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RESUMO

Dissertacao de Mestrado
Programa de Pos-Graduacdo em Engenharia de Producéo
Universidade Federal de Santa Maria

AVALIACAO DE UM PROCESSO DE ELETROGALVANIZACAO POR
MEIO DE MODELAGEM ESTATISTICA E CARTAS DE CONTROLE

AUTOR: FLAVIO ROBERTO ANDARA
ORIENTADOR: PROF. DR. ADRIANO MENDONGA SOUZA
Santa Maria, 07 de julho, 2015.

As ferramentas da qualidade, mais especificamente as cartas de controle, séo
importantes recursos estatisticos para se conhecer e monitorar processos
produtivos, sendo que seu objetivo € encontrar as causas comuns e assinalaveis de
um processo para, com seu monitoramento, aumentar sua estabilidade e, a partir
dai, considerar se o0 processo esta sob controle. A dindmica das atividades
industriais hoje existentes fez surgir novas necessidades para um bom
monitoramento, e, nesse sentido, novas ferramentas de controle foram
desenvolvidas, capazes de entender as novas relacdes causais entre as variaveis. A
pesquisa apresenta o uso de trés metodologias de modelagem para tratar dados
autocorrelacionados possibilitando o monitoramento de um processo produtivo de
eletrogalvanizacdo. Inicialmente foi realizada uma andlise descritiva para a
verificacdo de pressupostos de normalidade e independéncia e apds foram
ajustados os modelos ARIMA de Box e Jenkis, modelos ARMAX e modelos de
regressao linear multipla, MRLM, para posterior construcdo das cartas de controle
dos residuos. Além do conhecimento académico proporcionado, apresenta mais de
uma aplicacdo das cartas de controle ao ambiente industrial, e também colabora
com a empresa onde a pesquisa foi desenvolvida mostrando qual das metodologias
€ mais efetiva no controle da producdo. O melhor resultado de monitoramento obtido
com o trabalho estatistico nessas trés metodologias quando confrontado com o
método de controle convencional, ou seja, sem tratar a autocorrelacdo foi utilizando
a modelo ARIMA e posterior aplicacdo dos graficos de controle de residuos oriundos
desta modelagem. A decisdo da metodologia de modelagem mais eficaz para a
eletrogalvanizacédo foi definida pelo nimero de pontos encontrados fora dos limites
convencionais estabelecidos. A que melhor captou as flutuagdes do processo foi a
obtida com os residuos do ARIMA.

Palavras-chave: Eletrogalvanizagédo. Autocorrelacdo. Arima. Armax. MRLM.



ABSTRACT

Master Degree Dissertation
Post Graduation Program in Production Engineering
Federal University of Santa Maria

ASSESSMENT OF AN ELECROLYTIC GALVANIZING PROCESS

THROUGH STATISTIC MODELING AND CONTROI CHARTS

AUTHOR: FLAVIO ROBERTO ANDARA
ADVISOR: PROF. DR. ADRIANO MENDONCA SOUZA
Santa Maria, July 07", 2015.

Quality tools, more specifically control charts, are important statistical resources to
know and to monitor production processes. Their goal is to find the common and
notable causes of a process to, through monitoring, increase the stability and, from it,
assess if the process is under control. The dynamics of today’s industrial activities
has raised new requirements for good monitoring, and in that sense, new control
tools have been developed and these are able to understand the new causal
relationships among variables. The research shows the use of three modeling
methodologies to treat autocorrelated data enabling to monitor a productive
electroplating process. Initially, it was carried out a descriptive analysis for the
verification of normality and independence and, afterwards, ARIMA from Box and
Jenkins models, ARMAX models of multiple linear regression, MRLM, for the
subsequent construction of waste control charts. In addition to the provided academic
knowledge, it presents more than one application of control charts to the industrial
environment, and also collaborates with the company where the research was
developed showing which of the methods is more effective in controlling the
production. The best result obtained by monitoring these three statistical
methodologies work when confronted with the conventional control method, i.e.,
without treating the autocorrelation, it was used ARIMA model and a subsequent
application of waste control charts derived from this modeling. The decision of the
most effective methodology for modeling electroplating was defined by the number of
points found out of the conventional limits established. The one that better captured
the fluctuations of the process was obtained with the residues of ARIMA.

Keywords: Electrolytic galvanizing. Auto-correlation. Arima. Armax. MRLM.
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1 INTRODUCAO

A velocidade com que as novas tecnologias entram no mercado, e que por
consequéncia geram uma competitividade e concorréncia cada vez maiores entre
empresas de mesmo ramo produtivo, € um fator Unico que sera cada vez mais
impactante na sobrevivéncia e sucesso desses empreendimentos.

A dinamica dos processos produtivos atualmente utilizados traz consigo um
consideravel nivel de tecnologia para atender a requisitos de itens sem defeitos, a
maior flexibilidade na confec¢do e entrega do produto, um menor e também mais
flexivel prazo de entrega e, enfim, maior qualidade do produto acabado.

As empresas da area metal mecanica, como também de varias outras éreas,
precisam, conforme Baxter (2000), introduzir continuamente novos produtos, para
impedir que as empresas mais agressivas acabem ganhando parte de seu mercado.

Nesse contexto de producdo em massa, que traz inerentemente a exigéncia
do menor custo por peca produzida, entram em uso 0s sistemas de inspecao e
monitoramento dos processos. De acordo com essa realidade, Costa, Epprecht e
Carpinetti (2012), afirmam que o controle permanente dos processos € condi¢cao
basica para a manutencdo da qualidade de bens e servicos.

As cartas de controle, como forma de monitoramento dos processos
industriais, foram introduzidas por Walter A. Shewhart, em 1924, e tinham como
objetivo o controle da producédo de produtos e servicos de maneira a se ter uma
visdo ampla do que foi produzido, possibilitando a avaliagdo quantitativa do bem
produzido. Essas cartas de controle sdo amplamente utilizadas para o
monitoramento em todos os ambientes produtivos e sdo fundamentados nas
suposi¢cdes de normalidade da caracteristica da qualidade e na independéncia entre
as unidades amostrais.

Nesta pesquisa foi estudada a atividade de eletrogalvanizacdo que se
caracteriza por ndo apresentar observacfes independentes, dessa maneira nao
podendo ser monitorada por cartas de controle convencionais.

A partir da constatagédo de autocorrelacdo entre as observacdes é proposto o

um trabalho com trés metodologias estatisticas que filtram a caracteristica de
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tendéncia nas observacgfes e fornecem um modelo estatistico Util para o objetivo do

estudo que € o monitoramento do processo por cartas de controle.

1.1 Tema da pesquisa

A pesquisa trata da utilizacdo de modelagens estatisticas sobre uma série de
dados histéricos, com caracteristicas de autocorrelacdo, os quais foram coletados de
um processo produtivo de eletrogalvanizagéo.

Também aborda a utilizacdo de cartas de controle aplicadas aos residuos da
modelagem proposta, pois se busca encontrar o melhor modelo ou classe de
modelos propostos para representar 0 processo produtivo de galvanizagéo

eletrolitica.

1.2 Justificativa e importancia da pesquisa

O desenvolvimento dessa pesquisa justifica-se pelo enfoque da modelagem
estatistica que sera utilizada, pois se pretende mostrar que o0s modelos
Autorregressivo Integrado de Média Mével, ARIMA, os Modelos Autorregressivo com
Média Mdvel e Entrada Exdégena, ARMAX e de Regressao Linear Multipla séo Gteis
para a avaliagdo do processo produtivo. Além destas técnicas utilizadas vale lembrar
gue estes modelos sdo capazes de gerar residuos aptos a refletir o processo
produtivo e desta forma serem utilizados para avaliar o processo por meio de cartas
de controle.

Espera-se dessa forma, apresentar uma ferramenta de controle mais efetiva
para o caso em que as observagdes encontram-se autocorrelacionadas e violam os
pressupostos para a aplicacdo das cartas de controle propostas por Shewhart em
1924,

Reforgcando ainda a importancia da pesquisa, tem-se como contribuicdo para
a empresa, dentro do ambiente produtivo de eletrogalvanizacdo, que o uso de uma

carta de controle, gerada a partir de uma modelagem estatistica selecionada, gerara
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um maior controle na atividade desenvolvida que terd como consequéncia 0 uso
mais efetivo dos reagentes liquidos do processo, pois mostrara 0 momento ideal

para a corre¢cdo nos banhos quimicos.

1.3 Objetivos

Nesta secdo serdo apresentados 0s objetivos gerais e especificos da

pesquisa.

1.3.1 Objetivo geral

Determinar a melhor metodologia de modelagem estatistica como pré-
processamento para a aplicacdo de cartas de controle em processo

autocorrelacionados, com o intuito de monitorar as caracteristicas de qualidade.

1.3.2 Objetivos especificos

Analisar estatisticamente a condicdo do processo de eletrogalvanizacéo,
detalhando as etapas sequenciais de enxague e neutralizacdo, mostrando sua
situacao de estabilidade do processo.

Mostrar a aplicabilidade da classe dos modelos ARIMA, ARMAX e MLRM
como forma de tratar a autocorrelagéo e determinacdo dos residuos da modelagem
para fins de estruturacéo das cartas de controle em processos autocorrelacionados;

Determinar a influéncia de uma variavel exdégena sobre o sistema produtivo,
por meio da modelagem ARMAX.

Aplicar cartas de controle aos residuos do modelo escolhido e compara-la
com o meétodo convencional, mostrando o impacto das variaveis explicativas no

processo.
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1.4 Delimitac&do da pesquisa

A presente pesquisa limita-se a construcdo de cartas de controle sobre o
processo de eletrogalvanizacdo, mais propriamente as etapas sequenciais de
enxague e neutralizacdo, ndo conseguindo dessa forma fazer uma avaliacéo sobre

todo o processo.

1.5 Estrutura do trabalho

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

No primeiro capitulo apresenta-se a introdugcédo do estudo, o qual contempla o
tema, a justificativa e a sua importancia, os objetivos gerais e especificos, a
delimitacdo e a estrutura da pesquisa.

O segundo capitulo apresenta o referencial te6rico descrevendo o processo
de eletrogalvanizacdo, as técnicas de controle da qualidade e as modelagens
estatisticas utilizadas.

O terceiro capitulo aborda a metodologia, a descricdo do processo industrial
de eletrogalvanizacéo, o ajuste dos modelos nas trés metodologias propostas.

O quarto capitulo aborda a andlise dos resultados obtidos.

O quinto capitulo apresenta a conclusao do estudo.

Na sequéncia, sao apresentadas as referéncias bibliograficas.



