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"Essentially, all models are wrong, but
some are useful”

George E. P. Box



RESUMO

MONITORAMENTO E AJUSTE DE MODELOS DE PREVISAO BASEADO EM
GRAFICOS DE CONTROLE

AUTOR: icaro Romolo Sousa Agostino
ORIENTADOR: Adriano Mendoncga Souza

Os processos industriais estdo normalmente sujeitos a efeitos estocésticos, tais como falhas
operacionais e variacbes de tempo de conducdo. O principal objetivo desta pesquisa é 0
desenvolvimento de um sistema de monitorizacdo de erros para a reestimacao de parametros e
reajuste de modelos de previsdo na recorréncia de erros fora do controle estatistico. Foi
desenvolvida uma abordagem utilizando modelos ARIMA como preditores do comportamento
futuro do sistema, e um grafico de controle EWMA para a monitorizacdo de erros. A
metodologia proposta foi implementada na linguagem de programacéo 'R’ e avaliada utilizando
um caso de teste compreendendo um indicador-chave de desempenho de um processo de
descarga num grande terminal portuario. Foi demonstrado um ganho médio de 114% no
intervalo de tempo até as previsdes mostrarem a recorréncia de erros fora de controle em
comparacdo a abordagem tradicional, que considerou apenas um modelo de previséo ao longo
de todo o horizonte do estudo. Foi também demonstrado um ganho global em termos de
acurécia, indicando que a abordagem proposta é uma alternativa viavel para a monitorizacdo de
erros de previsdo num contexto industrial.

Palavras-chave: Monitoramento de Erros de Previsdo, EWMA, ARIMA.



ABSTRACT

MONITORING AND ADJUSTMENT OF FORECASTING MODELS BASED ON
CONTROL CHARTS

AUTHOR: Icaro Romolo Sousa Agostino
ADVISOR: Adriano Mendonga Souza

Industrial processes are commonly subject to stochastic effects such as operational failures and
leading time variations. The main purpose of this research is the development of an error
monitoring system for the re-estimation of parameters and readjustment of forecasting models
in the recurrence of errors out of statistical control. An approach was developed using ARIMA
models as predictors of future system behavior, and EWMA control chart for error monitoring.
The proposed methodology was implemented in the programming language 'R' and evaluated
using a test case comprising a key performance indicator of an unloading process at a large port
terminal. It was demonstrated an average gain of 114% in the time interval until the predictions
show recurrence in out-of-control errors out-of-control compared to the traditional approach,
which considered only one forecast model over the whole horizon of the study. It was also
demonstrated a global gain in terms of accuracy, indicating that the proposed approach is a
viable alternative for monitoring prediction errors in an industrial context.

Keywords: Monitoring Forecasting Errors, EWMA, ARIMA.
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1 INTRODUCAO

A tomada de decisdo em processos produtivos se apresenta como um problema
complexo para decisores, enfrentando ambientes cada vez mais dindmicos e volateis, em que
sistemas produtivos comumente estdo sujeitos a efeitos estocasticos, como variagcdes em tempos
de processamento e falhas operacionais (TERKAJ; TOLIO; URGO, 2015; FRAZZON; KUCK;
FREITAG, 2018). Nesse contexto, métodos quantitativos sdo amplamente utilizados em
processos decisorios, permitindo gerar subsidios e decidir sobre aspectos, envolvendo os
diversos recursos produtivos (ANDERSON et al., 2018).

Uma alternativa para subsidiar decisbes em processos de producdo é a andlise e
modelagem de séries temporais, apresentando uma familia de modelos estatisticos e
computacionais utilizados, sobretudo para prever o comportamento futuro de varidveis
(MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2015). Entre os modelos de previsao existentes,
os modelos Autorregressivos Integrados de Médias Mdveis (ARIMA) implementados pela
metodologia proposta por Box e Jenkins (1970), se destacam como uma abordagem estatistica
consolidada na literatura para a realizacao de previsdes (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS,
2018).

Usualmente, ap6s o desenvolvimento de um modelo de previsdo adequado, 0 mesmo
tende a apresentar boa performance a curto prazo, no entanto, diversos autores argumentam que
modelos de previsdo tendem a perder acuracia ao longo do tempo devido a variacdo natural e
as mudancas das condi¢bes nos processos, podendo resultar em erros sistematicos e
generalizados (DEL CASTILLO, 2002; BOX; LUCENO; DEL CARMEN PANIAGUA-
QUINONES, 2011). Montgomery, Jennings e Kulahci (2015) sugerem a utilizacéo de cartas de
controle no monitoramento da performance de modelos de previséo a partir da utilizagdo de
gréaficos de controle estatistico aplicados aos erros de previsao gerados ao longo da utilizagéo
de modelos, auxiliando na avaliacdo de acurécia e na decisdo de intervencbes e modificacGes
no sistema de previsdo utilizado na presenca de persisténcia em erros fora de controle
estatistico.

Na literatura atual diversas abordagens sdo propostas para a utilizacdo dessas
ferramentas de forma isolada, porém, ha uma escassez de estudos que sistematizem a utilizacdo
conjunta de modelos de previsdo e graficos de controle no contexto do gerenciamento de

sistemas industriais.



1.1 JUSTIFICATIVA

O atual cenario econdmico impds as organizagcbes dos mais diversos setores a
necessidade da busca continuada pela melhor forma de operar seus processos, independente da
natureza a qual eles pertencem. Os processos de tomada de decisao nas organizacdes necessitam
constantemente de subsidios que fomentem a correta analise dos elementos constituintes do
processo decisorio, apresentando 0s métodos quantitativos possuem vasta aplicacdo e
relevancia para essa tematica (SLACK; BRANDON-JONES; JOHNSTON, 2015).

Os estudos acerca de modelos de previsdes em diversos contextos organizacionais sao
desenvolvidos de modo que novas abordagens possam reduzir a incerteza, sobretudo em
modelos de séries temporais (FIRMINO; MATTOS NETO; FERREIRA, 2014).

A presente pesquisa justifica-se por apresentar tanto potencial de contribuicdo tedrica
guanto pratica, pois, uma vez que aborda uma tematica atual na literatura, ainda ha necessidade
de avancos tedricos e conceituais. Assim, a presente pesquisa propde a aplicacdo de conceitos
cientificos utilizando dados reais, objetivando a resolucdo de problemas e a otimizacdo de
processos, dessa forma, busca-se a evidenciacdo empirica e a discussdo dos possiveis achados

com a atual literatura.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

Esta pesquisa tem como objetivo o desenvolvimento de uma abordagem para a aplicagéo
de modelos estatisticos de previsdo em conjunto com cartas de controle para 0 monitoramento

de erros de previsdo em processos produtivos de modo a gerar subsidios na tomada de decis&o.

