estatistico de Processo: a
estatistica, a probabilidade e o reconhecimento de padrdes.
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3. REDE NEURAL ARTIFICIAL PARACONSISTENTE

Mesmo com o avango tecnolégico que estamos vivenciando atualmente,
estudos tém demonstrado que, em algumas situacdes reais, o cérebro humano é
capaz de realizar tarefas que os computadores modernos ndo conseguem realizar.
Verificamos que estas situagdes ditas como reais geralmente sao as que trazem um
grande indice de incertezas devido as fontes de informacdo serem, por natureza,
contraditorias ou ambiguas. Para estas situacdes de incertezas, a logica classica,
por ser estruturada em fundamentos binarios, ndo consegue aplicar um tratamento
adequado aos dados que tragam conclusdes capazes de responder de maneira
satisfatoria.

3.1. LOGICAS NAO CLASSICAS

No intuito de oferecer alternativas para tratamento eficiente em situacdes
incertas, nas quais a légica classica ndo consegue bons resultados, foram criados
outros tipos de logicas que se fundamentam em leis que desafiam os conceitos
binarios da Ldgica Classica e, por isso, sdo denominadas de logicas ndo classicas.
Entre estas se podemos destacar: as LdOgicas Fuzzy, Logicas Multivaloradas,
Paraconsistentes, entre outras.

Recentemente, multiplas teorias e técnicas de tratamento de sinais incertos
estdo sendo desenvolvidas em Inteligéncia Artificial aplicando l6gicas nao classicas

nas mais variadas areas do conhecimento (ABE, 1992).

3.1.1. LOGICA NAO CLASSICA E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Na procura de novas Técnicas de Inteligéncia Atrtificiais que tentam modelar o
comportamento do cérebro apareceram varios estudos relacionados as logicas néo
classicas. O objetivo principal é aumentar a eficiéncia das maquinas frente a estas
situacdes reais que sao retratadas por dados originarios do Conhecimento Incerto.

Dentre as diversas técnicas de Inteligéncia Artificial, tem havido destague a
de estruturacdo de redes neurais artificiais, que se baseia na criagdo de unidades

primarias chamadas de neurdnios artificiais.
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Em Da Silva Filho e Abe (2001) foi apresentado um modelo de Rede Neural
Artificial que utiliza como estruturacdo de seus algoritmos, a Légica Paraconsistente
Anotada com anotacao de dois valores (LPA2v).

Conforme pode ser visto em Da Silva Filho e Abe (2001) e Da Silva Filho, Abe
e Lambert-Torres (2008), as Redes Neurais Atrtificiais Paraconsistentes (RNAPS)
apresentam algumas caracteristicas distintas das demais redes estudadas na
literatura, principalmente porque a sua construcdo estd assentada em ideias
baseadas na Logica Paraconsistente (LP), que possui como principal caracteristica,
aceitar contradicdo em seus fundamentos. Como as Redes Neurais Artificiais
Paraconsistentes (RNAPs) serdo utilizadas neste trabalho para desenvolver o
Controlador Paraconsistente Estatistico de Processos — CEP-LPA, os seus
algoritmos serao detalhados a seguir.

Para o entendimento dos algoritmos das RNAPs, primeiramente, serao
apresentados os principais fundamentos da Légica Paraconsistente com anotacao
de dois valores (LPA2v).

3.2. LOGICA PARACONSISTENTE - LP

A Logica Paraconsistente (LP) é um tipo de logica ndo classica que apresenta
em sua fundamentacdo a propriedade de aceitar a contradicdo sem trivializacao,
portanto, sem que o conflito ocasionado pela inconsisténcia anule as conclusdes.
(DA SILVA FILHO, ABE, 2001).

O histérico da Légica Paraconsistente pode ser encontrado em Abe (2006).

3.2.1. A LOGICA PARACONSISTENTE ANOTADA - LPA

As Logicas Paraconsistentes Anotadas (LPA) sdo classes de Logicas
Paraconsistentes que possuem um reticulado associado e foram introduzidas pela
primeira vez em programacao légica por Subrahmanian (SUBRAHMANIAN, 1987).

Com a LPA, fazendo interpretacdes em seu Reticulado associado, podemos
construir algoritmos especiais para processar sinais de informacdo nos quais as
inconsisténcias nos sinais de informacdo podem ser suportadas.

Os métodos de tratamento de incerteza aqui apresentados utilizam os

fundamentos de uma extensdo da Logica Paraconsistente Anotada denominada de
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Légica Paraconsistente Anotada com anotagdo de dois valores (LPA2v) (DA SILVA
FILHO, 1999).

3.2.2. LOGICA PARACONSISTENTE ANOTADA COM ANOTACAO DE DOIS
VALORES - LPA2V

Na Logica Paraconsistente Anotada (LPA) as férmulas proposicionais vém
acompanhadas de anotacbes. Cada anotacéo, pertencente a um reticulado finito r,
atribui valores a sua correspondente formula proposicional (DA SILVA FILHO, 1999).

Para obter um maior poder de representacdo sobre o quanto as anotacdes,
ou evidéncias expressam 0 conhecimento sobre a proposicdo utilizando um

reticulado formado por pares ordenados, tal que:

T={(wMD} m1el0,1] c R}

Neste caso, é fixado um operador ~: |t| — |t| onde; ~ constitui o “significado”
do simbolo légico de negacdo — do sistema que sera considerado.

Se p é uma férmula basica, o operador ~:|r| — || € definido como:

~[(w D] = 4w

onde, ;,Ae[0,1] c R

Considerando entéo:

(w, A):  Uma Anotacéo de P.

Pw »: Sinal Logico Paraconsistente em que os graus de Evidéncia favoravel e
desfavoravel compdem uma Anotacdo que atribui uma conotacdo légica a
Proposicéo P.

Desse modo, a associacdo de uma anotagdo (u, A) @ uma proposicao P

significa que:

o Grau de Evidéncia favoravel em P é p;

o Grau de Evidéncia desfavoravel, ou contraria, é A.
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Intuitivamente, em tal reticulado temos (conforme Figura 8):

Pw A = Pq, o) indicando ‘existéncia de evidéncia favoravel total e evidéncia
desfavoravel nula’, atribuindo uma conotagéo de Verdade a proposicao;

Pw »= P, 1): indicando ‘existéncia de evidéncia favoravel nula e evidéncia
desfavoravel total’, atribuindo uma conotacéo de Falsidade a proposicéo;

Pw, n= Pq, 1: indicando ‘existéncia de evidéncia favoravel total e evidéncia
desfavoravel total’ atribuindo uma conotacao de Inconsisténcia a proposicao;

Pw, n= P, 0): indicando ‘existéncia de evidéncia favoravel nula e evidéncia

desfavoravel nula’, atribuindo uma conotacgao de Indeterminag&o a proposicao.

(o, Get)

Grauds de evidéncia Graus de evidéncia

Figura 8 — Reticulado associado a Logica Paraconsistente Anotada de anotagédo com dois
valores LPA2v.
Fonte: DA SILVA FILHO, ABE, LAMBERT-TORRES (2008).

Por meio de transformacdes lineares em um Quadrado Unitario no Plano
cartesiano (QUPC) e o Reticulado representativo da LPA podemos chegar a
transformacao: T(X,Y)=(x-y, x+y-1). Relacionando os componentes da transformacéo
T(X,Y), conforme a nomenclatura usual da LPA2v, vem que:

X =u Grau de Evidéncia favoravel
Y = A Grau de Evidéncia desfavoravel
Do primeiro termo obtido no par ordenado da equagéo da transformacgéo temos:
X—y=p—2»A
A gual denominamos de Grau de certeza Gc. Portanto, o Grau de certeza é obtido
por:
G.=pn—2A
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Os valores de Gc, que pertencem ao conjunto R, variam no intervalo fechado +1 e -1
e estao no eixo horizontal do reticulado, o qual € denominado de “Eixo dos Graus de
Certeza”. Quando Gc resultar em +1 significa o estado logico resultante da analise
paraconsistente € Verdadeiro V, e quando Gc resultar em -1 significa que o estado
|6gico resultante da analise é Falso F.

Do segundo termo obtido no par ordenado da equacdo da transformacéo

temos:

x+y—1=p+A-1

a qual denominamos de Grau de Contradicdo Gc: . Portanto, o Grau de Contradi¢do
é obtido por:
GCt = U. + )L - 1

E seus valores, que pertencem ao conjuto ‘R, variam no intervalo fechado +1
e -1 e estdo no eixo vertical do reticulado, que € denominado de “Eixo dos graus de
Contradicdo”. Quando Gc: resultar em +1 significa o estado logico resultante da
analise € o Inconsistente T, e quando Gc resultar em -1 significa que o estado l6gico

resultante da andlise é o Indeterminado L.

