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RESUMO

Dissertacdo de Mestrado
Programa de P6s-Graduagdo em Engenharia de Producéo
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AVALIA(;AO DA QUALIDADE DO PROCESSO DE LINGOTAMENTO CONTINUO
NA PRESENCA DE CORRELACAO CRUZADA
AUTORA: MEIRE MEZZOMO
ORIENTADOR: ADRIANO MENDONCA SOUZA
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 25 de Julho de 2013.

No atual mercado competitivo, grande parte das empresas tem como principal objetivo a
busca da melhoria continua dos seus produtos e servigos. Assim, a aplicacdo de métodos
estatisticos apresenta grande relevancia na avaliacdo da qualidade, auxiliando na compreensao
e monitoramento de processos. Nesse contexto, o presente estudo aborda a utilizacdo de
gréficos de controle multivariados na avaliacdo do processo produtivo na presenca de
correlacdo cruzada, cujo objetivo é verificar a estabilidade do processo de lingotamento
continuo na fabricacdo de tarugos de aco por meio do gréfico de controle multivariado T2 de
Hotelling aplicado nos residuos estimados de modelos matematicos lineares. Inicialmente, foi
verificada a existéncia de autocorrelacdo nos dados, sendo necessaria a utilizacdo da
modelagem ARIMA, pois quando isso ocorre, deve-se proceder & determinagéo dos residuos e
aplicar os gréaficos de controle multivariados aos residuos e ndo nas variaveis originais. A
existéncia de correlacdo cruzada mostrou-se significativa entre as varidveis, sendo um dos
pressupostos para a aplicacdo da estatistica T°. Verificada a instabilidade no grafico T2,
buscaram-se identificar a varidvel ou conjunto de variaveis das temperaturas do ago no
distribuidor e peso do distribuidor, responsaveis pela instabilidade. Posteriormente, o0s
residuos estimados foram decompostos em componentes principais, e com o auxilio da
correlacdo entre as varidveis originais e as componentes principais, identificou-se as variaveis
que mais contribuiram para a formacdo de cada componente. Assim, foi possivel detectar as
varidveis causadoras da instabilidade do sistema, sendo que para as temperaturas do ago no
distribuidor foram as temperaturas T4 e Ts seguidas de Ts T3 T; e T, e para 0 peso do
distribuidor, PD4, PDs, PD3, PDg € PD,, respectivamente. Deste modo, os residuos estimados
oriundos dos modelos matematicos, a aplicacdo dos graficos de controle multivariados T2 de
Hotelling e a decomposicdo em componentes principais foram capazes de representar o
processo produtivo. Esta metodologia possibilitou a compreensdo do comportamento das
variaveis e auxiliou no monitoramento do processo, bem como, na determinacdo das possiveis
variaveis causadoras da instabilidade no processo de lingotamento continuo.

Palavras Chave: Lingotamento Continuo. Correlacdo Cruzada. Modelos ARIMA. Grafico
de Controle Multivariado T2 de Hotelling. Componentes Principais.



ABSTRACT

Mastership Dissertation
Post-graduation Program in Production Engineering
Federal University of Santa Maria

QUALITY EVALUATION OF CONTINUOUS CASTING PROCESS IN PRESENCE
OF CROSS-CORRELATION
AUTHOR: MEIRE MEZZOMO
ADVISOR: ADRIANO MENDONCA SOUZA

Date and place of defense: Santa Maria, July 25 ™", 2013.

In the current competitive market, a great part of companies has as the main goal the search
for continuous improvement of their products and services. Therefore, the application of
statistical methods has great relevance in the quality evaluation, helping in the understanding
and monitoring of the processes. In such context, the present study concerns to the use of
multivariate control charts in the evaluation of the productive processes in the presence of
cross-correlation, which the objective is to verify the continuous casting process stability in
the production of still billets by means of Hotelling's T?> multivariate control charts applied in
the estimated residual mathematical linear models. Initially, the existence of data
autocorrelation was verified, it is necessary the ARIMA modeling, because when it happens,
it is necessary to determine the residues and apply multivariate control charts to the residues
and not on the original variables. The existence of correlation showed to be meaningful
among the variables, being one of the assumptions for the statistical application T2 When the
T2 chart instability is verified, it was necessary to identify the variable or the set of variables
of steel temperatures in the distributor and in the distributor weight, which are responsible for
the instability. Later, the estimated residues were decomposed into principal components, and
with the help of the correlation of the original variables and the principal components, the
variables which most contributed to the formation of each component were identified.
Therefore, it was possible to detect the variables which caused the system instability, once for
the steel temperature in the distributor were the T4and Ts followed by Tg T3, T7 and T, and for
the weight of the distributor, PD,4, PDs, PD3, PDg and PD,, respectively. This way, the
estimated residues from the mathematical models, the use of multivariate chart control
Hotelling's T? and the decomposition into principal components which were able to represent
the productive process. This methodology allowed the understanding of the behavior of the
variables and helped the monitoring of this process, as well as, in the determination of the
possible variables which caused the instability in the continuous casting process.

Key-Words: Continuous Casting. Cross-Correlation. ARIMA Models. Multivariate Control
chart Hotelling's T2. Principal Components.
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1 INTRODUCAO

A crescente competitividade mundial induziu as organizagOes a investirem, cada vez
mais, em métodos e tecnologias modernas e eficazes visando aprimorar 0S Seus processos e
servicos. Em decorréncia desses novos investimentos, ocorreram significativas mudancas no
cenario industrial, sendo que 0s processos e servi¢os passaram por avaliacbes mais especificas
e criteriosas. Com essa nova exigéncia a utilizacdo do controle de qualidade passou a ser um
elemento chave para as organizagOes, aumentando assim, a complexidade dos processos
produtivos e consequentemente, o controle da qualidade.

Nesse contexto, o controle da qualidade passou a ter destaque e tornou-se um fator de
decisdo béasico para o crescimento e sucesso de uma empresa ou negacio.

De acordo com Pereira e Requeijo (2008), de maneira geral, podem-se mencionar trés
fatores relevantes na competitividade de uma empresa: qualidade, produtividade e 0s custos
de operacgdo, que influenciam diretamente no custo do produto final e consequentemente no
seu preco de venda. Nesse sentido, as técnicas de controle estatistico do processo (CEP), tém
sido amplamente utilizadas pelas empresas de sucesso, com o intuito de aprimorar,
desenvolver e produzir produtos e servicos com melhor qualidade a custos compativeis para
gue os produtos se tornem mais competitivos.

Uma das ferramentas mais utilizadas no controle estatistico do processo sdo 0s
graficos de controle de Shewhart, os quais tornam presumivel distinguir os possiveis tipos de
variacdo em um processo e consequentemente a identificacdo de diagndsticos e admissiveis
correcbes para a solucdo de problemas que, eventualmente, podem advir nos sistemas
produtivos.

Conforme Montgomery (1997), dentre as diversas variedades de graficos de controle,
os graficos univariados sdo os mais conhecidos e, habitualmente, utilizados no setor
industrial, devido a sua simplicidade e facilidade de operacionaliza¢do. Entretanto, grande
parte dos panoramas de controle de processos envolvem uma ou mais variaveis de interesse.
Nesse contexto, torna-se necessario a utilizacdo de métodos estatisticos multivariados, que
consideram conjuntamente todas as variaveis envolvidas em um processo. Essa ferramenta do
controle estatistico do processo utiliza como pressuposto basico, a correlacdo existente entre

as caracteristicas da qualidade, que s@&o monitoradas de forma conjunta, permitindo assim, a
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otimizacgdo do controle do processo, devido a deteccdo mais eficiente e rdpida de possiveis
causas de instabilidade num sistema produtivo.

Um dos pressupostos fundamentais para a aplicacdo do CEP ¢ a independéncia das
observacdes tanto para o estudo univariado quanto para o multivariado. Dessa forma, quando
se verifica a existéncia de correlacdo cruzada significativa nos dados, deve-se proceder, a uma
analise criteriosa do processo e utilizar formas alternativas para avalia-lo.

A estatistica multivariada possibilita analisar a relacdo existente em grandes
quantidades de dados industriais sistematicamente. Nas situacdes onde existe autocorrelacédo
significativa nos dados do processo, Montgomery (1997), sugere modelar a autocorrelagéo de
modo que seja possivel construir graficos mais confidveis e eficazes, sendo que, a abordagem
habitual utilizada consiste em modelar o processo por meio de modelos matematicos,
denominados de Box-Jenkins.

No processo de lingotamento continuo, para que se obtenham produtos com a
qualidade desejada, faz-se necessario, 0 monitoramento constante, bem como a determinacao
dos parametros do processo, de maneira que, todas as condigdes criticas sejam satisfeitas.

Assim, inicialmente, busca-se modelar um conjunto de varidveis como a temperatura
do aco no distribuidor e o peso do distribuidor no processo de lingotamento continuo por
meio de modelos de previsdo e realizar o monitoramento utilizando-se gréficos de controle
multivariado T2 de Hotelling, levando-se em consideracdo a média do processo e a analise
conjunta das variaveis em estudo. Posteriormente, caso se verifique pontos fora de controle no
grafico T2, um diagndstico auxiliar sera aplicado aos residuos estimados, por meio da
decomposicdo em componentes principais (CP). Desse modo, sera possivel analisar o
processo produtivo de fundicdo de aco semi-acabado e verificar a influéncia de cada variavel
em relacdo as demais, bem como, avaliar a estabilidade do processo produtivo de

lingotamento continuo.

1.1  Tema da pesquisa

O tema da presente pesquisa é a utilizagdo de técnicas de graficos de controle em
processos produtivos que contemplem caracteristicas multivariadas que apresentem
caracteristicas de autocorrelagdo nas observagdes e correlacdo significativa entre as variaveis

e busca-se avaliar as caracteristicas relativas a qualidade simultaneamente. Dessa forma, o
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estudo se concentra na aplicacdo de gréficos de controle nos residuos estimados por meio da
modelagem ARIMA das varidveis envolvidas no processo.

1.2 Justificativa e importancia da pesquisa

O controle estatistico do processo é uma metodologia habitualmente utilizada nas
organizacgdes e atua preventivamente nos processos produtivos, utilizando a estatistica como
instrumento basico. Neste contexto, torna-se necessario desenvolver métodos eficientes para
avalia-los, e consequentemente reduzir significativamente os desperdicios de mao-de-obra,
matéria-prima, e custos adicionais, quando os produtos ou processos ndo estiverem de acordo
com as especificacdes exigidas.

O propdsito primordial da pesquisa é avaliar a estabilidade do processo produtivo,
tratando tanto a autocorrelacdo revelada pela dependéncia entre os instantes de tempo e a
correlacdo atrelada pela relacéo existente entre as variaveis.

Com isso, considera-se este estudo relevante, tanto para a area académica, quanto para
os profissionais que atuam nas industrias. Na area académica, por utilizar uma metodologia
eficiente na aplicagdo das técnicas de controle de qualidade multivariada e nas industrias
como uma nova ferramenta de avaliacdo do processo produtivo, por meio da monitoracao
continua, possibilitando assim, a identificacdo das variaveis que se encontram fora de controle
em um sistema produtivo.

A metodologia sugerida propicia um controle eficaz no monitoramento da qualidade
utilizando simultaneamente um conjunto de variaveis, possibilitando a reducdo dos custos de
producdo, bem como, o ndmero de itens produzidos ndo conformes, além de detectar as
possiveis varidveis responsaveis pela instabilidade no sistema. Nesse sentido, a metodologia
em estudo podera ser utilizada como uma forma alternativa de controle e monitoramento de
processos produtivos, quando existir a presenca de correlagdo nos dados, refletindo em

produtos com maior qualidade e em inddstrias mais eficientes e competitivas.

1.3  Objetivos
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1.3.1 Objetivo geral

Avaliar a estabilidade do processo produtivo de lingotamento continuo na presenca de
correlacdo cruzada na etapa de fabricagdo de tarugos de ago por meio de gréaficos de controle

multivariados.

1.3.2 Objetivos especificos

e Analisar a estabilidade do processo de lingotamento continuo, por meio de graficos de
controle multivariados utilizando as variaveis originais e os residuos estimados dos modelos
de Box- Jenkins;

e Detectar as possiveis variaveis causadoras da instabilidade no processo produtivo, por
meio dos residuos estimados aplicados nos graficos de controle multivariados T? de Hotelling
e na decomposi¢do em componentes principais;

e Desenvolver uma metodologia estatistica multivariada para auxiliar no monitoramento

de processos produtivos de lingotamento continuo.

1.4  Delimitacdo da pesquisa

A presente pesquisa restringe-se ao estudo de graficos de controle multivariados
aplicados no processo de lingotamento continuo na fabricacdo de tarugos de aco, sendo que,
por questdes eticas, 0 nome e a identificacdo da empresa ndo serdo revelados. Entretanto, a
andlise dos custos inferidos aos diferentes niveis das caracteristicas analisadas, ndo se
apresentam inclusos neste trabalho.

Assim, espera-se que, por meio da analise da estabilidade e do monitoramento do
processo, atinja-se uma melhor qualidade dos produtos produzidos e, consequentemente, uma
reducdo nos custos de producdo. Ressalta-se que, o sistema produtivo, no todo, € composto

por diversas variaveis, nao citadas e avaliadas no presente estudo, sendo utilizados apenas
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dois conjuntos de varidveis, as temperaturas do a¢o no distribuidor e os pesos do distribuidor,
para validar a técnica proposta.

15 Estrutura do trabalho

Para atingir os objetivos propostos, a pesquisa foi estruturada em cinco capitulos,
descritos a seguir.

O primeiro capitulo apresenta a introdugdo do estudo, a qual contempla o tema, a
justificativa e a importancia, os objetivos geral e especificos, a delimitacdo e a estrutura da
pesquisa.

O segundo capitulo, apresenta o referencial tedrico que descreve as caracteristicas da
empresa, 0 processo de lingotamento continuo, as técnicas de controle de qualidade e da
modelagem matematica bem como, o gréfico de controle multivariado T2 de Hotelling e a
Analise de Componentes Principais (ACP).

O terceiro capitulo aborda a metodologia do trabalho e as técnicas utilizadas para o seu
desenvolvimento.

O quarto capitulo aborda a analise e discussao dos resultados obtidos.

O quinto e ultimo capitulo apresenta as conclusfes desse trabalho, além de sugestbes
para futuras pesquisas.

Na sequéncia, apresentam-se as referéncias bibliogréficas.



2 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo descrevem-se os referenciais tedricos relativos as metodologias
utilizadas para a elaboracdo da pesquisa, com o intuito de alcancar os objetivos propostos. S&o
apresentados conceitos relevantes como, as caracteristicas da empresa em estudo, 0 processo
de lingotamento continuo, as técnicas de analise de séries temporais, 0s modelos de Box-
Jenkins, os procedimentos para a analise de séries temporais, os critérios de informacdo, o
diagndstico de residuos, os gréaficos estatisticos de controle, os graficos de controle com dados
autocorrelacionados, os graficos de controle multivariados T? de Hotelling e a decomposicio

de T? de Hotelling em componentes principais (CP).

2.1  Caracteristicas da empresa

A empresa em estudo utiliza o processo de lingotamento continuo e é lider no
segmento de agos longos nas Américas, sendo uma das principais fornecedoras mundiais de
acos longos especiais. Conforme descrito no site oficial da empresa, com mais de 45 mil
colaboradores, possui operagdes industriais em 14 paises nas Américas, na Europa e na Asia,
as quais somam uma capacidade instalada superior a 25 milhdes de toneladas por ano. E a
maior recicladora da América Latina e, no mundo, transforma, anualmente, milhdes de
toneladas de sucata em aco, reforcando seu compromisso com o desenvolvimento sustentavel
das regides onde atua.

Com uma ampla linha de produtos, comercializados para 0s cinco continentes, a
empresa atende os setores da construcdo civil, industria, e agropecuéario. Além disso, € lider
mundial no fornecimento de acos longos especiais para a industria automotiva. No Brasil, 0
aco da empresa faz parte da construcdo e modernizacao de oito estadios de futebol para Copa
do Mundo de 2014, bem como de importantes obras de infraestrutura para o Pais, como
ferrovias, usinas eolicas, portos e estradas.

Na posicdo de maior recicladora da América Latina, a empresa transforma anualmente
mais de 15 milhdes de toneladas de sucata ferrosa em aco, cuja principal matéria-prima é a
sucata. A utilizacdo de sucata para o processo produtivo do ago contribui para a preservacgao
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do meio ambiente, & medida que reduz o consumo de energia e de outros insumos, como 0
minério de ferro e o coque, €, por consequéncia, reduz as emissdes de CO, no meio ambiente.
Grande parte da sucata reciclada provém de materiais obsoletos de consumo doméstico e de
processos produtivos industriais.

A empresa tem construido ao longo de sua historia, uma pratica permanente da
responsabilidade social em todos o0s seus processos. O tema estd presente na atitude dos seus
colaboradores, que seguem valores éticos, e como cidaddos, contribuem de forma efetiva com
a busca de solucbes para os desafios da sustentabilidade. Com isso, desenvolve programas
sociais e parcerias com entidades representativas da sociedade. Sua atuacdo esta focada na
educacdo formal, na educacdo pela qualidade, produtividade e competitividade, na educagéo

pela cultura e esporte, educacdo ambiental e mobilizacdo solidaria.

2.2 Processo de lingotamento continuo

O lingotamento continuo € o processo pelo qual o metal fundido é solidificado em um
produto semi-acabado no formato de tarugo, bloco ou placa. O produto final do processo de
lingotamento continuo € chamado de lingote (GARCIA et al., 2006).

Inicialmente a sucata é transportada para o forno panela onde o aco é fundido. Apos a
fundicdo, 0 aco escorre para o distribuidor sendo que, nesta etapa, podem-se efetuar as
medicdes, tanto de velocidade, como de temperatura do aco fundido.

O processo de lingotamento continuo é constituido por um sistema de fluxo que
transporta o aco liquido aquecido com a vazdo desde a panela, passando pelo distribuidor até
0 molde, que além de atribuir a forma ao lingote, possui a funcdo de absorver o calor do
metal. Assim, a massa de aco liquida € resfriada ao passar por um molde de cobre refrigerado
a dgua. Em seguida, a massa € extraida em um sistema de rolos até deixar o0 molde, onde
segue para a segunda etapa de resfriamento, que é feita por aspersdo de dgua em sprays e pela
perda de calor por radiacdo, até que toda a massa se solidifique (GARCIA et al., 2006).

Na Figura 1 é demonstrado o processo descrito anteriormente:
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Panela

3 Distribuidor

Molde : Raio de Curvatura
' e

Sprays

Barra Falsa

o« - re
* Tuneis de Extrator e
Desempeno

Regido Livre Equalizacao

Rolos de Apoio

Figura 1- Representacao esquematica do processo de Lingotamento Continuo .
Fonte: CASARIN, 2012a, p. 26.

O tarugo ideal é um material homogéneo fisico e quimicamente, sem inclusdes,
cavidades, porosidade, entre outros. Entretanto, para obter um tarugo ideal no processo de
solidificacdo, deve-se avaliar e conhecer as caracteristicas do mesmo, a fim de reduzir ao
méaximo a ocorréncia de defeitos, como defeitos superficiais, como trincas e/ou dobras.