1.2.2 Objetivos especificos

a) Revisar de forma sistematica a literatura sobre aplicacdo de cartas de controle em
conjunto com modelos de previsdo para subsidiar a abordagem proposta.

b) Desenvolver uma abordagem para aplicacdo de modelos de previsdo em conjunto
com cartas de controle a partir da atual literatura;

¢) Implementar, via linguagem de programagdo ‘R’, a abordagem proposta;

d) Analisar por meio de aplicagdo com dados reais a viabilidade da abordagem proposta.



1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Para atender o0s propositos da pesquisa, este trabalho esté dividido em cinco capitulos
apresentados a seguir:

O capitulo 1 aborda a introducdo ao tema, a justificativa da pesquisa, apresenta o
objetivo geral do trabalho, assim como os especificos e a estrutura do trabalho.

O capitulo 2 apresenta uma revisdo de literatura sobre modelos de previsdes de
Box-Jenkins para séries temporais e outra sobre a aplicacdo de graficos de controle para
monitoramento de modelos de previséo.

O capitulo 3 apresenta os procedimentos metodoldgicos propostos, detalhando as etapas
da pesquisa, assim como o0 modelo proposto e, por fim, o caso teste para avaliagdo do modelo
proposto.

O capitulo 4 apresenta, os resultados da pesquisa, detalhando a anélise bibliométrica
realizada e a aplicacdo do modelo proposto no caso teste.

O capitulo 5 apresenta as conclusdes finais da pesquisa.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Nesse capitulo serd abordada a revisao de literatura a respeito do tema de estudo desta
pesquisa. A primeira parte desta secdo trata dos modelos para previsdo de séries temporais,
apresentando a metodologia de Box-Jenkins para aplicacdo dos modelos ARIMA, e a segunda

aborda a aplicacdo de gréaficos de controle para o monitoramento de modelos de previsao.

2.1 MODELOS DE BOX-JENKINS

Todos os eventos espacados de forma regular no tempo geram séries temporais (BOX;
JENKINS, 1970). Modelos de séries temporais sdo amplamente utilizados na modelagem de
processos produtivos, no planejamento da producdo e na previsdo de demanda (WANG;
CHANG, 2010; SCHOLZ-REITER; KUCK; LAPPE, 2014; ROSIENKIEWICZ; CHLEBUS;
DETYNA, 2017).

Séries temporais podem ser definidas como uma sequéncia de observacdes sobre
determinada variavel ao longo do tempo, de forma que os dados sdo observados em instantes
discretos e equidistantes (SOUZA, 2016). O campo de analise e modelagem de séries temporais
tem como dois de seus principais objetivos: (i) identificar as caracteristicas e propriedades de
forma descritiva e/ou analitica; (ii) realizar previsdes com bases em modelos estatisticos,
matematicos ou analiticos. Comumente, as séries temporais sdo descritas em termos de quatro
principais elementos:

a) Tendéncia: deslocamento crescentes ou decrescentes da série temporal ao longo do
tempo;

b) Ciclo: movimento ondulatério da série temporal, que, ao longo de vérios anos, tende a
ser periddico;

c) Sazonalidade: movimento ondulatério de curta ou média duragdo, normalmente inferior
a um ano, em geral esta associado a eventos peridédicos como mudancas de estacdes,

sazonalidade econdmica, dentre outros efeitos;

d) Ruido aleatério ou erro: compreende a variabilidade estocéstica intrinseca a serie

temporal, ndo podendo ser modelado.

Os erros gerados a partir de modelos ajustados sao definidos pela diferenca entre valores

reais observados da série temporal e os valores ajustados pelo modelo. Para um modelo
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corretamente ajustado, a sequéncia de erros gerados deve ser ndo autocorrelacionada, possuir
média aproximadamente zero e variancia constante ao longo do tempo. Quando essas
caracteristicas sdo observadas, os erros gerados sdo denominados de ruido branco, cuja
representacio é RB ~ (0, 6?) (BUENO, 2008).

Ao modelar o comportamento de uma série temporal pressupfe-se que exista um
mecanismo gerador ndo aleatério que pode ser representado a partir de um modelo capaz de
representar razoavelmente bem tal mecanismo (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI,
2007). Dessa forma, uma serie temporal denotada Z é passivel de ser decomposta em termos de

seus componentes por meio da seguinte generalizagéo:

Z,=T+S+C+eg (1)

Onde: T representa a tendéncia; S a sazonalidade; C o ciclo; &t 0 erro. Desta forma, uma
série temporal pode ser estudada como uma combinacdo de seus componentes, além da
estrutura aditiva, a série pode ser multiplicativa dada pelo produto de seus componentes.

Nesse contexto, temos 0 processo de previsdo que, de acordo com Montgomery,
Jennings e Kulahci (2007), deve ser composto de etapas estruturadas e conectadas. Na Figura

é apresentado um sistema estruturado para realizacao de previsoes.

Figura 1 — O processo de previsdo

& Selecdo e z
Definicao do Coleta de Analise de Aiuste do Validacdo do Monitoramento
Problema Dados Dados ;«loae‘o Modelo do Modelo

Fonte: Adaptado de Montgomery, Jennings e Kulahci (2007)

A primeira fase consiste na definicdo do problema e objetivo para a realizacdo da
previsdo, comumente problemas de previsdo de demanda, controle de processos, analise riscos
ou tomada de decis@es estratégicas de uma forma geral, que se enquadram como problemas que
podem ser beneficiados por previsdes. A fase seguinte consiste na coleta e na estruturagcdo dos
dados que serdo utilizados nos processos de analise e modelagem, nessa etapa, deve ser definido
escopo, frequéncia e caracteristicas gerais que devem ser observadas (WERNER, 2005).

A etapa trés consiste na analise com objetivo central de definir qual técnica de previsdo

pode ser empregada. Na literatura atual diversas abordagens podem ser encontradas para



12

previsdo de séries temporais, variando de acordo com horizonte de previsdo, capacidade de
acurécia e objetivos. A obtencdo de previsdes adequadas depende da aplicacdo de técnicas de
previsdo adequadas aos dados analisados (MAKRIDAKIS; STEVEN; HYNDMAN, 1998).

A validacdo de um modelo sera realizada pela analise do ajuste do modelo aos dados
reais, sendo calculada por meio de medidas de acuracia. Segundo Montgomery, Jennings e
Kulahci (2007) quando duas ou mais técnicas se mostram razoaveis para realizar previsoes, as
medidas de acuracia podem ser usadas para descriminar entre 0s modelos concorrentes aquele
que possuir melhor ajuste.