3.3. CELULAS NEURAIS ARTIFICIAIS PARACONSISTENTES

A Rede Neural Artificial Paraconsistente (RNAP), pode ser considerada como
uma estrutura I6gica composta de algoritmos baseados em Logica Paraconsistente
do tipo LPA2v, construida com a finalidade de simular o comportamento do cérebro
humanao.

As RNAPs sdo compostas de algoritmos paraconsistentes interligados, o0s
guais, conforme visto em Da Silva Filho e Abe (2001) e Da Silva Filho, Abe e
Lambert-Torres (2008), s&o denominados de Células Neurais Artificiais
Paraconsistentes — CNAPs.

A segquir, apresentamos os diversos tipos de CNAPs que foram utilizados

neste trabalho.
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3.3.1. CELULA NEURAL ARTIFICIAL PARACONSISTENTE DE APRENDIZAGEM
- CNAPap

A Célula Neural Artificial Paraconsistente de aprendizagem é utilizada em
Redes Neurais Atrtificiais Paraconsistentes como unidades de memorias e sensores
de padrbes em camadas primarias (DA SILVA FILHO, ABE, 2001). Por exempilo,
uma CNAPap pode ser treinada para aprender um padrdo utilizando o método de
analise Paraconsistente aplicado através de um algoritmo.

A aprendizagem € um processo progressivo em que a saida futura (pei+1) €
obtida com a iteragdo do valor do Grau de evidéncia na entrada 1 (p1) com o
complemento da saida atual, chamada de Grau de evidéncia desfavoravel da
entrada 2 (Az)). Além disso, o Grau de evidéncia desfavoravel da entrada 2 sofre a
acao de um fator, chamado Fator de aprendizagem (Fa), que pode assumir valores
entre O e 1 e influéncia diretamente na velocidade da aprendizagem.

A equacdo abaixo € uma forma de expressar 0 processo progressivo de

aprendizagem.

{ = (Aa@)Fa} +1

HE(i+1) = 2
Onde,
Uy € o0 Grau de evidéncia presente na entrada 1
HE(i+1) € o préximo valor de saida
A2y € o valor presente do Grau de evidéncia desfavoravel
F, é o Fator de aprendizagem

O fator de aprendizagem Fa € um valor real, igual ou maior que 0, atribuido
arbitrariamente por ajustes externos. Quanto maior for o valor de Fa, maior é a
rapidez de aprendizado da Célula. Se Fa=1 dizemos que a célula tem uma
capacidade natural de aprendizagem. A capacidade natural de aprendizagem ira
diminuir a medida que o ajuste de FA se aproxima de 0.

Um algoritmo simplificado para aprendizagem de qualquer valor entre 0 e 1 é
mostrado a seguir, como também o simbolo da CNAPap (conforme Figura 9):
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1. Inicio
p1 =05
pe =p2 =05
=1-u

2. Entre com o valor do Fator de aprendizagem
0<F <1

3. Entre com o valor do Grau de evidéncia na entrada 1

4. Calcule o valor Grau de evidéncia resultante da saida
A = (A)F}+1
Ug = )

5. Atualiza o valor do Grau de evidéncia da entrada 2
Uy = UE

6. Atualize o valor do Grau de evidéncia desfavoravel 2

Ay =1—p,
7. Retorne ao passo 3
pl p2
|
CNAPap
T
Fa
— "IF vV
L
v
Her

Figura 9 — Simbolo de uma Célula Neural Artificial Paraconsistente de aprendizagem.
Fonte: DA SILVA FILHO, ABE, LAMBERT-TORRES (2008).

O algoritmo completo da Célula Neural Artificial Paraconsistente de
aprendizagem (CNAPap) pode ser consultado em Da Silva Filho e Abe (2001) e Da
Silva Filho, Abe e Lambert-Torres (2008).
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3.3.2. CELULA NEURAL ARTIFICIAL PARACONSISTENTE ANALITICA - CNAPa

A Célula Neural Artificial Paraconsistente analitica (CNAPa) tem em seu
algoritmo o principio da LPA2v, incluida a possibilidade de ajustes nos limiares de
decisdo. Os fatores de ajustes da CNAPa chamados de Fator de tolerancia a
Certeza (Ftcy e Fator de tolerancia a Contradicdo (Ftcy. Estes dois fatores em
conjunto ajustam a parte interna do reticulado LPA2v, alterando os pontos de
deciséo. (DA SILVA FILHO, ABE, LAMBERT-TORRES, 2008)

O simbolo da CNAPa pode ser mostrado na Figura 10 e seu algoritmo é
descrito a seqguir:

1. Entre com o valor do Grau de Evidéncia na entrada 1

2. Entre com o valor do Grau de Evidéncia de entrada 2

3. Entre com o valor do Fator de tolerancia a Contradicao
0<Ft,<1

4. Calcule os valores superior e inferior de controle de Contradicéo

1 + FtCt 1 - FtCt
Vscer = T e icctT

5. Entre com o valor do Fator de tolerancia a Certeza
0<Ft. <1

6. Calcule os valores superior e inferior de controle de Certeza
1+ Ft, 1—Ft,
Vsce = 2 e Viec 2

7. Transforme o Grau de Evidéncia 2 em Grau de Evidéncia
desfavoravel
=1—-u

8. Calcule o Grau de Contradicdo normalizado

Mt A
ILLCtT - 2
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9. Calcule o Grau de Evidéncia normalizado
(M —4A) +1
HE=—>%

10.Calcule o Intervalo de Evidéncia resultante
Pg = 1- |2:uctr - 1|

11.Apresente o0s sinais resultantes das saidas a partir das
condicionais:
Se Vscct > Uetr > Vicct e Vscc S U = Vicc
entao S, = ug e S, = Qg,
sendo S; =0,5¢e S, = g
12.FIM

nl p2
e
CNAPa
Ftc T
—»
(PE
Ftet | © Vi
R
I
S1

Figura 10 — Simbolo de uma Célula Neural Artificial Paraconsistente analitica.
Fonte: DA SILVA FILHO, ABE, LAMBERT-TORRES (2008).

3.3.3. CELULA NEURAL ARTIFICIAL PARACONSISTENTE DE DETECCAO DE
IGUALDADE - CNAPDI

A Célula Neural Artificial Paraconsistente de Detec¢do de igualdade executa a
comparacao entre dois valores de Graus de Evidéncia aplicados em suas entradas e
atravées do Grau de Contradicdo normalizado pcr € do Fator de Tolerancia a
Contradi¢ao Ftc, fornece na saida Si1 um sinal logico 0 (“Falso”) ou 1 (“Verdadeiro).
(DA SILVA FILHO, ABE, LAMBERT-TORRES, 2008).
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O simbolo da CNAPdi esta na Figura 11 e seu algoritmo é descrito a seguir:

1. Entre com o valor do Grau de Evidéncia na entrada 1

2. Entre com o valor do Grau de Evidéncia de entrada 2

3. Entre com o valor do Fator de toleréncia a Contradi¢ao
0<Ft,<1

4. Calcule os valores superior e inferior de controle de Contradicéo

1 + FtCt 1 - FtCt
Vscer = T e icctT

5. Transforme o Grau de Evidéncia 2 em Grau de Evidéncia
desfavoravel
=1—-u

6. Calcule o Grau de Contradi¢cdo normalizado

Mt A
Hetr _T

7. Apresente 0s sinais resultantes das saidas a partir das condicionais:
Se Veeer > Uetr > Vieer entao S; = 1 Sendao S; =0

8. Fim

CNAPdi
T

Ftct

S1

Figura 11 — Simbolo de uma Célula Neural Artificial Paraconsistente de detecc¢édo de igualdade.
Fonte: DA SILVA FILHO, ABE, LAMBERT-TORRES (2008).
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3.3.4. UNIDADE NEURAL ARTIFICIAL PARACONSISTENTE - UNAP

Uma Unidade Neural Artificial Paraconsistente € formada por um conjunto de
Células Neurais Atrtificiais Paraconsistentes (CNAPSs), e como unidade, é capaz de
executar uma determinada funcdo, como por exemplo: conexdo, aprendizado,
competicdo e selecédo entre outras. (DA SILVA FILHO, ABE, LAMBERT-TORRES,
2008).

A utilizacdo de UNAPs facilita a construcdo de sistemas complexos, como na
construcdo de sistema que tenta imitar o funcionamento do cérebro humano.

Em Da Silva Filho, Abe e Lambert-Torres (2008) sdo apresentadas varias
UNAPs compostas de Células Neurais Artificiais Paraconsistentes interligadas.

Neste trabalho foi criada uma nova UNAP denominada Unidade Neural
Artificial Paraconsistente de Extracdo de média moével (UNAPEmm) e o
detalhamento do seu algoritmo pode ser visto no Capitulo 4.
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4. CONTROLADOR PARACONSISTENTE ESTATISTICO DE PROCESSOS -
CEP-LPA

O Controlador Paraconsistente Estatistico de Processos — CEP-LPA é
formado por quatro médulos: Moédulo Extrator de Evidéncia, Mddulo de Média,
Moédulo de Dispersdo e Médulo de Deteccao.