Com o intuito de verificar se o tarugo lingotado é produzido com a qualidade desejada,
torna-se necessario conhecer e controlar as etapas do processo, desde a entrada das sucatas
(caracterizadas por sobras da propria empresa e/ou de outras empresas), até a saida do tarugo
no oxicorte e, inclusive toda a mecanica de funcionamento dos equipamentos.

Como a principal finalidade do estudo é avaliar a estabilidade do processo produtivo
de lingotamento continuo na etapa de fabricacdo de tarugos, € importante ressaltar que 0s
defeitos podem ser ocasionados por problemas mecénicos e/ou metallrgicos durante o
lingotamento. Assim, as falhas no processo de fabricacdo do aco nas areas de refino, podem
ser causadas em fungdo de um conjunto de variaveis, como a temperatura do ago no
distribuidor, o peso do distribuidor, a velocidade dos veios, a composi¢cdo quimica, dentre
outras.

Os principais defeitos podem ser ocasionados pelo efeito de fatores de composic¢éo do
aco como, a concentracdo de carbono ou elementos de liga; a falta de uniformidade no
resfriamento do lingote na regido do molde; a oscilagdo do molde envolvendo o movimento
do mesmo, o pé fluxante, a transferéncia de calor e nivel do menisco; o alinhamento dos rolos

onde ocorre o final da solidificacdo entre inimeros outros fatores (CASARIN et al., 2012b).
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Neste contexto, os defeitos resultantes do processo de lingotamento continuo podem
refletir em grandes dispéndios a empresa. Assim, faz-se necessério avaliar e analisar as
possiveis varidveis causadoras dessas ndo conformidades, pois as mesmas refletem
diretamente na instabilidade do processo produtivo.

O lingotamento continuo é considerado o maior processo responsavel pela producéo
de aco no mundo. Este processo siderurgico apresenta relevante importancia na atualidade,
pelo fato de ser responsavel por 90% da producdo global de aco e ao seu alto grau de
rendimento. Assim, conhecer 0os mecanismos do processo de lingotamento continuo é

fundamental, pois este processo é de extrema importancia no mercado atual.

2.3 Andlise de séries temporais

Conforme enfoque de Morettin e Toloi (2004), uma série temporal é qualquer
conjunto de observacGes ordenadas ou equidistantes no tempo, que devido a essa ordenagédo
cronoldgica, apresentam o efeito da autocorrelacdo entre as observagfes. As séries temporais
podem ser classificadas como discretas (normalmente as séries sdo observadas em instantes
de tempo igualmente espacados) ou continuas (utiliza-se geralmente a amostragem em
intervalos de tempo iguais, transformando a série de intervalar para discreta).

A anélise de séries temporais tem como objetivo principal a realiza¢do de previsdes,
sendo que essa andlise permite que valores futuros de uma série sejam previstos, tomando por
base apenas seus valores presentes e/ou passados, por meio da correlacdo temporal que existe
geralmente entre os valores exibidos pela série. A analise permite também, a investigacdo do
mecanismo gerador da série temporal, descrevendo o comportamento da série.

O estudo das caracteristicas das séries temporais, baseados na analise de seus valores
passados, explicam os valores futuros em funcdo das suas autocorrelagdes, sendo este o
diferencial em relagdo as demais modelagens, como por exemplo, anélise de regresséo.

Conforme Morettin e Toloi (2004), uma das pressuposi¢cdes mais frequentes para o
estudo de uma série temporal é que a série a ser analisada seja estacionaria, ou seja, a série
deve se distribuir aleatoriamente em torno de uma média constante, admitindo certa
estabilidade ao longo do tempo. Dessa forma, garante-se que os parametros estimados para

essa série sejam validos para todo o periodo.



21

Em 1976 George Box e Gwilyn Jenkins desenvolveram um método de andlise de
séries temporais que se tornou mundialmente conhecido como metodologia de Box & Jenkins.
A relacdo temporal considerada pelo enfoque de Box-Jenkins é representada formalmente por
um conjunto de processos estocasticos, sendo que a previsdo € um dos principais fatores da
popularidade dos Modelos Box-Jenkins, genericamente denominados por Modelos
Autorregressivos Integrados de Médias Moveis — ARIMA (SOUZA et al., 2011).

Os modelos ARIMA resultam da combinacdo de trés componentes denominados de
“filtros”: o componente Autorregressivo (AR), o componente de Integracdo (I) e o
componente de Médias Moveis (MA). Uma série temporal pode conter os trés filtros ou
apenas um subconjunto deles, possibilitando varias alternativas de modelos passiveis de
analise por meio dessa metodologia. Uma alternativa da combinacgédo dos filtros é o modelo
autorregressivo e de méedias méveis (ARMA), e também, o modelo autorregressivo integrado
de médias moveis (ARIMA). Dessa forma, encontra-se o0 processo gerador da série em estudo
e conforme as pressuposi¢des basicas para 0 modelo torna-se viavel fazer previsfes para a
série de dados (VASCONCELLOS e ALVES, 2002).

A metodologia de Box- Jenkins (1976) consiste em ajustar os modelos ARIMA (p,d,q)
a um conjunto de observacgdes ao longo do tempo, onde p representa 0 nimero de parametros
da parte autoregressiva, d representa 0 nimero de diferencas aplicados na série para torna-la
estaciondria e g representa o nimero de parametros da parte de médias moveis.

Segundo Morettin e Toloi (2004), a construcdo dos modelos de Box-Jenkins é baseada
em etapas, sendo que estas etapas sdo altamente dependentes entre si, e a escolha do modelo €
feita com base nos proprios dados. Os passos relativos ao desenvolvimento desta metodologia
encontram-se descritos a seguir:
1°) Identificacdo: consiste em determinar os valores adequados de p (nimero de parametros
autorregressivos), q (numero de parametros de médias moveis) e d (nimero de diferenciacdes
da série caso seja ndo estacionaria) que compdem o processo gerador da série, bem como
quais sdo as suas respectivas ordens, por meio do grafico da funcdo de autocorrelagéo (FAC)
e do grafico da funcdo de autocorrelagéo parcial (FACP);
2°) Estimacdo: uma vez determinados os valores adequados de p, d e g, passa-se para a
estimagdo dos p parametros ¢b (autorregressivos) e dos q parametros 6 e (médias moveis)
incluidos no modelo;

3% Verificacdo: esta etapa consiste em verificar se 0 modelo estimado é adequado. Em caso
positivo, pode-se adota-lo para fazer previsbes, em caso negativo, outras especificacoes

devem ser adotadas para modelar a série, 0 que implica em refazer as etapas de identificacéo e
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estimacdo novamente. Em suma, esta etapa verifica se 0 modelo escolhido se ajusta
razoavelmente aos dados. As formas de verificagdo comumente utilizadas sdo a analise de

residuos e a avaliacdo da ordem do modelo.

2.4 Modelos de Box & Jenkins

Conforme aborda Gujarati (2000), um processo é estocastico ou aleatorio quando se
tem um conjunto de variaveis aleatérias ordenadas no tempo. Denomina-se um processo
estocastico estacionario aquele no qual sua média e variancia sdo constantes ao longo do
tempo e quando o valor da covariancia entre dois periodos de tempo depende apenas da
distancia da defasagem, ou seja:

e Meédia— E(Z) =N

e Varifncia — Var (Z)) = E(Z; - p)° = o°

e Covariancia — y = E[(Z; - 1) (Zi+k - W]
onde, vk € a covariancia ou autocovariancia na defasagem k (covariancia entre os valores de Z;
€ Zt+k).

Em suma, quando uma serie temporal é estacionaria sua média, variancia e covariancia
permanecem constantes, independente do periodo que foram analisadas, ou seja, elas ndo
variam no decorrer do tempo. Assim, as flutuacGes da série estardo em torno da sua média
(medidas pela variancia) mantendo, assim, uma amplitude mais ou menos constante
(GUJARATI, 2000).

Um processo de grande importancia das séries temporais estocasticas discretas é a
presenca de ruido branco. Uma sequéncia {a;} € definida como um ruido branco, se cada
valor apresentar média zero e variancia constante, além de ser independente de qualquer

realizacdo da propria série, ou seja, autocorrelacdo igual a zero (BUENO, 2008).
Tomando-se uma sequéncia {a, };~ __de variaveis aleatdrias que:
e E(a)=0;Vt
e E(a’) =% Vt

(] E(at,at_j)=O;Vj7£0
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diz-se que, quando as condi¢Bes acima descritas sdo satisfeitas, um processo é um ruido
branco, ou seja, RB(0, ¢?).

Os modelos autorregressivos integrados e de médias méveis (ARIMA) sdo lineares e
univariados, onde seus valores correntes sdo relacionados apenas com seus valores passados
e/ou com os valores correntes e passados dos seus erros. Estes modelos podem ser
autorregressivos (AR), de médias mdveis (MA), autorregressivos e de médias moveis
(ARMA), ou ainda processos integrados mistos (ARIMA), dependo do comportamento da
série analisada.

Segundo Morettin e Toloi (2004), um processo linear geral, pressupde que uma série
temporal é gerada a partir de um filtro linear (ou sistema linear), cuja entrada é um ruido

branco conforme ilustra Figura 2.

¥ (B)
FILTRO 7
at t
’ LINEAR >

Figura 2- Filtro linear com entrada at, saida Zt
Fonte: Morettin & Toloi (2004, p.111).

formalmente, tem-se que

Zy=p+a,+Pia,q +ae, + = p+yP(Ba, 1)

em que

Y(B) =1+y,B+y,B* + - (2)
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Sendo a equacgdo (2) denominada de funcdo de transferéncia do filtro e g é um
parametro determinado pelo nivel da série.
Sabendo que Z; descrito pela equacgéo 1, é um processo linear em que,

. E(at) =0, Vt;
e Var(a)= aZ,Vvt;

e E(a,a)=0,s#t.

assim, chamando Z, = Z, — u, tem-se que:

Zt =yY(B)a, (3)

Com isso, se a sequéncia de pesos {yj, j > 1}for finita ou infinita e convergente, o
filtro é estavel (somavel) e Z; é estacionaria. Neste caso, |1 sera a média do processo, caso
contrario, Z; € ndo estacionaria e i nao tem significado especifico.

Tem-se entdo que a média de Z; é dada conforme a equacéo (4) descrita abaixo:

E(Z) =u+ E(at + Z;o=1 wjat—j) (4)

Como E(ay) = 0, para todo o t, entdo tem-se E(Z;) = [ se a série convergir .32, .

Lembrando que a variancia de Z; é dada por:

Var(Z,) = oz L0 W7 .... (5)

Com v, = 1, a funco de autocovariancia y; de Z é dada por:

Vi = 0'5 i=0 I/Jﬂ/’iﬂ' (6)
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Se Y204 existir, entdo para todo j = 0, £1,+2, ... Verifica-se que, quando j = 0
entdo, y, = Var(Z,). Dessa forma, tem-se que a média e a varidncia da série Z; sdo constantes
e a covariancia sé vai depender de j, portanto Z; € uma série estacionaria (MORETTIN e
TOLOI, 2004).

A série Z, pode ser escrita de forma alternativa, considerando-se a soma ponderada

dos valores passados Z;_,,Z;_,, ... € também um ruido a:

Zt = T[th_l + T[ZZt—Z + b + at = Z;0=1 T[th_j + at (7)

assim, verifica-se que

a, = (1-X%,m;B7) = n(B)Z, (8)

onde (B) é o operador, descrito por

n(B) =1—mB —m,B? — - 9)

das equac0es (4) e (9) tem-se que

a; = n(B)Y(B)a, (10)

de modo que

n(B) = Y~1(B) (11)
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A equacdo descrita acima pode ser utilizada para obter os pesos 7; em fungdo dos

pesos de ; e vice-versa

2.4.1 Modelos autorregressivos (AR)

O modelo autorregressivo descreve que o valor previsto de Z no periodo t é uma
proporcéao de seu valor no periodo anterior (t-1), acrescido de um choque aleatério no periodo
t, ou seja, um modelo autorregressivo depende de seus valores passados e dos erros aleatorios

(MORETTIN e TOLOI, 2004).
Se m; = 0,j > p, entdo tem-se um modelo autorregressivo de ordem p, o qual €

denotado por AR(p), onde p indica a ordem do modelo, isto &, o nimero de defasagens. Na

equacdo abaixo troca-se 0 nome dos pesos m; para ¢;:

Zt = ¢1Zt—1 + ¢22t—2 + -+ ¢pZt—p + a; (12)

Definindo-se o operador autorregressivo estacionario de ordem p, tem-se que:

¢(B) =1— 1B — ¢p,B* — - — ¢, BP (13)

com isso, pode-se concluir que

¢(B)Zt = Qg (14)
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onde, p é o nimero de defasagens de Z; e a, sdo 0s residuos ndo correlacionados com média
zero e variancia o° (ruido branco).

Os modelos de ordem 1 e 2 podem ser descritos nas equagdes (15) e (16):

AR()—>Z, = ¢p1Z, 1 +a, (15)

ARQ) > Z; = ¢01Ziy + $2Z, 5 + (16)

Lembrando-se que Z, = Z, — u, em outras palavras, a expressdo corresponde aos
valores de Z; subtraidos da média do processo.
Considerando-se que Z, = ¥(B)a; = 11 (1 + ¢,B + ¢,B* + --+) a,, tem-se a seguinte

equacao:

Y(B) =EZ¢’B/ = [¢p(B)] ' =(1—¢B)! 7)

Segundo a proposicdo descrita em Morettin e Toloi (2004) o processo sera
estacionario se (B) convergir para |B| < 1. Assim deve-se ter |¢| < 1. A condi¢do de
estacionariedade do AR(p) estabelece que todas as raizes da equacdo devem cair fora do
circulo unitério. Tendo a raiz da equacdo ¢(B) =1 — ¢B = 0e B = ¢~1, assim diz-se que a
raiz de ¢(B) = 0 e deve cair fora do circulo unitario. Em termos gerais, sendo o processo de
ordem finita, serd sempre inversivel.

Portanto, as autocovariancias ndo dependem do instante t, e sim da ordem p. Como
|| < 1 sendo a condicdo de estacionariedade, quanto maior o valor de p, ou seja, quanto
maior a distancia entre as observagdes, menor a sua autocovariancia.

A identificacdo do modelo sera avaliada por meio das fun¢des de autocorrelagéo e

autocorrelacdo parcial, que indicam a ordem do modelo, conforme a Figura 3:
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FAC FACP

LS | T >

Figura 3 - Comportamento das funcfes de autocorrelacdo (FAC) e autocorrelagdo parcial
(FACP) de um modelo AR(1).
Fonte: Moretin e Toloi (2004).

A Figura 3 mostra que a funcdo de autocorrelacdo (FAC) decai exponencialmente
(alternando ou ndo de sinal) e a autocorrelacdo parcial (FACP) apresenta um corte rapido no
lag significativo, indicando a ordem p do modelo.

2.4.2 Modelos de médias moveis (MA)

Segundo o enfoque de Moretin e Toloi (2004) a média movel para um periodo
escolhido consiste numa série de médias aritméticas dos periodos passados. Nesses modelos a
variavel dependente Z; € escrita como funcdo linear de um ndmero finito de defasagens dos
erros aleatorios néo correlacionados. Supondo que i; = 0, j > ¢, tem-se entdo um processo

de médias moveis de ordem .

Zy=p+a;+01a, 4+ +05a,q (18)

lembrando-se que Z; = Z, — u, tem-se

Zy=(1—6,B—0,B*—--—6,BNa, =0(B)a; (19)
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sendo que 6(B) é o operador de médias moveis de ordem ¢

6(B) =1—6,B — 6,B*> —---— 6,,BP (20)

assim, podemos descrever a equacao (21)

Z, = 0(B)a, (21)

Onde, g é o nimero de defasagens das médias moveis e a; sdo 0s residuos nao
correlacionados com média zero e variancia 2 (ruido branco).

Os modelos de ordem um (1) e dois (2) podem ser descritos nas equacgdes abaixo:

MA(1)— Z, = a, + 6,a,_, (22)

De acordo com Morettin e Toloi (2004) demonstram a proposi¢do que evidencia um

processo linear estacionario se 6(B) = 1 — 6B, tendo ¥(B) = 1 — 6B que é finito, logo:

1
1-6B

a, =[0(B)]"Z, = Zy ==(1+6,B+6,B*+ -+ 6,B9)Z, (24)

dessa forma, pode-se obter forma invertivel denotada por
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Zt = _HZt_HZZt_"'_Qqu'i_at (25)

Portanto, se |6] <1, ou seja, a série mw(B) = 6~1(B) acima, vai convergir para
|B] < 1. Sendo que, isto € equivalente que os zeros da equagdo 8(B) = 1 — 8(B) = 0 estdo
fora do circulo unitario.

A identificacdo do modelo é determinada por meio das func¢Ges de autocorrelacdo e
autocorrelacdo parcial, sendo que a funcdo de autocorrelagcdo fornece a ordem do modelo,

conforme a Figura 4:

Figura 4 - Comportamento da funcdo de autocorrelacdo (FAC) e funcdo de autocorrelacdo

parcial (FACP) de um modelo MA (1).
Fonte: Moretin e Toloi (2004).

Como mostra a Figura 4 a autocorrelagdo apresentard um corte rapido no lag
significativo, indicando a ordem do modelo, e a autocorrelacdo parcial decaird

exponencialmente.

2.4.3 Modelos autorregressivos e de médias moveis (ARMA)

De acordo com Guijarati (2000), um processo ARMA, € um modelo autorregressivo e
de médias mdveis. De modo geral, num processo ARMA (p,g), havera p termos

autorregressivos e q termos de médias mdveis. Dessa forma, 0 modelo se apresenta de forma
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mais complexa, sendo explicado pelo termo autorregressivo, pelo erro estocastico e pela
média movel do termo em relag&o ao erro. Um modelo ARMA ¢ descrito pela equacéo (26):

Zy =12 g+ + ¢pZt—p + a; —60,a,1 — 00, — 00,4 (26)

Entdo, utilizando-se os operadores, pode-se reescrever a equacdo (26) de forma

resumida;

¢)(B)Zt = 0(B)a, 27)

Onde, p é o nimero de defasagens da parte autoregressiva do modelo e q representa o
numero de defasagens das médias mdveis e a; é o residuo ruido branco.
Os modelos de ordem um (1) e dois (2) estdo descritos nas equagdes (28) e (29)

respectivamente:

ARMA(I)—) Zt = ¢1Zt—1 + at - Hlat_l (28)

ARMAQQ)—> Z, = ¢1Zy 4 + ¢yZi 5 + a; — 010,41 — 0,0, (29)

Em suma, conforme Morettin e Toloi (2004), a condicao de estacionariedade para um
processo ARMA (p,q) é a mesma de um processo AR(p) e a condicdo de invertibilidade
também é a mesma para um processo MA(q), pois utilizando-se o operador de defasagem, a

equacéo (26), pode ser reescrita na seguinte forma:

Zt =(B)a, = 6(B)0~'(B)a, (30)
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2.4.4 Processo estocastico ndo estaciondrio — modelos autorregressivos integrado e de
médias moveis (ARIMA)

No estudo de séries temporais frequentemente encontram-se séries ndo estacionarias,
entretanto, a metodologia de Box & Jenkins aplica-se a um caso especifico de séries ndo
estacionarias: as séries que se tornam estacionarias apos a aplicacédo de diferencas. O numero
de diferencas necessarias atribuidas a uma série € denominado de ordem de integracdo
(VASCONCELLOS e ALVES, 2002).