2 REVISAO DE LITERATURA

Este capitulo encontra-se estruturado em se¢Bes que dardo maior
embasamento ao desenvolvimento do trabalho. No item 2.1, aborda-se a
fundamentacéo tedrica sobre o processo de eletrogalvanizacdo, sua utilizacdo e
importancia no meio industrial, bem como o controle dos seus rejeitos mais
especificamente as aguas de processo que sdo descartadas. O item 2.2 aborda as
cartas de controle, apresentando desde seu conceito, estruturacdo, suposicoes
basicas para sua utilizacdo, custos e vantagens. O item 2.3 concentra-se na analise
de séries temporais, definindo sua utilizacdo, seus pressupostos basicos, a
avaliacdo dos modelos encontrados e os critérios para sele¢do. Ja o item 2.4
apresenta a metodologia da andlise de regressao. Desta forma, pretende-se mostrar

como essas técnicas serao desenvolvidas neste trabalho.

2.1 Processo de Eletrogalvanizacgéo

N

Uma importante modificacdo ocorrida quanto a aplicacdo do aco como
elemento estrutural basico, utilizado em grandes quantidades na producdo de
estruturas para as mais diversas aplicacdes, foi a deposi¢cdo, sobre a superficie
desse material, de revestimentos metalicos a base de zinco, fazendo com que esse
alcancasse, dessa maneira, uma boa e duravel resisténcia a corrosao.

No Brasil, conforme Zempulski e Zempulski (2007), a producdo anual de
produtos galvanizados triplicou nos ultimos 15 anos e as pesquisas sobre o assunto
indicam que este mercado tende a quadruplicar nos préximos cinco anos, para
atender aos varios segmentos consumidores. Todo o planejamento visando suprir
essa demanda, também objetiva diminuir o material metalico gasto em reposicoes
devido ao processo corrosivo.

A corrosao, fenbmeno quimico que se tenta impedir que ocorra na superficie
do material, e que quando cessada, gera um aumento da vida util dos componentes

metalicos é definido, conforme Vaz, Codaro e Acciari (2013), como um processo que
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acontece quando toda a superficie de um material metélico é oxidada por um meio
agressivo. Ou ainda, conforme Brown e Bursten (2005), € um fenbmeno em que
ocorre simultaneamente reacdes de reducao e oxidacdo espontaneas, nas quais um
metal é atacado por alguma substancia em seu ambiente e € convertido em um
composto nédo-desejado.

O processo de eletrogalvanizagdo é um dos métodos mais utilizados na
prevencao da corrosdo em materiais metalicos ferrosos que séo utilizados tanto em
meios industriais como domésticos e, ainda, principalmente, quando se tratar de sua
utilizacdo em regides litordneas, onde o processo de corroséo é acelerado pelo fator
da maresia.

A galvanizacdo, em termos gerais, € um método em que ocorre 0
recobrimento de uma superficie metalica com o elemento zinco para evitar a
corrosédo. Este processo pode ser realizado de duas formas: a galvanizacao a fogo e
a eletrogalvanizacgéo.

Nessa pesquisa sera pormenorizada a eletrogalvanizacdo, pois, desse
processo foram coletadas amostras que serviram como base de dados para a
formacao de uma série temporal que sera estudada.

Na eletrogalvanizag¢édo, também conhecida como zincagem eletrolitica, ocorre
a deposicao de um fino filme de zinco sobre a base de aco (liga de ferro + carbono).
Este mecanismo de protecdo de revestimento a base de zinco ocorre através de
duas formas: protecao por barreira fisica e uma protecédo galvanica. Na protecao por
barreira, a camada de zinco interposta entre o substrato de aco e 0 meio externo
evita a exposi¢cado do aco ao meio corrosivo.

A segunda forma para impedir o processo de corrosdo segue o principio da
protecdo galvanica que, conforme Fontana (1956), parte do fato de que quando dois
materiais metalicos diferentes, tanto em termos de composicdo quimica como
potencial de eletrodo estdo em contato, 0 metal com menor resisténcia a corrosao
torna-se o anodo e o outro metal se torna o catodo. A caracteristica de menor
resisténcia a corrosdo € diretamente proporcional ao potencial de eletrodo em
relacdo ao elemento de referéncia, ou seja, quanto maior a diferenca de potencial,
maior sera o potencial anddico.

Nos dados apresentados na Tabela 1, analisando o aco galvanizado, o
elemento zinco, que recobre o ago, por apresentar um potencial de eletrodo de -0,76

volts, comparado ao potencial do elemento ferro -0,44 volts, atua como anodo. Aqui
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se esta analisando a diferenga, em moédulo, de determinado elemento quimico com o
elemento hidrogénio, material de referéncia. Mesmo que o0s dois materiais sejam
anadicos, o0 elemento que apresentar a maior diferenca sera o anodo da reacédo e o

outro sera o catodo da reacéao.

Tabela 1 — Potenciais de eletrodo usados por eletroquimicos e engenheiros de

producao.
Elemento quimico Potencial de eletrodo - Volts Reacdo quimica
Au +1,50 A
Pt +1,20
Ag +0,80 Catodica
Cu +0,34
H> 0,00 Referéncia
Pb -0,13
Sn -0,14
Fe -0,44 Anddica
Cr -0,74
Zn -0,76
Al -1,66 v
Mg -2,36

Fonte: Principios de Ciéncia e Tecnologia (VLACK, 1984).

A Tabela 1 apresenta os potenciais de oxidacdo de diferentes materiais
metalicos e é fonte de consulta basica para a correta selecdo de materiais,
principalmente quando se tratar de aplicagbes em meios propicios a corrosao.

Esta protecdo é muito efetiva, pois mesmo que uma parte do substrato seja
exposta ao ambiente externo, ou seja, em contato com oxigénio e a agua, em funcéo
de cortes, arranhfes ou desplacamentos na camada de zinco, conforme Brown e
Bursten (2005), o zinco que é mais facilmente oxidado, serve como &nodo e €
corroido em vez do ferro, ou seja, continua ocorrendo a prote¢cdo do substrato.

Cabe comentar, apenas como fator comparativo, que o processo de
estanhagem, que tem por objetivo proteger a camada de aco com um filme de
estanho, quando passa por situacdes onde ocorre o descobrimento da superficie do
aco, em consequéncia de um corte ou um desplacamento da superficie, néo
consegue continuar protegendo a superficie do material base e sobre esse € iniciado
0 processo de corrosao. A resposta para este fato estda no mesmo fator de diferenca
de potencial, que, nessa situacao, a maior diferenca de potencial é do aco.
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Ainda, como resultado da deposicdo do zinco, se obtém na superficie do
material tratado uma boa base para posteriores processos de acabamento, tais
como a pintura. A Figura 1 ajudara ao entendimento dessa etapa do processo onde
se vé que no tanque onde h& um eletrdlito, elemento que permitird a passagem de
corrente elétrica, também esta presente no interior desse mesmo tanque barras de
zinco, submersas no liquido, e ligadas a corrente elétrica positiva; quando estas
barras se diluem, formam uma solucéo ibnica e serdo conduzidas até o material que
esta fixado por meio de gancheiras (Figura 2) em contato com o catodo, de corrente
elétrica negativa. Devido a alta corrente aplicada, este zinco € depositado em toda a
superficie do material de maneira homogénea, o que é importante do ponto de vista
de resisténcia mecanica, e, neste local, permanecera mesmo sob condicfes severas
de trabalho.

Figura 2 — Gancheiras de sustentagao
de pecas

Figura 1 — Tanque de
eletrogalvanizagdo

Fonte: Fornecida pela empresa Fonte: Fornecida pela empresa.

Esse processo de prevencdo contra o fenbmeno da corrosdo é aplicado
industrialmente em pecas e componentes das mais variadas formas e tamanhos,
obtendo-se em média uma camada de aproximadamente 15 pm (micrometro) de
espessura.

Um macro fluxograma do processo de producao de produtos galvanizados se
inicia com uma etapa de pré-tratamento, seguida pelo revestimento propriamente e
se encerra com a passivagao da superficie.

Como pre-tratamento, ocorre um banho de desengraxe, tendo-se como
solugéo ativa o hidroxido de sodio, mais conhecido no meio industrial como soda
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caustica, de formula quimica NaOH. Apés essa operacéo, tem-se a decapagem da
superficie, operacdo mais pesada do ponto de vista quimico, que é realizada com
acido cloridrico, também conhecido com acido muriatico, de formula quimica HCI.
Ambos os reagentes tém por finalidade remover 6xidos, tintas e incrustacfes na
superficie metélica, que impediriam a completa e homogénea deposicéo do zinco.

A etapa de revestimento refere-se a deposicao eletrolitica da camada de
zinco, camada responsavel por aumentar a resisténcia a corroséo; nesta etapa as
pecas serdo energizadas negativamente e estardo imersas em uma solucdo a base
de zinco, que estardo energizadas positivamente, dessa forma as pecas receberéo
uma camada homogénea do elemento protetivo em toda sua superficie.

Encerrando-se o processo, tem-se a operacdo de passivacdo, também
conhecida no meio industrial quimico como cromatizacdo, feito por imersdo em
solucdo com ions oxidantes de cromo hexavalente, que visam a formacédo de uma
camada de conversdo sobre o zinco. Esta camada confere boa resisténcia a
corrosdo e também proporciona boa aderéncia a pintura.

Apesar de todo o processo de eletrogalvanizacdo ser permitido pela
legislacdo atual, a etapa de passivacao, citada anteriormente, é tratada com muito
cuidado por 6rgaos de controle ambiental, pois no Brasil ela ainda é realizada tendo
como elemento base o cromo hexavalente, elemento quimico que na Europa é
proibido devido a seu potencial cancerigeno (TOMACHUCK, SANTOS e QUEIROZ,
2012). Apesar da busca constante por alternativas totalmente isentas de sais de
cromo, a utilizacdo de eletrdlitos de cromo trivalente ainda se destaca como a
melhor opcdo ao cromo hexavalente e vem sendo continuamente estudada e
aperfeicoada (TOMACHUCK; SANTOS e QUEIROZ, 2012).

Ja no final do processo ocorre 0 momento de secagem dos materiais
galvanizados que requerem um cuidado todo especial, pois, pecas pequenas
precisam ser secadas em tanques rotativos, preferencialmente com injecdo de ar
qguente, para impedir que fiqguem coladas entre si, e por consequéncia formem
manchas em sua superficie. Tal problema ja ndo ocorre com pecas grandes e
planas que para tal operacao requerem apenas um posicionamento na vertical.

Para o perfeito entendimento do processo em questdo, segue em um
fluxograma, lembrando ser oportuno analisar que todos os momentos definidos de
enxague, que estao posicionadas apdés pontos chaves no processo, e que Sao em

namero de trés, podem variar em quantidade, em funcdo das temperaturas e das
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concentragbes dos banhos. Atualmente ocorrem rapidos avangos nos materiais
usados nesses banhos, 0 que confere ao processo essa capacidade de alterar seu
fluxograma, de forma a diminuir suas etapas. Claro que essa nova configuracéo leva
em analise o tamanho e a forma das pecas a serem tratadas, bem como o consumo
de energia, prevalecendo sempre a op¢ao por banhos que trabalhem a temperatura

ambiente.