Ap0s o ajuste e a validacdo deve-se realizar o monitoramento do modelo, pois, com o
passar do tempo, 0 mecanismo gerador tende a mudar, deteriorando a capacidade preditiva e
desempenho do modelo. A aplicacao de graficos de controle € uma das principais alternativas
para 0 monitoramento de modelos de previsdo de forma eficaz (MONTGOMERY; JENNINGS;
KULAHCI, 2007).

Os modelos autorregressivos integrados de médias moveis (ARIMA) foram
desenvolvidos por Box e Jenkins (1970), sendo caracterizados por captar o comportamento da
correlacdo seriada entre os valores da série temporal e assim realizar previsbes futuras
(MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2015).

A modelagem ARIMA segue quatro etapas: (i) identificacdo, consistindo na
determinacdo do modelo que melhor descreve o comportamento da série, por meio da analise
das fungdes de autocorrelagdo (FAC) e autocorrelagdo parcial (FACP); (ii) estimagdo,
realizando a estimagdo dos parametros autorregressivos, assim como de médias moveis; (iii)
validacdo, consistindo na analise da adequacdo do modelo ajustado ao comportamento real da
série, em que sdo analisados os residuos do modelo; (iv) previsdo, que somente ¢ realizada,
guando as etapas anteriores forem satisfatérias (FERREIRA, 2018). Usualmente os modelos

ARIMA (p, d, g) sdo representados pela equacio (2):

qb(B)AdZt = 0(B)¢, (2)

Onde: Z, representa a série temporal modelada, B representa o operador retroativo, d a
ordem de integracdo, ¢ € termo que representa 0 pardmetro autorregressivo de ordem p, 6
representa o parametro de médias mdveis de ordem g e &; representa a sequéncia de erros,
denotado ruido branco quando a média dos erros é aproximadamente zero e a variancia €

constante com homocedasticidade ~ (0, 62).
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Aplicages recentes dos modelos de Box e Jenkins, em casos reais envolvendo sistemas
de producéo industrial, podem ser encontrados no estudo realizado por Jacobs, Souza e Zanini
(2016) que utilizaram modelos de Box e Jenkins sazonais em conjunto com outros modelos de
previsdo combinados para prever a demanda agregada de uma industria de lacteos, encontrando
resultados acurados. Ueda et al. (2018) utilizaram combinacao de modelos de Box-Jenkins com
modelos de suavizacdo para prever a demanda agregada de inddstria de ragdo, encontrando
resultados satisfatorios em termos de precisao.

No Quadro 1 é apresentado o resumo de alguns estudos recentes que abordam a
utilizacdo de modelos de previsdo que consideram a utilizacdo de graficos de controle no

contexto de sistemas produtivos, destacando o objetivo e a abordagem adotada.

Quadro 1 — Estudos que abordam modelos de previsao da indudstria

Autores Objetivo Meétodo
Melhorar o desempenho do gréafico
de controle da média movel | O autor utilizou 0 modelo ARIMA em
Kandananond . ; .
(2014) exp_onepmalmente ponderada com | conjunto com o grafico de controle
aplicacao de modelos | EWMA
autorregressivos.
Mae Li Melhorar o desempenho de um Os autores aplicaram grafico EWMA
sistema de  manufatura  de .
(2015) . em conjunto com modelos ARIMA.
semicondutores.
Monitorar a  condicdo  de | Os autores aplicaram os modelos de
Lampreia et | equipamentos industriais a partir | gréficos de controle de somas
al. (2018) dos ruidos gerados pelos modelos de | acumuladas e EWMA em conjunto
séries temporais. com modelos ARIMA.

Fonte: Elaborado pelo autor

A partir do Quadro 1 é possivel verificar a ocorréncia de algumas abordagens,
considerando diferentes contextos para a modelagem de sistemas produtivos utilizando gréaficos
de controle para 0 monitoramento de modelos de previsdo. A predominancia de abordagens do
tipo ARIMA em conjunto com graficos EWMA é vista nos trabalhos encontrados (WANG;
CHANG, 2010; SCHOLZ-REITER; KUCK; LAPPE, 2014).

2.2 GRAFICOS DE CONTROLE PARA O MONITORAMENTO DE MODELOS DE
PREVISAO
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O monitoramento de sistemas de previsdo é uma das etapas essenciais para garantia de
performance acurada do modelo quando usado ao longo de um periodo de tempo. Montgomery,
Jennings e Kulahci (2015) argumentam que sistemas de previsdo necessitam de monitoramento
devido a natureza dinamica dos processos que tendem a sofrer alteracbes em seus mecanismos
geradores ao longo do tempo. A aplicacdo de graficos de controle € uma alternativa robusta no
monitoramento de sistemas de previsdo a partir da avaliagdo continua dos erros estocéasticos
gerados pelos modelos (ADAMS; TSENG, 1998; SOUZA; SAMOHYL, 2008;
MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2015).

Os erros de previséo séo definidos como a diferenca entre o valor real e o previsto pelo
modelo em um horizonte de tempo especifico (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQS, 2018),
dessa forma, o monitoramento é comumente realizado pela aplicacdo de graficos de controle
para observacdes individuais em que sao analisados 0s erros um passo a frente cometido pelo
modelo avaliado. Os graficos de somas acumulados (CUSUM) e média movel
exponencialmente ponderada (EWMA) s&o sugeridos por Adams e Tseng (1998) e
Montgomery, Jennings e Kulahci (2015) pela efetividade na deteccdo de pequenas mudancas
em modelos de previsdo. Nesta pesquisa decidiu-se aplicar o grafico de controle EWMA como
estratégia de monitoramento.

O grafico EWMA ¢ aplicado no monitoramento de variaveis utilizando todo o histérico
do processo enquanto outros graficos tratam de subgrupos de amostras individualmente, o
grafico EWMA monitora a média mével exponencialmente ponderada de toda a séria histérica.
O grafico EWMA atribui pesos para as observacdes em ordem geométrica decrescente, de modo
que as observacfes mais recentes tém maior peso, enquanto as observacdes mais distantes
contribuem menos na identificagdo de valores fora de controle estatistico (MONTGOMERY;
JENNINGS; KULAHCI, 2015). As equacOes das estatisticas e limites de controle do grafico
EWMA sdo apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1 — Estatisticas e limites de controle do grafico EWMA

Gréfico de

Estatistica Limite de Controle
Controle

Wy = A& + (1 — AW,_y) 3 T+ 30'8\/L 1-1-D2 @
EWMA 2-42
Onde: W, representa a média ponderada | Onde: T é o valor alvo, usualmente igual a
exponencialmente; A é uma constante de | zero ou a média dos erros.
suavizacdo que variaentre O e 1.