O modelo aplicado a séries ndo estacionarias homogéneas, (ou seja, apresenta
tendéncia estocastica, em contraposi¢cdo a tendéncia deterministica, que é expressa como
funcdo do tempo) pode ser genericamente representado por W; e se W, tornar-se estacionaria
apos a aplicacdo de d diferencas e a série estimada for representada por uma modelo
ARMA(p, q), diz-se que Z; é descrita por um modelo ARIMA(p, d, g) e matematicamente é

denotado por:

WL’ = ¢1Wt—1 + A + ¢th_p + at - Hlat_l_.. . _ant—q (31)

onde, W, = A%Z, e utilizando-se o operador de defasagem, tem-se

(1-¢yB—...— ¢,BP )W, = (1 — 6,B—...—6,8V)a, (32)

W, = (1-B)4z, (33)

ou

1- B)d¢(B)Zt = 0(B)a; (34)
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Nesse caso, (1 — B)4¢(B) = 0, apresenta d raizes sobre o circulo unitério, ou seja, d
raizes unitarias e p raizes ndo contidas no circulo unitario.

Em relacdo ao estudo dos modelos ndo estacionarios existem outros tipos de modelos
como o ARI(p, d) ou ARIMA(p, d, 0) e o IMA(d, q) ou ARIMA(O, d, g) que séo diferentes

versdes dos modelos AR e MA.
Um caso particular de processo ndo estaciondrio homogéneo é o ARIMA(0,1,0),

conhecido como random walk ou passeio aleatdrio, denotado por:

Zy=Zi 1+a, > A, =a (35)

A série Z, é integrada de ordem 1 se sua primeira diferenca € um ARMA(0,0), isto é,
um ruido branco. A caracterizagdo e a denominacdo de passeio aleatorio decorrem deste fato,
a trajetoria da série do instante t-1 para t é totalmente aleatéria (VASCONCELLOS e
ALVES, 2002).

Tomando-se 0 modelo random walk e acrescentando-se uma constante na equacéo

(35), tem-se um processo denominado random walk com drift denotado por:

Zy=pu+tzZiqta (36)

2.5  Procedimentos para a analise de séries temporais

Na literatura existem inimeros procedimentos para a analise de uma serie temporal.
Ao iniciar um estudo sobre series temporais, torna-se necessario verificar a estacionariedade
da mesma, onde a analise gréafica é relevante, porém uma alternativa comumente utilizada sdo
0s testes estatisticos, sendo que sdo utilizados para verificar a autocorrelacdo e a
estacionariedade, que auxiliam na determinacdo de um residuo com caracteristica de ruido

branco e na valida¢cdo do modelo analisado.
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2.5.1 Analise grafica

Numa analise gréfica, as séries em estudo sdo plotadas em relacdo ao tempo, com o
intuito de verificar se as mesmas apresentam algum tipo de componente como: tendéncia,
sazonalidade ou ciclo e se essas series distribuem-se de forma aleat6ria em torno da média. O
gréafico da série indicara, no maximo, se ela é ou nao estacionaria (VASCONCELLOS e
ALVES, 2002).

2.5.2 Teste de Ljung-Box, funcdo de autocorrelacdo (FAC) e funcdo de autocorrelacdo
parcial (FACP)

Segundo Vasconcellos e Alves (2002), a referente analise consiste em determinar
quais os filtros AR, I e MA compBem o processo gerador da série e também as suas
respectivas ordens e caracteriza-se pela utilizacdo da fungdo da autocorrelagdo (FAC) e da
funcdo de autocorrelacdo parcial (FACP).

O coeficiente de autocorrelacdo ou correlacdo serial de ordem k, isto é, autocorrelacdo

entre Z; e Z;_;, ¢ definida por:

Pe= V(Z,) Y0 (37)

A sequéncia de pares (k, px), k =1, 2,..., é denominada funcéo de autocorrelagao.

Como a covariancia e a variancia ttm a mesma unidade de medida ent&o py trata-se de
um namero puro e seu grafico em relacdo a k corresponde ao correlograma populacional.
Entretanto, sabe-se que normalmente ndo se trabalha com dados populacionais, mas sim, com
a possibilidade de se extrair uma amostra e a partir da mesma, calcular as covariancias e a

variancias amostrais. Assim, o coeficiente py envolve pardmetros geralmente desconhecidos.
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Na prética, é necessario trabalhar com o coeficiente de autocorrelagdo amostral ry com

k defasagens, expresso por:

n — —
22 =Z) (2 -2)
r, ==kl Tk

=— 38
S(z,-zy o )
t=1

onde n é o numero de observacOes da série Z;.
A analise estatistica da FAC amostral demanda do conhecimento da distribuigdo de ry

Se px = 0 para k # 0, a variancia de I, € aproximadamente igual a 1/n. Se n for grande, a

distribuicdo ry é aproximadamente normal:
r, > N(0;1/n) (39)

A escolha do numero de defasagens procede de um método empirico, onde
genericamente se calcula a funcdo de autocorrelacdo até um terco ou um quarto da amostra.
Posteriormente, para analisar a significancia estatistica de py utiliza-se 0 seu erro-padréo
(VASCONCELLOS e ALVES, 2002).

Bartlett (1946), obteve o0 seguinte resultado para a variancia r, quando py = 0 para k >

1
V(rk):ﬁ(l+ 2pf +..+2p§) (40)

comk=q+1,q+2,..
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Entretanto, pode-se testar se a significancia estatistica dos k primeiros coeficientes de
autocorrelacdo sdo conjuntamente iguais a zero. Nesse caso, usa-se estatistica de Ljung - Box

que é definida por:

K

2
Q(K)zn(n+2)kz_1nr%k (41)

onde, Q(K) tem distribuicdo qui-quadrado (x?) com k graus de liberdade.

Se Q(K) > x?2,, rejeita-se a hipotese de que os K primeiros coeficientes de
autocorrelacdo sdo nulos. Segundo Gujarati (2000) essa estatistica € mais poderosa para
amostras pequenas.

De acordo com Vasconcellos e Alves (2002), o coeficiente de autocorrelacdo parcial
de ordem k, usualmente representada por ¢y, expressa a correlagdo entre Z; e Z,_, depois
que a influénciade Z;_q,Z;_5, ..., Z;_x41 SObre Z, foi descontada. O coeficiente ¢;;,
=1, 2,., e dado pelo dltimo coeficiente, §;; de cada uma das autoregressdes descritas a

seguir nas equacdes (42) e (43):
Zy =Py1Zi 1 +a; > By =P (42)
Ze =112 1+ PorZi s+ a; = 0y = Py (43)
dessa forma, a equacgéo geral é dada por

Zt = Pr1Zer + PraZe—z + o+ BriZe—k + A > Opie = Prx (44)
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Os valores de ¢;; podem ser obtidos a partir da solugdo do sistema de equagdes de

Yule-Walker para os sucessivos valores de j:

p1 =01+ Dyp1 + -+ BppPr-1 (45)

P2 =01p1+ Dy + -+ Oppr—y - 0;;=0;,j=12,.. (46)

dessa forma, a equacdo geral é dada por

Pk = D1Ppx—1 + Dapp—p + -+ Oy (47)

A sequéncia de pares (j, ¢;;) constitui uma funcdo de autocorrelagdo parcial.
Se o processo for autorregressivo de ordem p, a variancia de (1)”- para j > p é
aproximadamente igual a 1/n e para um valor de n moderado, ¢j; tem distribuicédo

aproximadamente normal. Logo:

~

¢;;—>N(0;1/n), para j>p (48)

2.5.3 Teste Dickey-Fuller

De acordo com Bueno (2008), a verificagdo visual de uma série, dificilmente permite
distingui-la como sendo de tendéncia estocastica ou tendéncia deterministica, com isso, pode-

se cometer equivocos em relacdo a esta inspecdo. Entdo, foram desenvolvidos testes para
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verificacdo da existéncia de raizes unitarias. O primeiro teste foi mencionado por Dickey e
Fuller (1979).

Considere o0 modelo da equacdo (49):

Zy=pLiq+a; (49)

O processo inicial é estimar esse modelo e utilizar um teste convencional “t” de
Student sobre p, tendo como hipdtese nula Hy: p = 1. De maneira geral, 0s pacotes
computacionais reportam os testes nos coeficientes contra a hipotese nula de serem iguais a
zero. Assim, o teste poderia ser alterado, subtraindo-se Zi.; em ambos os lados da equagéo
(49), obtendo-se:

Zy—Ziy=plia—Zig tay (50)

entdo, obtém-se que

AZy=(p—1DZiq+a, (51)

em que, define-se 6 = (p — 1).

Assim, Ho: p = 1 é equivalente a Ho: 6 = 0, com isso, gera-se um problema, pois sob a
hipbtese nula, a distribuicdo da estatistica do teste deixa de ser igual a distribuicdo “t” de
Student, pois Z; ndo é estacionario. A distribuicdo do teste pode ser encontrada utilizando-se o
teorema central do limite e pode ser visualizada por meio de experimentos de Monte Carlo,
denominada de estatistica t (tau) (BUENO, 2008).

Dessa forma, o teste Dickey-Fuller (DF) tem as seguintes hiplteses a serem
analisadas, na hipotese nula a seérie € ndo estacionaria e em contrapartida, a hipotese
alternativa diz que a série é estacionaria.

Ho: =0 ou p =1 (A série ndo é estacionaria).

Hi: 8 #0 ou p <1 (A série é estacionaria).
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Em suma, o teste é simples de ser aplicado, basta tomar as primeiras diferencas de Z; e
fazer a regressdo em relacdo a Z.;, apds verifica-se se coeficiente angular é zero ou ndo. Se o
valor do coeficiente for igual a zero, entdo existe a presenca de uma raiz unitaria, ou seja, a
série ndo € estacionaria. Em contrapartida, se o coeficiente resultar em um valor negativo, a

Série é estacionaria.

2.5.4 Teste Dickey-Fuller aumentado

Segundo Bueno (2008), o problema do teste Dickey-Fuller (1979) € considerar o erro
como um ruido branco. Entretanto, normalmente, o erro é estimado de um processo
estacionario qualquer. Assim, esse problema pode causar distor¢ées no poder do teste. Para
solucionar o problema, estima-se 0 modelo com varidveis autorregressivas, com o intuito de
corrigir o desvio do valor correto da estatistica, isto é, encontram-se 0s desvios de Z; em
relacdo a sua média, para deslocar a distribuicdo de ¢ em direcdo a zero, caso a hipdtese nula
seja verdadeira.

Na pratica, é necessario introduzir tantas variaveis autorregressivas quantas forem
necessarias, para que o teste de residuos ndo rejeite a hipotese de que se trata de um ruido
branco. Com isso, o teste pode ser feito utilizando-se 0os mesmo valores criticos encontrados
por Dickey-Fuller, desde que se realize a correcdo do modelo, de maneira a considerar as
demais variaveis defasadas, que em nada modificam os valores criticos do teste e a
interpretacdo do modelo. Com isso, essa variagdo do teste € denominada de teste de Dickey-
Fuller aumentado (ADF), sendo que, a e sua principal caracteristica é a de considerar a
presenca de autocorrelacdo entre os residuos. As hipoteses deste teste sdo as mesmas do teste

Dickey-Fuller e consiste em estimar a regresséo abaixo:

AdZt =uU+PiZe+0Z 4 + XL AZ; + a, (52)

De maneira analoga ao teste DF, o teste ADF possui as seguintes hipdteses a serem
analisadas, diz-se entdo que na hipdtese nula a série € ndo estacionaria e em contrapartida, a

hipbtese alternativa diz que a série é estacionaria. Assim, as hipoteses sao descritas na forma:
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Ho: =0 ou p =1 (A série ndo é estacionaria)

Hi: 0 #0 oup <1 ( A série ¢ estacionaria).

2.5.5 Teste de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)

Segundo Bueno (2008), existem testes alternativos para a verificacdo da presenca de
raiz unitaria j& que o teste ADF e DF sdo de baixo poder, ou seja, ha uma elevada
probabilidade de se cometer o Erro Tipo Il (ndo rejeitar a hipdtese nula quando ela é falsa).
Para tentar aumentar o poder dos testes de estacionariedade surge entdo o KPSS,
desenvolvido por Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin em 1992, tendo como hipédtese nula a
estacionariedade da série e a hip6tese alternativa a ndo estacionariedade, a ideia dos autores é
de utilizar este teste como um complemento ao teste ADF, DF ou de Phillips-Perron.

Para entender a mecanica desse teste assuma que o processo gerador de dados é

descrito pela equacéo (53):

Zy =@+ a; (53)

Sendo que, ¢, € um passeio aleatorio sem deslocamento, ¢, = ¢;_; + a; sabendo-se
que a; é independente e identicamente distribuido, ou seja, a; ~ i.i.d. (0,6%) e a; é um processo
estacionario. Neste caso, a hipotese a ser testada é de que:

Ho: o° = 0 (A série é estacionaria)

Hi: 6° > 0 (A série ndo é estacionaria).

Conforme Bueno (2008), pode-se acrescentar uma tendéncia deterministica no modelo

da seguinte maneira:

Zy=pu+p+ o + & (54)
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Entdo, nesse caso usa-se o procedimento:

1. Estima-se a série em analise contra as variaveis deterministicas:

Z, = u+p +a (55)
2. Calculam-se os residuos da regressao acima:

a :/H',ét + (56)

3. Faz-se a soma parcial dos residuos:

t
Sy = Zét (57)

j=1
4. Entdo se utiliza o multiplicador de Lagrange;

— $ Stz
KPSS =Y St (58)
t=1 T %0

Onde 62 ¢ a variancia de longo prazo. Dessa forma, se a série Z; for estacionaria, entdo
a soma parcial dos residuos sera ndo estacionaria e o numerador do teste KPSS sera um
estimador da variancia da soma parcial dos residuos. Entretanto, se Z; for ndo estacionéria o
numerador crescera sem limites.

Os testes descritos anteriormente sdo utilizados de forma conjunta, onde

primeiramente calcula-se o teste de Dickey-Fuller aumentado, e apds o teste KPSS, ja que o
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segundo é mais consistente que o primeiro. Assim, analisada a etapa de verificacdo da
estacionariedade da série e posteriormente realizadas as diferencas para torna-la estacionéria,
caso necessario, entdo por meio do correlograma pode-se determinar os indicativos do modelo

que melhor se ajusta aos dados podendo ser autorregressivo, de médias moveis, ou ambos.
2.6 Critérios de informacao

O critério de informac&o é uma maneira de encontrar o nimero ideal de pardmetros de
um modelo. O objetivo do critério de informacdo € minimizar uma funcdo baseado nos
residuos e penalizada pelo numero de regressores incluidos no modelo (BUENO, 2004).

Na prética, € comum dois ou mais modelos gerarem residuos cujos testes indicam ser
ruido branco. Assim, a escolha do melhor modelo serd o modelo mais parcimonioso, sendo
gue o somatorio dos residuos sejam 0s menores possiveis. O modelo mais parcimonioso
deverad gerar menor imprecisdo de estimativas, justamente por apresentar um menor numero
de pardmetros que um modelo com maior nimero de parametros.

Segundo Bueno (2008), as estatisticas descritivas tratam desse problema, mas nao sdo
utilizadas para determinar o melhor modelo. O critério de informacdo Akaike, denotado por

AIC é descrito pela seguinte formula (59):
AIC=Ing?(T)+crp(T) (59)

onde

T é 0 numero de observacoes;
2 142 4 SAN ; :
oc“(T)=T "> &’ €avariancia estimada dos residuos;
=1
Cr é 0 numero de pardmetros estimados;

¢(T) é aordem do processo, que penaliza a falta de parcimonia.

A estatistica de Akaike, também pode ser descrita pela equagéo (60):
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AIC(p,q):In&2+nTE (60)

A estatistica de Schwarz, denotada por BIC (Bayesian Information Criterion) e

descrita pela formula:

BIC( p,q):ln62+nln?T (61)
onde
n=p + g, se 0 modelo ndo apresenta constante,
n=p+q +1, se ha constante no modelo e
T é o numero de observacoes.
Sendo que:
T
Z A2
oc? =4t (62)
T

De acordo com Bueno (2008), quanto maior for o nimero de parametros estimados no
mesmo periodo da amostra, menor serd o erro estimado, assim deseja-se obter o0 menor valor
de AIC ou BIC possivel. O critério BIC é consistente assintoticamente, tendendo a determinar
um modelo mais parcimonioso que o AIC, enquanto o critério AIC funciona melhor em

pequenas amostras, ndo oponente seja viesado para escolher modelos sobreparametrizados.

2.7  Diagnostico de residuo
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Conforme Bueno (2008), estimado o modelo, deve-se verificar o ajuste dos residuos.
A pressuposicdo inicial de um modelo temporal é assumir que 0s erros sejam um ruido
branco. Isso significa verificar se a FAC e FACP dos residuos estimados revelam-se sem
qualquer memoria. Se a hipdtese nula é rejeitada, implica que ha informacdo ainda néo
captada pelo modelo e com isso obteremos previsoes pobres.

Quando se verifica que o modelo estimado ndo produziu ruido branco, entdo se
descarta esse modelo e testam-se outras possibilidades, até encontrar um modelo cujos
residuos se comporte como um ruido branco. Em contrapartida, se € aceita a hipotese nula de
ndo autocorrelagdo dos residuos na FAC, FACP e Ljung-Box, os residuos comportam-se como
um ruido branco.

O teste de Ljung-Box ou Q segue uma distribuicdo x? com k graus de liberdade.
Conforme equacdo (41) definida anteriormente. Sendo que as hipéteses sdo definidas como:

Ho: os residuos sdo ruido branco

H;: os residuos ndo séo ruido branco

De acordo com Guijarati (2000), caso seja rejeitada a hipotese nula, é aconselhavel
rejeitar o modelo, pois apresentara uma estrutura de correlacdo serial significativa nos

residuos.

2.8 Graficos estatisticos de controle

Um método eficiente para monitorar, controlar e tentar reduzir a variabilidade de um
processo produtivo consiste na determinacdo de graficos estatisticos de controle, utilizados
como uma ferramenta do Controle Estatistico de Processos (CEP) e como parte integrante das
técnicas que buscam a qualidade de produtos e/ou servicos.

Conforme Montgomery (1997), os graficos de controle revelam quando determinado
processo sofre modificacbes e necessita de alguma intervencdo. Esses graficos foram
desenvolvidos, inicialmente, pelo Dr. Walter Shewhart, com o objetivo de fazer distin¢éo
entre variabilidade controlavel e ndo controlavel, devido as causas que afetam o desempenho
do processo, na qual chamou de causas comuns ou devido ao acaso e causas especiais ou
assinalaveis.