Pecas a

galvanizar

- 5 Desengraxe

Desengraxe /
Enxdgue Cromatizagao \

Enxague / Desengraxe
Enxague Desengraxe \

Decapagem quimica

/ Desengraxe

VAV VYR R

Enxague Secagem
Enxdgue v v

Pecas grandes com Pecas pequenas e
Neutralizagdo formas simples formas complexas \
Galvanizacao *

Secagem com a peca Secagem em tambor
Enxdgue imdvel na vertical rotativo
Enxague |
Enxague

Inspegao  visual e

medicdo de espessura

2 N NN NN Y Y

Corre¢do camada de
Zn

E— de camada

e

Peca galvanizada

N

Peca para expedicao

Figura 3 — Fluxograma do processo de eletrogalvanizacéo
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As operagdes quimicas de enxague e neutralizacdo, destacadas no
fluxograma, sdo os dois momentos que encerram a etapa de pré-tratamento de
limpeza das pecas a galvanizar, portanto Sdo processos que ocorrem antes da
deposicdo do zinco sobre o material. Essas duas etapas sdo consideradas
importantes pelos profissionais da area de eletrogalvanizacdo, pois o material a
galvanizar, para receber uma camada homogénea de zinco, deve apresentar uma
superficie isenta de graxa, 6leo, restos de tintas e corrosdo, 0 que garantira a
perfeita deposicdo do material de revestimento, que é a caracteristica que se deseja
obter. Ainda, é de suma importancia para a vida util das aguas de processo,
utilizadas no tanque de galvanizagdo, que o material metalico ao chegar nessa etapa
esteja isento de reagentes quimicos das operacfes anteriores, problema muito
comum em operacdes de galvanizacdo e denominado como arraste.

Com o objetivo de determinar o aumento da resisténcia a corrosdo dos
produtos obtidos pelo processo de eletrogalvanizacdo é realizado um ensaio de
exposicao do material galvanizado a névoa salina. Este ensaio, definido de acordo
com a ABNT/NBR 8094 de 1983, como material metalico revestido e n&o revestido,
expde o corpo de prova em uma camara pressurizada, a uma temperatura de ensaio
constante de (35+2)°C, a uma concentracdo de cloreto de sddio de solucao (5+1)%,
com pH entre 6,5 a 7,2 em um tempo determinado, conforme ajustado entre cliente e
fornecedor. Objetiva-se, ao final do ensaio, determinar, por comparacao, o tempo de
vida util acrescentado ao material agora com a camada de zinco protetora.

Todo esse trabalho de protecdo anticorrosiva se justifica, pois, dentre os
diversos materiais que podem sofrer corrosédo, o aco carbono € o material ferroso
mais usado na industria de maneira geral e, cerca de 20 % desse material produzido
destina-se a reposicao de partes de equipamentos, pecas ou instala¢cdes corroidas
(SANTOS et al., 2014).

2.2 Cartas de controle

O Controle Estatistico de Processo, de acordo com Siqueira (1997), € o ramo
do controle de qualidade que consiste na coleta, andlise e interpretacdo de dados
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para utilizagdo nas atividades de melhoria e controle da qualidade de produtos e
Servigos.

Para entender a entrada e 0 uso cada vez maior do controle de processos nas
empresas, € necessario retroceder no tempo, e entender como era a confeccao de
um produto antes da Revolucéo Industrial, fato que foi desencadeado na Europa no
século XVIII. A Revolucao Industrial, de acordo com Rosa (2009), foi um marco na
histéria da qualidade, pois foi um periodo de profundas mudancas econémicas e
sociais e teve como um fato significativo o inicio da automacao e o surgimento da
produgédo em massa.

Naquela época, a experiéncia, o dominio do processo e garantia da qualidade
estavam nas maos dos artesaos, profissionais que trabalhavam por encomenda e
confeccionavam um produto de maneira quase que Unica para o cliente, ou seja, ndo
tinham a intencdo de repetir esse produto, nem conseguiam, devido a seu alto grau
de empirismo, além de ndo disporem de maquinario que facilitasse a producao
repetida de um produto.

Para atender ao aumento da demanda de produtos e servicos no fim do
século XIX, que foi gerada por uma producdo em massa e que tornou possivel a
colocacdo no mercado de produtos com precos mais baixos, atendendo a classes
sociais inferiores, o sistema industrial, movido pelos seus pensadores, alterou a
metodologia dos processos produtivos, fazendo uma fragmentacdo nas varias
etapas de producdo de um produto. Esta dindmica teve como o objetivo atender a
todo o aumento da producdo com uma maior agilidade. Montgomery (2009), afirma
que Frederick Winslow Taylor (1856 — 1915), foi o pioneiro na divisao do trabalho em
tarefas, de modo que o produto pudesse ser manufaturado e montado mais facil e
rapidamente, com um custo menor.

Se por um lado houve uma maior dindmica dos processos, que indiretamente
geraram uma aproximacao as normas de padronizacdo da producdo, o que vai ao
encontro das normas de qualidade, pois permite uma intercambiabilidade dos
produtos, por outro lado, geraram uma diminuicdo no grau de conhecimento que
cada operador passou a ter sobre o processo de producéo de um produto.

A origem e evolugcdo do monitoramento dos processos produtivos deram-se
no ano de 1924, quando o Dr. Walter A. Shewhart (1891-1967) elaborou as

primeiras cartas de controle com as quais era possivel o acompanhamento da
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industrializagdo de um produto, verificando por meio grafico a variabilidade existente,
e, se essa ocorria dentro dos limites estabelecidos para a situagdo. As cartas de
controle convencionais contém, de acordo com Montgomery (2009), uma linha
central (LC), representando o valor médio da caracteristica da qualidade que
corresponde ao estado sob controle, e outras duas linhas horizontais, chamadas de
limite superior de controle (LSC) e limite inferior de controle (LIC), representando os
limites. Dito de outra forma, esses limites sdo as faixas extremas onde os valores
individuais podem variar.

As cartas de controle estruturadas e utilizadas na década de 1920 refletiam
exatamente 0 que era 0 processo e a tecnologia existentes, pois, de acordo com
Costa, Epprecht e Carpinetti (2012), Shewhart, ao criar as cartas de controle, estava
destinando-as a industria de partes discretas, com nenhum ou quase nenhum grau
de automacdo. A introducdo dessa ferramenta de controle foi necesséria para se
conhecer melhor o processo existente, verificar sua variabilidade e controlar, de
maneira mais eficiente sua caracteristica da qualidade.

Essa ferramenta estatistica tem como objetivo inicial estabelecer os limites de
controle e determinar se o processo esta estavel, operacdo definida como fase |.
Caso o processo apresente pontos fora dos limites de controle esses séo retirados
do conjunto de dados e séo calculados novos limites para assim ter-se possibilidade
de monitorar o processo como um todo. Esta segunda etapa é definida como fase |I
do processo.

Essa ferramenta também pode ser entendida como um gréfico temporal que
objetiva registrar o comportamento e desempenho de um processo ao longo do
tempo, isso traz consigo a possibilidade de encontrar 0 momento em gque 0 processo
saiu do equilibrio.

A situacdo de estabilidade € caracterizada por uma medida que oscila
aleatoriamente em torno de uma média e dentro de limites definidos como toleraveis.
Quando o processo esta sob controle ele pode ser representado pela relagdo 01,
onde X; € o valor da observagdo da caracteristica monitorada em um tempo t, que
pode ser descrito como a média do processo, acrescentado de um erro com meédia

zero e desvio padrédoo

X = p+s (01)
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Um processo estd sob controle quando todos os pontos registrados
cronologicamente encontram-se dentro dos limites definidos, alternando-se
aleatoriamente acima e abaixo do valor médio. JA um processo que apresenta
pontos acima do LSC ou abaixo do LIC, é considerado fora de controle.

As causas que dizem respeito as variagdes comuns, de acordo com Rosa
(2009), podem ocorrer devido ao maquinario em uso, com o sistema de medi¢cédo
adotado, com o método de trabalho usado, com a matéria-prima selecionada, com
as variacdes do meio ambiente e com a qualificacdo da méao de obra selecionada e
podem ser denominadas de acordo com Nomelini, Ferreira e Oliveira (2009) de
causas aleatorias.

Além da variacdo normal do processo, também chamadas de aleatodrias,
podem coexistir as causas especiais ou assinalaveis que podem ser diferenciadas
da seguinte forma. As causas especiais, também conforme Nomelini, Ferreira e
Oliveira (2009), séo oriundas de eventos passageiros que geram variacdes nao
aleatérias, padrbes anormais de dados que afetam o processo de maneira
previsivel.

Estas causas devem ser alvo de investigagdo e devem ser retiradas dos
processos produtivos sob pena de prejudicarem todo o seu desempenho.

As cartas de controle que serdo utilizados no monitoramento da caracteristica
da qualidade referentes as variaveis originais sédo as cartas da amplitude movel e as
cartas das medidas individuais. Para a carta da amplitude movel os limites de

controle sédo dados, de acordo com Rotondaro (2002), pelas expressoes:

LSC = D,MR (02)
LC = MR (03)
LIC = D;MR (04)

Sendo o MR a amplitude média das observacées.

Ja para a carta das medidas individuais, onde os limites de controle situados

a dois desvios padrao da média sdo estimados pelas expressoes:
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LSC= %+ 3 ? (05)
LC = X (06)
LiC=x— 3 MR (07)

2

As constantes d,, D; e D, encontram-se tabuladas no Anexo C, para n=2, pois
se utiliza uma amplitude mével de duas observacgoes.

Dado que o objetivo € monitorar os residuos (g), as cartas de controle que
serdo geradas com os residuos da modelagem ARIMA, ARMAX e do método de

regressao linear mdltiplo terdo as seguintes modificacbes apresentadas nas

expressoes:
LSC = £+ 3 ke (08)
LC= % (09)
LIC = - 3 MR (10)

dz

Sendo que a amplitude movel é expressa por MR; = |g;— g_,] € a média dos
residuos é € = 0.

Os residuos de um modelo de série temporal correspondem a diferenca entre
o valor da variavel e o valor ajustado pelo modelo, podendo ser obtido pela equacgéo

11 que segue, segundo Pedrini e Ten Caten (2008):

& = Zp — 7 (11)
Onde ¢, é o residuo, Z, é o valorreal e Z, é o valor estimado pela reta.

Na construcdo das cartas de controle com os residuos do melhor modelo
encontrado, deve-se verificar se ha pontos fora dos limites, pois caso existam, de
acordo com Pedrini e Ten Caten (2008), deve-se estimar o modelo novamente,
desconsiderando-se as amostras fora de controle. Esta consideracdo serd tomada

nas trés metodologias propostas na pesquisa e discutidas no préximo item.
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Seguindo a mesma linha de raciocinio da pesquisa de Mandel (1969), os
limites de controle para as cartas de controle que seréo obtidas estardo afastados de
dois desvios padrao da linha central.