Os mddulos e suas interligacdes estao no diagrama da Figura 12.

CEP-LPA

Mdulo de o5 meda) I 'Médulo Extrator E"Tda T

Disperséo ,—é? ‘ de Evidéncia ‘
Extrator de

CNAPa 1 Evidéncia
T

Ftct Ftct Ftct
= e e
‘ F NV F NV F V
1

‘ L L

Alarme Dispersao Alarme Rapido Alarme Média

Figura 12 — Controlador Paraconsistente Estatistico de Processos — CEP-LPA.

‘ \ Médulo de Média ‘
‘ c l c l S ‘ c l S i c ‘
CNAPap 7 CNAPap 9 CNAPap 11 CNAPap 1 CNAPap 3 CNAPap 5
‘ T T T ‘ T T T ‘
‘ F@V F@V F@V ‘ F@V F@V F@V ‘
1 1 I 1 I 1
e — I l | I I |
‘ C C C C C C ‘
‘ CNAPap 8 CNAPap 10 CNAPap 12 ‘ CNAPap 2 CNAPap 4 CNAPap 6 ‘
T T T T T T
‘ F{}V F{}V F{}V ‘ F{}V F{}V F<E v ‘
‘ 1 1 I ‘ 1 I 1 ‘
Médulo de Detecgéo o —
0 0,5 (Média) 0,5 (Média)
‘ C [ C ‘
‘ CNAPdi 1 CNAPdi 2 CNAPdi 3 ‘
T T T
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4.1. MODULO EXTRATOR DE EVIDENCIA

O Mobdulo Extrator de Evidéncia possui a funcdo de extrair o Grau de
Evidéncia da varidvel aleatoria a ser controlada e fornecer estas evidéncias
devidamente valoradas as demais partes do sistema.

A extracdo de evidéncia é a primeira parte de qualquer arranjo de Logica
Paraconsistente. Esta acéo consiste no modelamento das informacgdes originadas de
fontes reais de informacdo em valores de saida denominados graus de evidéncia,
gue podem assumir valores no intervalo fechado [0, 1] e devem refletir da melhor
maneira possivel as informacgdes originais.

Foi considerada uma fonte de informacdo que possui uma variavel aleatoria x
distribuida normalmente e transformada em um escore z (ou z-score), que € uma
medida de posi¢do que indica o nimero de desvios-padrao de um valor a partir da
média (FABER; LARSON, 2010). O escore z € obtido através da expressao

X—X

7z =
o

onde:

x € o valor da variavel

X € a meédia aritmética

o € 0 desvio-padrao

Na Figura 13 esta um exemplo de transformacdo de x em escore z, para

média igual a 0 e desvio padrdo igual a 1.

Transformagdo x em z-escore
10

8

6

z-escore

Figura 13 — Funcao escore z.
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Na aplicagdo o uso do escore z facilitou os ajustes do sistema, pois,
independente da média e do desvio-padrao da variavel x, os valores z ficam em um
intervalo de 3z quando o0 processo, grosso modo, esta sob controle estatistico.

A extracdo de evidéncia da variavel aleatéria se da através da transformacgéo

de escore z em grau de evidéncia u. Para isso, foi utilizada uma funcéo linear de

transformacao, conforme expressdes abaixo:

Osez< —6
A
U= E+O,55ez€ [—6,6]
1sez>6

Onde, u € o grau de evidéncia.
A funcdo da extracdo de grau de evidéncia esta graficamente exposta na Figura 14.

Extrator de Grau de Evidéncia
1

0,9
0,8

0,7

0,6

Grau de evidéncia ()

Z-escore

Figura 14 — Extrator de Grau de Evidéncia de escore z.

Observando os gréaficos das Figura 13 e 14, é possivel perceber que existe
uma relacdo direta entre a variavel aleatoria e o grau de evidéncia. Por exemplo, se
a variavel aleatoria x for igual & média, o escore z torna-se igual a O e o grau de
evidéncia assume o valor de 0,5, logo, a média do sistema sempre sera
representada pelo grau de evidéncia igual a 0,5, independente de quanto for a média

e desvio padrao dos dados reais.
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O valor de escore z depende da média e do desvio padrdo. Como exemplo;
sendo x = —3, em um sistemacom x=0e oc=1, z=-3 e u = 0,25, verificamos
que paraomesmocasosex =3,z=3eu=0,75.

Com base no exemplo anterior, porém, alterando o desvio padrdo para ¢ =
0,5,temosz=—-6eu=0parax=—-3ez=6eu=1parax =3.

Os limites superior e inferior de escore z, respectivamente, 6 e -6 foram
escolhidos de forma a permitir o deslocamento da média curva normal padréo +2o,
(conforme Figura 15), ou considerando a curva normal padrdo de média zero e
duplicando o desvio padrdo, ou seja, o = 2, (conforme Figura 16), sem que 0s

valores saturassem o grau de evidéncia.

Curva Normal

0,4-

0,31

0,24

Densidade

0,1

0,0 T T T T

z-escore

Figura 15 — Curva Normal — deslocamento de média.

Curva Normal

0,4-

Desvio
padréo
1

——2

0,31

0,2

Densidade

0,1

0,0+=

Z-escore

Figura 16 — Curva Normal —aumento desvio padréo.
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4.2. UNIDADE NEURAL ARTIFICIAL PARACONSISTENTE DE EXTRACAO DE
MEDIA MOVEL — UNAPEMM

A Unidade Neural Artificial Paraconsistente de Extracdo de média movel —
UNAPEmm - tem papel fundamental no funcionamento do Controlador
Paraconsistente Estatistico de Processos — CEP-LPA.

Como ja dito, a UNAPEmm foi criada durante o processo de pesquisa e
desenvolvimento deste trabalho. Devidoa sua importancia, este subcapitulo é
dedicado ao processo de constru¢cao da UNAPEmm.

A UNAPEmm tem, em sua base, um tipo especial de Célula Neural Artificial
Paraconsistente (CNAP), denominada de Célula Neural Artificial Paraconsistente de
aprendizagem (CNAPap), que possui a capacidade de reproduzir em sua saida um
grau de evidéncia aprendido a partir de iteragcbes de grau de evidéncia em sua
entrada.

Na estrutura computacional do CEP-LPA temos duas UNAPEmm; uma no
Médulo de Média, formada pelas CNAPaps de 1 a 6 e a outra no Mddulo de
Disperséo, formada pelas CNAPaps de 7 a 12.

A construcdo da UNAPEmm nasceu da necessidade de se obter o valor
médio de uma variavel aleatéria coletada dinamicamente.

Conforme ja foi exposto, a base da UNAPEmm é a Célula Neural Artificial
Paraconsistente de Aprendizagem (CNAPap), que é capaz de aprender valores reais
no intervalo fechado [0,1]. Considerando seu algoritmo apresentado com fator de

aprendizagem igual a um, temos a equacao:

= (= ppg-n) +1
HE@ = )

Onde:
i grau de evidéncia favoravel apresentado na entrada
UeG-1) grau de evidéncia resultante anterior

UEG  grau de evidéncia resultante na saida

Uma UNAPEmm completa esta exemplificada na Figura 20, construida com
seis CNAPap interligadas serialmente. Até chegar a essa configuracdo final houve

um estudo passo a passo, que, com base em resultados foi acrescentando CNAPap
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uma a uma. Este estudo foi executado utilizando uma planilha eletrbnica Excel e
seus passos e resultados estao detalhados a seguir.

Inicialmente, utilizou-se uma unica CNAPap e foi apresentada em sua entrada
uma sequéncia de um e zero, que representam, respectivamente, o grau de
evidéncia maximo e grau de evidéncia minimo. O resultado dessa simulagdo esta na
Tabela 1.

Tabela 1 — Resultados do Ensaio com uma CNAPap.

Amostra M) ME()
1 0,000000 0,000000
2 1,000000 0,500000
3 0,000000 0,250000
4 1,000000 0,625000
5 0,000000 0,312500
6 1,000000 0,656250
7 0,000000 0,328125
8 1,000000 0,664063
9 0,000000 0,332031
10 1,000000 0,666016
11 0,000000 0,333008
12 1,000000 0,666504
13 0,000000 0,333252
14 1,000000 0,666626
15 0,000000 0,333313
16 1,000000 0,666656
17 0,000000 0,333328
18 1,000000 0,666664
19 0,000000 0,333332
20 1,000000 0,666666
21 0,000000 0,333333
22 1,000000 0,666667
23 0,000000 0,333333
24 1,000000 0,666667
25 0,000000 0,333333

O valor do grau de evidéncia resultante esperado na saida da CNAP é meio,
pois equivale ao valor da média esperada estatisticamente, porém, conforme o0s
resultados obtidos e expostos na Tabela 1, apés aproximadamente 20 amostras, 0

valor de saida estabilizou, mas nado ficou constante em meio, apresentando uma
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variagdo ciclica em saltos entre minimos e maximos de 0,333333 e 0,666667,
respectivamente.