Fonte: Adaptado de Adams e Tseng (1998) e Montgomery, Jennings e Kulahci (2015)
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A abordagem de graficos de controle leva em conta ndo somente os valores
contemporaneos dos erros, mas também os valores passados no calculo das estatisticas,
trazendo informacBes complementares a respeito do controle estatistico da variavel estudada
(BOX; LUCENO; DEL CARMEN PANIAGUA-QUINONES, 2011).

Aplicacbes de graficos de controle para 0 monitoramento de erros de previsdo sdo
encontrados no estudo desenvolvido por Sousa e Samohyl (2008) que utilizaram um gréafico de
controle combinado CUSUM e Shewhart para monitorar a sequéncia de erros gerados na
previsdo do consumo de energia elétrica no estado de Santa Catarina. Souza et al. (2011)
utilizaram um grafico de observagdes individuais para a média, no monitoramento de um
modelo de previsdo para o consumo de cimento no estado do Rio Grande do Sul, encontrando
resultados satisfatorios para a validagdo do modelo de previsdo. Em outro estudo
Matias et al. (2011) comparou diferentes graficos de controle para 0 monitoramento do erro de
previsdo para trafego de dados em rede, encontrando resultados superiores no controle dos erros
para a abordagem com a utilizag8o do grafico EWMA. Oliveira e Rosa (2018) utilizam o gréfico
de controle EWMA para monitorar um modelo de previsdo de pico de demanda de energia
elétrica.

Na secdo seguinte serdo apresentados os aspectos metodoldgicos da pesquisa, assim
como descrito 0 modelo proposto e o caso de teste em que 0 modelo foi avaliado.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sdo apresentados os aspectos metodoldgicos adotados neste trabalho.

3.1 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Para atingir os objetivos propostos, a pesquisa foi executada em cinco etapas:

(i) Revisédo sistematica da literatura: foi realizada uma revisdo sistematica permitindo
conhecer, discutir e analisar as principais abordagens adotadas por pesquisadores da area
(TRANFIELD; DENYER; SMART, 2003). Como recurso computacional para manipulacéo e
analise dos dados nessa etapa foi utilizado o software R 3.5.2 (R CORE TEAM, 2019), em
todas as analises bibliométricas foram suportadas pelo pacote “Bibliometrix” 2.1.2 (ARIA,
CUCCURULLO, 2017).

(ii) Desenvolvimento da abordagem conceitual: a partir da abordagem proposta foi
realizada a integracao das préaticas adotadas na literatura atual, que objetivara a sistematizacdo
detalhada dos métodos propostos (MILLER; TSANG, 2011).

(iii) Implementacao via linguagem de programacao ‘R’: a metodologia proposta foi
implementada via linguagem de programacao livre ‘R’ (R CORE TEAM, 2019). A linguagem
‘R’ é amplamente utilizada no desenvolvimento de pesquisas cientificas por viabilizar a
reprodutibilidade metodoldgica (GANDRUD, 2016).

(iv) Aplicagdo da metodologia implementada: ap6s o desenvolvimento e
implementacéo, foi realizada a aplicagéo caso teste envolvendo dados reais em um sistema
produtivo objetivando analisar a aplicabilidade da abordagem proposta.

(v) Analise e discussdo dos resultados: a partir dos resultados empiricos provenientes

dos achados foi realizada a discussdo dos resultados confrontando-os com a atual literatura.

3.2 MODELO PROPOSTO

A abordagem proposta objetivou sistematizar a aplicacdo de graficos de controle no
monitoramento de previsdes no contexto de sistemas industriais, propondo uma abordagem
metodologica ao considerar métodos estatisticos e computacionais na resolucdo de problemas
praticos. Diante do exposto, a abordagem metodoldgica proposta é composta por cinco etapas,

descritas a seguir e ilustradas pela Figura 3.
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Figura 3 — Abordagem proposta para 0 monitoramento de erros e reajuste de modelos de
previsdo.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Etapa 1: Anélise grafica e descritiva da variavel. Ainda nessa fase é verificada a
estacionariedade da série pelo teste de raiz unitaria KPSS (KWIATKOWSKI et al., 1992) e
realizada a investigacdo da presenca de autocorrelacgéo.

Etapa 2: Ajuste do modelo ARIMA para a variavel de interesse, seguindo a
metodologia de Box e Jenkins (BOX; JENKINS, 1970) com o auxilio do algoritmo de
Hyndman e Khandakar (2008), utilizando o critério de AICc (MONTGOMERY’; JENNINGS;
KULAHCI, 2015; AKAIKE, 1973) para definicdo da dimensdo do modelo. Foram utilizadas
incialmente as primeiras 120 observagOes para o ajuste do modelo inicial.

Etapa 3: Realizacdo da previsdo um passo a frente, em que a cada inclusdo de nova
observacao sera computado o erro de previsdo que sera monitorado na etapa seguinte.

Etapa 4: Monitoramento dos erros de previsdo um passo a frente pelo grafico de
controle EWMA para observagdes individuais, utilizando A = 0,2 e L = 2, desvios padrdes para
que o grafico detecte menores mudancas no processo (MONTGOMERY; JENNINGS;
KULACHI, 2015). Para o calculo dos intervalos de controle foram utilizados os primeiros 24
erros um passo a frente a cada etapa de monitoramento. Quando o modelo ajustado apresentou
recorréncia em erros fora de controle, foi realizado o reajuste do modelo de previséo a partir da
inclusdo de novas observacGes. Tal recorréncia nesse estudo foi caracterizada pela ocorréncia
de trés periodos fora de controle estatistico no intervalo consecutivo de 24 periodos.

Para a avaliacdo dos erros de previsdo da abordagem proposta foram utilizadas as
medidas de acuracia Erro Absoluto Médio (MAE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e
Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), sendo realizada a comparacdo da abordagem

proposta em relacdo a estimacdo de um modelo Unico de previsdo para todo o periodo
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considerado. Também foi avalizado o ganho em termos de tempo médio entre recorréncia de
erros fora de controle estatistico.

Como recurso computacional para tratamento, analise e modelagem foi utilizada a
linguagem de programacéo livre ‘R’ (R CORE TEAM, 2019), incluindo a implementacdo da
abordagem proposta (Apéndice A), objetivando a reprodutibilidade metodoldgica
(GANDRUD, 2016). Foi utilizado como ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) o
software RStudio que permitiu o desenvolvimento da abordagem com suporte dos pacotes
‘forecast” (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008) e ‘qcc’ (SCRUCCA, 2004).