O Controle Estatistico do Processo e constituido de ferramentas para monitorar o

estado do processo e distinguir entre causas comuns e causas especiais de variabilidade. A
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primeira causa é oriunda da variabilidade natural do processo, e a variacdo que ocorre,
apresenta um comportamento aleatério indicando que o processo estd sob controle. A
segunda revela a formacdo de padrdes especiais, apontando que algo de incomum esta
influenciando o processo, devendo ser identificada e removida para que todo o processo néo
seja afetado (SOUZA, SAMOHYL, MALAVE, 2004).

O paradigma habitual é que um processo industrial seja analisado no tempo (séries
temporais), mas atualmente as ferramentas do CEP ja se propagaram para processos
administrativos e de servicos.

O grafico consiste na plotagem de trés linhas e os pontos que representam as médias
de pequenas amostras, cada um de tamanho n, sdo de mensuragdes periddicas de alguma
caracteristica importante de um processo ou porcentagem de pecas defeituosas ou nimero de
defeitos. As trés linhas representam dois limites de controle, um superior (LSC) e outro
inferior (LIC), e uma linha central, a qual é a média da variavel ou o alvo da caracteristica.
Tradicionalmente, as linhas de controle ficam numa distancia de trés desvios padrbes da
média ou do valor alvo do processo. O uso de trés é um pouco arbitrario, mas na pratica
funciona bem, na maioria dos casos. Os limites definem uma area razoavelmente grande, para
evitar alarmes falsos (MONTGOMERY, 1997).

A Figura 5 descreve a representacdo genérica de um gréafico de controle:

Limite Superior

_ /\w h_;._,;._,r /\ Limite Central

. Limite Inferior

J

Figura 5 — Representacdo genérica de gréaficos de controle.

Para que os resultados dos graficos de controle sejam validos, duas pressuposi¢des
devem ser satisfeitas: as observacdes devem ser independentes e identicamente distribuidas
(i.i.d.) e, ainda, as observagdes devem seguir alguma distribuicdo de probabilidades

especifica, tais como a Binomial, Poisson ou Normal. Estas suposi¢des sdo a base da teoria
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dos gréficos de controle, dos limites de controle calculados e as regras para identificacdo de
padrbes ndo aleatérios (MONTGOMERY, 1997).

De acordo com Montgomery (1997), nas situacdes que ndo ocorra a independéncia
entre as observacbes, ou seja, na presenca de autocorrelacdo, utilizam-se outros
procedimentos, como, por exemplo, o ajuste de um modelo de séries temporais do tipo
ARIMA e, posteriormente, aplica-se os gréaficos de controle aos residuos do modelo.

Os graficos de controle auxiliam na melhoria continua da qualidade dos produtos,
podendo ser utilizados para identificar a ocorréncia de ndo conformidades em tempo real e
mostrando, quando necessario, a necessidade da existéncia de a¢des interventivas e corretivas
no processo que esta sendo monitorado.

O desempenho de um gréfico de controle pode ser avaliado pelo ARL (Average Run
Lenght), que é um parametro relacionado com a distribuicdo do tempo necessario para o
grafico de controle emitir um sinal de “fora de controle”, ou seja, expressa a sensibilidade do
grafico no sentido de detectar desvios na caracteristica que esta sendo monitorada. Para cada
amostra coletada, um ponto é plotado no grafico para monitorar as variacbes nas
caracteristicas de um produto ou servi¢co (PEREIRA e REQUEIJO, 2008).

O ndmero de amostras desde o recomeco do processo até 0 momento no qual um sinal
fora de controle é emitido, excluindo-se esse ponto, € denominado de RL (Run Lenght) e a
média desse nimero de amostras é o ARL.

Os graficos de controle tém forte correspondéncia com os testes de hipdteses. Nesse
caso, a hipotese nula seria a de que o processo estd sob controle. Um ponto amostral
registrado fora dos limites de controle estabelecidos indica que a hip6tese nula seria rejeitada.

Nessa analogia, podem-se destacar os erros Tipo | (o) e Tipo Il (B), o primeiro
ocorre quando se rejeita a hipotese de que o processo esta sob controle e na realidade ele esta
(alarme falso); o segundo ocorre quando se aceita a hipdtese de que o processo estd sob
controle e na realidade ele ndo esta (PEREIRA e REQUEINO, 2008).

O ARL, para os graficos de Shewhart, quando o processo esta estavel, pode ser obtido

por:

ARL = 1 (63)

]
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onde; o € a probabilidade de que um ponto amostral exceda os limites de controle.
Para uma situagdo em que foi utilizado 3o, 0 valor correspondente seria o.= 0,0027.

Para um processo sob controle (ARLsc), tem-se:

ARLSC = W = 370 (64)

Isso indica que, mesmo que um processo esteja sob controle, ocorrera um sinal de
alerta, em media, a cada 370 amostras. Isso equivale a dizer que ARL-= 370 é o nimero
esperado de pontos registrados até que ocorra um alarme falso no processo.

Considerando um processo fora de controle (ARLgc), pode-se calcular por meio da

equacao (65):

ARL . = (65)

1
1-p

Nesse caso, o valor de ARL. . é o nimero médio de observagbes que devem ser

retiradas até a deteccéo de um verdadeiro deslocamento no processo, uma vez que ele j& tenha
ocorrido.
Para evitar um grande namero de alarmes falsos, recomenda-se um valor grande para o

ARL ., quando o processo estiver estavel e, pequeno, em caso contrario.

O desvio padréo utilizado é o desvio padrdo das médias (erro padréo). Teoricamente, 0

desvio padrdo da populagdo dividido pela raiz quadrada do tamanho da amostra o / Jn.Em
termos estatisticos, os dois limites de controle definem um intervalo de confiangca com nivel
de confianca de 99,73%, o numero significa que um alarme falso pode ocorrer uma vez em

370 subgrupos.
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29 Gréficos de controle com dados autocorrelacionados

A maioria dos graficos de controle multivariados sdo utilizados em processos onde as
variaveis sdo independentes. Entretanto, essa situacdo de independéncia nem sempre é
possivel de ser obtida e consequentemente, podem conduzir a decisbes completamente
erroneas se ndo forem tomadas medidas adequadas.

Conforme Pereira e Requeijo (2008), a presenca de autocorrelacdo em um processo
produtivo reflete significativamente nos graficos de controle. Caso se verifique a existéncia
numa ou mais varidveis, deve-se proceder a estimacdo dos residuos correspondentes as p
varidveis e aplicar graficos de controle multivariados nos residuos estimados e ndo nas p
varidveis originais. Assim, se existindo autocorrelacdo, for assumida a condicdo de
independéncia entre as variaveis, os parametros do processo e os limites de controle serdo
estimados incorretamente.

Dessa forma, quando ndo se considera a autocorrelacdo existente (mesmo que
moderada), o risco de a aumenta de forma relevante ¢ em consequéncia desse aumento, o
ARLEc decresce, acarretando na ocorréncia de um grande nimero de falsos alarmes. Assim, a
decisdo de averiguar a presenca de causas especiais, a analise errdnea dos graficos de controle
e a aplicacdo de medidas corretivas, sdo possivelmente descartadas, pois 0 processo €
considerado instavel.

Em suma, caso se verifique a existéncia da autocorrelacdo numa ou mais variaveis,
deve-se determinar os residuos correspondentes as p variaveis autocorrelacionadas e aplicar
os graficos de controle multivariados aos residuos estimados e ndo nas p variaveis originais

do processo produtivo.

2.10 Gréficos de controle multivariados T*de Hotelling

O gréfico de controle multivariado T? de Hotelling apresenta duas abordagens
distintas. Pode-se obter o grafico de controle multivariado quando os dados sdo agrupados em
amostras (n > 1) ou quando os dados sdo observagdes individuais (n = 1). Entretanto, no

presente estudo abordam-se apenas os dados baseados em observages individuais.



49

Conforme Pereira e Requeijo (2008), em muitas situagdes o controle de um processo é
determinado pela avaliagdo conjunta das varidveis, que por fatores distintos sdo
correlacionadas. Quando as caracteristicas do processo sdo correlacionadas, elas devem ser
examinadas conjuntamente. Uma forma simples de monitorar essas variaveis é ignorar a
correlacdo e utilizar multiplos gréficos univariados, ou seja, um grafico para cada
caracteristica. Entretanto, este método pode ser insatisfatdrio, pois ndo leva em consideracéo a
correlacdo existente entre as variaveis, ndo sinalizando corretamente quando o0 processo esta
fora de controle. Assim, a solucdo mais adequada para contornar esses inconvenientes
consiste em utilizar um gréfico de controle que contemplem estatisticas multivariadas para
monitorar todas as caracteristicas conjuntamente.

Nesse contexto, define-se por controle estatistico multivariado o conjunto de métodos
e técnicas baseada nos graficos de controle, que permitem controlar e monitorar
simultaneamente varias caracteristicas de qualidade de um processo produtivo, sendo que a
estabilidade é obtida quando as médias, as variancias e as covariancias das variaveis
envolvidas no processo permanecem estaveis ao longo do tempo.

A estatistica T> de Hotelling desempenha um importante papel no controle de
qualidade multivariado, e seu grafico apresenta os mesmos procedimentos dos gréficos
desenvolvidos por Shewhart para avaliar a estabilidade de um sistema. Segundo Ryan (1989)
os graficos multivariados sdo mais sensiveis na detec¢cdo de pontos fora de controle, quando
as variaveis estiverem correlacionadas, pois o uso de graficos univariados ndo contemplam a
correlacdo existente entre as variaveis.

De acordo com Montgomery (1997), quando se deseja controlar uma caracteristica de
qualidade por meio de gréficos univariados, a probabilidade de ocorrer falsos alarmes é
0,27%. Entretanto, se almejarmos controlar duas variaveis simultaneamente, a probabilidade
de um ponto situar-se fora dos intervalos definidos pelos limites de controle é igual a
0,000729% [(0,0027)(0,0027) = 0,00000729]. Em contrapartida, a probabilidade simultanea
de um ponto estar dentro dos limites de controle é aproximadamente de 99,46% [(1 — 0,0027)
(1-0,0027) = 0,994607].

O risco do tipo I, conjunto, para p variaveis independentes, em que a; € 0 risco do tipo

| para a variavel i, é expresso por:

p
o =P (errotipo 1) =1-]J(1-«;) (66)

i=1
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Assim, a probabilidade de todos os pontos das p variaveis pertencerem de forma

simultanea aos intervalos definidos pelos seus limites de controle € definida por:

p
P( p pontos entre os limites de controle) =] (1-«; ) (67)
i=1

Entdo, se as p variaveis analisadas ndo sdo independentes, isso implica que
normalmente, as equacBes (66) e (67) ndo serdo consideradas validas, acarretando assim, a
dificuldade em detectar essas distor¢des. Nesse contexto, uma forma de evitar distorcdes
indesejaveis, consiste em controlar as varidveis conjuntamente, quer sejam independentes
e/ou correlacionadas.

No caso multivariado, calcula-se uma medida para verificar a que distancia um novo
conjunto de pontos esta proximo do alvo desejado, e esta distancia é calculada com base na
estrutura de covariancia dos dados. Geometricamente, o grafico T°de Hotelling é proporcional
a distancia quadratica de uma observagdo multivariada, onde pontos equidistantes cercam o
alvo e, quanto maior o valor da estatistica T2, maior ser4 & distancia da observacdo em relagéo
ao alvo.

Segundo Pereira e Requeijo (2008), os estudos da abordagem de estatisticas
multivariadas abrangem o controle da média de diversas varidveis e o controle das suas
variancias e covariancias. Com isso, a interpretacdo dos graficos de controle multivariados
refletem em uma maior dificuldade do que a interpretacdo dos graficos univariados, pois ndo
sO é necessario detectar as possiveis variaveis fora de controle, como também investigar se
essa situacdo ocorre devido a uma alteracdo da correlacdo entre as diversas variaveis.

Os graficos de controle multivariados baseiam-se no pressuposto de que a distribuicdo

conjunta das p variaveis é uma distribui¢do normal multivariada N, (¢, 2), com vetor média

X1, Xa,..., Xp 80 independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.) conforme as distribuicdes
normais.

Para a construcdo do procedimento de Hotelling, € necessario que as p variaveis
correlacionadas sejam oriundas de medidas realizadas simultaneamente, e sigam uma

distribuicdo normal multivariada, com vetor média x e matriz de variancia-covariancia 2.
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Se o0s pardmetros populacionais séo desconhecidos, seus valores podem ser estimados
utilizando-se a informacdo amostral. A média populacional é estimada a partir da média

amostral denotada por X e a matriz de variancia-covariancia populacional é estimada por
meio de S, quando o processo for considerado estavel, ou seja, sob controle estatistico.

Os gréficos de controle multivariados sdo utilizados para o controle das médias e das
variancias-covariancias das Vvérias caracteristicas da qualidade. O controle estatistico
multivariado é utilizado para a deteccdo de alteraces pequenas ou moderadas do vetor média
do processo.

Conforme Pereira e Requeijo (2008), para o controle estatistico multivariado,
consideram-se trés situacOes, uma para a Fase | e duas para a Fase Il. Essa maneira criteriosa
de abordar os graficos multivariados depende da distribuicdo seguida pela estatistica que
controla as trés situacdes. Na Fase I, do controle estatistico multivariado (CEPM), para o
controle do vetor média, o processo é controlado por um gréfico T2 de Hotelling, utilizando-se
no minimo de 100 observacdes para cada uma das caracteristicas da qualidade. Apds a
verificacdo da estabilidade do processo, estimam-se o vetor média e a matriz das variancias -

covariancias do processo.

FASEI FASE IT
| P .
-N Grifico 7 0 Grifico T Grifico ¥
LSC
§ 7 ol S E SR P PREPE -
Lic

Os limites de controle s30 | Oslimites de controle
independentes  dos dados | sip determinados em
controlados e sdo calculados | funglo de pe o

a partir dos dados da Fase L.

Os limites de controle nio sio
ndependentes  dos  dados
controlados

Figura 6 — Fase | e Fase Il do controle estatistico do processo multivariado.
Fonte: PEREIRA E REQUEIJO (2008, p. 560).

Na Fase Il do CEP multivariado, existem duas possibilidades a serem analisadas. O
momento imediatamente a seguir da Fase | (que corresponde ao ponto P) e outro posterior a
Fase I. Para o periodo compreendido entre a Fase | e o0 ponto P, controla-se o processo por
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meio de um gréafico T2, onde os limites de controle séo calculados com base nos parametros
estimados na Fase |. Para o periodo que inicia no ponto P, considerando-se que 0 processo
encontre-se estavel, o controle é feito por meio de um grafico »°, cujos limites dependem do
numero de p varidveis e do nivel de significancia a. Assim, pode-se efetuar o monitoramento
do processo propriamente dito, ou seja, monitorar as caracteristicas da qualidade no futuro e

em tempo real.

2.10.1 Graficos de controle multivariados baseados em observac@es individuais

De acordo com Pereira e Requeijo (2008), quando nédo é possivel definir subgrupos
racionais dentro de cada amostra, 0 processo € entdo monitorado por meio de amostras de
tamanho unitario (n = 1). Assim, consideram-se as p caracteristicas da qualidade, com m

observagodes individuais.

e Fase | — Gréfico T?

Assume-se que as p variaveis Xi, Xp,.., Xp sdo independentes e identicamente
distribuidas conforme distribuicBes normais multivariada N, (¢, £), com vetor média =

(11, po.., ) € matriz das variancias-covariancias 2. Como as m observacdes individuais de

cada variavel definem-se para cada variavel j, a média X ; e a variancia Sj2 e para as

caracteristicas j e h a covariancia szh , entdo:

Xi==YX; 68
-2 3% (68)

1 m .
Sj=52=—""% (X} -X;) (69)
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—__g“(xjk—ij)(xhk—ih) (70)

Sendo que, as médias )TJ- (j =1, 2,...,p) sdo os elementos do vetor das média X e as

variancias S f e as covariancias S j, sao os elementos da matriz das variancias-covariancias S.

O vetor média X é definido por:

X = (X}, X5, X, )! (71)
onde, o vetor Xy, composto pelas p caracteristicas da qualidade no instante k é dado por:
)?k :(Xlk,XZk,...,ka) (72)

e a matriz das variancias-covariancias S é definida por;

Sy Sz Sz o Sy
SZl SZl SZ3 SZp

S=| . : Ce (73)
Spp Spz Spz - Spp

Segundo Montgomery (1997), a estatistica T2 apresenta duas fases distintas para a

avaliacdo do processo. A primeira (Fase 1) € utilizada para verificar se 0 processo se encontra

sob controle estatistico e estimar 0s parémetrosf e S com os dados disponiveis,
pressupondo-se que 0 processo ja se encontra estavel. Apods a verificacdo da estabilidade do

processo € possivel estabelecer os limites de controle.



54

Na Fase | do processo, é aplicado o grafico T2 de Hotelling, no instante k onde a

estatistica a ser considerada é dada por:

TZZ(Xk_X)tsil(Xk_i) (74)

onde, X e S representam respectivamente as estimativas do para o vetor das médias e a
matriz das variancias-covariancia do processo.
Os limites de controle da Fase I, do grafico T2 séo definidos pelas equacdes abaixo

descritas:

(75)

a;g,( mfpfl)lzl
LIC , =0 (76)

onde, m é o nimero de observacgdes individuais que estdo sendo analisadas e p é o nimero de
variaveis envolvidas no processo.

Na equacdo (75), a expresséo S(q:pn2.m - p — 1)2), Fepresenta o percentil a direita para
uma probabilidades a, da distribuicdo Beta com parametros p/2 e (m — p — 1)/2. Para facilitar
o célculo da estatistica Beta, Manson Tracy e Toung (1995, 1997), sugerem a determinacéo
do valor de By.pom - p - 12, recorrendo a distribuicdo de Fisher, pela seguinte equagéo
(PEREIRA e REQUENO, 2008).

(77)

p =
wplm—p)i2 g, P p
p
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Para detectar uma causa especial de variacdo compara-se o valor da estatistica T? com
0 LSC da Fase I, ou seja, se T2 > LSC+%, entdo o processo é considerado instavel. Quando
forem detectadas causas especiais de variacdo, os valores das observagdes individuais das p

caracteristicas referentes aos pontos fora dos limites de controle serdo excluidos do grafico T?,

recalculando-se as médias X j, as variancias Sf e as covariancias S ;, determinando-se

também um novo vetor de média X e uma nova matriz das covariancias S. A estatistica T é
novamente recalculada com base nos novos valores de X e S (PEREIRA e REQUENO,
2008).

Considera-se que um processo esta estavel, quando todos os pontos estdo inclusos

dentro do intervalo definido pelos limites de controle. Assim, é possivel estimar os

pardmetros do processo, sendo X o estimador de e S o estimador de X (/,t =XeX=S )

o Fase Il — Gréfico T?

Depois de verificado que o processo encontra-se estavel na Fase I, pode-se entdo,
partir para a Fase Il do processo, que se refere a monitoracdo do processo propriamente dito,
ou seja, ao controle a ser efetuado sobre os dados, no futuro, em tempo real. Nessa fase deve-
se considerar numa primeira aproximacdo que os parametros do processo sdo estimativas
determinadas na Fase | e os novos limites de controle sdo determinados em fungdo das
estimativas dos parametros da Fase I.