Embora o resultado desse primeiro ensaio ndo fornecesse na saida o valor da
média esperada, este acabou revelando informacfes valiosas que tracaram um
paralelo entre a estatistica e a Logica Paraconsistente.

Para isto, consideramos o fato de que, na estatistica, a média aritmética entre
dois valores zero e um fornece o resultado de meio, mas considerando que esses
dois valores sdo amostras, e ndo dados populacionais, a média encontrada carrega
uma quantidade de incerteza, chamada na estatistica de erro padréo da média ou

desvio padrdo da média. Esta incerteza € dada pela expressao abaixo:

Verificamos que para o caso simulado, até a amostra 20, o erro padrdo da
média é de aproximadamente 0,1147. Considerando uma distribuicdo normal e
estabelecendo um indice de confianca de 99%, verificamos que a média aritmética
esta dentro do intervalo de 0,2046 a 0,7954. Esta comparacéo é feita considerando

como valor central 0,5, como pode ser observado no grafico da Figura 17.

Grafico de convergéncia da Média Aritmética
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Figura 17 — Variagdo da média amostra a amostra.
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Este resultado demonstra que o fato da CNAPap né&o fornecer o valor exato,
apresenta a caracteristica equivalente a uma distribuicdo normal. Outro fato que
comprova isso, é que a média aritmética também ndo é matematicamente estavel,
guando consideramos a média calculada a cada amostra, levando em conta o valor
da amostra atual e todos os valores anteriores (conforme grafico da Figura 17).

Verificamos nos resultados da Figura 17 que h& uma diferenca a se
considerar entre a média aritmética e a saida da CNAPap, pois o valor da média
aritmética continua convergindo com o aumento do nimero de amostra, enquanto o
valor da CNAPap para de convergir. Isto fica mais claro no grafico da Figura 18 com
os valores da saida pe(1).

Considerando os resultados da CNAPap como o resultando da média
aritmética, fica perceptivel que o que fez a média aritmética convergir, foi que em
seus célculos considerou os valores das amostras anteriores.

Aplicando esse conceito de se considerar as amostras remotas nas
CNAPaps, podemos entéo interligad-las em um arranjo serial. Para simular o arranjo
serial foram introduzidas na entrada da primeira CNAPap 40 amostras sequenciais
em 0 e 1, em um arranjo com 12 CNAPaps. Os resultados desta simulacdo estao

expostos no gréafico da Figura 18 e na Tabela 2.

Curva de aprendizagem da média de cada CNAPap

—ue(1) pe(2) He(3) He(4) =——pe(5) ——pe(6)
—pe(7) ——pe(8) ——pe(9) ——pe(10)——pe(1l) ——pe(12)

1,00

0,90
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0,70

0,60

0,50

média normalizada

0,40

0,30

0,20

0,10

0,00 *
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39

Amostras

Figura 18 — Curva de aprendizagem da média das CNAPaps.



Tabela 2 — Resultado da aprendizagem das 12 CNAPaps

em série.
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Saidas

pe(1)

pe(2)

pe(3)

pe(4)

He(5)

pe(6)

ue(7)

ue(8)

pe(9)

He(10)

pe(11)

He(12)

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,5000

0,2500

0,1250

0,0625

0,0313

0,0156

0,0078

0,0039

0,0020

0,0010

0,0005

0,0002

0,2500

0,2500

0,1875

0,1250

0,0781

0,0469

0,0273

0,0156

0,0088

0,0049

0,0027

0,0015

0,6250

0,4375

0,3125

0,2188

0,1484

0,0977

0,0625

0,0391

0,0239

0,0144

0,0085

0,0050

0,3125

0,3750

0,3438

0,2813

0,2148

0,1563

0,1094

0,0742

0,0491

0,0317

0,0201

0,0126

0,6563

0,5156

0,4297

0,3555

0,2852

0,2207

0,1650

0,1196

0,0844

0,0580

0,0391

0,0258

0,3281

0,4219

0,4258

0,3906

0,3379

0,2793

0,2222

0,1709

0,1276

0,0928

0,0660

0,0459

0,6641

0,5430

0,4844

0,4375

0,3877

0,3335

0,2778

0,2244

0,1760
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0,0730
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0,2756
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0,5063
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0,4481
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0,1837
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[
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0,4424
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0,2283

0,1867

[y
N

0,6665

0,5544

0,5144

0,4952

0,4787

0,4579

0,4306

0,3967

0,3576

0,3152

0,2717

0,2292
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0,4438

0,4791

0,4872

0,4829
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0,4236
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0,2708
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0,6666
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0,4926
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Observando os resultados obtidos na simulagdo, vemos que o intervalo de
saida das CNAPaps aproximam-se da média esperada conforme o numero de
CNAPap aumenta; porém, quanto maior o numero de CNAPap, maior o numero de
amostras para que o valor de saida se estabilize em torno da média.

Como o valor sempre se estabiliza em uma variagdo conhecida, podemos,
entdo, determinar o erro, e com isso, selecionar a preciséo desejada.

A Tabela 3 relaciona as quantidades de CNAPaps, o numero de amostras até

o alcance da estabilizacéo e o erro residual.

Tabela 3 — Erro residual de até 12 CNAPaps em série.

CNAPap Amostras Erro (z) Erro () %
1 20 0,166667 33,3333%
2 26 0,055556 11,1111%
3 33 0,018519 3,7037%
4 30 0,006173 1,2346%
5 34 0,002058 0,4115%
6 34 0,000686 0,1372%
7 38 0,000229 0,0457%
8 40 0,000076 0,0152%
9 44 0,000025 0,0051%
10 48 0,000008 0,0017%
11 46 0,000003 0,0006%
12 48 0,000001 0,0002%

Analisando os resultados da Tabela 3 e Figura 19, foi possivel estabelecer a

relagdo entre o erro residual e o nimero de CNAPap, fazendo:
3—nc1vAPap
Erro = £+ ——
2

onde, ncnapap € 0 nUmero de CNAPap utilizado.

Com base no estudo do erro residual, e considerando estes resultados em
conjunto com o tempo de resposta da configuracdo das CNAPaps em série, um
arranjo com 6 CNAPaps foi o que demostrou um desempenho que atendeu a um
baixo nivel de erro residual, com um numero aceitavel de amostras.

E importante ressaltar que, apesar da resposta estabilizada acontecer na
trigésima quarta amostra para 6 CNAPaps, o arranjo comecou a fornecer valor em
torno da média a partir da vigésima primeira amostra, e valores na casa de 0,49, a

partir da décima sexta amostra.
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Este arranjo serial de CNAPaps com o intuito de se obter a média de uma
variavel foi denominada de Unidade Neural Artificial Paraconsistente de Extracao de

média mével (UNAPEmMm).

erro (*) % em funcdo do numero de CNAPap
35,00%

30,00%
25,00%

20,00%

erro()%

15,00%

10,00%

5,00%

0,00%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
nimero de CNAPaps

Figura 19 — Percentual de erro residual em funcdo do nimero de CNAPap.

O CEP-LPA possui duas UNAPEmm com 6 CNAPaps cada, um no Mddulo de
Média e no Médulo de Dispersao.
O diagrama da UNAPEmm com 6 CNAPap esta na Figura 20.
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‘ T T T ‘
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‘ ue ue ‘
ue

Figura 20 — Unidade Neural Artificial Paraconsistente de Extracdo de média mével- UNAPEmm.
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Verificamos, pelos ensaios, que a quantidade de CNAPap utilizada em uma
UNAPEmm depende da aplicagéo, tendo como principais parametros a preciséo e
tempo de resposta.

Os arranjos com 2, 4 e 6 CNAPaps apresentaram as melhores relacfes entre

precisao e tempo de resposta.

4.3. O MODULO DE MEDIA

O Modulo de Média recebe o sinal de evidéncia oriundo do Modulo Extrator
de Evidéncia e fornece em sua saida a evidéncia resultante que representa algo
semelhante a média mével do processo, que € enviada para Médulo de Deteccéo.

O Mobdulo de Média é composto basicamente por uma Unidade Neural
Artificial Paraconsistente de Extracdo de média mével (UNAPEmm), detalhada no
subcapitulo anterior.

A UNAPEmMm do Mddulo de Média é formada pelas CNAPaps de 1 a 6.

Essa UNAPEmm foi testada para dados normalmente distribuidos, tendo o
grau de evidéncia de entrada sido obtido de maneira semelhante ao M6dulo Extrator
deste trabalho, e apresentou comportamento compativel com a média mével dos

dados de entrada.

4.4. O MODULO DE DISPERSAO

O Mobdulo de Disperséo foi o ultimo mdédulo incorporado ao CEP-LPA, mas
possui importancia fundamental na deteccdo do aumento de dispersao antes que 0s
valores ultrapassem os limites de controle.