3.3 CASO TESTE

A abordagem proposta foi avaliada em estudo desenvolvido em um sistema logistico
integrado de movimentacdo de minério de ferro (contendo mina, ferrovia e porto), objetivando
a modelagem e previsdo de um indicador chave de desempenho do processo de descarga

realizado por viradores de vagdes. A Figura 4 ilustra o processo de movimentacao estudado.

Figura 4 — Sistema de descarregamento

! > Virador de Vagées 8 J—
—> Virador de Vagdes 7 }—
—> Virador de Vagdes 6 }—

!
!
!
1
!
1
|
!
|
|
!
i
| ( y
e / Virador de / } | | Virador de Vagéess}— /
/ egada vagBes Espera / Manql?ré : T/ / Empilhamento
/| de trens \ disponivel? / ferrovidria [ ( — —
2 | —ol Virador de Vagdes }»—
|
1
|
|
|
|
!
!
|
|
1
|
|
!
|

Sim

' N
(i

Nao

—'% Virador de Vagdes 3 J——

—-{ Virador de Vagdes 2 J'—

—>i Virador de Vagoes 1 }—/

Tempo Médio de Descarga (TMD)

Fonte: Elaborado pelo autor

O descarregamento é o processo portudrio inicial que ocorre ap6s a extracdo e a
movimentacdo do minério de ferro via sistema ferroviario por composicao de vagdes, realizado
utilizando oito viradores de vagdes, em que cada equipamento industrial gira um par de vagdes

por vez, direcionando o material para um sistema de correias transportadoras. O principal
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parametro de gerenciamento desse processo € o indicador Tempo Médio de Descarga (TMD),

representado pela equacéo (8):

TTD
TMD = o7 (%)

Onde: TTD representa o tempo total de descarga; N° Lotes representa o nimero total de
lotes operados no periodo, sendo cada lote constituido de 110 vagdes.

A variavel TMD é considerada um indicador chave de producédo, pois o processo de
descarga atende aos processos portuérios posteriores de empilhamento e embarque. A previsao
acurada do comportamento futuro do indicador torna-se um importante fator a ser abordado nos
processos decisorios, tais como o dimensionamento de producdo e o planejamento de rotinas
de manutencao.

Os dados utilizados para modelagem foram coletados a partir do banco de apontamentos
do sistema de automacao industrial, sendo referentes a um més de operagéo, com observagoes

a cada hora, gerando uma série temporal com 720 observagdes.
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4 RESULTADOS

4.1 ANALISE BIBLIOMETRICA

Com o objetivo de conhecer, analisar e avaliar a literatura atual sobre graficos de
controle para monitoramento de erros de previsao foi realizado uma analise bibliométrica sobre
a temética. O processo de busca considerou as bases Web of Science e Scopus, sendo
consideradas como maiores repositérios de documentos cientificos (GUERRERO-BOTE;
MOYA-ANEGON, 2012). Para tanto, foi construido uma estratégia de busca a partir da
definicdo de termos centrais da area, na Tabela 2 sdo apresentadas as versodes finais das strings
de busca utilizadas em cada base, assim como a quantidade de resultados em termos do nimero

de publicacdes.

Tabela 2 — Strings de busca

Database String de busca Resultados
Wt_ab of TS=("control chart*" AND fc_;recast* AND (industr* OR 32
Science production®*))

Scopus TITLE-ABS-KEY("controI chart*" AND forecast* AND 70
(industr* OR production®*))
Total 102

Fonte: Elaborado pelo autor

A busca foi realizada no més de outubro de 2019, foram encontrados 102 artigos, sendo
32 da base Web of Science, 70 da Scopus. Os termos utilizados para o primeiro constructo
foram “control chart**” e “forecast*”, e para o segundo “indutr*” e “production*”, sendo a
busca aplicada nos titulos, nas palavras-chave e no resumo dos artigos.

O protocolo de pesquisa foi entdo construido conforme o modelo de processo
apresentado na Figura 5. O principal propdsito deste estudo foi selecionar apenas artigos que
claramente tratavam de valor no contexto da aplicacdo de cartas de controle para monitorar
erros de previsdo, dessa forma, a taxonomia de classificacdo incluindo todas as etapas foi
composta da seguinte forma: (i) identificacdo do problema de pesquisa; (ii) a busca nas bases
de periodicos; (iii) selecdo de artigos publicados somente em periddicos; (iv) remogdo de

artigos duplicados.



Figura 5 — Processo de busca e selecéo dos artigos
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A selecdo final totalizou 51 artigos publicados em periddicos com alinhamento a

tematica, a andlise bibliométrica foi realizada considerando esse grupo. Apds analise

bibliométrica, para identificacdo dos contextos de aplicacbes em casos especificos sera

considerado um subgrupo selecionado a partir de uma segunda leitura dos resumos, buscando

identificar artigos que foram publicados em veiculos de reconhecida qualidade cientifica e que

possam contribuir com a discussdo aqui abordada.

A evolucdo temporal da frequéncia de publicagdes sobre a temética é apresentada na

Figura 6. Em 2013 obteve-se 7 publicacdes, se estendendo até o ano de 2019 que atualmente ja

conta com 3 publicacBes, percebe-se que a area apresenta maturidade, com o nimero de

publicacGes tendendo a se estabilizar nos Gltimos anos.
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Figura 6 — Evolucdo temporal das publica¢des
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 7(a) apresentam-se os dez periodicos que tiveram maior concentragdo de
publicag¢des no grupo analisado. O periddico “Livestock Science” foi o que apresentou maior
numero de publicacGes. Na Figura 7(b) sdo apresentados os dez periddicos que mais vincularam
pesquisa que foram citados no grupo de estudos analisado, nesse caso, observa-se grande
destaque ao “Journal of Quality Technology”, assim como diversos outros periédicos que
vinculam estudos de qualidade, previsao e gestdo de operacdes.

Figura 7 — Principais periodicos
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 8 sdo apresentados o0s paises que vincularam estudos sobre a tematica no
grupo analisado, categorizados por publica¢des que tiveram autoria de apenas um pais (em azul)
e de varios paises (em vermelho). China e USA apresentam grande destaque com sete
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publicacdes cada, seguidos por Taiwan e Dinamarca com quatro, Reino Unido e Brasil com
trés, Ardbia Saudita e Alemanha com dois, 0s demais paises apresentaram apenas uma

publicacdo cada.