Com o aprimoramento das técnicas de uso das cartas de controle, foram
criados alguns métodos para procurar padrbes de ndo aleatoriedade, os quais
indicam a falta de controle e, segundo Werkema e Aguiar (1996), sdo: Pontos fora
dos limites de controle; padrbes ciclicos ou de periodicidade; sequéncia ou
deslocamento de nivel de processo; tendéncia; mistura ou aproximacao dos limites
de controle e estratificacdo ou aproximacédo da linha média.

Detalhando os itens acima enunciados, a situacdo de pontos fora dos limites
de controle é a situacdo mais evidente de falta de controle em um processo, o0 que
exige a interrupcdo imediata e investigacdo, para posterior correcdo. Este somente
pode ser causado por um equipamento descalibrado, um erro de operador ou até um
defeito em uma maquina.

Quanto aos padrdes ciclicos estes sdo evidéncias que se apresentam de uma
forma tal que os pontos sobre o grafico se posicionam da mesma maneira a
intervalos regulares, ou seja, se repetem regularmente, podendo ser causados por
variacdes ambientais e até mesmo pelo cansa¢co do operador, visto que estes fatos
ocorrem gquase sempre no mesmo intervalo.

A sequéncia, por outro lado, € perfeitamente entendida quando se observa
gue VAarios pontos consecutivos encontram-se acima ou abaixo da linha média, estas
devem ser alvo de inspec¢do quando for de sete ou mais pontos consecutivos;
quando se fala de tendéncia, € 0 momento em que se observa um movimento
continuo dos pontos em direcdo crescente ou decrescente.

O pendltimo item fala da mistura de dados e esse € observado quando no
grafico os pontos situam-se levemente acima ou abaixo dos limites de controle, o
que pode ser indicio da mistura de dados oriundos de maquinas iguais com
calibragao diferente.

Por dltimo, quando se fala de estratificacdo dos dados, esta € observada
gquando o0s pontos posicionam-se proximo da linha média, mostrando uma
variabilidade menor do que a permitida pelos limites de controle, o que pode ser
consequéncia de um erro de calculo dos limites de controle ou a mistura de dados

vindos de maquinas diferentes.
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Para que as cartas de controle possam se usadas e apresentem resultados
confidveis, é necessario que sejam verificadas as seguintes suposicdes: as
observacdes devem ser independentes e seguir uma distribuicdo normal, de outra
forma, estatisticamente denominadas de independentes e identicamente distribuidas
(i.i.d) (MINGOTTI e YASSUKAWA, 2008).

Todo o trabalho realizado com as cartas de controle para monitoramento de
um processo deve ser reavaliado quando os dados amostrais encontrarem-se
autocorrelacionados, pois dessa forma a eficiéncia dessas cartas de controle é
diretamente afetada, podendo fornecer conclusdes inapropriadas, uma vez que a
taxa de alarmes falsos e o poder das cartas sao afetadas (MINGOTTI e
YASSUKAWA, 2008). Tal conclusdo é compartilhada por Casarin et al. (2012) que
diz que a presenca de autocorrelacdo impede o uso das cartas de controle de
Shewhart, pois, ela pode afetar a sinalizacdo dos pontos fora de controle, gerando
falsos alarmes durante a andlise. Apresentando de outra forma, poderia se confundir
causas comuns do processo (aquelas que atuam de forma aleatoéria), com causas
especiais (aquelas que ndo seguem um padrdo aleatério e que interferem no
processo provocando alteracdes bruscas), obtendo-se conclusdes errdbneas quanto
a estabilidade do processo.

Para essa situacdo de dados correlacionados, onde as suposi¢coes para a
aplicacdo das cartas convencionais ndo sao satisfeitas, Souza et al. (2015), sugere
ajustar um modelo ARIMA e aplicar as cartas de controle aos residuos dessa
modelagem avaliando dessa forma a estabilidade do processo.

Mesma alternativa, para processos em que as suposi¢cdes que norteiam as
cartas de controle convencionais ndo sao cumpridas em processos
autocorrelacionados, e quando nesses existe dependéncia da caracteristica da
qualidade com as variaveis de controle é dada por Pedrini e Ten Caten (2008), onde
dao a possibilidade do uso de séries temporais, onde ocorre uma modelagem da
caracteristica de interesse.

Embora conhecendo-se o0s custos envolvidos para a implantagcdo e
manutencao desse sistema de monitoramento, que de acordo com Cai, Xie e Tang
(2001), séo 6 tipos de custos a serem considerados: custo de amostragem; custo do
processo quando este roda fora de controle; custo do processo quando esta rodando

em controle; custo de falsos alarmes; custo para procurar as causas assinalaveis
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quando o processo esta fora de controle e custo de ajuste, ainda assim existem
muitas vantagens na implementacdo das cartas de controle, que como citadas por
Pereira e Requeijo (2008) sdo: Prevencdo de ocorréncia de produto ndo conforme;
distincdo entre causas de variagdo comuns e especiais; facilidade de utilizacdo das
cartas pelo operador no seu posto de trabalho, consisténcia e previsdo da qualidade

e custos, menor custo por unidade produzida e utilizagdo de uma linguagem comum.

2.3 Analise de séries temporais

O uso dos conhecimentos e técnicas da engenharia visando administrar e
planejar processos necessita de informacdes corretas e seguras que mostrem a real
situacdo em curso da area fabril, seu histérico, mostrando como 0 processo se
comportou e reagiu no passado e o fator de impacto das variaveis que o interferem e
gue se desenvolvem simultaneamente. Para isso, métodos de previsdo formais,
segundo Armstrong (1983), ajudam a melhorar o planejamento de duas formas.

Primeiro, eles podem aumentar a precisao das informagfes, comparado aos
métodos de previsdo informais, reduzindo as incertezas e, segundo, eles podem
fornecer melhores estimativas dos riscos.

Planejamento e previsdo sdo ferramentas administrativas que se
complementam no sentido de que um planejamento estratégico deve ter riscos
avaliados por meio de previsdes. Essas previsfes, realizadas com um banco de
dados representativo, cujas acbes sao pertinentes a atividade produtiva principal,
fornecerdo resultados que podem vir a alterar a estratégia inicial, mostrando a
necessidade de alternativas.

Uma série temporal € qualquer conjunto de observacdes ordenadas no
tempo. Todas as séries temporais podem ser decompostas como na equacao que
segue Y. =T+ S; + C; + &, onde se tem que T; refere-se a tendéncia da série, S;
refere-se ao fator sazonal que pode estar presente na série, C; corresponde ao ciclo
e g corresponde a um fator aleatério, ou ruido, que € o que nao se consegue

explicar pelas outras variaveis existentes na série.
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A analise de séries temporais conforme Oliveira et al. (2012), podem ser
usadas em estudos envolvendo decisdes econdmicas, estudos sobre estoques de
mercado, previsdes de precos, fornecimentos e demanda de produtos.

Os modelos da classe auto-regressiva integrada de média mével (ARIMA) sao
utilizados para a avaliacdo de séries temporais envolvidas em qualquer processo
gue seja ou esteja autocorrelacionado. Estes modelos podem ser representados de
acordo com Lee e Tong (2010), como uma combinacao linear das observacdes
passadas somada aos erros passados. Ainda, sdo modelos capazes de captar o
comportamento de autocorrelacdo entre os dados da série e com base nesse
comportamento realizar previsdes futuras.

Como a condicdo de estacionariedade é primordial para a utilizacdo dessa
modelagem, a série temporal deve possuir média e variancia constantes e sua
covariancia deve ser invariavel no tempo. Suponha-se que Y; seja uma seérie
temporal estacionaria que apresenta as propriedades mostradas nas equacdes 12,
13 e 14.

Média: E (Y,) = u (12)
Variancia: Var (Y, = E(Y; — w)? = o? (13)
Covariancia: vy = E[(Z; — ) (Ziyx — W] (14)

Outra forma para se entender o que é a estacionariedade é conhecer as
situacdes em que a série é considerada ndo estaciondria, para isto, duas situacoes
em gue a série pode se considerada ndo estacionaria sdo, conforme Latorre e
Cardoso (2001), quando durante um periodo os pontos oscilam ao redor de uma
média e, depois, mudam de patamar (neste caso basta tomar uma diferenca da
série); e quando a série € ndo estacionaria em relacdo a tendéncia (geralmente
neste caso é necessario tomar a segunda diferenca).

Como na maioria das vezes a série ndo se encontra nesse equilibrio parte-se
para o processo de diferenciacdo tornando a série estacionaria.

Para confirmacao da condic&o de estacionariedade da série, sdo utilizados os
testes de Augmented Dickey - Fuller (1979) — ADF e o teste de Kwiatkowski —

Phillips — Schmidt- Shin (1992) — KPSS.
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Estes dois testes apresentam-se estruturados da seguinte maneira: O Teste
ADF possui como hipétese nula a ndo estacionariedade — Ho: 1(1), a série é néo
estacionaria e, como hipdtese alternativa a estacionariedade Hi: 1(0), a série é
estacionaria.

O Teste KPSS possui a formulacdo das hipéteses inversas, isto é, a hipotese
de nulidade sustenta a estacionariedade e a hipbtese alternativa a néao
estacionariedade. Dito de outra forma, enquanto no teste ADF a hipotese nula Hg
postula que a série € 1(1) no teste KPSS ocorre que Hp postula que a série é 1(0).

7z

Outra informagcdo importante é o reconhecimento se a série em estudo

realmente apresenta autocorrelagéo, isto &, correlagdo entre as observacgdes X, e

X, « onde o indice K indica a defasagem entre as observacdes. Para isso pode-se

utilizar, conforme Costa, Epprecht e Carpinetti (2012), a equacdo 15 do coeficiente
de correlacdo amostral.

ST (X, — X)X — X) (15)

r — i=K+1
§ ,(xi - i)z
i=1

Onde ¢ é o coeficiente de correlagéo, K é a defasagem entre as observacdes, X g a
média dos valores individuais e &, sao os residuos.

7

Uma provavel explicacdo para o efeito da autocorrelacdo € o intervalo de
producdo dos itens e consequentemente o tempo para a coleta de dados para
monitoramento, pois em processos automaticos ou em processos quimicos 0s
tempos de realizacdo das etapas e itens sdo muito proximos.

Também intrinseco ao assunto, € o reconhecimento da correlacdo entre duas

variaveis aleatorias X e Y, que por meio do coeficiente de correlacéo Pxy pode ser

encontrado; para isso Costa, Epprecht e Carpinetti (2012) sugerem a equacao 16.

Pxy =EIX = )Y =)l o0 (16)

Onde u,e p, sdo as médias das variaveis X e Y, e g, € o, sdo os desvios padrao
das variaveis X e Y.
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De acordo com Guijarati (2000), se uma série temporal é estacionaria, pode-
se modela-la de diversas maneiras, usando um modelo auto-regressivo AR, ou um
modelo de médias moéveis MA e/ou um modelo auto-regressivo de médias moéveis
ARIMA.