Na entrada do Modulo de Disperséao foi instalada uma Célula Neural Atrtificial
Paraconsistente analitica CNAPa que, recebe em uma de suas entradas a evidéncia
oriunda do Modulo Extrator de Evidéncia. A outra entrada desta célula é fixa e tem
seu valor parametrizado de forma que represente a evidéncia da média esperada
para o processo, ou seja, meio (0,5).

No Mdédulo de Disperséao foi utilizado o intervalo de evidéncia resultante ge da

CNAPa como evidéncia de saida.



55

O intervalo de evidéncia resultante ¢e é utilizado no algoritmo da Célula

Neural Artificial Paraconsistente analitica, visto no Capitulo 2, e é calculado por:

pp=1- Izlflctr - 1|

onde peir € 0 Grau de Contradigdo normalizado, calculado por:
t + A,

l’tCtT - 2

Verificamos que o intervalo de certeza ¢, € um retrato do grau de contradicao
Gct. Portanto, considerando um aumento na dispersdo, as evidéncias de entrada
ficam mais distantes da média, causando um aumento do grau de contradicdo na
CNAPa. Este aumento da contradicdo causa a queda do intervalo de evidéncia
resultante ¢e. Dessa forma, o intervalo de evidéncia resultante ¢ da saida da
CNAPa retrata fielmente a disperséo dos dados.

A UNAPEmMm do Médulo de Disperséao € formada pelas CNAPapsde 7a 12 e
recebe em sua entrada o intervalo de evidéncia resultante ¢e , que passa a ser o
grau de evidéncia aprendido pela UNAPEmm.

De forma geral, a saida final do Modulo de Disperséao retrata a evidéncia
média do intervalo de evidéncia resultante, que € inversamente proporcional a

dispersédo dos dados.

4.5. MODULO DE DETECCAO

A Unidade de Deteccdo ¢é formada por Células Neurais Atrtificial
Paraconsistente de deteccdo de igualdade (CNAPdi) e tem a funcdo de fornecer
alarmes que detectem comportamento ndo aleatério da variavel do processo, com
base nos valores obtidos pelos médulos Extrator de Evidéncia, Média e Disperséao.

As CNAPdis fornecem seus alarmes com base em uma evidéncia compativel
com aspectos abordados na estatistica e no Controle Estatistico de Processo.

O Alarme Réapido é obtido através da avaliacdo da evidéncia da saida do
Médulo Extrator de Evidéncia. Este € compativel com o grafico de controle para

valores individuais, conforme Montgomery (2012).
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Ao todo, além do Alarme rapido que é comum em controle estatistico, o
Controlador CEP-LPA apresenta mais dois tipos de alarme:

1. O Alarme de Média, que é obtido através da avaliacdo da evidéncia da
saida do Mdédulo de Média. Este € compativel com o grafico de controle de média
movel de acordo com Montgomery (2012).

2. O Alarme de Dispersdo que é compativel com o grafico de controle de
amplitude movel. Este tipo de alarme esta exposto conforme Montgomery (2012).

Quanto a sensibilidade a CNAPdi possui o parametro de Fator de Tolerancia
a Contradicdo (Ftc) que serve de comparacdo com o Grau de Contradicdo
normalizado ucr, € através dessa comparacdo, gera sua saida Si a qual assume
valor um, quando o grau de contradicdo normalizado esta dentro dos limites de
controle de contradicdo, e zero quando esta fora.

Por meio da parametrizacdo do Fator de Tolerancia a Contradicdo (Ftc) de
cada Alarme que se determina o ajuste a sensibilidade de disparo.

No Alarme Ré&pido e de Média a CNAPdi recebe, em uma das entradas, a
evidéncia do respectivo Médulo e a outra é configurada em meio (0.5).

No Alarme de Dispersao a CNAPdi recebe, em uma das entradas, a evidéncia
do Mddulo de Dispersao e a outra € colocada em zero (0).

Neste trabalho o CEP-LPA foi implementado para que cada alarme seja
considerado como ativo quando assume o valor zero (0) para os Alarmes Rapido e
Média, e um (1) para Alarme de Disperséo.

O Alarme de Dispersao ainda apresenta um tempo morto na sua atuacao, que

sera detalhado no préximo capitulo que trata das simulacdes.
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5. SIMULACOES

Apresentamos neste capitulo os principais detalhes e resultados obtidos nas
simulac¢des. Para isto, nesta pesquisa, foram criados como, padrbes de testes, dois
conjuntos de dados para simular e validar os resultados do CEP-LPA.

O primeiro Conjunto de Dados chamado de Padrbes apresentou a distribuicdo
normal com média zero e desvio padrdo igual. Nestas simulacdes iniciais
consideramos que estes Padrdes também teriam que possuir caracteristicas de um
processo sob controle estatistico, e para testar essa condi¢ao, foram utilizados os
Gréficos de Controle Individual e CUSUM tubular através do software Minitab.

O segundo conjunto de dados foi criado tomando como referéncia os dados
existentes no primeiro, que, conforme descrito anteriormente, foi denominado
Padrbes. Os testes foram elaborados por meio de alteracdes desejadas na média e
no desvio padrao de forma a criar dados que seriam detectados pelo CEP-LPA. O
armazenamento dos dois conjuntos de dados foi feito em uma planilha eletronica
Excel.

Para formar a sua estrutura computacional o CEP-LPA foi construido e
simulado no Matlab com programacao que elabora a leitura dos dados no Excel e
fornece graficos com as informacdes de entrada e saida. Os valores das variaveis
de entrada e saida foram verificados e extraidos para analises nas matrizes do
Matlab.

5.1. GERACAO DOS PADROES

A geracdo dos Padrdes seguiu parcialmente a orientacdo do trabalho de
Belastrassi (2000), no que tange a quantidade de amostra e os testes utilizando
gréfico de controle para valores individuais e grafico CUSUM.

Por meio do programa Minitab foram gerados varios padrdes aleatorios
contendo 60 amostras com distribuicdo normal com média igual a zero e desvio
padrao igual a um.

Embora tenham sido gerados pelo Minitab, nesta primeira simulagdo, nao
existia a garantia que os dados atenderiam os critérios de um processo sob controle

estatistico. Dessa forma, para aumentar a confiabilidade de que os Padrdes
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estariam sob controle estatistico, foram aplicados os testes de gréafico de controle
para valores individuais e CUSUM Tubular, através do proprio Minitab. Exemplos
com resultados desses testes estédo listados nos graficos das Figura 21 e 22.

Nesta simulacéo foram selecionados 10 Padrdes que passaram nos testes e,
em seguida, foram salvos em um arquivo Excel, formando assim, um banco de
dados padronizados que passou a ser chamado de Padrdes.

As informacdes gerais sobre cada Padrdo utilizado nos Testes estdo na

Tabela 4.

Grafico de controle para valores individuais
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Figura 21 — Grafico de controle para valores individuais.

Grafico CUSUM
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Figura 22 — Gréafico CUSUM Tubular.
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Tabela 4 — 10 Padrdes sob controle estatistico.

Padrdo| N | Média| Desvio Padrao | Erro Padrdao da Média
1 |60| 0,048 1,062 0,137
2 60( -0,036 0,939 0,121
3 60( 0,186 0,940 0,121
4 |60[-0,059 0,945 0,122
5 |60]|-0,062 0,959 0,124
6 60( -0,095 1,081 0,140
7 60( 0,026 1,039 0,134
8 |60 0,018 1,050 0,136
9 |60|-0,075 1,029 0,133
10 (60| 0,029 0,933 0,120

5.2. GERACAO DOS PADROES MODIFICADOS

Para aumentar a confiabilidade nos testes e testar a robustez do Controlador
CEP-LPA foi gerado um Banco de dados com padrdes modificados. Dessa forma, os
padrbées nao aleatorios foram gerados a partir da modificacdo no valor da média ou
desvio padrao dos 10 Padrbes sob controle estatistico, anteriormente gerados. Para
isso, foi utilizada a expressao abaixo:

fO=pre+x(t)*o
Onde:
X(t) séo os valores das amostras com média O e desvio padréo igual a 1

L € o valor que corresponde ao desvio da média

o € 0 valor que aumenta o desvio padrao

e € o incremento da média a cada amostra

f(t) sdo os valores ap6s as modificacdes

Expressao semelhante foi encontrada em Belastrassi (2000) e SHABAN et al.
(2010).

Neste teste, o valor e utilizado nos padrbes rampa da tabela X foi escolhido
de forma a criar uma rampa de média O até o acréscimo de u apos 60 iteragoes,

logo, o valor de e é dado por:

1
e=t*5 oue =tx*0,0167

Na sequéncia das simulagbes a amostra de cada Padrdo foi concatenada
com seu respectivo Padréo modificado, formando uma sequéncia de 120 amostras,

sendo as 60 primeiras sob controle estatistico e as 60 Ultimas alteradas.