Figura 8 — Paises das publicacfes
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Com o objetivo de identificar os termos mais recorrentes foi utilizado um mapa de rede
das palavras contidas nos resumos dos artigos, utilizando o algoritmo de Fruchterman e
Reingold (1991), conforme a Figura 9. Percebe-se que o grupo de publica¢des selecionado esta
alinhado ao tema investigado, com os termos forecasting e control charts aparecendo como
centrais em conjuntos de termos como statistical process contol, prediction e quality control,
também é possivel destacar os termos manufacturing process, industrial engineering, process

quality relacionados a aplicagfes no campo industrial.
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Figura 9 — Rede de palavras contidas nos resumos

Fonte: Elaborado pelo autor

Com o objetivo de realizar um mapeamento tematico da area de estudo analisada, Cobo
et al. (2011) sugere a construcdo de um mapa tematico considerando 0s termos mais
evidenciados nas palavras-chave das publicacGes analisadas, relacionando a densidade e
centralidade dos termos. Na Figura 10 ilustra-se a construcdo do mapa temético. Os temas
localizados no quadrante superior direito representam temas motores, sendo areas bem
desenvolvidos e importantes para a estruturacdo de um campo de pesquisa, no caso estudado,
0s termos statistical process control, time series e control charts aparecem nessa classificagéo.
Os temas no quadrante superior esquerdo representam temas especializados, aparecendo 0s

termos dynamic linear models.
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Figura 10 — Mapeamento temético
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Fonte: Elaborado pelo autor

No guadrante inferior esquerdo estdo os temas emergentes, aparecendo monitoring. Por
fim, no quadrante inferior direito estdo os temas base, que sdo considerados importantes para o
desenvolvimento do campo, sendo mais genéricos e transversais, o tema quality control esta
nessa categoria.

Com o objetivo de analisar 0s conceitos nos estudos analisados, foram selecionados 10
artigos considerando a relevancia dentro do escopo previamente selecionado, a partir da
guantidade de citacdes contidas na base Scopus considerando as publicacdes dos ultimos 10
anos. Na Tabela 3 é apresentado uma andlise de contetdo desses estudos. Dessa forma, foram
investigados os objetivos, 0 método aplicado no estudo e o contexto de aplicacao.



Tabela 3 — Analise de contetido
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Contexto de

Autor (ano) Objetivo Método(s) aplicacio Citacdo
Desenvolver uma abordagem
utilizando modelo de maquina Maquina de vetores  Ambiente industrial
Cheng e Huang  de vetores de suporte para .
de suporte (SVM) e  emulado via modelo 22
(2011) prever mudancgas em processos CUSUM de simulacio
em combinacdo com grafico de ¢
somas acumuladas.
Pra'agéti e planejamento da producéo Programacao cadeia de 14
Pe dJer? (2011) integrando previsdo de demanda  estocastica suprimentos
e controle dos processos. Sup .
internacional
Desenvolver um método para
y ' producéo de leite combinando g Producéo de leite 13
(2013) 3 A (VAR) e CUSUM
previsao e controle multivariado L
multivariado
de processo.
Bono. Cornou e Desenvolver um sistema de ,:;(Iggégr:;\cl):e Monitoramento do
Kristénsen monitoramento baseado em mzfximiza j0e processo de 13
(2012) modelos dindmicos lineares para rafico deg producéo de carne
produgdo de carne suina. 9 suina.
Shewhart.
. Andlise de Monitoramento de
Propor um método para : :
Wang e Yao eteccio de falhas em processos componentes processo industrial 12
detecg p L - :
(2015) de lotes multivariados principais e grafico  em lotes via
T de Hotelling simulacao
Bono et al Desenvolver um modelo para g?ﬁg;ﬁ%em linear Monitoramento de
(2013) ' monitoramento e previsao para eneralizada e sistema de produgéo 10
detec¢do de falhas. gene animal
gréfico de controle.
Desenvolver um algoritmo para Monitoramento
Shamsuzzaman  ajuste de graficos EWMA E:r\]/g:li'g‘oe drglodelo genérico de 10
e Wu (2012) considerando mudanga de greviséo processos
tamanhos de amostra. P ' industriais.
Propor um método para Minimos quadrados  Monitoramento
Harrou et al. aumentar confiabilidade na parciais e grafico de genérico de
8
(2018) deteccdo de falhas em processos  Shewhart, EWMA processos
industriais. e T2 industriais.
Determinar e prever a qualidade
Chopra et al. de processos de producdo de Gréficos de Produgéo de 8
(2012) comprimidos na forma de controle genéricos.  produtos de salde.
capacidade do processo sigma.
Estabelecer um método de Monitoramento de
Hamza (2009) controle e previsdo para Gréficos de projetos de 8

processos de engenharia para
projetos de construcdo

controle genéricos.

engenharia.

Fonte: Elaborado pelo autor

A partir da Tabela 3 é possivel identificar diversos contextos em que foram relacionados

0s conceitos de previsdo e controle estatistico de processos as aplicacdes em diferentes areas

como manufatura, saude, producdo animal e gestdo de projetos. Predominantemente os gréficos

EWMA, Shewhart, CUSUM e T2 aparecem como principais abordagens. Ja em relacdo aos
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métodos de previsdo de séries temporais, abordagens diversas sdo aplicadas sem grande
predominancia de nenhum método especifico. A revisdo dos aspectos da literatura reforca o
potencial de aplicacdo dessas duas areas de forma conjunta, sendo um campo de aplicacdo ainda
com grande espaco para o desenvolvimento de novas abordagens.

Dessa forma, a abordagem desenvolvida nesse estudo considerou a aplicacao do gréafico
de controle EWMA e dos modelos de previsdo da familia ARIMA, sendo suportada pelos
resultados da revisdo de forma sistematica da literatura. A combinacéo de ambas abordagens,
conforme apresentado no item 3.2, objetivou sistematizar um modelo genérico para
monitoramento de modelos de previsdo considerando o monitoramento dos erros de previsao.

Na se¢do seguinte a abordagem desenvolvida sera aplicada no caso de uso proposto.
4.2 APLICACAO DO MODELO PROPOSTO EM UM CASO TESTE

Apdbs a investigacdo sistematica realizada na literatura, nesta secdo sera realizada a
aplicacdo da abordagem descrita na secdo 3.2 em um caso teste com o objetivo de avaliar os
ganhos em termos de precisdo e reducdo da ocorréncia de erros fora de controle estatistico.
Dessa forma, foi ajustado um modelo inicial de previsdo ARIMA que posteriormente foi
monitorado pelos erros de previsdo um periodo a frente utilizando o grafico EWMA. O
monitoramento dos erros previsdo permitiu decidir o momento de realizar o reajuste do modelo
de previsdo de forma dindmica. esse procedimento ocorreu de forma iterativa até o fim do
periodo considerado.