Observa-se que os modelos ARIMA podem ser representados pelos
seguintes filtros:

- Modelo autorregressivo de ordem p — AR(p): usado quando ha autocorrelacao
entre as observacoes, podendo ser descrito por seus valores passados regredidos e
mais um ruido aleatério g onde, conforme Werner e Ribeiro (2003), é mostrado na

equacao 17.

Zt = @121—_1 + ®ZZt_2 + ...+ Q)pZt_p + &t (17)

Onde p indica a ordem do modelo, ® é o parametro que descreve como Z, se
relaciona com Z,_,e ¢, é o ruido aleatdrio.

Como condicdo de estacionariedade, analisando os parametros do modelo
tem-se que |9| < 1.

Para a identificacdo do modelo utilizam-se as fun¢gbes de autocorrelacao
(FAC) e as funcdes de autocorrelacao parcial (FACP), em que, por meio dos seus
correlogramas, visualiza-se o tipo e a ordem do modelo respectivamente.Sendo
assim, o primeiro valor é a correlacdo entre a observacdo atual e a observacao
anterior, ou seja, Z; e Zi1, € 0 segundo valor € a correlacdo entre a observacgao atual
e a observacdo em 2 espacos de tempo, Z;, e Zip, € assim sucessivamente.
Conforme Gujarati (2000), a FAC é definida pela equacao 18.

_ %
Yo

(18)

Pk K = 1,.

Onde p, € o coeficiente de correlacdo que pode variar de -1 a +1, y, € a covariancia
na desafagem (lag) K e y, é a variancia.

Na Figura 4 vé-se o correlograma de um modelo AR, representado por um
modelo auto-regressivo de ordem 1, em que a FAC terd seus valores
autocorrelacionados e irdo decair exponencialmente, alternando ou nédo de sinal
enquanto que a FACP apresenta um unico coeficiente de autocorrelacdo parcial

significativo.
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H‘h ,,

t T > t

Figura 4 — Comportamento da FAC e FACP de um modelo AR (1).
Fonte: Moretin e Toloi (2006).

Modelo de média movel de ordem g — MA(Q): resulta da combinacdo dos

ruidos brancos & do periodo atual com aqueles ocorridos em periodos

anteriores. Na equagdo 19 que segue observa-se o parametro 6, que

representa o peso dos ruidos brancos representados por ¢,

7 _ 19
Z,=&+0¢& ,+06 ,+..+0.¢& (19)

O processo de identificacdo do modelo repete-se e sdo usadas as funcdes de
autocorrelacdo (FAC) e autocorrelacdo parcial (FACP), sendo que a funcéo de

autocorrelagao fornece a ordem do modelo, de acordo com a Figura 5.

k = H|||,l

Figura5 — Comportamento da FAC e FACP de um modelo MA (1)
Fonte: Moretine Toloi (2006).
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Observa-se que a FAC de um modelo MA apresenta picos significativos nas
primeiras defasagens e logo apés hd uma queda brusca, enquanto que a FACP

apresenta um declinio lento em suas defasagens.

e Modelo autorregressivo de média mével — ARMA (p,q): usado quando ha
autocorrelacdo entre as observacdes passadas, mais uma combinacdo dos
ruidos brancos dos residuos. Segue a equacéo 20 onde se tem a combinacéo

de componentes de um modelo AR com os componentes de um modelo MA.
Z~t = let—l-l_' . +®pZ~t_p + gt - glet—l_' . _qut—q (20)

Observa-se a coexisténcia de 9,9, ..¢, que Sdo 0s parametros auto-regressivos e
6,6, ...0, que sdo os parametros de medias moveis.

Quando se tem de diferenciar uma série temporal para torna-la estacionaria e
entdo aplicar a ela 0 modelo ARMA (p,q), de acordo com Gujarati (2000) diz-se que
a série temporal original € ARIMA (p,d,q), ou seja, uma série temporal
autorregressiva integrada de média movel, em que p indica 0 niumero de termos
autorregressivos, d o numero de vezes que a série tem de ser diferenciada para
tornar-se estacionaria e g, o numero de termos de média mével.

Os modelos lineares autorregressivos integrados e de médias moveis ARIMA,
sdo U(teis para tratar a autocorrelacdo presente em série de dados obtidos
sequencialmente no tempo, modelando a média condicional de uma série, quando a
variancia dos erros € assumida constante. Assim esses modelos sdo usados para
remover a correlacdo serial e, conforme Souza, Souza e Menezes (2012), os
residuos gerados apresentam as propriedades de média zero, variancia constante e
nao autocorrelacao, ideais para aplicacéo das cartas de controle.

De acordo com os autores, Pedrini e Ten Caten (2008) um processo nao

estacionario segue um modelo ARIMA (p, d, g) como na equacao 21:
@(B)AYZ, = 8 (B), (21)

Sendo que o0 processo estacionario pode ser representado por um modelo

ARIMA (p,q),de acordo com a equagéo 22:
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B(B)Z, = 6 (B), (22)

Um ruido &; sera considerado ruido branco se as condi¢cdes de média zero,
variancia constante e ndo autocorrelacdo entre os residuos for satisfeita, como
segue &~ RB (0,02).

Cumprido esta etapa de encontrar um modelo com caracteristica de ruido
branco (RB) busca-se outros modelos que também apresentem esta caracteristica,
0s quais sdo denominados de modelos concorrentes.

Para determinar o melhor modelo entre os concorrentes, em termos de
namero de parametros, utiliza-se os critérios penalizadores, AIC e BIC. O melhor
modelo ARIMA (p,d,q) é obtido, conforme Lee e Tong (2010), pelos critérios Akaike
Information Criteria — AIC e Schwartz Bayesian Criteria — BIC, apresentados nas
Equactes 23 e 24, onde € selecionado o modelo que apresentar os menores valores

para esses critérios.
AIC = —2Ln(L) + 2n (23)
BIC = —2Ln(L) + n.Ln(T) (24)
Onde T é o tamanho da amostra e n € o numero de parametros e Ln é o logaritmo.

Além da utilizac&@o dos critérios penalizadores, na ocorréncia de modelos com
valores de AIC e BIC muito préximos, que possam levar a alguma davida, pode-se
definir o melhor modelo, para fins de previsdo, nesse item, analisando o grau de
ajustamento do modelo, utilizando para isso o Erro Percentual Absoluto Médio
(MAPE), Equacdo 25, onde também nesse caso é selecionado o modelo que
apresentar o menor MAPE.

Zi—Z¢
Zy

MAPE = -%1L,

(25)

Onde z; corresponde ao valor atual, Z; ao valor previsto e n corresponde ao niumero
de pontos.
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Por fim, a decisdo também deve ser baseada no critério da parciménia,
situacdo onde se encontra 0 menor nimero de parametros, entre os modelos com

nivel de significancia de 5 %, que resultaram nas estimativas mais precisas.
2.3.1 Modelo autorregressivo com meédia movel e entrada exégena — ARMAX

A metodologia ARMAX ou autorregressiva com média moével e entrada
externa € um modelo que, segundo Albuquerque, Silva e Maluf (2014), oferecem a
possibilidade de combinar dados passados com variaveis exdgenas, que sdo Uteis
para aumentar a capacidade de predicéo.

No decorrer do texto serdo utilizados os termos exdégeno e enddgeno, para
tanto se entende que o primeiro, sem perda de generalidade, relata a entrada de
uma variavel externa que servird para explicar o comportamento da variavel
dependente, e se sua presenca interfere no processo. Ja o termo endégeno refere-
se a uma variavel interna e da mesma maneira se avaliara qual seu impacto junto a
variavel dependente.

O modelo ARMAX é um exemplo de um modelo multivaridvel, pois possibilita
a analise de mais de uma variavel correlacionada a previsdo de X:;. Na utilizacdo do
modelo ARMAX, de acordo com Franses (1991), garante-se a possibilidade de uma
consideracdo simultanea de todas as variaveis envolvidas, avaliando ainda suas
defasagens.

A estimacdo dos parametros do modelo ARMAX, segundo Albuquerque,
Silva e Maluf (2014), pressupfe estacionariedade de suas variaveis, sob pena de
incorrer em um modelo espurio.

O modelo ARMAX pode ser denotado pela Equacao 26:

p q K w
Ve = o+ Z Biye—i + Z Oig—i +& + Z Z &1 X -k
i-1 i-1 K=1j=0

Onde y.é a variavel dependente, « € a constante; 8,0,6 sdo os coeficientes dos
termos autorregressivos, da componente aleatéria e das variaveis exdgenas,
respectivamente. Todas as variaveis sao indexadas no periodo de tempo t.

(26)
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Os trés pressupostos basicos necessarios para que este modelo de previsdo
seja aplicado séo:

e As variaveis que compdem o modelo sdo provenientes de uma populacdo

normal multivariada,

e As variaveis exdgenas sao estacionarias;

e A variavel dependente é estacionaria.

De acordo com Bierens (1987), os modelos ARMAX permitem a obtencao de
parametros parcimoniosos com infinitos lags.

Para se utilizar a modelagem ARMAX, deve haver correlagdo entre as
variaveis exogenas e endogenas.

Para a escolha do melhor modelo, aqui também utiliza-se os critérios
penalizadores AIC e BIC, onde as estatisticas que apresentarem os menores AIC e
BIC representardo o modelo de maior confiabilidade.

Também como fator de decisdo do melhor modelo entre os concorrentes é
avaliado o erro percentual absoluto médio (MAPE) que fornecerd o modelo com a
melhor previsdo, optando sempre pelo modelo com MAPE que apresentar 0 menor

valor.

2.4 Andlise de regressao

Quando ocorre uma relacdo de causalidade entre as variaveis um método de
regressao linear é basico para controlar um processo de producao.

Como primeira analise sobre as variaveis, pode-se trabalhar com o teste de
causalidade de Granger, que procura apresentar a relacdo de causalidade entre as
variaveis envolvidas em um mesmo processo. Segundo Lin (2008), o teste de
causalidade trata dessa importante questéo e, na area econémica, é utilizado devido
a impossibilidade de realizar experimentos e em processos produtivos, possibilita
tomar uma decisado sem interferir em um processo em andamento.

O teste de causalidade de Granger parte de duas hipoteses basicas: primeiro,

o futuro ndo pode causar o passado, porém o passado pode causar o presente e 0
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futuro e, segundo, as causas contém informacdes exclusivas sobre o efeito que néo
estardo disponiveis em outros locais.

Nesta andlise, sdo colocadas sobre investigacdo todas as variaveis existentes
no processo e verifica-se a relacdo isolada de uma variavel com todas as outras.
Esta relacdo pode se apresentar como unidirecional e ou bidirecional, ou seja, uma
variavel X pode interferir em uma variavel Y e o contrario apresenta-se como
verdadeiro ou ndo. Tal fato sugere um trabalho em conjunto com os técnicos da area
para confirmarem a bidirecionalidade ou se ha acao de outra variavel ndo incluida na
primeira avaliagao.