60

As alteracbes propostas geraram alteracdes importantes a serem
investigadas, pois tratam das mais comuns altera¢cdes que podem acontecer em um
sistema real. Um dos principais aspectos que foram investigados € relacionado a
eficiéncia na deteccdo de pequenos desvios de média, tanto no tipo Degrau quanto
no tipo Rampa. Outro desafio na identificagdo da eficiéncia do sistema foi o encontro
de uma forma de deteccdo do aumento da dispersdo antes que os dados atinjam
valores superiores aos limites de controle.

As implementacdes por meio das RNAPs permitem que estes valores sejam
encontrados e validados devido a simplicidade da sua estrutura computacional em
relagdo aos projetos que utilizam as RNA classicas.

Na Tabela 5 constam todos os Tipos de Desvios e 0s parametros das

alteracdes que foram detectados nestes testes.

Tabela 5 - Tipos de alteracdes aplicadas aos 10 Padrdes.

Parametros das amostras de
U c e
Degrau positivo de Média | 0,2500 1,0000 1,0000
Degrau positivo de Média | 0,5000 1,0000 1,0000
Degrau positivo de Média | 0,7500 1,0000 1,0000
Degrau positivo de Média | 1,0000 1,0000 1,0000
Degrau positivo de Média | 1,2500 1,0000 1,0000
Degrau positivo de Média | 1,5000 1,0000 1,0000
Degrau positivo de Média | 1,7500 1,0000 1,0000
Degrau positivo de Média | 2,0000 1,0000 1,0000
Degrau negativo de Média| -0,2500 | 1,0000 1,0000
Degrau negativo de Média| -0,5000 | 1,0000 1,0000
Degrau negativo de Média| -0,7500 | 1,0000 1,0000
Degrau negativo de Média| -1,0000 | 1,0000 1,0000
Degrau negativo de Média| -1,2500 | 1,0000 1,0000
Degrau negativo de Média| -1,5000 | 1,0000 1,0000
Degrau negativo de Média| -1,7500 | 1,0000 1,0000
Degrau negativo de Média| -2,0000 | 1,0000 1,0000

Tipo de Desvio

Dispersao 0,0000 1,2500 1,0000
Dispersao 0,0000 1,5000 1,0000
Dispersao 0,0000 1,7500 1,0000
Dispersao 0,0000 2,0000 1,0000
Rampa positiva 0,5000 1,0000 0,0167
Rampa positiva 1,0000 1,0000 0,0167
Rampa positiva 1,5000 1,0000 0,0167
Rampa positiva 2,0000 1,0000 0,0167
Rampa negativa -0,5000 | 1,0000 0,0167
Rampa negativa -1,0000 | 1,0000 0,0167
Rampa negativa -1,5000 | 1,0000 0,0167

Rampa negativa -2,0000 | 1,0000 0,0167
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5.3. CONFIGURACAO DO CEP-LPA

Os ajustes de parametros de configuracdo do CEP-LPA sédo basicamente
aqueles relacionados aos Fatores de Tolerancia a Contradicdo (Fte) de cada
CNAPdi de cada alarme.

Neste trabalho as calibragbes dos trés Ft« foram executadas seguindo o
principio de que os dados sob controle estatistico, chamados de Padrbes, ndo
geram nenhum tipo de alarme. Dessa forma, os 10 Padrdes foram concatenados
com eles mesmos formando uma série com 120 amostras por Padréo.

Estas 120 amostras selecionadas foram aplicadas ao CEP-LPA e ajustados
os Ftct até que nenhum alarme fosse detectado. Com o CEP-LPA devidamente
configurado foram entdo aplicados os Padrbes modificados e obtidos os resultados
que seréo discutidos a seguir.
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6. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados dos testes e simulacdes do CEP-LPA foram dispostos em duas
tabelas. Estes resultados podem ser vistos primeiramente na Tabela 6 que
demonstra qual dos alarmes atuou primeiro. Representando os alarmes nesta tabela
estdo: M para Média; D para Desvio; R para Rapido e ND para Nao Detectado.

Na Tabela 7, estdo os resultados que sinalizam quais foram as primeiras
amostras de cada Alarme que foi disparado apos o Padréo ter sido modificado (a

partir da amostra 61).

Tabela 6 — Resultados dos alarmes — Primeiro alarme.

0,2500 |1,0000]1,0000] ND | ND_[SMIS} ND | ND | ND |

0,5000 | 1,0000[1,0000
0,7500 | 1,0000[1,0000
1,0000 [ 1,0000] 1,0000
1,2500 | 1,0000] 1,0000
1,5000 [1,0000] 1,0000
1,7500 | 1,0000] 1,0000
2,0000 [1,0000{1,0000
-0,2500]1,0000 1,0000
-0,5000]1,0000] 1,0000
-0,7500]1,0000] 1,0000
-1,0000]1,0000] 1,0000
-1,2500]1,0000] 1,0000
-1,5000]1,0000] 1,0000
-1,7500]1,0000] 1,0000
-2,0000]1,0000] 1,0000
0,0000 [1,2500[1,0000
0,0000 [1,5000{1,0000] D | D |
0,0000 [1,7500[1,0000
0,0000 |2,0000{1,0000
0,5000 |1,0000{0,0167| ND |
1,0000 [1,0000]0,0167
1,5000 [ 1,0000]0,0167
2,0000 |1,0000{0,0167
-0,5000]1,0000[0,0167
-1,0000]1,0000[0,0167
-1,5000]1,0000[0,0167
-2,0000]1,0000[0,0167

OO |IN[O|[N|H|WIN|F

=
o

[y
[N

[y
N

[E
w

[ERN
»

[y
w

[
()}

[E
~N

[ERN
oo

[y
Vo]

N
o

N
[ixy

N
N

N
w

N
B

N
w

N
[e)]

N
~N

N
0o




63

Com base nos padrbes simulados foram obtidos 262 em 280 cenarios
alarmados, o que mostra uma eficiéncia de 93,57% de padrdes devidamente
detectados.

Das 18 amostras ndo alarmadas foram 9 que estavam classificadas para
degrau +0,25, 6 para rampa +0,50, 2 para dispersédo 1,25 e 1 para degrau -0,50.
Todas as amostras ndo alarmadas estavam previstas devido a magnitude das
alteracdes e que dificilmente seriam detectados por sistemas puramente estatisticos.

Ainda analisando a Tabela 6, verificamos que ha uma predominéncia de
alarmes de Média, mais especificamente 66,43% de todos os padrdes e 70,99% dos
padrées alarmados.

J4 o alarme Rapido representa 23,21% do total e 24,81% dos padrbes
alarmados, restando 3,93% total e 4,20% para os alarmes de Disperséao.

Como o foco desta pesquisa € a deteccdo de pequenos desvios, sdo listadas
a seguir, algumas analises segmentadas.

Para o caso de Degrau menor ou igual a 1,5 foram 95 alarmes de Média em
120 casos possiveis ou 110 alarmados, representando, respectivamente, 79,17% e
86,36%.

O restante foi 13 de alarmes Rapidos e 2 de Dispersao, correspondente a
11,83% e 1,87% dos eventos alarmados.

Para o caso de Dispersdo menor ou igual a +1,5 foram 9 alarmes Rapidos em
20 casos possiveis ou 18 alarmados, representando, respectivamente, 45,00% e
50,00%.

O restante foi 6 de alarmes de Disperséo e 3 de Média.

Para o caso de Rampa foi, na maioria, alarme de Média, mais,
especificamente, 68 do total de 80 casos, 85,00%, ou 68 de 72 alarmados, 94,44%.
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Tabela 7 — Resultados dos alarmes — Tempo dos alarmes.