Na Figura 11 é representado o comportamento da variavel tempo médio de descarga
(TMD) ao longo de um més de operacdo. E possivel observar que o indicador possui
comportamento estacionario, com média de 113,03 min, desvio padrdo de 24,77 min e
coeficiente de variacdo de 21,95%, assim como auséncia de tendéncia. As fungbes de
autocorrelacdo (ACF) e autocorrelagcdo parcial (PACF) da série original evidenciam uma

estrutura de autocorrelacdo significativa, com dependéncia entre os periodos Z: e Zt-1).
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Figura 11 — Série TMD, funcéo de autocorrelagdo (ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF).
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Fonte: Elaborado pelo autor

Foi ajustado o modelo inicial de previsdo utilizando o critério de AlCc, a partir do
procedimento de Hyndman e Khandakar (2008), considerando as primeiras 120 observacdes da
série temporal para o ajuste, sendo o modelo ARIMA (1,0,1) selecionado. Os parametros do
modelo, assim como os niveis de significancia sdo descritos na Tabela 4. Posteriormente foram

computados o0s erros de previsdo um passo a frente utilizando o modelo ajustado.

Tabela 4 — Modelo ARIMA inicial

Modelo Parémetros p-valor AlCc
AR(p) ¢,=07235 <001
MA(@)  6,=-0,3385 <0,01

ARIMA (1,0,1) 1107,72

Fonte: Elaborado pelo autor

A sequéncia de erros gerados pelo modelo inicial, suavizados pelo grafico EWMA estédo
dispostos na Figura 12. E possivel evidenciar que o modelo de previsdo produziu erros sob
controle estatistico até o periodo 232, com presenca de recorréncia nos erros no instante 235,
apresentando trés periodos consecutivos fora de controle, tal comportamento se repete nos
instantes 289, 370, 464, 537, 609, 636, 689 e 706, conforme destacado na Figura 12. Dessa
forma, evidencia-se a necessidade de reajuste do modelo inicial de previsdo, uma vez que o
modelo foi capaz de produzir erros sob controle estatistico somente no curto prazo, perdendo
acurécia ao longo do tempo com reducgéo do intervalo entre os erros (DEL CASTILLO, 2002;
BOX; LUCENO; DEL CARMEN PANIAGUA-QUINONES, 2011).
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Figura 12 — Grafico EWMA dos erros do modelo ARIMA(1,0,1) até a hora 720
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Fonte: Elaborado pelo autor

O modelo de previsdo foi reajustado atualizando a série temporal a partir da inclusdo de
novas observages, utilizando os 120 periodos anteriores a0 momento que o modelo inicial
apresentou recorréncia em erros fora de controle (116 — 235), sendo selecionado 0 ARIMA
(1,0,0), conforme a Tabela 5. Foram entdo realizadas as previsdes um passo a frente e
monitorado os erros pelo grafico EWMA até o momento de uma nova recorréncia em erros fora

de controle.

Tabela 5 — Modelo ARIMA — primeiro reajuste

Modelo Parametros p-valor AlCc
AR =0,4381 <0,01
ARIMA (1,0,0) (P) _ ¢x 1055,91
MA(q) - -

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 13 observa-se que com o primeiro reajuste o0 modelo de previsdo apresentou
recorréncia em erros fora de controle no instante 339, conforme os critérios definidos na se¢édo
Il. Em relacdo ao modelo inicial a ocorréncia seguinte foi no instante 289 (Figura 12),

evidenciando um ganho de 50 periodos com previsdo acuradas dentro dos critérios adotados.
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Figura 13 — Grafico EWMA dos erros do modelo ARIMA(1,0,0) até a hora 339
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Fonte: Elaborado pelo autor

Novamente foi realizado o reajuste do modelo, considerando a inclusdo de novas
observac@es, utilizando os 120 periodos anteriores ao momento que o modelo anterior
apresentou recorréncia em erros fora de controle (220 — 339), sendo selecionado 0 ARIMA
(0,1,2), conforme a Tabela 6. Com o segundo reajuste 0 modelo de previsdo apresentou
recorréncia em erros fora de controle no instante 538 (Figura 14). Em relacdo ao modelo inicial
a ocorréncia seguinte foi no instante 370 (Figura 12), evidenciando um ganho de 168 periodos

de acuréacia.

Tabela 6 — Modelo ARIMA — segundo reajuste

Modelo Parametros p-valor AlCc
AR(p) - -
ARIMA (0,1,2) 0, =-0,5227 <0,01 1045,06
MA@ 4, =0,0028 0,03

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 14 — Grafico EWMA dos erros do modelo ARIMA(0,1,2) até a hora 538
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Fonte: Elaborado pelo autor
O terceiro reajuste ocorreu utilizando a inclusdo das observacdes (539-562), sendo
selecionado o ARIMA (1,0,0), conforme a Tabela 7. Com o terceiro reajuste o0 modelo de

previsdo apresentou-se estavel até o fim da série temporal analisada, ndo apresentando

comportamento de recorréncia em erros fora de controle, conforme Figura 15.

Tabela 7 — Modelo ARIMA — terceiro reajuste

Modelo Parametros p-valor AlCc
AR =0,5719 <0,01
ARIMA (1,0,0) (N 1059,63
MA(q) - -

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 15 — Grafico EWMA dos erros do modelo ARIMA(1,0,0) até a hora 720

-

______________________________________________________________________________________

Novas Observacoes
539 548 557 566 575 584 593 602 611 620 629 638 647 656 665 674 683 692 701 710 719
===LIC =--LSC ——Wt - X * Fora de Controle

Fonte: Elaborado pelo autor
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Comparado com a abordagem inicial, para a variavel considerada ao longo de um més
de operacdo, a abordagem proposta reduziu o nimero de recorréncias nos erros de previsdo fora
de controle estatistico, em que o modelo inicial apresentou nove momentos em relacéo a trés,
quando considerado o reajuste a partir da inclusdo de novas observacoes.

O tempo entre a recorréncia nos erros, comparando as duas abordagens, é apresentado
na Figura 16, evidenciando que a utilizacdo de um modelo Unico de previsdo tende a apresentar
erros com recorréncia cada vez maior e com perda de acuracia ao longo do tempo. O
comportamento oposto foi observado em relacdo a abordagem proposta, em que houve uma
maior estabilidade entre os intervalos, com tempo médio entre a ocorréncia de recorréncia de
139 horas em relagdo a 65 horas da abordagem inicial, resultando em um ganho médio
aproximado de 144% no intervalo entre as ocorréncias de erros de previsao fora de controle

estatistico.