As equacOes apresentadas a seguir, de acordo com Chontanawat, Hunt e
Pierse (2006), séo utilizadas para mostrar a causalidade de uma variavel sobre outra

variavel e vice-versa

ye =0 + Z B,Ye=i + Z Tie=j T Y,
i=1 i=1

ey = X+ Z Vi€t=i T Z Ojyi=j + &
i=1 =1

Onde e; = In(E,); y; = In(Y;); E.= variavel explicativa e Y,= variavel a explicar

Para variaveis ndo estacionarias e com integracdo de ordem 1 as Equacdes

27 e 28 sao substituidas pelas Equacfes que seguem:

Ay, = a; + Z Bidye=; + Z TjhAer_j + V¢
i=1 j=1

Aet =X+ Z yiAet_i + Z SjAyt—j + &
i=1 j=1

Onde A é o operador de primeira diferenca;

E oportuno citar que este estudo pode avaliar mais do que duas variaveis,
porém, para isso, de acordo com Lin (2008), é avaliada uma relacédo incondicional

entre duas varidveis e uma relacdo condicional entre duas variaveis dada uma
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terceira. Na definicdo final, ao utilizar essa ferramenta, deve-se lembrar de que se
trata de uma avaliagdo estatistica e, que, portanto, podem haver erros envolvidos na
medicdo dessas variaveis, assim como inumeros outros fatores que, em conjunto,
afetam a variavel de interesse.

Todas as analises tendo como base os fundamentos de regressdo remetem
as pesquisas feitas por Francis Galton (GUJARATI, 2000), o primeiro estudo sobre
regressao linear foi realizado por B. J. Mandel em 1969, quando o pesquisador
desenvolveu um estudo relacionando uma variavel dependente a uma variavel
explicativa, através da qual buscou mostrar o nivel de influéncia de uma variavel
sobre outra variavel. O banco de dados utilizado para esta pesquisa € de
propriedade dos postos de correio dos Estados Unidos e foi coletado nos anos de
1965, 1966 e 1967.

Atualmente a andlise de regressao linear simples € uma das técnicas mais
utilizadas para investigar e modelar o relacionamento existente entre as diversas
variaveis de um processo (WERKEMA e AGUIAR, 1996). Essas variaveis procuram
expressar o relacionamento linear entre si, que podem ser representadas pela

equacao 31.

y=po+tp1.X+¢ (31)

Em que o B, e B;, correspondem, respectivamente, ao intercepto e a inclinacédo da
reta, e que sdo constantes desconhecidas e ainda que se somam ao £ que € 0
componente do erro aleatorio.

A andlise de regressao linear simples, conforme Werkema e Aguiar (1996),
pode ser utilizada com varios objetivos, dentre os quais €& possivel destacar:
Descricao, Predicao, Controle e Estimacéo.

Quando o objetivo da analise é a descricdo ou sumarizacdo de um conjunto
de dados, se estd procurando uma equacdo que represente todo o conjunto de
dados existentes, ou seja, buscando-se a melhor forma de retratar a situacao
existente.

Por outro lado, quando o objetivo € a predicdo, busca-se uma maneira de
prever o comportamento de determinada varidvel, com as mesmas caracteristicas,

mas que esteja inserida em um novo espaco geografico ou em um novo ambiente
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com novas variaveis. Esta atividade é muito importante, pois correspondem a
previsbes que fazem parte de um planejamento estratégico.

No momento em que o0 objetivo € o controle, ou seja, quando se procura
definir limites toleraveis para uma determinada caracteristica e a partir desses
monitorar 0 comportamento de um processo, € necessario que exista uma relagédo
de causa e efeito entre as variaveis envolvidas.

Por altimo, quando o objetivo € a estimacédo, procura-se encontrar parametros
gue auxiliem quando se deseja estabelecer novas relagbes com as variaveis
envolvidas.

Na avaliacdo do que rege um determinado fluxo produtivo e o que o
pesquisador busca obter, destaca-se qual dos objetivos € o mais importante para a
pesquisa e com base nisso o trabalho € iniciado.

Dentre tantas ferramentas de monitoramento disponiveis para uso, a analise
de regressdo apresenta-se como uma boa alternativa, pois consegue mostrar a
relacdo entre duas ou mais variaveis existentes no processo.

Para uma analise inicial monta-se um diagrama de dispersdo, com as duas
variaveis em estudo, que mostrara na inspecao grafica, a existéncia ou ndo de uma
relagdo funcional entre essas variaveis. Caso ocorra um alinhamento preferencial
dos pontos, mostra que existe uma correlacdo entre os dados e ainda se esta
caracteristica de correlacado € positiva, negativa e o0 seu nivel de intensidade.

Os pontos marcados terdo uma variacdo em torno da linha representativa da
funcdo devido a existéncia de uma variacdo que serd chamada de variacao residual.

Para tal propésito é utilizado o coeficiente de correlacdo que, de acordo com

Charnet et al. (2008), € apresentado na equacgéo 32.

Cov [X,Y]

pX,Y) = (32)

0303

Onde tem-se no denominador o produto dos desvios padrbes das variaveis X e Y.

Caso a hipotese de correlacdo seja satisfeita, 0 prOXimo passo € ajustar uma
equacao que represente o relacionamento linear entre as variaveis consideradas. De
acordo com Nascimento, Junior e Nascimento (2012), um modelo de regressao

linear simples & dado por Y = B,+f;+ € em que B, € o intercepto, ,, € 0
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coeficiente angular, sdo constantes desconhecidas e ¢ o componente do erro
aleatorio.

A equacgéo 23, apresentada por Werkema e Aguiar (1996), mostra o efeito da
variavel de previsdo, variavel independente, sobre a variavel dependente. Essa
modelagem é utilizada com o objetivo de mensurar a relacéo funcional entre duas ou
mais variaveis, e tem, entre seus objetivos, de acordo com Souza, Jacobi e Pereira
(2005) verificar se existe relacdo entre as varidveis, em que nivel estad esse
relacionamento; se ha como estabelecer um modelo matematico que relacione as
variaveis e se este modelo é util para predicao.

Conforme Montgomery (2009), os coeficientes de regressao nesses modelos

sdo estimados pelo Método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO), isto €, sédo
escolhidos de modo a minimizar a soma dos quadrados dos erros, os €'s. Dito de

outra forma, este método estima os parametros de forma que a distancia dos pontos
reais aos estimados, que ficam em cima da reta, seja a minima.

O método de regressao linear multipla, MRLM, conforme Gujarati (2000), é,
sob varios aspectos, uma extensao logica do caso da andlise de regressao linear
simples que trata apenas de duas variaveis.

As cartas de controle de regressdo multiplas seguem o mesmo objetivo que
as cartas de regressao simples, porém, sdo aplicadas quando ha mais de uma
variavel explicativa no sistema, ou de outra forma, quando se tem ou se entende que
€ necessario acrescentar outras variaveis explicativas para se encontrar uma
equacao que melhor represente o caso estudado.

O método utilizado para estimar a equacao de regressao também é o Método
de Minimos Quadrados Ordinarios (MQO), que visa minimizar as somas quadraticas
dos residuos de regressao, sempre considerando quando o nimero de observacdes
n € maior que o numero de variaveis controlaveis (PEDRINI e TEN CATEN, 2008).

Observa-se uma mesma equacao, que serve para explicar a correlacéo entre
as variaveis, agora nesse caso com o acréscimo de mais de um parametro. De
acordo com Barros et al. (2008), a expresséo pode ser apresentada como segue na

equacao 33.

yl =ﬁ0+ﬁ1.X1+ﬁ2.X2+...+ﬁk.Xik+€l’, i= 1,,n (33)
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Em que n é o niumero de variaveis, yi é a observacao da variavel dependente para a
i-ésima variavel, Xi = (X;1,X;,,...X;x) € um vetor de observacbes das variaveis
independentes para a i-ésima observacao, f = (Bo, b1, P2 --Bx) € um vetor de
coeficientes de regressdo (parametros) e €i , € um componente de erro aleatorio.
Assume-se que esses erros sao independentes e seguem uma distribuicdo normal
com média zero e variancia desconhecida o2.

De acordo com Abbad e Torres (2002), é necesséario ressaltar que a
qualidade do modelo de investigacdo adotado pelo pesquisador pode ser avaliada
por meio do valor do coeficiente de determinacdo R?.

Este coeficiente, que pode variar de 0 a 1, indica, quando R=0 que as
variacdes de Y sdo aleatorias e as varidveis agregadas ao modelo ndo explicam a
variacdo de Y. Por outro lado, quando R= 1 indica um ajuste “perfeito”, ou seja, as
variacfes de Y sdo totalmente explicadas pelas variaveis acrescentadas ao modelo,
desta forma nada é explicado pelos residuos da equacao. Esta avaliacdo conjunta é
muito eficiente, pois a0 mesmo tempo em que apresenta o quanto da variacao de Y
€ explicada com a variacao da variavel X, faz uma analise da qualidade dos residuos
mostrando a significancia do modelo.

Os limites de 0 e 1 existem como fronteiras para a tomada de decisdo, mas
sabe-se que um ajuste perfeito na pratica € raro de existir, 0 que mostra que ndo
serd encontrado um R=1 e que 0 mesmo ocorre no extremo oposto, ou seja, um
situacao de total falta de relacdo, um R=0.

Outra definicdo para o coeficiente de determinacdo R? conforme Brooks
(2008), é que ele é a razéo entre a soma dos quadrados explicado pelas variaveis e
a soma dos quadrados total. Pode-se assim estruturar a seguinte relacdo, na

equacgao 34.

, _EsS (34)
~ SOT

Onde ESS é a soma dos quadrados explicado pelas variaveis envolvidas e SQT € a
soma dos quadrados total.

De acordo com Williams, Grajales e Kurkiewicz (2013), os residuos de
regressdo sdo definidos como a diferenca entre os valores da variavel resposta
observada e os valores preditos para o0 modelo de regressdo estimado e sao

importantes para a avaliagdo do modelo selecionado.
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Para se estabelecer o modelo de regressdo é necessario a observacao de
alguns pressupostos. De acordo com Souza, Jacobi e Pereira (2005), os quatro
principais pressupostos considerados na andlise dos residuos, para validar o modelo
de regresséao linear sdo a normalidade, a homocedasticidade, a independéncia dos
residuos e a linearidade.

Para a inspecdo da normalidade dos residuos o teste mais simples é o grafico
gue mostra a frequéncia acumulada dos residuos padronizados com a curva normal,
onde a hipotese € confirmada se os pontos do grafico estiverem localizados
proximos e/ou ao longo da linha reta. De acordo com Jacobi, Souza e Pereira (2002)
a visualizacdo da aproximacédo dos pontos, por uma linha reta, é subjetiva e, entéo,
para completar a avaliacdo, deve ser realizado o teste de normalidade, que pode ser
baseado na estatistica de Lilliefors.