A hipétese assumida é a de que a média do processo é igual ao valor central de
especificacdo. Assim, a estatistica T> de Hotelling possui apenas o limite superior
especificado, pois ela sempre fornece valores positivos. A estatistica da Fase Il é calculada
pela equacdo (74).

Na Fase Il de avaliagdo, 0os novos limites sdo estabelecidos para monitorar
observacgoes futuras e sdo definidos pelas equacdes (78) e (79):

LsC,, = plm+1)m-1) (78)

mm-p)  Zipm-p

LIC , =0 (79)
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onde, Fu». , mp representa o percentil da distribuicdo de Fisher com p e m — p graus de
liberdade.

Detecta-se uma causa especial de variagdo, quando T2 > LSCt® nessas condicdes, a
varidvel ou as varidveis responsaveis pela instabilidade devem ser identificadas e
posteriormente, tomar as devidas medidas corretivas no processo. Nessa fase torna-se
necessario verificar se a existéncia de causas especiais ndo sera devida a uma alteracdo da
correlagdo entre as caracteristicas da qualidade em estudo (PEREIRA e REQUEIJO, 2008).

Como pode ser observado nas equacdes (76) e (79), o LIC:? é definido como zero, a
explicacdo para isso decorre que, qualquer mudanca na média levard a um aumento na

estatistica T? e assim o LICt* pode ser ignorado.

e Fase Il - Grafico
Conforme Pereira e Requeijo (2008), quando o processo permanece estavel por um
longo periodo de tempo, considera-se que 0s parametros u e X sdo conhecidos e estaveis.

Assim, a estatistica x* usada no grafico de controle no instante k é definida por:

() =Xy —)t 74 (X~ ) (80)

Normalmente, =X e > =S, sendo que X e S sdo determinados a partir de todas as

observagdes individuais para o grafico T> na Fase | e Fase Il. Entretanto, os limites de

controle do gréfico y* sdo definidos em funcdo do nimero de variaveis p e do nivel de

significancia a. Assim, detecta-se uma causa especial de variagdo quando (){Z)k >LSC ,.
X

Quando as observacdes sao individuais, a deteccdo de uma causa especial de variagao
por meio do gréfico y° consiste na identificacdo da(s) variavel(eis) responsavel(eis) pela
situacdo de instabilidade do processo, bem como da andlise de eventuais alteragdes das
correlacOes entre as variaveis (PEREIRA e REQUEIJO, 2008).

O numero de observacbes necessarias para elaborar um grafico de controle
multivariado T? obedece duas propostas levando em consideracdo o nimero minimo de
amostras ou observacdes individuais.

A primeira regra foi desenvolvida por Lowry e Montgomery (1995), que

determinaram o valor minimo do nimero de amostras m. Quando na Fase I, comparam-se 0s
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limites de controle por meio da distribuicdo do y* e da distribuicdo de Fisher. Na Tabela 1,

descrevem-se alguns desses valores de m:

Tabela 1 — Valor minimo de m

Dimensdo da amostra n

NuUmero de variaveis p 1 3 5 10
2 100 75 50 20
3 150 75 50 25
4 150 75 50 25
10 250 150 75 50

Fonte: Pereira e Requeijo (2008, p.569).

Entretanto, a proposta de Lowry e Montgomery (1995) é extremamente conservadora,
sugerindo um valor sutil para 0 namero de amostras m a ser determinado na Fase | do CEP
multivariado. Assim, como uma alternativa mais fidedigna para a determinacdo do menor
valor de m, deve-se explorar sobre a semelhanca entre os limites de controle, a partir dos
parametros estimados e calculados em relacdo aos verdadeiros valores dos parametros
(PEREIRA e REQUENO, 2008).

Para que os valores desses limites de controle sejam suficientemente analogos, o

numero de amostras m devera pertencer ao seguinte intervalo:

(81)

Assim, levando-se em consideracdo 0s argumentos mencionados, propdem-se 0
seguinte procedimento para implantacdo dos graficos de controle multivariados:
e Coletar pelo menos 25 a 30 amostras (m) de dimens&o igual ou superior a 4, no caso
da utilizacé@o de observacdes individuais, considera-se no minimo m = 100;
e Construir o respectivo grafico de T, para a Fase |, verificar se 0 processo encontra-se
sob controle estatistico e estimar os parametros das p variaveis;
e Estabelecer os limites de controle do grafico de T? para a Fase Il, com base nas m

amostras ou observacdes individuais utilizadas na Fase I;
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e Construir o gréafico T para a Fase 11 e monitorar 0 processo;

e Quando o numero de amostras m coletadas para a Fase | e Fase Il pertencer ao
intervalo definido pela expressao (81), pode-se comecar a controlar 0 processo por meio do
grafico y* e para observacdes individuais deve-se considerar para m o intervalo
180 p<m<300 p;

e Determinar os limites de controle do grafico ¥* e monitorar o processo.

2.11 Interpretacdo dos graficos de controle T2 de Hotelling

Quando se utilizam graficos multivariados, uma situacdo fora de controle é detectada
qguando um ponto se encontra fora do intervalo definido pelos limites de controle. Nestas
condicdes, pode-se concluir que existe uma possivel causa especial associada a uma ou mais
varidveis ou a alteracdo da correlacdo entre duas ou mais varidveis. A identificacdo da
variavel (eis) responsavel (eis) pela instabilidade do processo é considerada um imperativo do
controle estatistico multivariado, pois somente dessa forma, serd possivel solucionar
convenientemente os problemas relativos a instabilidade do processo e tomar as acOes
corretivas adequadas (PEREIRA e REQUEIJO, 2008).

Na literatura encontram-se varios métodos para a identificacdo dessas possiveis
variaveis e/ou correlagfes, tais como: graficos univariados das p varidveis com limites
baseados nas desigualdades de Bonferroni; decomposicdo de T?> em componentes principais
(CP); decomposicdo de T2 em componentes ortogonais; estatistica d e o método do Ponto
critico, Cg g

Aborda-se nessa pesquisa, apenas a decomposicdo de T2 em componentes principais.
Dessa forma, propicia-se uma ferramenta que incorpore as informagfes dos residuos
estimados oriundos dos modelos ARIMA, nos quais o grafico multivariado T? é aplicado,
onde a ponderacdo dos autovalores permite identificar as variaveis que expliqguem o maximo
possivel da variacdo existente nos dados responsaveis pelas possiveis causas de instabilidade
NO Processo.

O método de analise de componentes principais (ACP) foi desenvolvido por Pearson
(1901) e posteriormente por Hotelling (1933) e é considerada uma técnica matematica da

analise multivariada que possibilita investigacbes com grande numero de dados, bem como a
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identificacdo das varidveis responsaveis pelas variagdes entre os resultados, sem perda
significativa de informagdes.

Essa técnica apresenta como principal objetivo a reducdo de um conjunto de dados,
principalmente quando esses dados s@o constituidos de um grande nimero de variaveis inter-
relacionadas.

De acordo com Souza e Vicini (2007), ao transformar um conjunto de variaveis
originais, em um novo conjunto de variaveis, que mantém ao maximo, a variabilidade do
conjunto de dados, reflete numa reducdo de informacGes. Esse novo conjunto de varidveis
modificadas é denominado de Componentes Principais (CP), sendo que sdo independentes e
ndo correlacionadas, facilitando a analise do conjunto, principalmente quando muitas
variaveis devem ser analisadas.

Segundo Reis (2001), partindo-se de um vetor de variaveis aleatorias, com vetor média
(€ matriz de varidncia-covariancia 2, procura-se encontrar um novo conjunto de variaveis, as
quais sdo ndo correlacionadas entre si, sendo que as variancias de cada nova variavel séo
descritas em ordem decrescente de seus valores, ou seja, da mais explicativa para a menos
explicativa.

Assim, para determinar as CP’s deve-se calcular o vetor de média x e da matriz de
variancia-covariancia X. Apos, determinar o valor dos autovalores e autovetores, e descrever
as combinacdes lineares que formardo um novo conjunto de variaveis ndo correlacionadas.

Considerar os valores das CP’s ao invés dos valores originais implica em perda de
informaco0es, refletidas pelo grau de explicagdo ou variancia explicada por cada componente,
entretanto, existe um ganho na andlise devido a esta reducdo. Considerando-se que X1, Xa,...,
Xn s80 as varidveis; os Ij; correspondem a carga fatorial ou a correlagédo entre as CP’s e
também, as previsdes dos modelos utilizados. Os a;j correspondem a contribuigdo de cada um
dos modelos na formagéo da CP’s, ou seja, 0s pesos que cada modelo exerce na formacao da
CP. Os 4; séo os autovalores referentes as componentes principais, que representam a variagéo
correspondente a explicacdo de cada componente, sendo que séo selecionados habitualmente,

os autovalores maiores que 1, ou seja, 4; >1.

Cada componente principal é representada pela equacgéo descrita abaixo:

CPJ :ij :aljxl-l—azsz +a3jX3+...+a.ini (82)
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onde, o vetor de constantes deve manter a condigéo de normalidade.

O uso da ACP, inicialmente, apresentou o proposito de reduzir a dimensionalidade de
conjuntos de dados multivariados, sem ocorrer perda significativa de informacdes.
Posteriormente, a ACP tornou-se Util na identificacdo das possiveis variaveis fora de controle,
mostrando-se mais eficiente do que o grafico T2 para detectar pequenas mudancas do valor
alvo do processo (WOODALL e NCUMBE, 1985).

Assim, a técnica de ACP é utilizada para identificar as possiveis variaveis que poderdo
afetar o processo e detectar em que momento isso ocorreu, bem como na busca de causas
especiais responsaveis pela instabilidade de um processo produtivo, quando estas forem
constatadas fora de controle, pelo uso de graficos T2 e por meio dos coeficientes de correlagio
entre as componentes e as variaveis originais.

Quando uma mudanca ocorre em uma componente principal, geralmente ndo se
conhece qual variavel esta afetando a combinacéo linear, quando isso ocorre, deve-se recorrer
ao calculo das correlagdes entre a componente e as varidveis, para determinar qual a variavel
que apresenta a maior influéncia na CP, determinando assim, a variavel que possivelmente

estara afetando essa componente.

2.12 Comentérios gerais do capitulo

Neste capitulo inicialmente, abordou-se as caracteristicas da empresa em estudo e o0
processo de lingotamento continuo. A avaliacdo e analise desse processo sdo de extrema
relevancia para o controle da fabricacdo dos lingotes de aco.

Em seguida, descreveu-se a correlacdo existente entre as variaveis e a autocorrelacéo
nas observagdes. Apés foi apresentada a andlise exploratoria dos dados, para verificar o
comportamento das varidveis analisadas, bem como uma descrigdo tedrica sobre series
temporais e a metodologia de Box-Jenkins. Utilizaram-se os modelos ARIMA, pois
possibilitam modelar a média condicional e eliminar a autocorrelagéo existente nos dados.

Na sequencia, foram descritos os testes de estacionariedade, os critérios de ajuste e 0
diagnostico dos residuos.

A seguir, foram apresentadas as técnica de graficos de controle quando os dados

encontram-se autocorrelacionados e a estatistica T? de Hotelling, ferramentas utilizadas para
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classificar o processo quanto a sua estabilidade. A estatistica T* foi aplicada nos residuos
estimados dos modelos ARIMA com o intuito de identificar o conjunto de varidveis geradoras
da instabilidade no sistema, pois quando isso ocorre, medidas de intervencdo no sistema
devem ser adotadas. Também foi mencionado o nimero minimo de observac6es, bem com a
interpretacdo do gréfico de controle multivariado T de Hotelling.

Por fim, foram descritas a metodologia de decomposicdo de T?> em componentes
principais (CP).

A metodologia empregada neste estudo € o assunto a ser abordado no proximo

capitulo.



3 METODOLOGIA

No capitulo 2, apresentaram-se a revisdo de literatura, abordando os temas: modelos
lineares ARIMA e graficos de controle multivariados T de Hotelling e analise de
componentes principais. Assim, por meio destas técnicas foi desenvolvida a metodologia com
0 intuito de determinar os objetivos propostos nesse estudo.

A metodologia serd utilizada para avaliar a estabilidade do processo produtivo de
lingotamento continuo usado na fabricacdo de tarugos de aco, da se¢do 240 milimetros.

3.1 Caracterizacao do estudo

A pesquisa é caracterizada como um estudo de caso, em uma empresa do setor
siderdrgico, fabricante de acos especiais, sendo aplicada a dados reais.

A amostra considerada neste estudo foi de 228 medigOes, sendo analisadas um
conjunto de 8 variaveis para a temperatura do aco no distribuidor (T,, T3, T4, Ts, Ts, T7, Tg,
To ), em graus Célsius, e um conjunto de 9 varidveis para os pesos do distribuidor (PD;, PD,,
PD3, PDy, PDs, PDg, PD7, PDg, PDg), em toneladas. O periodo de coleta foi compreendido
entre setembro de 2009 a dezembro de 2010.

3.2 Coleta dos dados

A coleta dos dados efetuou-se junto a aciaria, disponibilizada pela empresa em
planilha eletrénica, com intuito de viabilizar a importacdo dos dados para 0s programas
estatisticos utilizados na analise.

Os dados provenientes da maquina de lingotamento continuo foram obtidos em
intervalos de aproximadamente 1 hora. As variaveis foram selecionadas em conjunto com a

equipe de apoio e a equipe da secdo de lingotamento continuo, onde se optou pelo estudo do
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Aco DIN20MNCr5 devido ao fato, do mesmo apresentar um maior numero de trincas nos
tarugos da secdo 240 mm.
Os programas computacionais utilizados para a analise das varidveis foram: Statistica

versdo 9.1, Eviews 6.0 e planilha eletronica do tipo Excel.

3.3  Caracteristica e ajuste dos dados

O presente estudo aborda os dados baseados no processo de producgéo de tarugos da
secdo 240 mm, pois a mesma representa 1/3 da producdo total da empresa, sendo que o
restante pertence a secdo 155 mm. A escolha da secdo de 240 mm ¢é justificada devido ao fato
de apresentar maior numero de defeitos no produto final, embora ambas as se¢des apresentem
sucateamento.

A determinacdo do periodo relativo a coleta dos dados baseou-se, em consonancia
com a equipe de apoio responsavel pelas referidas informacdes, sendo que neste periodo todos
os tarugos avaliados pela linha de inspecdo apresentaram um namero significativo de defeitos,
os quais foram classificados posteriormente como sucatas. As varidveis analisadas foram:

e temperatura do aco no distribuidor (°C): nesta etapa, a leitura dos dados efetuou-se a
partir da segunda temperatura, sendo que a primeira leitura é descartada, devido a grande
variabilidade inerente ao processo, pois esta primeira temperatura é que recebe o material da
etapa anterior e, segundo 0 corpo técnico, ndo ocasiona maiores problemas nas etapas
posteriores. Nesse caso, 0 sistema descarta a primeira leitura e atribui o valor zero nos
registros das medicdes, pois 0 aco fundido, teoricamente, ndo poderia apresentar um valor
discrepante para a primeira leitura da temperatura.

e peso do distribuidor (t): inicialmente a sucata € transportada para o forno panela onde
0 aco é fundido. Apos a fundicdo, o ago escorre para o distribuidor sendo que, nesta etapa,
podem-se efetuar as medigdes, tanto de velocidade, como de temperatura do aco fundido. Para
0 desenvolvimento do estudo utilizou-se 9 leituras, distribuidas igualmente ao longo das 228
observacdes.

Segundo a equipe de apoio da empresa, as irregularidades de maior relevancia no
processo produtivo dos tarugos de ago sdo as trincas superficiais, as trincas internas e as

macroinclusdes. Quando detectadas essas irregularidades, seja na producéo ou laminagdo, que
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dependendo da sua dimensdo, os tarugos retornam para a fase inicial como sucata, e seréo
reprocessados e transformados em novos tarugos.

Salienta-se que, para evitar a ocorréncia desses defeitos, € necessario o estudo da
combinacdo de diversas variaveis integrantes do processo como, por exemplo: composicdo
quimica, temperatura, refrigeracdo, entre outros, inclusive, as questbes operacionais e a
manutencdo dos equipamentos utilizados.

A presente pesquisa foi desenvolvida com o propdsito de investigar e detectar as
possiveis variaveis causadoras dessas irregularidades nos tarugos de aco.

Apresentam-se a seguir, as etapas metodologicas utilizadas nas séries das variaveis em

estudo.

3.4  Etapas da metodologia

Para atingir os objetivos propostos, foram estabelecidos 0s seguintes passos:
1°) Coleta dos dados na industria siderargica no processo produtivo de tarugos de aco da
secdo 240 mm, no periodo de setembro de 2009 a dezembro de 2010, disponibilizados em
planilha eletronica;

2°) Investigacdo do comportamento das varidveis originais por meio de estatisticas
descritivas, incluindo-se também, a verificacdo da existéncia de correlacdo cruzada entre as
variaveis. Caso a correlacao for significativa, Jacson e Morris (1957) sugerem que elas nédo
devem ser analisadas separadamente, pois o efeito conjunto das variaveis pode distorcer 0s
resultados da analise univariada.

A influéncia no comportamento de uma variavel sobre as demais pode revelar
informacdes importantes sobre o comportamento conjunto, gerando grandes vantagens nas
informagdes devido a relacdo existente entre elas, justificando assim, a utilizacdo de técnicas
multivariadas (TRACY, YOUNG, MANSON, 1997).

3% Verificagdo da existéncia de autocorrelacdo nas variaveis em estudo. Se este efeito estiver
presente, utiliza-se a metodologia de Box-Jenkins (ARIMA) para estudar e estimar o
comportamento médio do processo de producgédo do ago nas diferentes etapas do lingotamento,

sendo que essa etapa foi analisada por meio da FAC e FACP. Depois de verificada a
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existéncia de autocorrelacdo nas variaveis, procedeu-se a modelagem ARIMA, com o intuito
de eliminar esta autocorrelacdo, e obter os residuos estimados oriundos dos modelos
matematicos, que posteriormente, foram utilizados na construcdo dos graficos de controle
multivariados. Nesta etapa de modelagem a estacionariedade foi avaliada pelos testes de raiz
unitaria Dickey-Fuller Aumentado e o teste KPSS, sendo que, se apds sucessivas
diferenciacOes a série se tornar estacionaria, entdo os modelos ARIMA s&o aplicéveis.

4% Com o intuito de encontrar o melhor modelo matematico que represente 0 processo
gerador de cada série, foram estimados os diversos modelos ARIMA denominados de
concorrentes. A escolha do modelo mais adequado para cada série foi verificado, por meio da
presenca de ruido branco nos residuos estimados, isto é, obtendo-se uma série de residuos
aleatdrios, independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.) com média zero e variancia
constante e ndo correlacionados. Assim, para auxiliar na decisao da escolha do melhor modelo
estimado, utilizaram-se os critérios penalizadores Akaike (AIC) e Schwarz (BIC). Os modelos
gue apresentaram os menores valores desses critérios, seguindo o principio da parciménia e a
significancia dos parametros estimados foram os modelos selecionados. Ressalta-se que, para
todas as etapas descritas anteriormente, foi utilizado o nivel de significancia o = 5% ¢ o

programa computacional Eviews 6.0.