Padroes (Numero da amostra do alarme a partir da amostra 61

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
i|M R|m RIM([D|R|M|D|R|M|D|(R|M[(D|R|M|D|R|M|D|(R|M[(D|R|M|D|R
H-1-1-1-1-1-127-{-V-1-1-1-1-1-1-1-1-430f[-]-137] -|-130| -|-|-|-]-
2110( - | - |22| - | - |12] - |24]24| - | - |18]| - | - |21 - [18]26| - | - |24| - | - |28 - | - |23]| - | -
31 8| - | -]19|25| - |10|12(24]| 8 (43| - |14| - | - | 5| - [18] 7 (27| - | 22| - |43]|24(31]| - |18]| - | -
4N 7(5]|-112|23| -| 9|10|24| 7 (38| - |13|19| - | 4 [50|18] 7 |26| - | 9 |36|43| 16(29]|47| 8 |30| -
5| 7| 4| -110(21| -| 79| 7| 6| 6(36/11(15|18] 4 |20|18| 6 (24(23]| 8 |22|30] 7 |26|47| 7 (17|22
6| 6|14[3]|8|11|-]16|8|7]6|4[2]|9(14|18]4|7(18]6|8|5]7|9|6]6]|22(47| 6| 8|22
7161413719211 5(7]|7]5|4|2]|8|12|7|3|6|3|5|7|5]7|[8|6]|5|14|42]6|8|4
815|3(3|7(7(18{4|7|7|5|4|2]6(11|7|3|5|3|5|6|(5]6|7|6|5|6|2]6(7|4
9 - | -1[3938| -|-|-|-|-I52|-[-19|-|-1-1|-1|-|47|48] -|15|-|-22|-|-|-|-|-
10141(43(39) 7| - | -| - | -|-124|-|-|7|12| - |36| - | - |45(47| - |13| - | - | 9| - | - |13]| - | -
11]116(42(39] 5|39| - |18| - | - |12(52| - | 6| 8| - | 14| - | - |12|45] - |10|15| - | 8 (10| - |11|14] -
12|14(41(39] 5|37| -| 7| - [ 3]10|15| - | 6| 6| - |11|24| - |10(44| - | 5|12| -| 7| 8| - | 8 12|11
131 7(18(39] 4| 8| -| 7| 73] 8|13(56] 6| 6| -|9|15( -| 9(12|45] 5|10|51] 7| 7 (37| 6 |11| 3
141 6 (15(39] 4| 6| 6| 6| 6|3 7(11|13]5|5| 1] 8|10( -| 7|11|41] 5| 6|11] 6| 7| 6] 6]|10| 3
15/ 5(7(35]4|6|6|6|6[3]6|9|13]5|5|1]7|8(22]6(10|16]4|5|1]6[(6(3]5|8]|3
16| 5(5(14]4|5|6|5|5[3|5|7|13|]5|4|1]7([6(22]5]|8|16| 4| 4 5|/6|3|5([7]|3
17| - [40(39]39| - | - |29| - [24}52| - | - | - |12| - | - | - (18] - [45] - | - | - |43] - |[-|-|-]|-]| -
18] - |36(39]38(25| - [27|10| 3|51|39|36| 7| 9| - | - |25[18|47|26|23]17| 8 |43]|11|10(47| - 41| 3
19] - |4 3]38(22|6]13| 8| 3|51|5(36| 6| 8| 1]|39/21(18]29(24|23]15| 6| 6]10| 7 (37|32| 8| 3
20|11 4| 3(37]|21|6]13[ 7| 3|15(4| 2| 6| 6| 1]38[(19| 2|28|22|5]14|5[2|9(6]|3]|31|7|3
21| - -149| - | - 142 - | -|4a| - |-|59 - | -I52| -|-|-|-|-137] -|-150| -|-|-|-]-
22|33| - | - |46] - | - |27| - |24]|37| - | - |41]| - | - |47[60]| - |28|52| - |35| - [43]29(50]| - |30] - | -
23|27(43]| - [23]|47| - | 25[51|24|25|39| - |21|56| - |42(49|18|26|50| - |33|38|43|27(48|47]| 27| - | -
24]25(35]39]22|26|50] 24(28|24]|23|38|36|19|41|53| 21(47|18|25|27|45] 23(36|43]| 26|46|47] 22|51|50
25| - | - 139]38] - [ -1 -[-|-I50| -|-129|-|-139|-|-146|47| -|-|-|-|42|-|-]|-]|-|-
2641(42|39|36| - | - |45 - | - |46|52| - |27| - | - |36| - | - |44|46| - |16]| - | - |39(56] - |46] - | -
27|39(42|39(34|38| - |41 - | - |44|48|56]|26| - | - |34| - | - |42|44| - |15|52|51|37(41]| - |39]|47]| -
28|33(40|39(30|37|58]34[44| - | 16(44|56|25|28| - | 27(37| - |35|44|41]|15|50|51]| 18(39|47|36|44| -

Analisando cada método de alarme separadamente, com base na Tabela 7,
temos os resultados a seguir.

Para o Alarme de Média tivemos 251 em 280 possiveis, representando uma
eficiéncia de 89,64%.

Para o Alarme de Dispersédo tivemos 193 em 280 possiveis, representando
uma eficiéncia de 68,92%.

Para o Alarme Rapido tivemos 147 em 280 possiveis, representando uma
eficiéncia de 52,50%.

Focando a andlise na Tabela 7, destacamos um caso de sucesso na detec¢ao

de pequenos desvios, ocorrido com o Padrdo 7. Neste caso, para o desvio tipo
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degrau de 0,25 (iteml), o Alarme de Média disparou na amostra 30, enquanto 0s
demais alarmes permaneceram néo acionados.

Evoluindo para o desvio tipo degrau de 0,50 (item2), o Alarme de Média atuou
na amostra 26 com os outros alarmes n&o acionados.

Passando para o item 3, que tem desvio de 0,75, o Alarme de Média atuou
rapidamente na amostra 7 e o Alarme de Dispersdao na amostra 27 e o Alarme
Rapido nédo foi acionado. Somente com o desvio de 1,5 o Alarme Rapido atuou,
mesmo assim, o primeiro alarme foi o de Média na amostra 6, o Alarme Rapido
atuou na amostra 23.

Este exemplo demonstra a eficiéncia na deteccdo de pequenos desvios de
meédia pelo Alarme de Média, que € o principal objetivo deste alarme.

Nos desvios tipo Rampa, onde o crescimento se da de maneira lenta, o
Alarme de Média apresentou desempenho superior aos demais alarmes. Este tipo
de desvio dificilmente seria percebido no grafico de Shewhart.

Como exemplo, destacamos o Padrdo 6 para os itens de Rampa
descendente. Neste, podemos ver que os Alarmes de Média ocorreram de maneira
eficiente, enquanto o Alarme Ré&pido ndo chegou a ser acionado em nenhuma
rampa.

Para o Alarme de Disperséo, destacamos o exemplo do Padréo 5, itens 17,
18, 19 e 20, que sao itens nos quais a dispersao foi alterada.

O Alarme de Dispersdo atuou em todos os casos, sendo o primeiro a ser
disparado quando a alteracdo de dispersdo ndo causou dados acima dos limites de
controle tradicionais.

Verificamos que nos resultados obtidos, o Alarme Rapido segue basicamente
o grafico de Shewhart para medidas individuais, e detecta dados acima dos limites
de controle tradicionais, sendo o mais eficiente para esse tipo de caso. Para esta
comparacao verificamos que as técnicas utilizadas no CEP-LPA, considera os dados
histéricos nos Alarmes de Média e de Dispersdo, como em técnicas estatisticas do
tipo CUSUM e EWMA. Esta é uma significativa vantagem do CEP-LPA em relagéo
aos graficos Shewhart, que podem gerar alarmes falsos, por nao ter esta
caracteristica.

Avaliando o Alarme Rapido através das Tabela 6 e 7, vemos que ele foi de
suma importancia na detec¢do de grandes desvios, como também, nos casos de

aumento de dispersao.
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Para uma abordagem grafica dos acionamentos dos alarmes verificamos a
eficiéncia do CEP-LPA através da andlise de algumas sequéncias de alarmes. Estes
resultados estdo exemplificados a seguir com alguns graficos destacados nas
sequéncias das simulacoes.

Considerando a forma que os alarmes atuam que sao um (1) para zero (0) na
acdo de Alarme de Média e Rapido, e de zero (0) para um (1) na acdo do Alarme de
Dispersédo. Podemos, entdo, analisar os graficos das figuras a sequir.

Com relacdo ao Alarme de Dispersdo observamos que este possui um tempo
morto, no qual embora alarmado, n&o deve ser considerado. Portanto, o Alarme de
Dispersao s6 pode ser considerado apos fazer a primeira transicao para o zero (0).

Para demonstrar a relevancia dos alarmes em um padrdo de Degrau de
Média, foi utilizado o Padrao 9 item 4; neste exemplo, temos um desvio de média de
1,00. A representacao grafica deste exemplo est4 na Figura 23.

Neste exemplo da Figura 23, todos os alarmes atuaram, porém, o Alarme de
Média foi o mais sensivel, gerando seu primeiro alarme a partir da amostra 16 e
permanecendo alarmado até a amostra 39; um segundo Alarme de Média aconteceu
na amostra 43 até amostra 57.

O segundo alarme a atuar foi o Alarme de Dispersao. O alarme aconteceu na
amostra 29 até a amostra 35; um segundo alarme aconteceu na amostra 49 até a
amostra 53.

O Alarme Rapido disparou na amostra 47 uma unica vez.

Foi possivel evidenciar que o Alarme de Média possui uma sensibilidade
maior para a deteccdo de pequenos desvios de média, pois além de gerar o alarme,
este permaneceu alarmado por um numero maior de amostras, fornecendo
informacdo ao analista de que o problema detectado ndo foi pontual, e que é

necessario a avaliar o que fez o sistema sair de seu funcionamento normal.
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Figura 23 — Exemplo gréafico para o Padréo 9, item 4.

Como o Alarme de Média atuou antes do Alarme Rapido podemos, neste
caso, afirmar que se o sistema fosse real, o analista poderia interromper a operacao
antes que o sistema produzisse produtos fora da especificacao.