Nesta inspecdo de normalidade, a hipétese do teste de Lilliefors é invertida no
sentido de que sdo aceitos valores de p-valor > 5%. Esta hipotese de erros
normalmente distribuidos, de acordo com Williams, Grajales e Kurkiewicz (2013) é
atil porque quando se mantém essa suposicdo, € possivel fazer inferéncias na
populacao do qual a amostra foi extraida, mesmo que essa amostra seja pequena.

Ainda na inspecdo da normalidade também se pode investigar a estatistica de
Jarque-Bera onde apresenta que em uma distribuicdo normal, o valor da assimetria

€ zero e o valor da curtose é trés. A estatistica € apresentada na equacéao 35.

A (€c-3)? (35)
]B =n [— + T]

Onde A representa o coeficiente de assimetria e C representa o coeficiente de
curtose.

Para a verificacdo da homocedasticidade dos residuos € realizada uma
inspecédo grafica relacionando os residuos com os valores ajustados, e, de acordo
com Werkema e Aguiar (1996), quando os residuos apresentarem-se de forma
aleatoria, mostram uma distribuicho homocedastica, ou seja, 0s residuos
apresentam variancia constante.

Satisfeita a andlise, parte-se para a avaliagdo da autocorrelacdo entre 0s
residuos, pois esta caracteristica € 0til para justificar ou ndo a presenca das

variaveis no modelo. Quando houver uma autocorrelagdo entre os residuos isso
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mostra a ndo necessidade da inclusdo de duas determinadas varidveis ao mesmo
tempo, pois ambas estariam se sobrepondo ou explicando o mesmo efeito. De
acordo com Werkema e Aguiar (1996), Esta analise pode ser feita por meio gréfico,
relacionando os residuos com o tempo ou a ordem de coleta das observacoes.
Complementando a suposicao de residuos ndo autocorrelacionados, pode-se
utilizar a estatistica de Durbin-Watson, que apresenta uma faixa possivel de valores
de O (zero) a 4 (quatro), quando os valores estiverem proximos de 2 (dois), indicam
uma situacdo de residuos nao aucorrelacionados; ja valores na direcao de 0 (zero),
indicam uma autocorrelagdo positiva e na outra direcdo, valores proximos a

4 (quatro) indicam uma autocorrelacdo negativa. A estatistica € apresentada na

equacao 36.

d = Zgzg(éet - rSQ1:—1)2 (36)
Yisn(ép)?

Onde é; representa o residuo estimado e é;_; representa o residuo estimado com
uma defasagem.

Uma vez concluida a analise dos residuos do modelo selecionado, a carta de
controle pode ser construida para o monitoramento futuro do processo. Os limites da
carta podem ser estimados como multiplos do desvio padréo e podem ser obtidos de
acordo com Shu, Tsung e Tsui (2004), Pedrini e Ten Caten (2011) e Jacobi, Souza e
Pereira (2002) pela equacéao 37.

6 = VMSE (37)

by

Onde tem-se que o desvio padrdo ajustado corresponde a raiz quadrada dos
residuos encontrados.

7

Ressalta-se que o objetivo deste capitulo € apresentar a fundamentacéo
tedrica sobre cartas de controle de regressao, porém a pesquisa realizada tem como
proposta a utilizagéo dos residuos do melhor modelo MRLM para a constru¢éo das

cartas de controle.



3 METODOLOGIA

Esta pesquisa refere-se a um estudo de caso, que foi realizada com dados
reais, e tem o objetivo de melhor descrever e compreender o processo de
galvanizacdo eletrolitica. Como na maioria dos estudos de caso utliza-se de

recursos estatisticos para explicar sistematicamente os fatos envolvidos.

3.1 Descricéo do processo industrial

A empresa que disponibilizou a coleta de dados é uma organizacdo de médio
porte que trabalha no fornecimento de servicos de usinagem e recobrimento de
superficies.

A primeira etapa para o desenvolvimento dessa pesquisa foi a avaliacdo e
definicAo das variaveis existentes no fluxo produtivo. Para isto foi realizado um
estudo detalhado do processo para conhecé-lo melhor e analisar como € possivel
controla-lo considerando seu inter-relacionamento.

Estudado o processo existente, constatou-se que se trata de uma atividade
que apresenta um considerado grau de tecnologia embutida, por conta dos
reagentes quimicos utilizados, pois as outras operacfes envolvidas referem-se ao
transporte de material para as etapas subsequentes que s&o realizadas
manualmente e seu controle é feito de forma quase que empirica.

A utilizacdo de equipamentos mecanicos esta situada no primeiro processo
que faz a etapa inicial de limpeza nas pecas, onde o deslocamento dessas € feito
por meio de pontes rolantes até os tanques com solug¢des quimicas que trabalham
com temperaturas maiores que as do ambiente.

Todo o transporte das pecas, de tanque a tanque, posterior a primeira etapa,
ocorre de maneira manual, utilizando-se para isso de baldes perfurados, tentando-se
dessa maneira, transportar apenas o elemento em processo e nao o produto
guimico reagente da etapa.

Foram consideradas quatro variaveis que séo: o banho de enxague, a

temperatura desse banho, o banho de neutralizacdo e também a sua temperatura.
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Para se entender o trabalho estatistico realizado e o que representam 0s
dados coletados dentro do contexto de eletrogalvanizagdo sao necessarios
visualizar as etapas citadas acima no fluxograma da Figura 3, ja apresentado.

O sub-processo de enxague, visualizado na Figura 6, etapa que precede a
operacdo de desengraxe, é importante por duas razbes: | - Ele cessa a reacao
quimica da primeira etapa e |- E essencial que se controle a quantidade de material
particulado que se leva a etapa posterior, 0 que no meio industrial técnico de
guimica se chama de material de arraste.

Ja o sub-processo de neutralizacdo, visualizado na Figura 7, que € um
momento em que ocorre a retirada da solucdo acida utilizada para a limpeza das
pecas, e € também um tempo de espera para que as pecas sigam para a proxima
etapa, que € a deposicdo do filme de zinco. A caracteristica de qualidade a ser
monitorada no processo estudado € a qualidade do banho de neutralizagdo, que
pode ser medido de duas maneiras, a saber: pelo Ph desse banho e pela quantidade
de material de arraste encontrado no sub-processo anterior, que € 0 enxague.
Quando o Ph diminui para valores préoximos a 7, € indicativo que a funcéo principal
do banho ndo esta ocorrendo de maneira efetiva e também quando a condutividade
do banho de enxague aumenta mostra a mesma informacdo que a funcdo da
neutralizacdo nado estd efetiva, pois as particulas arrastadas que chegam a esse

banho prejudicam sua efetividade.

Figura 6 — Banho de enxague Figura 7 — Banho de neutralizac&o

Fonte: Fornecida pela empresa Fonte: Fornecida pela empresa.
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Para o desenvolvimento da pesquisa foi criado um banco de dados formado
por 1 amostra com 85 observagdes, coletadas em um intervalo regular de cinco em
cinco minutos, ocorrido no més de outubro de 2013.

No registro das solucdes coletadas foram quantificados valores de
condutividade e sua temperatura, na etapa de enxague, Figura 8, medida em micro
simens/cm (us/cm); e Ph e sua respectiva temperatura, na etapa de neutralizacéo,
Figura 9.

Os instrumentos utilizados foram um Condutivimetro, marca Quimis, modelo
Q 405 M, com resolugéo milesimal, um pHmetro marca Sanxin, modelo PHS-3D ph
meter, com resolugdo centesimal e um termdometro, marca 3B Scientific, com
resolucdo decimal. Todos os instrumentos apresentam suas calibracdes dentro do

prazo de validade.

Figura 8 — Medicdo de condutividade Figura 9 — Medicdo de  Ph
e temperatura temperatura
Fonte: Fornecida pela empresa. Fonte: Fornecida pela empresa

Nas Figuras 8 e 9 vé-se o0s instrumentos utilizados para as respectivas

medi¢cdes no momento da coleta das variaveis.
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3.2 Etapas metodologicas

Para facilitar o entendimento da pesquisa na Figura 10 €& exposto um
fluxograma, mostrando as etapas metodolégicas que serdo cumpridas para a
obtencéo dos resultados nas trés metodologias propostas, ARIMA, ARMAX e MRLM.

Processo de enxague

e neutralizacdo

Modelo ARIMA Modelo ARMAX Modelo de Regressdo
Modelo selecionado Modelo selecionado Modelo selecionado

Residuos dos modelos
com caracteristicas de
RB?

Sim

Ha
heterocedasticidade?

v VY

Cartas de controle dos valores
individuais e da amplitude mével
das varidveis originais

Cartas de controle dos valores individuais e da amplitude mével dos residuos

Figura 10 — Fluxograma das etapas metodolégicas da pesquisa
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Apbs a obtencédo das cartas de controle por meio das trés metodologias sera
definida a que melhor representa o processo e ainda esta carta sera comparada com

as cartas de controle criadas com as variaveis originais para as devidas conclusoées.

3.3 Estimacgao do modelo ARIMA

Para o0 desenvolvimento desta etapa, observam-se enumeradas
sequencialmente as atividades realizadas, que sao justificadas pela fundamentacéo
tedrica que mostra como se procede ao trabalho das informacdes utilizando a
metodologia ARIMA.