59) Construcdo dos graficos de controle multivariados T2 de Hotelling a partir dos residuos
estimados dos modelos ARIMA, com o intuito de avaliar a estabilidade do sistema produtivo
e identificar as possiveis varidveis causadoras da instabilidade do processo. Os gréaficos de
controle multivariados dividem-se em duas fases distintas, a Fase | e Fase Il e estas, foram
estudadas e verificadas na pesquisa. Para o desenvolvimento do algoritmo do método
estatistico multivariado T2 de Hotelling, foram realizadas as seguintes etapas descritas abaixo:

1. Fase | do gréfico de controle T2 de Hotelling:

a) Apos determinados os residuos estimados dos modelos ARIMA para cada variavel em

estudo, primeiramente, foi calculado o vetor média X para todos os residuos

estimados;

b) Em seguida, determinou-se a matriz de variancia-covariancia (S) e sua matriz inversa
(S™) dos residuos estimados;
c) Em sequéncia, foi determinada a matriz (Xk —)?), a sua transposta (Xk - >?)t e apos

foi calculado o valor da estatistica T2=(Xk—>?)t8‘1(xk—>?), por meio da
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multiplicacdo das respectivas matrizes descritas anteriormente. Ressalta-se que, para a
determinagéo do valor da estatistica T, foram utilizados os valores &; = 0,27%, o valor
de aca = 2,14% e o valor de f.y = 0,0785. Posteriormente, foram calculados os limites

de controle LSC e LIC por meio das equagdes (75) e (76), e assim, foi plotado o

grafico de controle multivariado T? de Hotelling, para verificar se o processo

produtivo encontrava-se sob controle estatistico. O programa computacional usado foi

a planilha eletrénica.

Na Fase I, de um processo multivariado é verificada a estabilidade do processo por
meio do gréfico T? de Hotelling, ou seja, se existem apenas causas comuns de variacdo, bem
como a estimacdo dos limites de controle e os pardmetros do processo, como o vetor média e
a matriz de variancia-covariancia. Assim, estando o processo sob controle estatistico, parte-se
para 0 monitoramento do processo, em contrapartida, havendo um sinal de instabilidade faz-
se uma investigacdo das causas geradoras desta instabilidade, sendo que, as devidas correcoes
devem ser realizadas no processo para estabilizd-lo, ou seja, se encontre sob controle
estatistico (SOUZA e RIGAO, 2005).

2. Fase 1 do grafico de controle T de Hotelling:
a) Depois de realizada a Fase | do gréfico de controle T?, foram estimados os pardmetros

do processo: o vetor média e a matriz de variancia-covariancia,

b) Em sequencia, foi determinada a matriz (Xk - )?), a sua transposta (xk - X)‘ e apos foi

calculado o valor da estatistica T2 =(X, —X ) (X, —X), por meio da multiplicagéo
das matrizes. Ressalta-se que, para a determinacdo do valor da estatistica T2, foram
utilizados os valores a; = 0,27% e o valor de agy = 2,14%. O programa computacional
usado foi a planilha eletrénica do tipo Excel;

c) E por fim, foram calculados os novos limites de controle LSC e LIC pelas equacdes
(78) e (79), para a Fase Il do processo e assim, foi plotado o grafico de controle
multivariado T2, com intuito de monitorar o processo produtivo em estudo.

Ao detectar um ou mais pontos fora dos limites de controle, torna-se necessario
identificar as possiveis variaveis causadoras da instabilidade, sendo uma informacdo de
grande relevancia em um processo, pois consiste num subsidio adicional para os operadores

diagnosticarem a real causa da instabilidade.

6°) Foi realizada a decomposicdo da estatistica T2 em componentes principais, pois quando

uma situacdo fora de controle for detectada, de acordo com Pereira e Requeijo (2008), essa
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situacdo deve ser investigada criteriosamente, pois sugere a existéncia de uma causa especial
de variacdo associada a uma ou mais variaveis ou devido a alteracdo da correlagdo existente
entre duas ou mais variaveis. Com isso, no presente estudo, foi utilizado o método da
decomposicéo de T>em CP para identificar as possiveis variaveis e/ou correlacdes existentes
no processo, com o intuito de sugerir as agdes corretivas adequadas para 0 processo em
estudo. O programa computacional utilizado nessa etapa foi o Statistica 9.1.

Em uma analise com graficos de controle que envolve dados multivariados e
correlacionados, o acompanhamento das causas dessa instabilidade pode ter inicio a partir da
reducdo substancial do ndmero de variaveis. Dessa forma, torna-se possivel descrever com
maior precisdo o valor de um conjunto de dados, por meio de um subconjunto de variaveis
independentes, com uma pequena perda de informacdo (HENNING et al., 2010).

Para as componentes consideradas fora de controle, Souza, Samohyl e Malavé (2004)
sugerem que as mesmas sejam submetidas ao estudo das correlagdes, ou seja, deve-se
proceder a comparacao entre os resultados das correlacBes dos residuos estimados, com as
correlagdes das componentes instaveis, com o intuito de avaliar e confirmar as possiveis
varidveis causadoras da instabilidade nesse processo.

No capitulo 4, apresenta-se a analise e a discussdo dos resultados obtidos nessa
pesquisa.



4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Nesse capitulo sdo apresentados os resultados referentes a aplicagdo da metodologia
desenvolvida no capitulo 3 e as técnicas estatisticas explicitadas no capitulo 2.

4.1  Analise exploratdria dos dados

Com o objetivo de realizar um estudo sobre o comportamento das variaveis
temperaturas do ago no distribuidor e pesos do distribuidor no processo de lingotamento
continuo, inicialmente, foi realizada uma investigacdo das series por meio da andlise
descritiva de cada uma das variaveis.

Na Tabela 2 sdo apresentadas as principais estatisticas descritivas das temperaturas do

aco no distribuidor.

Tabela 2 — Analise descritiva das variaveis originais das temperaturas do aco no distribuidor
em graus centigrados (°C), (n = 228).

Temperaturas do ago no

distribuidor (°C) Média Desvio Padréo C.V.P (%) Assimetria
Temperatura2 (T,) 1.535,794 13,359 0,869 -2,165
*1.456,000-1.563,000
Temperatura3 (Ts) 1.535,873 15,425 1,004 -2,096
*1.446,000-1.563,000
Temperaturad (T,) 1.536,632 13,424 0,874 -1,496
*1.455,000-1.563,000
Temperatura5 (Ts) 1.536,268 13,659 0,889 -1,089
*1.464,000-1.563,000
Temperatura6 (Ts) 1.533,882 15,771 1,028 -1,970
*1.438,000-1.563,000
Temperatura? (T-) 1.531,890 16,426 1,072 -2,450
*1.424,000-1.563,000
Temperatura8 (Tg) 1.531,535 17,259 1,127 -2,341
*1.423,000-1.562,000
Temperatura9 (Tg) 1.536,820 14,399 0,937 -1,802

*1.456,000-1.563,000

*valores minimo-maximo. C.V.P é o coeficiente de variacdo de Pearson, expresso em porcentagem.
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Observa-se pela Tabela 2 que as médias e os desvios padrdes apresentaram-se
aproximadamente constantes para todas as temperaturas. Os coeficientes de variacdo
mostram-se baixos, ou seja, 0 grau de concentracdo dos dados em torno da meédia é
relativamente alto, tendo assim uma boa representatividade para as médias das variaveis. Em
relacdo a assimetria, devido ao fato de todos os coeficientes serem negativos, as variaveis
apresentam uma distribuicdo assimétrica a esquerda (ou negativa), ou seja, as médias
encontram-se levemente deslocadas para a esquerda.

Na Tabela 3 sdo apresentadas as principais estatisticas descritivas dos pesos do
distribuidor. Com base nos resultados da Tabela 3, observa-se que as médias das varidveis
PD, a PD; mantiveram-se praticamente constantes, ocorrendo um leve decaimento nos valores

das médias de PDg e PDg em relacdo as demais variaveis.

Tabela 3 — Andlise descritiva das variaveis originais dos pesos do distribuidor em toneladas
(1), (n = 228).

Peso do Distribuidor (t) Média Desvio Padrao CV.P (%)  Assimetria
Peso Distribuidorl (PD,) 14,724 2,193 14,894 -2,532
*4,600-20,700
Peso Distribuidor2 (PD,) 15,316 0,823 5,373 +1,819
*13,300-19,200
Peso Distribuidor3 (PD,) 15,288 0,801 5,239 +1,840
*13,300-19,200
Peso Distribuidor4 (PD,) 15,268 0,786 5,141 +1,872
*13,300-19,200
Peso Distribuidor5 (PDs) 15,259 0,939 6,154 -1,682
*7,200-19,200
Peso Distribuidor6 (PDe) 15,294 0,833 5,446 +1,530
*13,000-19,200
Peso Distribuidor7 (PDy) 14,876 1,234 8,295 -0,897
*7,900-19,200
Peso Distribuidor8 (PDy) 13,858 2,821 20,356 -1,718
*4,300-19,300
Peso Distribuidor (PDyg) 12,789 4,293 33,567 -1,111

*2,200-19,800

*valores minimo-méaximo. C.V.P é o coeficiente de variacdo de Pearson, expresso em porcentagem.
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O desvio padrdo das varidveis PD1, PDg e principalmente da PDg, mostram-se mais
elevados que as demais varidveis. Em relacdo aos coeficientes de variacdo, a maioria das
variaveis apresentou baixa dispersdo em relacdo a média, com excecdo das variaveis PD; e
PDg que apresentaram um medio valor de dispersdo, e a variavel PDg exibiu um valor elevado
de dispersdo, superior a 30%, indicando uma baixa representatividade da média para esta
variavel.

Quanto a assimetria PD1, PD7, PDg e PDg, apresentam uma distribuicdo assimétrica a
esquerda e as demais variaveis descrevem uma distribuicdo assimétrica a direita (positiva),

pois seus coeficientes séo positivos.

4.2 Analise da correlacdo e autocorrelacdo nas variaveis

Na Tabela 4 sdo mostradas as correlagcdes existentes entre as temperaturas do aco no
distribuidor, sendo que as mesmas foram significativas. As temperaturas que se apresentaram
mais correlacionadas umas com as outras foram: T,, T3, T4, Tse Tg, com as temperaturas T,

T4, Ts, Te€ Ty, justificando assim, que um procedimento multivariado pode ser aplicado.

Tabela 4 — Andlise da correlagdo existente entre as variaveis das temperaturas do aco no
distribuidor (n = 228).

Variaveis T, Ts Ty Ts Ts T Tg To
T, 1,00
Ts 0,83 1,00
Ty 0,64 0,69 1,00
Ts 0,57 0,57 0,76 1,00
Ts 0,48 0,49 0,63 0,84 1,00
T 0,46 0,51 0,63 0,64 0,68 1,00
Ts 0,35 0,38 0,41 0,39 0,41 0,55 1,00
To 0,31 0,31 0,39 0,39 0,38 0,40 0,43 1,00

Na Tabela 5 sdo descritas as correlagcdes existentes entre os pesos do distribuidor,
sendo que as mesmas apresentaram-se significativas, por meio dos valores das correlacoes da

respectiva matriz. As variaveis dos pesos do distribuidor que se apresentaram mais



71

correlacionadas umas com as outras foram: PD,, PD3, PD,4 e PDs com 0s pesos PD3, PDy, PDs
e PDe.

Tabela 5 — Analise da correlacdo existente entre as variaveis dos pesos do distribuidor (n =
228).

VariéVEiS PDl PD2 PD3 PD4 PD5 PD5 PD7 PDg PDg
PD, 1,00
PD, 0,27 1,00
PD, 0,28 0,93 1,00
PD, 0,30 0,78 0,85 1,00
PDs 0,18 0,61 0,65 0,75 1,00
PDg 0,24 0,68 0,68 0,74 0,69 1,00
PD, 0,11 0,49 0,48 0,54 0,45 0,64 1,00
PDg -0,04 0,02 0,05 0,07 0,03 0,13 0,30 1,00
PDq -0,12 -0,08 -0,07 -0,08 -0,03 -0,08 0,00 0,59 1,00

4.3 Modelagem de Box-Jenkins das variaveis

A primeira etapa realizada para a modelagem das séries da temperatura do aco no
distribuidor e o peso do distribuidor foi a verificacdo da estacionariedade das séries que serdo
incluidas no modelo. Essa etapa consiste em verificar se as séries sdo produzidas por um
processo estocastico estacionario, ou seja, se a média e a variancia sdo constante ao longo do
tempo (SILVA e MAIA, 2004). Para tanto, inicialmente, foi realizada a inspecgdo visual das
séries ao longo do tempo das variaveis temperaturas do aco no distribuidor e pesos do
distribuidor e posteriormente, os correlogramas FAC e FACP. Depois de verificada a analise
observou-se que, aparentemente, as séries nao eram estacionarias, ou seja, nao foi possivel
verificar com precisdo, um indicativo de que as séries encontravam-se estacionarias em nivel.

Para confirmagéo da néo estacionariedade das séries, aplicaram-se os testes ADF e o
teste KPSS. Os resultados obtidos nos testes de raiz unitaria ADF e KPSS para as séries em
nivel e para as séries em primeira diferenca da varidvel temperatura do aco no distribuidor séo
apresentados na Tabela 6.

No teste de raiz unitaria ADF, na Tabela 6, para as temperaturas do aco, observa-se
que a hipotese nula foi rejeitada, sendo que as séries ndo revelaram a presenca de raiz unitéria,

ou seja, sdo estacionarias, pois o p-valor apresentou um valor inferior ao nivel de



significancia o = 5% para todas as varidveis analisadas, tanto em nivel e em primeira

diferencga.

Na Tabela 6, encontram-se também, os resultados do teste KPSS em nivel e em

primeira diferenca das séries analisadas.

Tabela 6 - Resultados dos testes de raiz unitaria (ADF e KPSS) para a série em nivel e

primeira diferenca das temperaturas do ago no distribuidor (n = 228)

Ordem de Integracdo da

Teste ADF
Hp:d=0o0up=1

Teste KPSS
Hp: d#0o0up<l1

Série Hi: 8#0oup<l1 Hi:8=0oup=1
Temperatura2 (Ty)
Série em nivel 1=-9,7421 (p < 0,05) LM =0,7412 (p < 0,05)

Série em 12 diferenga

1 =-15,4409 (p < 0,05)

LM = 0,0752 (p > 0,05)

Temperatura3 (T,)

Série em nivel

Série em 12 diferenca

7 =-10,9770 (p < 0,05)
1 =-12,5519 (p < 0,05)

LM = 0,6348 (p < 0,05)
LM = 0,0572 (p > 0,05)

Temperaturad (T,)

Série em nivel
Série em 12 diferenca

©=-7,1804 (p < 0,05)
1 =-15,7398 (p < 0,05)

LM = 1,0043 (p < 0,05)
LM = 0,0867 (p > 0,05)

Temperatura5 (Ts)

Série em nivel
Série em 12 diferenga

7= -10,6970 (p < 0,05)
1 =-15,7370 (p < 0,05)

LM =1,3008 (p < 0,05)
LM = 0,2680 (p > 0,05)

Temperatura6 (Te)

Série em nivel
Série em 12 diferenca

T=-7,5259 (p < 0,05)
1 =-15,6641 (p < 0,05)

LM = 1,5571 (p < 0,05)
LM = 0,1822 (p > 0,05)

Temperatura? (T-)

Série em nivel
Série em 12 diferenga

1 =-10,8595 (p < 0,05)
1 =-18,0583 (p < 0,05)

LM = 1,4579 (p < 0,05)
LM = 0,1988 (p > 0,05)

Temperatura8 (Ts)

Série em nivel
Série em 12 diferenca

1=-9,8818 (p < 0,05)
1 =-12,3597 (p < 0,05)

LM = 0,7814 (p < 0,05)
LM =0,1930 (p > 0,05)

Temperatura9 (Ty)

Série em nivel
Série em 12 diferenga

7= -8,8031 (p < 0,05)
1 =-10,4292 (p < 0,05)

LM =0,7113 (p < 0,05)
LM =0,1728 (p > 0,05)

T estatistica “tau”, LM: estatistica qui-quadrado. Hip6tese nula do teste ADF: série ndo estacionaria e do teste
KPSS: série estacionaria. ADF: Teste Augmented Dickey-Fuller e KPSS: Teste Kwiatkowski-Phillips-Schimdt-

Shin.
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Os resultados obtidos no teste KPSS, ndo mostraram-se em consonancia com 0s
resultados do teste ADF, em nivel, pois o p-valor mostrou-se menor que o nivel de
significancia adotado. Assim, tornou-se necessaria aplicagdo de uma diferenca nas series
originais para verificar tal estacionariedade. Apss, observou-se que a série tornou-se
estaciondria tanto em nivel, quanto em primeira diferenga, em ambos os testes.

Na Tabela 7, estdo descritos os resultados dos testes ADF e KPSS para 0s pesos do
distribuidor. Por meio dela, € possivel verificar que o p-valor apresentou-se significativo em

nivel, ndo sendo necessario aplicar diferencas para torna-las estacionarias.

Tabela 7 — Resultado dos testes de raiz unitaria (ADF e KPSS) para a série em nivel dos pesos
do distribuidor (n = 228)

Ordem de Integracio da Teste ADF Teste KPSS
Série Hp:3=0oup=1 Hp: d#0o0up<l1
Hi:0#0o0up<1 Hi:0=0o0up=1

Pesol (PD,)

Série em nivel 1=-16,3749 (p < 0,05) LM =0,1038 (p > 0,05)
Peso2 (PD,)

Série em nivel 1=-5,6831 (p < 0,05) LM =0,1474 (p > 0,05)
Peso3 (PDs)

Série em nivel 1=-5,7605 (p < 0,05) LM =0,1283 (p > 0,05)
Peso4 (PDy)

Série em nivel t=-5,9647 (p < 0,05) LM =0,1612 (p > 0,05)
Peso5 (PDs)

Série em nivel t=-7,0173 (p < 0,05) LM =0,2705 (p > 0,05)
Peso6 (PDg)

Série em nivel 1= -6,5550 (p < 0,05) LM =0,2173 (p >0,05)
Peso7 (PD-)

Série em nivel t=-5,7442 (p < 0,05) LM =0,2694 (p > 0,05)
Peso8 (PDg)

Série em nivel 1=-15,3865 (p < 0,05) LM =0,0811 (p > 0,05)
Peso9 (PDy)

Série em nivel 1=-6,4023 (p < 0,05) LM =0,1571 (p >0,05)

T estatistica “tau”, LM: estatistica qui-quadrado. Hipdtese nula do teste ADF: série ndo estacionaria de do teste
KPSS série estacionaria. ADF: Teste Augmented Dickey-Fuller e KPSS: Teste Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-
Shin.
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Depois de verificada a estacionariedade das variaveis temperaturas por meio dos testes
ADF e KPSS em primeira diferenca e do peso do distribuidor em nivel, iniciou-se entdo, o
processo de modelagem, com o intuito de buscar um modelo matematico que descrevesse 0
comportamento das séries (temperatura e peso do distribuidor) e estimar os residuos que
proporcionassem 0S menores erros possiveis, bem como tratar a correlacéo serial existentes
nas variaveis.