O exemplo da Figura 24 tem o objetivo de demonstrar a atuacdo do Alarme
Réapido e do Alarme de Disperséo. Ele foi construido com os dados do Padrdo 1 item
17, que é um caso de aumento de dispersdo em 25%.
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Figura 24 — Exemplo gréafico para o Padrédo 1 item 17.

Neste caso, o primeiro alarme foi o Alarme Répido que aconteceu na amostra
39, mas, logo em seguida na amostra 40, o Alarme de Dispersao foi acionado e
permaneceu assim até a amostra 47.

Com a informacdo de que o Alarme de Dispersdo também foi acionado, o

analista tomaria sua decisao de parar a produgdo com mais seguranca.
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Outro exemplo a se destacar para o Alarme de Dispersédo € o Padrao 5, item
17, no qual somente o Alarme de Dispersdo atuou no periodo analisado, como pode

ser visto na Figura 25.
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Figura 25 — Exemplo gréfico para o Padrdo 5 item 17.

Este exemplo se destaca porque houve um aumento da dispersdo sem que
0s pontos ultrapassem o limiar do Alarme Répido.

Podemos analisar agora o Padrao 5, no item 18, que possui um desvio 50%
superior ao normal, conforme a Figura 26. Neste caso, os dados de Média e
Dispersdo apresentam alteracbes que tiveram magnitude suficiente para ser
detectado pelos Alarmes de Média ou Dispersédo. Isto acontece, porque os dados
tendem a fazer com que a evidéncia da Média apresente uma maior amplitude.
Fazendo um paralelo com a estatistica classica, como o desvio padrdo aumentou, o0
erro padrdo da média aumenta também, fato que é sinalizado pela variacao da linha
Média.

A exposicao anterior justifica porque mesmo quando somente a dispersao é
alterada (itens: 17, 18, 19 e 20), o Alarme de Média consegue detectar as

alteracdes, colaborando também na deteccédo deste tipo de alteracao.



Grau de evidéncia

o
o

o
IS

Dados
Média

Dispersdo
== Alarme Répido
== Alarme Média

=== Alarme Dispersdo

N

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55

Figura 26 — Exemplo grafico para Padréo 5 item 18.

60 65 70 75 80 8 90 95 100 105 110 115 120
amostras

69

Seguindo a andlise utilizamos ainda o Padrédo 5, porém com o item 19, que

tem desvio padrao 75% maior que o normal, conforme visto na Figura 27.

Verificamos que surgiu, logo na primeira amostra, um dado que disparou o

Alarme Rapido; em seguida disparam os Alarmes de Média e Disperséo.

Neste exemplo, é possivel ver, de maneira mais clara, a queda do indicador

de disperséo abaixo do valor 0,9 e 0 aumento da amplitude da média.
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6.1. DISCUSSOES — ASPECTOS GERAIS DAS SIMULACOES

Verificamos que as simulagdes efetivadas no CEP-LPA demostraram uma
eficiéncia 93,57% na deteccédo de padrBes ndo aleatdrios, sendo que os dados néao
detectados possuem pequena magnitude, logo, previsto a uma ndo deteccdo até
pelos sistemas estatisticos atuais. Os tempos na deteccdo também ficaram dentro
de valores aceitaveis, para 0s casos apresentados, pois aconteceram ainda dentro
do intervalo de 60 amostras.

Os resultados destes testes demonstram a notavel propriedade de utilizacao
da Logica Paraconsistente através dos modulos compostos por Células Neurais
Artificias Paraconsistentes.

Destacamos neste trabalho a Unidade Neural Paraconsistente de Extracao de
Média Mével (UNAPEmMm) que foi aplicada em dois modulos principais do CEP-LPA,;
no Modulo de Média e no Modulo de Dispersao.

Verificamos que durante os testes e simulacfes em estruturas implementadas
com estes modulos na forma do controlador CEP-LPA, tanto a eficiéncia de
deteccdo, quanto o tempo, tiveram aspectos positivos. E, além disso, estas
configuracdes permitiram o uso combinado de Alarme de Média, Dispersdo e Rapido
0 que, pelo que sabemos, é inédito em aplicacdes nas quais sdo implementados os
Controladores Estatisticos.

Como exemplo da eficiéncia do CEP-LPA, podemos citar que quando a
variagdo era uma rampa que alterava o valor da meédia, o principal alarme a disparar
foi o Alarme de Média, capaz de detectar pequenas variacdes na média mesmo que
ela ocorra de forma gradativa. J& quando o problema foi a dispersdo dos dados, 0s
alarmes Rapido e de Disperséo foram os primeiros a atuar, sendo mais importante
o Alarme de Dispersao.

Outro fato importante, que convém destacar na elaboracao deste trabalho, é o
uso do intervalo de evidéncia resultante ¢z no Médulo de Dispersdo. Esta forma de
implementacgao torna-se importante quando observamos a dispersdo que pode nao
causar a ultrapassagem dos valores maximo e minimo aceitaveis, e, neste caso, 0
Alarme Rapido atua de forma imediata causando problemas para a tomada de
deciséo.

A utilizacéo do intervalo de evidéncia resultante ¢ foi executada por meio de

uma Célula Neural Artificial Paraconsistente analitica (CNAPa), que tem em suas
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entradas, o grau de evidéncia da média prevista e os dados normalizados pelo
Moédulo Extrator de Evidéncia. No decorrer das pesquisas verificamos que com a
inclusdo deste Modulo de analise Paraconsistente podemos obter na sua saida outro
valor de intervalo de evidéncia resultante ¢ que sinaliza para o sistema como um
fator de dispersédo dos dados que estdo em anélise.

Verificamos com os resultados das simulagbes, que esta condicdo do
intervalo de evidéncia resultante ¢y atuar como Fator de Dispersédo, promove alto
fator de eficiéncia; isto porque o grau de contradicdo (Gct) aumenta com O
afastamento dos valores em analise com relacdo a média; e este fato deve ser
sinalizado.

Com esta topologia o CEP-LPA torna-se robusto em suas analises, e esta
técnica, utilizando o valor de intervalo de evidéncia resultante ¢, sera de extrema

importancia para futuros projetos de CEP- Controle Estatistico de Processos.
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7. CONCLUSOES

Este trabalho, que teve como objetivo principal aplicar os fundamentos da
Légica Paraconsistente Anotada em Controle Estatistico de Processo, alcancou
essa meta com a elaboracdo de um sistema computacional denominado de
Controlador Paraconsistente Estatistico de Processos — CEP-LPA. Segundo os
testes elaborados, este sistema apresentou bom desempenho e traz uma topologia
inovadora, pois foi totalmente construido com algoritmos que fazem os
processamentos dos sinais utilizando os conceitos de Redes Neurais Artificiais
Paraconsistente (RNAP).

Na sua estrutura, o CEP-LPA tem como elemento central um arranjo inédito
de Células Neurais Artificiais Paraconsistentes de Aprendizagem (CNAPaps). Este
arranjo foi denominado Unidade Neural Paraconsistente de Extracdo de Média
Movel (UNAPEmm) e mostra-se capaz de, através de um processo de
aprendizagem, obter um valor de evidéncia que representa a média prevista dos
sinais em andlise, fato fundamental para o funcionamento do CEP-LPA com a
eficiéncia apresentada.

A Logica Paraconsistente Anotada, que possui a capacidade de tratar dados
incertos ou paracompletos, foi aderente a criacdo desta aplicacdo que serd muito Gtil
em Controles Estatisticos de Processos. Um fato que devemos destacar é que a
estrutura utilizada demonstra que com poucas CNAPs é possivel criar um sistema
robusto e eficiente. Este fato € importante para obtencdo de um Controlador
estatistico capaz de ser construido com baixos custos computacionais.

Os testes e resultados obtidos permite-nos afirmar que o CEP-LPA pode ser
aplicado em um sistema supervisorio de qualquer natureza e € capaz de auxiliar, de
maneira significativa, a tomada de decisdo sobre a operacdo de controle estatistico
de processo, evitando perdas de producgéo e aprimorando tomadas de decisdes.

Destacamos, finalmente, que o desenvolvimento do CEP-LPA sinaliza um
futuro promissor para as Légicas ndo classicas em aplicacdes na area de Controle

Estatisticos de Processos, principalmente em sistemas online.
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7.1. TRABALHOS FUTUROS

Apesar dos testes e validacbes do CEP-LPA feitos neste trabalho
apresentarem bons resultados, para os futuros, serdo necessarios outros
procedimentos para o aprimoramento do projeto. Portanto, seguem algumas

sugestdes para trabalhos futuros:

1. Estudo comparativo entre o CEP-LPA e outros Controles Estatisticos de

Processo;

2. Aplicagdo em processos reais;

3. Criacdo de meétodos para determinar os limiares 6timos dos alarmes para

maximizar a deteccéo e minimizar os erros tipo | e Il;

4. Melhorias na visualizacdo grafica dos resultados obtidos pelo CEP-LPA.
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