Figura 16 — Tempo entre recorréncias de erros fora de controle estatistico.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Além da reducdo da recorréncia de erros, a acuracia global das duas abordagens foi
comparada pelas medidas Erro Absoluto Médio (MAE), Raiz do Erro Quadratico Médio RMSE
e Erro Absoluto Percentual Médio (MAPE), conforme Tabela 8. A abordagem proposta se
mostrou superior para as trés medidas de acuracia consideradas, apresentando menores valores,

evidenciando ganhos em termos de preciséo.
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Tabela 8 — Medidas de acuracia

MAE RMSE MAPE
Abordagem 16.2838 22,1596 15.4272
inicial
Abordagem 16.0236 22.0611 15.1319
proposta

Fonte: Elaborado pelo autor

Dessa forma, os resultados encontrados demonstraram que, para 0 caso estudado, a
abordagem proposta apresentou resultados significativos, tanto para a reducdo da recorréncia
de erros no processo de previsdo do indicador, quanto no aumento da acuracia global dos
modelos ajustados, indicando a abordagem proposta como uma alternativa viavel para o

monitoramento de erros de previsdo no contexto industrial.



34

5 CONCLUSAO

Os métodos de previsdo sdo importantes ferramentas no processo de tomada de decisdo
nas organizagoes, gerando subsidios que auxiliam gestores no monitoramento de processos,
possibilitando decisdes mais assertivas baseadas em modelos estatisticos e computacionais.

A aplicacdo da modelagem ARIMA foi capaz de capturar o comportamento da variavel
estudada no curto prazo, muito embora apresentando erros generalizados ao longo do periodo,
devido ao dinamismo e a volatilidade do sistema, indicando a presenca de efeitos estocasticos
na variacdo do tempo de processamento. Nesse contexto, a abordagem proposta utilizou o
grafico EWMA para auxiliar no processo de reajuste do modelo de previsdo na presenca de
recorréncias em erros fora de controle estatistico.

Foram demonstrados ganhos tanto na reducdo da recorréncia dos erros de previséo,
guanto na precisdo. Dessa forma, esse estudo apresenta uma contribuicdo original a literatura
ao propor e implementar uma nova abordagem para 0 monitoramento de modelos previsao na
recorréncia de erros fora de controle de estatistico no contexto industrial, apresentando
conjuntamente a aplicacdo da proposta em um estudo de caso real em um sistema produtivo de
grande porte. A abordagem proposta é facilmente replicavel, podendo ser estendida a outros
contextos que envolvam tomada de decisdo, com a disponibilizacdo da metodologia
implementada em linguagem de programacéo livre R (Apéndice A).

Os resultados encontrados capacitam a abordagem proposta para ser utilizada como
uma alternativa robusta e viadvel na modelagem de sistemas produtivos com carateristicas
dindmicas, em que o mecanismo gerador do processo tende a mudar ao decorrer do tempo.
Como sugestdo para futuras pesquisas recomenda-se a utilizacdo de outros graficos de controle,
como o grafico de somas acumuladas (CUSUM), assim como outros modelos de previsdo como
modelos de suavizagdo exponencial e redes neurais artificiais. Em estudos futuros pretende-se
estender a abordagem proposta em aplicacdes com grandes conjuntos de dados, permitindo a

avaliacdo em séries com diferentes caracteristicas de tendéncia e sazonalidade.
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APENDICE A

Codigo em R da abordagem proposta, desenvolvido na versdo 3.5.2, utilizando os
pacotes ‘forecast’ versdo 8.5 e ‘qcc’ versao 2.7. O banco de dados utilizado no caso teste esta
disponivel na forma de hyperlink (https://zenodo.org/record/2591771/files/TMD.txt) direto no

codigo a seguir (como argumento da fun¢do “read.table”):

# Instalacdo das bibliotecas
install.packages(“‘forecast”, dependencies = TRUE)
install.packages(“qcc”, dependencies = TRUE)

# Carregando bibliotecas
library(forecast)

library(qgcc)

# Importando dados
st <- read.table("https://zenodo.org/record/2591771/files/TMD.txt", header=T)
TMD <- ts(st$TMD, start = 1, frequency = 1)

# Calculo da média e desvio padréo
mean(TMD)
sd(TMD)

# Modelo ARIMA Inicial

TMD1 <- window(TMD, end = 120) # série inicial (1 - 120)

fitl <- Arima(TMD1, order = ¢(1,0,1)) # Modelo inicial

erro_out <- resid(Arima(window(TMD, start = 145, end = 720), model = fit1))
errol <- resid(Arima(window(TMD, start = 121, end = 144), model = fit1))
erro2 <- resid(Arima(window(TMD, start = 145, end = 235), model = fitl))

ewma(errol, newdata = erro2, nsigmas = 2) # Grafico EWMA

# Modelo ARIMA — Primeiro Reajuste
TMD2 <- window(TMD, start = 116, end = 235) # série primeiro reajuste
fit2 <- auto.arima(TMD2)



erro3 <- resid(Arima(window(TMD, start = 236, end = 259), model = fit2))
erro4 <- resid(Arima(window(TMD, start = 260, end = 339), model = fit2))

ewma(erro3, newdata = erro4, nsigmas = 2)

# Modelo ARIMA — Segundo Reajuste

TMD3 <- window(TMD, start = 220, end = 339) # série segundo reajuste
fit3 <- auto.arima(TMD3)

erro5 <- resid(Arima(window(TMD, start = 340, end = 363), model = fit3))
erro6 <- resid(Arima(window(TMD, start = 364, end = 538), model = fit3))

ewma(erro5, newdata = erro6, nsigmas = 2)

# Modelo ARIMA — Terceiro Reajuste

TMD4 <- window(TMD, start = 419, end = 538) # série terceiro reajuste
fit4 <- auto.arima(TMD4)

erro7 <- resid(Arima(window(TMD, start = 539, end = 562), model = fit4))
erro8 <- resid(Arima(window(TMD, start = 563, end = 720), model = fit4))

ewma(erro7, newdata = erro8, nsigmas = 2)

# Medidas de acuracia

40

erro2_8 <-ts(c(erro2,erro3,errod,errob,erro6,erro7,erro8), start=start(erro2), frequency = 1)

MAE_A <- mean(abs(erro_out)) %>% print
MAE_B <- mean(abs(erro2_8)) %>% print
RMSE_A <- sgrt(mean(erro_out"2)) %>% print
RMSE_B <- sgrt(mean(erro2_8"2)) %>% print

Mape_A <- mean(abs(erro_out/(window(TMD, start = 145, end = 720)))) %>% print
Mape_B <- mean(abs(erro2_8/(window(TMD, start = 145, end = 720)))) %>% print