Na Tabela 8 descrevem-se os modelos ARIMA selecionados e seus respectivos
modelos matematicos, da variavel temperatura do aco no distribuidor, sendo que os modelos
escolhidos foram, os modelos ARIMA(0,1,2) para as varidveis T, e Tg e 0s modelos
ARIMA(1,1,1) para as variaveis T3, Ty, Ts, Tg, T7€ Tg.

Tabela 8 — Modelos ARIMA selecionados para as variaveis temperaturas do ago no
distribuidor em graus centigrados (°C), (n = 228).

Temperaturas do ago

no distribuidor Modelos Matematicos

Modelos ARIMA

Temperatura2 ARIMA(0,1,2) AZ, =-0,6749 41 —0,2915a,_,
Temperatura3 ARIMA(1,1,1) AZ, =+0,2698Z; 1 —0,9801a; 4
Temperaturad ARIMA(1,1,1) AZ; =+0,2909Z;_4 —0,9700a;_4
Temperaturab ARIMA(1,1,1) AZ =+0,2339Z,_1 —0,9654a; 4
Temperatura6 ARIMA(1,1,1) AZ; =+01828Z;_1 —0,9676a;_4
Temperatura? ARIMA(1,1,1) AZ; =+01820Z; 4 —0,9530a;_4
Temperatura8 ARIMA(1,1,1) AZ; =+0,3586Z;_1 —0,9800a; 4
Temperatura9 ARIMA(0,1,2) AZ, =-0,4972a, , —0,4757a,_,

Modelo ARIMA (p,d,q) correspondem aos Modelos Autorregressivos Integrados de Médias Mdveis, onde p
representa a parte autoregressiva, d o ndmero de diferencas aplicadas na série e p a parte de médias moveis.

Na Tabela 9 s&o apresentados os modelos ARIMA selecionados para as variaveis
pesos do distribuidor, bem como as suas equagdes matematicas.

Observando-se os resultados, verifica-se que, para as variaveis PD;, PDs, PDg, PD7 €
PDg foram escolhidos os modelos ARIMA(1,0,1), para PD,, PD; e PD, 0s modelos
ARIMA(2,0,0) e para PDg0 ARIMA(3,0,3).
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Tabela 9 — Modelos ARIMA selecionados para as variaveis pesos do distribuidor em
toneladas (t), (n = 228).

Dispt?'?gtjjigor Modelos ARIMA Modelos Matematicos

Peso Distribuidorl ARIMA(1,0,1) Z; =0,9999Z, , —0,9922a, 4

Peso Distribuidor2 ARIMA(2,0,0) Z, =15,3282 +0,3150Z,_, +0,3088Z,_,
Peso Distribuidor3 ARIMA(2,0,0) Z, =153039+0,3772Z, , +0,2514Z, _,
Peso Distribuidor4 ARIMA(2,0,0) Z, =152779+0,3501Z,_; +0,2529Z, _,
Peso Distribuidor5 ARIMA(1,0,1) Z; =15,2741+0,8855Z, 4 —0,6992a; 4
Peso Distribuidor6 ARIMA(1,0,1) Z; =15,3179+0,9169Z, ; —0,7142a; 4
Peso Distribuidor? ARIMA(1,0,1) Z, =14,9322+0,8923Z,_; —0,6997a 4
Peso Distribuidor8 ARIMA(1,0,1) Z, =138756—-0,9549Z, , +0,9958a,_,

Z, =12,8004—-0,8830Z, , —0,8988Z, , —0,8796Z, , +

Peso Distribuidor9 ARIMA(3,0,3) 0,6375a, , +0,6249, , +0,6360a, ,

Modelo ARIMA (p,d,q) correspondem aos Modelos Autorregressivos Integrados de Médias Maveis, onde p
representa a parte autoregressiva, d o nimero de diferencas aplicadas na série e p a parte de médias moveis.

Na modelagem da variavel peso do distribuidor, constatou-se uma discrepancia entre
os modelos selecionados, principalmente para a variavel PDg pois apresentou 3 parametros
autorregressivos e 3 de médias moveis, sendo que a maioria das variaveis exibiram 1
parametro autorregressivo e 1 de médias moveis.

Apbs a determinacdo dos melhores modelos matematicos que representassem a
processo gerador das séries em estudo, foram utilizados os residuos estimados oriundos destes
modelos, com o proposito de desenvolver o algoritmo dos gréficos de controle multivariados
T2 de Hotelling.

Salienta-se que, a aplicacdo da metodologia de Box-Jenkins, foi de extrema
necessidade e relevancia, pois de acordo com Pereira e Requeijo (2008), a presenca de
autocorrelacdo em um processo produtivo reflete significativamente nos graficos de controle.
Caso se verifique a existéncia de autocorrelacdo em uma ou mais variaveis, deve-se proceder
a estimacdo dos residuos correspondentes as variaveis e aplicar gréaficos de controle
multivariados nos residuos estimados e ndo nas variaveis originais. Assim, se for assumida a
independéncia entre as variaveis e existir autocorrelacdo significativa, os parametros do

processo e o0s limites de controle seréo estimados incorretamente.
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4.4  Gréfico de controle multivariado T de Hotelling

Na Figura 7 sdo apresentados os resultados referentes ao grafico de controle
multivariado T2 dos residuos originais estimados, oriundos dos modelos ARIMA das variaveis
temperaturas do aco no distribuidor da Fase | do CEPM.

Com base na andlise do gréfico T2 dos residuos originais estimados, verifica-se que o
processo referente as 8 medicdes das temperaturas em estudo, ndo se encontra estavel. Na
Fase I, foram detectados 21 pontos fora dos limites de controle, sendo LIC =0 e LSC = 17,58.
Os respectivos pontos fora de controle detectados foram: 1, 3, 8, 9, 12, 38, 56, 83, 97, 99, 107,
142, 158, 171, 180, 181, 198, 202, 206, 210 e 221, ou seja, aproximadamente 9,3% dos
pontos encontraram-se fora dos limites de controle. Porém, ndo é presumivel identificar qual
ou quais sdo as possiveis varidveis causadoras desta instabilidade, assim uma investigacao
mais minuciosa foi realizada, por meio da decomposicéo de T? em componentes principais,

que serd descrita posteriormente.

T2 -Temperatura

~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~

n° de observagoes
T2 ==|_SC = |C

Figura 7 — Gréfico de controle multivariado T2 dos residuos originais estimados dos modelos
ARIMA das variaveis temperaturas do ago no distribuidor, na Fase | do CEPM.

Assim, como 0 processo ndo se encontrou sob controle estatistico para as temperaturas
na Fase I, foi necessario intervir no processo, como o intuito de estabiliza-lo. Para tanto,
optou-se por 2 alternativas: a primeira optou-se por substituir os pontos que encontravam-se
fora de controle pela média dos residuos das temperatura e a segunda foi deletar os pontos que

nao estavam dentro dos limites de controle estimados.
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Na Figura 8 séo descritos os resultados do gréafico T2 dos residuos substituidos pelas
médias dos residuos das temperaturas do aco no distribuidor.

Observa-se que o grafico T2 assinala uma instabilidade no processo, mesmo apés a
primeira intervencdo no processo, pois foram encontrados 31 pontos fora dos limites de
controle (LIC =0 e LSC = 17,58), isto é, os pontos: 5, 6, 39, 45, 53, 57, 64, 68, 72, 82, 84, 98,
100,108, 115, 117, 143,170, 172, 177, 185, 189, 191,193, 194, 199, 203, 207, 209, 214 e 222,

ou seja, aproximadamente 13,7% dos pontos encontraram-se fora dos limites de controle.
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Figura 8 — Gréfico de controle multivariado T2 dos residuos substituidos pelas médias dos
residuos das variaveis temperaturas do ago no distribuidor, na Fase | do CEPM.

Neste contexto, pode-se intuir que, quando se substitui 0s pontos que se encontram
fora dos limites de controle, pelas respectivas médias dos residuos, refletiu em uma mudanca
no processo. Assim, verifica-se que, ao substituir os pontos pela média dos residuos, nao foi
uma alternativa coerente, pois houve um aumento do nimero de pontos fora de controle, isto
é, de 21 para 31 pontos. Uma explicacdo coerente para este aumento é o fato de que a média
neste caso, ndo seria um representante adequado para o conjunto de dados em estudo, sendo
gue os residuos apresentam valores discrepantes.

Na Figura 9 sdo mostrados os resultados do grafico T2 dos residuos excluidos que se
encontravam fora dos limites de controle na Fase | do CEPM. Neste caso, observa-se que 0
processo ainda continuou instavel, pois foram detectados 28 pontos fora dos limites de
controle, sendo os pontos: 3, 4, 33, 39, 47, 50, 57, 61, 75, 76, 89, 90, 97, 104, 131, 157, 158,
163, 169, 173, 175,177, 182, 185, 188, 190, 194 e 201, isto é aproximadamente 13,5% dos

pontos encontraram-se fora dos limites de controle.
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Figura 9 — Gréfico de controle multivariado T? dos residuos excluidos fora dos limites de
controle, das varidveis temperaturas do aco no distribuidor, na Fase | do CEPM.

Dessa forma, observa-se que mediante a reducdo do numero de residuos e
consequentemente, a estimacdo dos novos limites de controle: LIC =0 e LSC = 17,54, ndo foi
possivel tornar o processo sob controle estatistico. Entretanto, com base na andlise univariada,
que sugere que 0s pontos que se encontram fora dos intervalos dos limites de controle
estimados sejam excluidos do processo, optou-se entdo, pela escolha do grafico T? onde foi
efetuada a exclus@o dos pontos fora de controle e procedeu-se para a Fase Il.

A Fase Il do CEPM refere-se a0 monitoramento do processo propriamente dito, ou
seja, ao controle a ser efetuado sobre os dados, no futuro, em tempo real. Dessa forma,
considera-se que os parametros do processo sdo as estimativas determinadas na Fase | e 0s
limites de controle sdo determinados em funcéo dessas estimativas.

Na Figura 10 sdo apresentados os resultados do grafico T2 dos residuos excluidos que
estavam fora dos limites de controle para as variaveis temperaturas do ago no distribuidor, na
Fase 1l do CEPM.

O gréfico T? identifica claramente a instabilidade no processo, pois revela a existéncia
de 25 causas especiais de variacdo, pois o0s respectivos valores calculados em alguns pontos
da estatistica T* foram superiores aos novos limites de controle estimados, LIC = 0 e LSC =
19,28, indicando assim, que 0 processo ndo se encontra sob controle estatistico. Os pontos
detectados foram: 3, 33, 39, 47, 50, 57, 61, 75, 76, 89, 90, 97, 104, 131, 157, 163, 169, 173,
175,177, 182, 185, 190, 194 e 201, isto é, aproximadamente 11% dos pontos localizaram-se

fora dos limites de controle.
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Figura 10 — Gréfico de controle multivariado T2 dos residuos excluidos fora dos limites de
controle, das variaveis temperaturas do aco no distribuidor, na Fase Il do CEPM.

Na Figura 11 sdo apresentados os resultados referentes ao grafico de controle
multivariado T2 dos residuos originais estimados, oriundos dos modelos ARIMA das variaveis
pesos do distribuidor, na Fase |1 do CEPM.

Analisando-se a Figura 11 que corresponde aos residuos originais estimados, verificar-
se que o processo relativo as 9 medidas do peso do distribuidor, ndo se apresentou estavel,
pois na Fase I, foram detectados 24 pontos fora dos limites de controle estimados, sendo
LIC =0 e LSC = 18,71. Os respectivos pontos fora de controle detectados foram: 14, 36, 46,
51, 52, 53, 57, 62, 70, 71, 76, 85, 105,111, 114, 130, 148, 178, 179, 184, 187, 189, 205 e 213,

ou seja, aproximadamente 10,7% dos pontos localizaram-se fora dos limites de controle.

T2 - Peso do distribuidor

n° de observagdes
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Figura 11 — Gréfico de controle multivariado T2 dos residuos originais estimados dos modelos
ARIMA das variaveis pesos do distribuidor, na Fase | do CEPM.
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De maneira anéloga, as variaveis temperatura, como 0 processo ndo se encontrou sob
controle estatistico para os pesos do distribuidor na Fase I, interviu-se no processo, por meio
de 2 alternativas,: substituir os pontos que encontravam-se fora de controle pela média dos
residuos dos pesos do distribuidor e deletar os pontos que ndo estavam dentro dos limites de
controle estimados.

Na Figura 12 sdo descritos os resultados do grafico T? dos residuos substituidos pelas
médias dos residuos dos pesos do distribuidor, na Fase | do CEPM.

Com base na analise da Figura 12, é possivel verificar que o processo ainda se
encontrou instvel, mesmo ap0ds a primeira intervencdo no processo, pois foram detectados 29
pontos fora dos limites de controle (LIC =0 e LSC = 18,71), isto é, os pontos: 35, 56, 60, 63,
66, 69, 74, 86, 92, 98, 101,113, 116, 117,118, 127, 128, 129, 132, 144,145, 175, 176, 177,
180, 202, 214, 218 e 222, ou seja, aproximadamente 12,8% dos pontos encontraram-se fora

dos limites de controle.
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Figura 12 — Gréfico de controle multivariado T2 dos residuos substituidos pelas médias dos
residuos das variaveis pesos do distribuidor, na Fase | do CEPM.

Assim, verifica-se que ao substituir os pontos pela média dos residuos, ndo foi uma
boa alternativa, pois refletiu em um aumento do nimero de pontos fora de controle, de 24
para 29 pontos. Uma explicacdo logica para este aumento € o fato de que a média neste caso,
ndo seria um representante apropriado para o conjunto de dados em estudo, sendo que os
residuos apresentam valores discrepantes.

Na Figura 13 sdo mostrados os resultados do grafico T2 dos residuos excluidos que e

encontravam fora dos limites de controle na Fase | do CEPM das variaveis pesos do
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distribuidor. Observa-se que 0 processo ainda prossegue instavel, pois foram detectados 26
pontos fora dos limites de controle, sendo os pontos: 50, 53, 58, 61, 64, 74, 80, 86, 89, 99,
101,102, 103, 112, 113, 114, 116, 128,129, 159, 160, 161, 180, 190, 194 e 198, isto &,

aproximadamente 12,8% dos pontos localizaram-se fora dos limites de controle.
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Figura 13 — Gréfico de controle multivariado T* dos residuos excluidos fora dos limites de
controle das variaveis pesos do distribuidor, na Fase | do CEPM.

Portanto, com a reducdo dos residuos e a estimacao dos novos limites de controle: LIC
=0 e LSC = 18,65, ndo foi possivel tornar o processo sob controle estatistico. Entretanto, com
base na anéalise univariada, que sugere que 0s pontos que se encontram fora dos intervalos dos
limites de controle estimados sejam excluidos do processo, entdo, optou-se pela escolha do
Grafico T? onde foram excluidos dos pontos amostrais fora de controle para proceder para a
Fase II.

Na Figura 14 s3o apresentados os resultados do T2 dos residuos excluidos que estavam
fora dos limites de controle para os pesos do distribuidor, na Fase Il do CEPM.

A andlise da Figura 14 revela a existéncia de 26 causas especiais de variacdo, sendo
que alguns pontos obtiveram os valores da estatistica T superiores aos novos limites de
controle estimados, LIC = 0 e LSC = 20,68; cujos pontos sdo: 50, 53, 58, 61, 64, 74, 80, 86,
89, 99, 101,102, 103, 112, 113, 114, 116, 128,129, 159, 160, 161, 180, 190, 194 e 198, isto &,

aproximadamente 12,8% dos pontos localizaram-se fora dos limites de controle.
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Figura 14 — Gréafico de controle multivariado T2 dos residuos excluidos fora dos limites de
controle das variaveis pesos do distribuidor, na Fase 1l do CEPM.

Com isso, verifica-se que, para estabilizar o processo, tanto para as temperaturas
quanto para os pesos do distribuidor, medidas corretivas deveriam ser aplicadas no processo
no momento em que ocorreu tal instabilidade, pois assim, o processo poderia possivelmente,
tornar-se estavel.

Ressalta-se que, a Fase Il que envolve a estatistica x> ndo foi possivel ser determinada,
pois para 0 desenvolvimento desta fase, o processo deve permanecer estavel por um longo
periodo de tempo e o nimero minimo de observacBes m devem estar compreendido no

intervalo180 p <m <300 p, o0 que ndo ocorreu no presente estudo.

4.5 Decomposicdo dos residuos em componentes principais

Apbs constatar que o grafico de controle multivariado T? registrou pontos fora dos
limites estimados, um diagnostico auxiliar foi realizado por meio da decomposi¢do em CP,
com o objetivo de eliminar a correlacdo existente entre as variaveis, reduzir o nimero de
varidveis a serem analisadas, além de detectar as possiveis variaveis causadoras da
instabilidade do processo.

Na Tabela 10 sdo apresentados os resultados da decomposi¢do dos residuos em

componentes principais da temperatura do aco no distribuidor, com 0s seus respectivos
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autovalores, o percentual da variancia explicada, os autovalores acumulados e o percentual da
variancia explicada acumulada.

Essa decomposicao revelou que apenas 2 componentes (fatores), sdo responsaveis por
78,18% da variabilidade dos dados.

Na Tabela 10, pode-se observar que apenas 2 componentes apresentaram autovalor
maior que 1, isto é, Ay = 5,17 ¢ A, = 1,08, cujas variancias explicadas correspondem,

respectivamente a 64,65% e 13,53% em relacdo a cada componente, respectivamente.

Tabela 10 — Autovalores e variancia explicada de cada componente dos residuos da variavel
temperatura do aco no distribuidor

Numero de Autovalores % davariancia  Autovalores % da variancia
Componentes explicada acumulados  explicada acumulada
1 5,17 64,65 5,17 64,65
2 1,08 13,53 6,25 78,18
3 0,62 7,69 6,87 85,87
4 0,46 5,81 7,33 91,68
5 0,29 3,57 7,62 95,25
6 0,19 2,46 7,81 97,71
7 0,11 1,35 7,92 99,06
8 0,08 0,94 8,00 100,00

Na Tabela 11 sdo descritos os resultados da decomposicdo dos residuos em
componentes principais do peso do distribuidor, com 0s seus respectivos autovalores, o
percentual da variancia explicada, os autovalores acumulados e o percentual da variancia

explicada acumulada.

Tabela 11 — Autovalores e variancia explicada de cada componente dos residuos da variavel
peso do distribuidor.

NUmero de Autovalores % davariancia  Autovalores % da variancia
Componentes explicada acumulados  explicada acumulada
1 4,36 48,51 4,36 48,51
2 1,61 17,84 5,97 66,35
3 0,91 10,11 6,88 76,46
4 0,82 9,19 7,70 85,65
5 0,50 5,48 8,20 91,13
6 0,36 3,99 8,56 95,12
7 0,24 2,72 8,80 97,84
8 0,13 1,41 8,93 99,25
9 0,07 0,75 9,00 100,00
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De maneira analoga, o grafico T2 para as 9 variaveis originais peso do distribuidor
também apresentou pontos fora de controle. Observando-se a Tabela 11, verifica-se que foram
selecionadas as 2 primeiras componentes, sendo A; = 4,36 ¢ A, = 1,61, cujas variancias
explicadas correspondem, respectivamente a 48,51% e 17,84%, sendo que a variancia total
explicada por essas 2 componentes é aproximadamente de 66,35%.

Na Tabela 12 sdo mostrados os resultados das cargas fatoriais de cada um dos fatores

(CP) para as variaveis temperaturas e pesos do distribuidor.

Tabela 12 — Carga fatorial de cada componente dos residuos das variaveis temperaturas do
aco no distribuidor e peso do distribuidor

Temperatura Peso do distribuidor

Variavel Fator 1 Fator2 Variavel Fator 1 Fator2
Residuo T, -0,766 0,312 Residuo PD, -0,375 -0,092
Residuo T3 -0,853 0,338 Residuo PD, -0,861 -0,139
Residuo T4 -0,911 0,176 Residuo PDs -0,882 -0,109
Residuo Ts -0,911 0,121 Residuo PD, -0,899 -0,012
Residuo Tg -0,899 0,082 Residuo PDs -0,888 0,017
Residuo T, -0,817 -0,146 Residuo PDg -0,861 0,086
Residuo Tg -0,633 -0,615 Residuo PDy -0,596 0,192
Residuo Ty -0,564 -0,647 Residuo PDg -0,087 0,892
Residuo PDg 0,024 0,852

Uma analise feita em relacdo as cargas fatoriais (ou correlaces) de cada componente
para a temperatura do aco no distribuidor revela que T4, Ts, T, T3, T7 € T, apresentam forte
correlagdo com a primeira componente e Tg e Tg uma moderada correlagdo com a segunda
componente. Observa-se que 0s valores superiores a 0,7, S0 0s que possuem uma maior
contribuicdo na formagéo da CP e, portanto, sdo mais representativos.

Assim, com base nos resultados da Tabela 12, as temperaturas T, e Ts,
subsequentemente as variaveis Tg, T3, T7 e T, nesta ordem, sdo as possiveis variaveis
causadoras da instabilidade no processo, ou seja, a temperatura T, deveria ser a primeira
variavel a ser analisada e ajustada, posteriormente a Ts a T € assim sucessivamente.

De maneira analoga, na Tabela 12 visualizam-se as pondera¢fes de cada residuo
estimado relativo as variaveis pesos do distribuidor, as quais irdo compor a combinacao

linear, sendo que as variaveis PDy, PDs, PD3, PDg € PD, apresentam uma forte correlagdo com
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a primeira componente e PDge PDg expdem uma forte correlagdo com a segunda componente.
Com isso, as possiveis variaveis PDg4, PDs, PD3, PDs € PD,, nesta ordem, deveriam ser
analisadas e ajustadas constantemente, pois 0 que se procura e espera, em longo prazo, é a
estabilidade do sistema, sendo que a variabilidade pode diminuir gradativamente, a medida
que os ajustes e corregdes forem sendo efetuados.

Assim, analisando-se os resultados obtidos por meio da comparacgdo das respectivas
correlagbes dos residuos estimados e das componentes instaveis, obteve-se, entdo, a
confirmacdo de que as supostas variaveis citadas anteriormente, realmente sdo as possiveis
variaveis causadoras da instabilidade no sistema.

Em estudo realizado por Casarin (2012), com as mesmas variaveis, porém com
técnicas estatisticas diferentes, os resultados corroboram com os obtidos no presente estudo.
Entretanto, para a temperatura do aco no distribuidor apenas uma componente mostrou-se
significativa, mas constataram-se praticamente, as mesmas temperaturas como as possiveis
candidatas responsaveis pela instabilidade no sistema, sendo T4 € Ts as mais expressivas,
sequidas de T, T7, T3 € To, contrariando apenas na ordem das correlacdes de T7e Ts.

Para o peso do distribuidor, também houve consonancia nos resultados obtidos, pois
nos dois estudos foram encontradas duas CP’s significativas, porém para a CP1, destaca-se
uma pequena inversdao na ordem dos valores das correlacfes, sendo encontrados por Casarin
(2012), PD4, PD3 PD, PDg € PDs € para a CP2 as variaveis foram as mesmas PDge PDyg

Assim, quando as variaveis do processo encontram-se correlacionadas, a modificacédo
ou a alteracdo em uma das variaveis, pode induzir a uma alteracdo nas demais variaveis,

refletindo assim, na instabilidade em todo processo.

4.6 Comentarios gerais do capitulo

Os gréficos multivariados sdo considerados mais complexos em sua implantagcdo
comparando-se com os graficos de controle univariados introduzidos por Shewhart, entretanto
a crescente busca pela qualidade de processos e servicos e pela minimizacao de perdas exigiu
a utilizacdo de técnicas cada vez mais complexas, modernas e eficazes.

Por meio da aplicacdo das técnicas multivariadas, tornou-se possivel encontrar as

possiveis variaveis causadoras da instabilidade no sistema produtivo, sendo que medidas



86

corretivas fossem adotadas nas varidveis fora de controle, sem a escolha aleatoria na
sequéncia, nas quais deveriam ser ajustadas.

A metodologia proposta somente podera ser aplicada quando dispdem-se de um
conjunto de dados com no minimo trés varidveis correlacionadas e ndo autocorrelacionadas,
pois a analise univariada poderia ser deficiente e ndo captar possiveis distor¢fes no processo.

A anélise de componentes principais € mais eficiente quanto maior for o coeficiente de
correlacdo entre as varidveis envolvidas no processo, reduzindo-se 0 nimero de variaveis em
componentes e, facilitando assim, a identificacdo da variavel ou conjunto de variaveis
responsaveis pela instabilidade do sistema.

No préximo capitulo serdo descritas as considerag@es finais desse trabalho, além de

sugestdes para futuras pesquisas.



5 CONSIDERACOES FINAIS E RECOMENDACOES

O presente capitulo apresenta uma sintese das principais conclusfes que foram sendo
inferidas ao longo dos capitulos que compdem o decorrente estudo, tanto em nivel de
investigacdo teorica e cientifica, como a nivel de aplicacdo pratica. Serdo descritas de forma
sucinta algumas acdes a serem desenvolvidas em consequéncia dos resultados obtidos e

recomendacgdes que podem sustentar o desenvolvimento de futuros trabalhos cientificos.

5.1 Consideracdes Finais

A metodologia de investigacdo descrita no presente estudo procurou desenvolver
modelos de controle estatistico de processos, incidindo em tematicas como a estatistica
aplicada ao controle da qualidade, a existéncia de autocorrelacdo e o estudo multivariado.

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma metodologia auxiliar para a avaliacéo
de um processo produtivo de lingotamento continuo na presenca de correlacdo cruzada por
meio dos gréficos de controle multivariados T2 de Hotelling.

Ressalta-se que, a aplicacdo da metodologia de Box-Jenkins, foi relevante e
indispensavel, pois a presenca de autocorrelacdo em um processo produtivo reflete
expressivamente nos graficos de controle. Caso exista autocorrelacdo nas variaveis, deve-se
proceder a estimacdo dos residuos oriundos das variaveis originais e aplicar graficos de
controle multivariados nos residuos estimados e ndo nas variaveis originais. Caso contrario, se
for assumida a independéncia entre as varidveis e haver autocorrelacdo significativa, 0s
parametros do processo e os limites de controle serdo estimados incorretamente.

A aplicacdo dos modelos lineares autorregressivos propiciou modelar e estimar os
residuos dos melhores modelos para a aplicacdo dos graficos multivariados, pois a correlacéo
serial nas varidveis foi eliminada. Em decorréncia deste fato, houve um ganho na
interpretacdo dos graficos de controle, sendo que foi possivel identificar os pontos fora de
controle, isentando-se assim, da ocorréncia de falsos alarmes em fun¢do da autocorrelacdo

existente nos dados.
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A verificagdo da correlagdo existente entre as variaveis apresentou-se significativa,
sendo este um pressuposto fundamental para a aplicagéo dos graficos multivariados.

Com a utilizagdo dos graficos de controle multivariados T2 de Hotelling foi possivel
verificar a presenca de causas especiais no processo produtivo de lingotamento continuo, isto
€, 0 processo encontrou-se instavel, pois varios pontos se localizaram fora dos limites de
controle estimados para cada fase dos gréficos multivariados.

Nesse contexto, detectados os pontos fora de controle do grafico T2, uma investigacio
auxiliar foi realizada por meio da decomposicdo em CP, sendo que o objetivo principal da
determinacdo dessas componentes foi eliminar a correlacdo existente entre as temperaturas de
aco no distribuidor e entre pesos do distribuidor, reduzir o nimero destas varidveis, além de,
detectar as possiveis variaveis causadoras da instabilidade do processo.

Posteriormente, as componentes consideradas fora de controle foram submetidas a um
estudo comparativo de suas correlagdes com as correlagcdes dos residuos estimados, com o
intuito de avaliar e confirmar as variaveis que foram as provaveis causadoras da instabilidade
nesse processo. Analisando-se os resultados obtidos por meio destas correlacGes, obteve-se
uma confirmacao das possiveis variaveis responsaveis pela instabilidade do sistema.

Assim, com a aplicacdo das técnicas propostas no presente estudo, foi possivel
constatar que as variaveis temperaturas de ago no distribuidor e pesos do distribuidor, do
processo de lingotamento continuo de fabricacdo de tarugos de aco da se¢do 240 mm ndo se
encontram sob controle estatistico, ou seja, 0 processo encontra-se instavel. Com isso,
constata-se com os resultados obtidos que o objetivo proposto foi alcancado, pois foi possivel
avaliar a estabilidade do processo em estudo.

Em decorréncia destes resultados, o estudo pode servir de apoio para as equipes
envolvidas no processo de lingotamento continuo, com o intuito de atuar nos pontos criticos
do processo, bem como fornecer informacdes auxiliares para que medidas corretivas possam
ser tomadas, contribuindo, assim na reducgdo de custos e na qualidade dos seus produtos e

Servigos.

5.2 Recomendaces para estudos futuros

Como futuras sugestbes com base no tema desenvolvido e com o propdésito de suprir

certas lacunas em relacdo a avaliacdo de processos produtivos, sugere-se:
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e utilizar modelos que envolvam o estudo da variancia e/ou volatilidade do processo,
como 0s modelos: ARCH, GARCH, EGARCH, dentre outros;

e utilizar o vetor autorregressivo — VAR/ VAR-VEC, como alternativa ao gréfico T?;

o utilizar a metodologia de redes neurais para processo lineares e nédo lineares;

e realizar um estudo comparativo dos residuos estimados detectados fora de controle no
grafico T2 por meio da decomposicdo ortogonal e/ou estatistica d;

e aplicar técnicas estatisticas que permitam detectar pequenas ou moderadas alteracfes
dos parametros de processo, como os graficos de controle CUSUM e EWMA para dados
independentes;

e aplicar técnicas estatisticas que permitam detectar pequenas ou moderadas alteracdes
dos parametros de processo, como os graficos de controle MCEWMA e EWMAST para

dados autocorrelacionados.
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LISTA DE APENDICES

APENDICE A - Gréficos das variaveis originais das temperaturas do aco no
distribuidor.
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APENDICE B — Gréfico das variaveis originais dos pesos do distribuidor.
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APENDICE C - FAC e FACP das variaveis originais das temperaturas do aco no

distribuidor.
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APENDICE D - FAC e FACP das variaveis originais dos pesos do distribuidor.

-7 -7
Variavel PD, Variavel PD,

Autocarrelation  Partial Correlation AC PAC QStat Prob Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob
gt gt 1 -0.086 -0.086 16966 0.193 L | = 1 0458 0458 48479 0.000
[l e 2 -0.027 -0.034 1.8617 0.394 = = 2 0453 0308 96124 0.000
1 i 3 -0.065 -0.071 28405 0.417 = I 3 0.273 -0.017 11345 0.000
'3 [y} 4 0203 0192 12459 0014 =3 il 4 0.285 0.088 13246 0.000
g1 g1 5 -0.002 -0.067 14.444 0.013 g [ 5 0.215 0.035 143.33 0.000
I t 6 0.001 -0.002 14.444 0.025 g L 6 0.203 0023 153.04 0.000
1 ol 7 -0.037 -0.019 14.760 0.039 =3 g 7 0257 0.147 168.77 0.000
[Nl gl 8 0003 -0.050 14.763 0.084 ra [ 8 0.202 0.005 17861 0.000
gl m 9 -0.059 -0.035 15595 0.076 [y [ 9 0218 0.029 189.99 0.000
m [l 10 0083 0071 17.265 0.069 i [mpl 10 0.039 -0.180 190.35 0.000
it [l 11 -0.043 -0.030 17.714 0088 o [ 11 0.084 0002 19206 0.000
g g 12 0139 0.149 22.410 0.033 N 1 12 -0.006 -0.038 192.07 0.000
[ il 13 0029 0072 22622 0.046 N il 13 -0.003 -0.054 192.07 0.000
gt g 14 -0.084 -0.119 24.347 0.042 L [ 14 0.016 0.008 192.13 0.000
e [y 15 -0.035 -0.007 24642 0.055 (Wl [l 15 0.052 0.082 192.81 0.000

-7 -7
Variavel PD3 Variavel PD,4

Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob
[ | | == 1 0.504 0.504 58.739 0.000 [ [ 1 0470 0470 51.129 0.000
Ly — = 2 0441 0250 103.84 0.000 [ [y ] 2 0418 0252 91587 0.000
= L 3 0300 0.010 12479 0.000 =] [ 3 0267 0002 108.19 0.000
13 I 4 0290 0091 14451 0.000 = [l 4 0254 0075 12334 0.000
3 Hh 5 0.224 0018 156.28 0.000 g [yl 5 0131 -0.062 127.39 0.000
g I 6 0.183 -0.005 164.18 0.000 i oy 6 0.101 -0.018 129.79 0.000
a g 7 0232 0130 176.97 0.000 g g 7 0179 0.166 137.39 0.000
| i1 8 0.160 -0.035 183.07 0.000 o [y 8 0.102 -0.042 139.88 0.000
3 i 9 0191 0054 191.79 0.000 g I 9 0134 0042 14419 0.000
1 (] 10 -0.002 -0.211 191.79 0.000 [ g 10 0.021 -0.100 144.30 0.000
1 [l 11 0.046 0021 19230 0.000 [l 0Ot 11 -0.045 -0.147 14479 0.000
171 gt 12 -0.049 -0.072 192.88 0.000 gt BN 12 -0.068 0.006 14590 0.000
11 i 13 -0.038 -0.027 193.24 0.000 gt i 13 -0.094 -0.031 148.04 0.000
(AN 1 14 -0.029 0044 19345 0000 [N [l 14 -0.030 0076 14826 0.000
1 Im 15 0.018 0.068 193.53 0.000 1 [l 15 0.001 0.088 148.26 0.000

Variavel PDs Variavel PDg

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob
g/ '/ 1 0265 0.265 16.175 0.000 /3 /3 1 0338 0336 26.091 0000
= (] 2 0304 0.252 37.683 0.000 = (] 2 0351 0268 54665 0.000
g rn 3 0.180 0.081 45208 0.000 =3 g 3 0278 0123 72656 0.000
(|} [l 4 0209 0100 55396 0.000 /3 g 4 0314 0160 95678 0.000
g [l 5 0184 0080 63.355 0.000 g [ 5 0189 -0.016 104.06 0.000
g [ 6 0.157 0.035 €9.180 0.000 3 g 6 0266 0.112 12077 0.000
(| p 7 0219 0121 80574 0.000 = [l=] 7 0305 0.165 142.78 0.000
i g 8 0.068 -0.075 81.665 0.000 (] il 8 0.190 -0.039 151.41 0.000
[l [l 9 0.090 -0.024 83.622 0.000 g N 9 0172 -0.016 158.49 0.000
g m 10 0.131 0.086 87.748 0.000 g [N 10 0.153 -0.019 164.10 0.000
Bl g 11 0.022 -0.088 87.867 0.000 1@ Bl 11 0.163 0.019 17051 0.000
Bl it 12 0.017 -0.057 87.940 0.000 Bl [nll 12 0.025 -0.119 170.86 0.000
e N 13 -0.000 -0.014 87.940 0.000 Bl o 13 0.027 -0.099 170.85 0.000
L By 14 0.015 -0.016 87.994 0.000 i o 14 -0.024 -0.102 170.99 0.000
Hh [ 16 0022 0.036 88.116 0.000 [N [N 15 0.010 0.002 171.02 0.000

-7 -7
Variavel PD; Variavel PDg

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob
3 /3 1 0318 0.318 23.386 0.000 [ [N 1 -0.025 -0.025 0.1477 0.701
43 g 2 0251 0166 37965 0.000 [ [N 2 0036 0035 04480 0.799
[y g 3 0256 0157 53271 0.000 [ [N 2 0.038 0.040 0.7817 0.854
| il 4 0229 0101 65.516 0.000 [l [l 4 0071 0072 19559 0.744
[y (il 5 0209 0.076 75804 0.000 [ [N 5 0033 0034 22139 0819
] g 6 0245 0119 89.995 0.000 g q: 6 -0.105 -0.111 4.8260 0.566
g N 7 0.158 -0.007 95909 0.000 [ [N 7 0059 0046 56494 0581
'p 1 8 0.115-0.026 99.039 0.000 1 By 8 -0.017 -0.014 57164 0679
L =} 9 0.009 -0.130 99.058 0.000 Nl Nl 9 0.047 0.047 62359 0.716
o i 10 0.083 0.030 100.72 0.000 gl m 10 -0.061 -0.049 71426 0712
n N 11 0.059 -0.008 101.55 0.000 m [l 11 0.084 0.082 88646 0634
1 g 12 -0.011 -0.070 101.58 0.000 I [y 12 0.008 -0.002 88814 0.713
H ' 13 -0.013 -0.026 101.62 0.000 iyl iyl 13 -0.080 -0.077 10.438 0658
it i 14 0.015 0.028 10167 0.000 N i 14 -0.003 -0.015 10441 0729
i it 15 -0.015 0.011 101.73 0.000 iyl iyl 15 -0.072 -0.066 11.720 0.700

-7
Variavel PDgy

Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
[ Q] (g} 1-0.200 -0.200 9.2690 0.002
[ Q] () 2 -0.204 -0.255 18.946 0.000
g [ p} 3 -0.061 -0.182 19.804 0.000
Ly — |3 4 0443 0377 65671 0.000
g n 5 -0.110 0.055 68542 0.000

= [mpl 6 -0.270 -0.1756 85785 0.000
i (o] 7 -0.027 -0.117 85954 0.000
3 M 8 0312 0.073 109.18 0.000
1 Hh 9 -0.070 0.024 110.37 0.000
=} p 10 -0.123 0.107 114.03 0.000
'} g 11 -0.081 -0.079 115.61 0.000
[y ] 12 0306 0.092 138.42 0.000
g an 13 -0.061 0.013 139.33 0.000
O e 14 -0.138 -0.032 143.97 0.000
ot ot 156 -0.143 -0.146 14899 0.000