1°) Coleta de um volume liquido constante de solugBes, nos respectivos tanques
de processo, onde as variaveis consideradas sdo o enxague e neutralizacao,
gue fazem parte de um processo maior de eletrogalvanizacdo. Na etapa de
enxague foram medidos os valores de condutividade e temperatura do liquido
e, na etapa de neutralizagdo, foram medidos os valores de Ph e sua
temperatura. A condutividade é medida em micro siemens/cm e 0 PH € um
numero adimensional que molda uma escala logaritmica da concentracéo de

jons H*

2°) Determinacao da estacionariedade da série em estudo, por meio grafico e dos
testes descritos abaixo:
Testes Augmented Dickey-Fuller (1984) — (ADF) e o teste Kwiatkowski-
Phillips-Schmidt-Shin  (1992) - (KPSS). Esses testes sdo amplamente
discutidos na literatura de econometria, como por Enders (1995), Maddala
(1992) e Souza, A. et al. (2011);

3°) Andlise das funcbes de autocorrelacdo (FAC) e autocorrelagdo parcial
(FACP), utilizados na forma de inspecdo grafica e Uteis para sinalizar a

ordem do modelo a ser utilizado;

4°) Estimacdo do modelo ARIMA para determinacdo do melhor modelo como

passo prévio para a aplicacao das cartas de controle;
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59) Selecdo do melhor modelo ARIMA utilizando os critérios penalizadores AIC e
BIC;

6°) Determinado os residuos, aplicam-se as cartas aos controle de residuos,

onde serao utilizados dois desvios padrao como limites;

7°) Na ocorréncia de pontos fora dos limites de controle, deve-se retira-los e

repetir todo o processo para a obtencdo de um novo modelo;
8°) Selecionar os residuos do novo modelo e montar as cartas de controle;

99 Vencidas as etapas de modelagem e elaboracdo dos cartas de controle, faz-
se a analise para identificar pontos que podem causar anomalias no processo

produtivo e quando necessario toma-se uma acao corretiva;

3.4 Estimacdo do modelo ARMAX

Como na metodologia ARMAX é necessério a estimacdo do modelo ARIMA

gue precede todo o trabalho estatistico realizado segue-se 0s seguintes passos:
1°) Estimacéo do modelo ARMAX fazendo a introducéo de variaveis exdégenas ao
modelo ARIMA selecionado;

2°) Avaliacdo do modelo estimado considerando o nivel de significancia dos

paréametros obtidos;
3°) Selecéo do melhor modelo utilizando os critérios penalizadores AIC e BIC;

4°) Como critério de selecdo para melhor modelo de previsédo final utilizar o
MAPE;

5°) Selecéo dos residuos do modelo para montar as cartas de controle utilizando

dois desvio padrdo como limites;

6°) Na ocorréncia de pontos fora dos limites de controle, deve-se retira-los e
repetir todo o processo para a obtengcédo de um novo modelo;
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7°) Selecionar os residuos do novo modelo e montar as cartas de controle;

No intuito de dar uma maior dindmica ao processo metodolégico da etapa de
modelagem ARIMA e da modelagem ARMAX, tém-se elaborado um fluxograma,

Figura 11, apresentando as etapas envolvidas.

l —

Coleta de variaveis do
processo

|

Determinagao da
estacionariedade da
série

l Sim

Série
estacionaria

l Nao

Aplicar diferenciagéo

AndlisedaFAC e
FACP

!

Estimar parametros
ARIMA/ARMAX

\ 4

Selecionar o melhor
modelo usando os
critérios
penalizadores,

v

Processo
em
controle

[ s

Validar modelo
matematico

Selecionar residuos do
melhor modelo

}

Montar GC dos
residuos

!

1

Retirar pontos fora dos

limites e encontrar
novo modelo

Figura 11 — Fluxograma apresentando as etapas sequenciais para a modelagem
ARIMA/ARMAX

3.5 Estimacgdo do MRLM

Neste item sera apresentada a metodologia utilizada para o MRLM, visando
encontrar o melhor modelo sendo que seus residuos servirdo como base de dados

para a estruturacdo de cartas de controle.
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1°) Elaborar o grafico de dispersdo com o objetivo de mostrar se existe ou ndo

correlagdo entre as variaveis envolvidas;

2°) Verificar a existéncia de uma relacdo de causa e efeito entre as variaveis,
situacdo que € necessaria para 0 processo ser monitorado e que, em caso

positivo, permite dar seguimento a analise;

3°) Utilizar o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios para a estimacao dos

parametros da equacao;

4°) Testar diferentes modelos avaliando o quanto as variaveis da equacao

explicam o modelo;

5° Comparar os coeficientes de determinacdo ajustado R? dos diferentes
modelos testados, juntamente com o0s p-valores dos parametros,

selecionando aquele com o maior valor de R? e com p-valor significativo:

6°) Vencidas as etapas de selecdo, parte-se para o trabalho com os residuos do
melhor modelo para servirem de base inicial para o monitoramento do
processo por meio de cartas de controle, onde serdo utilizados dois desvios

padrdo como limites;

7°) Construgéo de cartas de controle dos valores individuais e da amplitude

movel com os residuos do melhor modelo;

8°) Analise da carta verificando a existéncia de pontos fora dos limites. Caso nao
existam tais pontos o0 modelo é usado para controle do processo;

9° Na existéncia de pontos fora dos limites, esses devem ser retirados para
encontrar um novo modelo.
Visando um bom entendimento do processo metodoldgico detalhado acima

tem-se elaborado um fluxograma, Figura 12, apresentando as etapas envolvidas.
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Figura 12 — Fluxograma apresentando as etapas sequenciais para a modelagem de

regressao



55

A comparacao entre as cartas de controle da modelagem selecionada com as
cartas de controle das variaveis originais sera realizada contando e comparando o
namero de pontos fora de controle que a melhor carta de controle detectou, com o

namero de pontos fora de controle da carta das variaveis originais.



4 ANALISE DOS RESULTADOS

Inicialmente apresenta-se os resultados da analise descritiva e os resultados
obtidos na utilizacdo das modelagens ARIMA e ARMAX e por ultimo tem-se 0s
resultados obtidos pelo MRLM.

4.1 Analise dos resultados obtidos pela metodologia ARIMA

Inicialmente tem-se a analise descritiva das variaveis envolvidas no estudo
onde se observa, na Tabela 2, o comportamento e as caracteristicas mais
importantes, que merecam talvez uma maior atencdo e que sejam passiveis de

verificacao.

Tabela 2 — Estatistica descritiva das variaveis

Sub processo Enxague | Temperatura de Neutralizacdo | Temperatura de
E - ys/cm | enxague - T_E - °C N - Ph neutralizacdo — T_N -°C

N° de amostras 1 1 1 1

N° de observacdes 85 85 85 85

Média 20,64 17,44 13,66 17,75

Desvio padréao 3,92 0,51 0,05 0,55
Coeficiente de variacao 0,19 0,03 0,03 0,03

Curtose -1,53 -1,22 0,48 -0,98
Assimetria -0,29 -0,20 -0,63 -0,17

Analisando os valores de curtose, da Tabela 2, observa-se que os dados
originais podem ser representados por um modelo linear visto que K-3 ndo € maior
que zero, ndo evidenciando e excesso de curtose e ndo sinalizando que possa ser
utilizado os modelos heterocedasticos da familia Autorregressivos Condicionais a
Heterocedasticidade - ARCH. Também se observa que o maior coeficiente de

variacdo encontrado foi o da variavel enxague, 0,19, mostrando que as variaveis
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apresentam-se homogéneas, portando um grafico para a média, quer das variaveis
originais ou dos residuos pode ser utilizado, dada a representatividade da média.
Em termos de producdo isto significa que existe um tipo de processo mais uniforme.
A mesma analise é semelhante para as demais variaveis. Também é destacavel que
todas as variaveis analisadas apresentam uma assimetria fraca negativa.

As variaveis também foram representadas por meio do grafico Box-plot

mostrado nas Figuras 13 e 14.
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Figura 13 — Grafico Box-plot para as variaveis enxague e neutralizacao.
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Figura 14 — Grafico Box-plot para as varidveis Temperatura de enxague e
Temperatura de neutralizacéo

Nas Figuras 13 e 14 tem-se o grafico Box-plot das variaveis, o qual é util para
comparacao, fornecendo uma boa visualizagdo de suas variabilidades. Como pode
ser visto tem-se na variavel neutralizacdo o menor desvio padrdo das variaveis
analisadas, por outro lado vé-se na variavel enxague a maior variacao.

Inicia-se a avaliagcdo dos resultados obtidos pela metodologia ARIMA, onde,
utilizando-se da avaliacdo de graficos, testes estatisticos, critérios penalizadores e
tabelas, chega-se até a selecdo do melhor modelo, e, por consequéncia, a obtencéo
dos residuos que contemplam seus pressupostos basicos, para, ao final, estruturar-
se as cartas de controle.

Em uma primeira analise, as séries em estudo apresentaram-se como ndo
estacionarias situacdes que foram evidenciadas pelos graficos das séries originais,
Figuras 15 e 16.
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Figura 15 — Gréfico da série original da varidvel enxague em nivel.
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Observa-se nos graficos das séries originais que ambos apresentam as
caracteristicas de ndo estacionariedade, pois, desenvolvem-se ao longo do tempo
de maneira crescente, o que demonstra a existéncia de uma tendéncia. E oportuno
frisar a existéncia, na Figura 16, de um outlier, fato que sera discutido mais a frente,
mas que por hora pode ser considerado como resultado de uma observacgéo atipica
no processo ou até mesmo de um erro de medicao.

Para confirmar a ndo estacionariedade das séries foi realizado os testes
estatisticos KPSS e ADF onde no KPSS HO: estacionariedade e H1: néo
estacionaria, o KPSS calculado=0,71 e KPSS tabelado=0,46 (com alfa a 5%);
Portanto o valor 0,71 cai na regido de rejeicdo de HO, levando a aceitar H1, que é
nao estacionaria; Ja no teste ADF HO: ndo estacionaria e H1: estacionaria o ADF
calculado= -4,41 e ADF tabelado= -2,89 (com alfa a 5%); Portanto o valor de -4,41
cai na regiao de rejeicdo de HO, levando a aceitar H1, que € estacionario.

No caso encontrado apresenta-se uma inconclusdo, o que levaria a um
modelo fracionario ARFIMA, mas o mesmo ndo foi encontrado, e desta forma a
melhor representacdo € um modelo ARIMA

Com ha evidéncia de nao estacionariedade, mostrada pelos dois testes, foi
realizado o processo de diferenciagcédo, onde, por meio das Figuras 17 e 18 observa-
se a estacionariedade das séries.
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Figura 17 — Gréfico da variavel enxague diferenciada de ordem 1
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Figura 18 — Gréfico da variavel neutralizagédo diferenciada de ordem 1.
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Observa-se, nas Figuras 17 e 18, que as séries se desenvolvem em torno de
uma meédia constante, mostrando uma condicdo estavel de equilibrio, o que
possibilita um ajuste de um modelo ARIMA.

As mesmas condi¢cdes de estacionariedade foram encontradas por meio dos
testes de ADF e KPSS a 5% de significAncia. Partindo-se para a andlise dos
correlogramas, fornecidos pela ACF e PACF, Figuras 19 e 20, observa-se a ordem

dos modelos a serem testados.

Autocaorrelation Partial Correlation AC PAC Q-3tat  Prob
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g

-0.280 -0.280 68328 0.009
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-0.003 0.020 99444 0.269
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10 0.007 -0.044 10058 0435
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Figura 19 — ACF e PACF da variavel diferenciada enxague

Na Figura 19 observa-se um pico significativo no primeiro lag e os outros lags
sdo nao significativos. Ja a FACP apresenta o primeiro lag e 0s outros nao
significativos.

Cabe salientar que os correlogramas dizem respeito as FAC e FACP da
amostra e a partir deles tenta-se inferir sobre a populacdo. Certamente nao ocorrera
uma coincidéncia exata nos resultados de estimacao, porém mesmo assim tem-se

uma boa informacao para construir o modelo.
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Autocarrelation Partial Correlation AC PAC Q-5Stat  Prob
_ _ 1 -0.204 -0.204 36330 0057
g g ! 2 -0.075 -0122 41295 0127
[ g 3 -0.027 -0.074 41960 0241
I I g 4 -0.013 -0.053 42260 0376
g g ! 5 -0129 -0165 57377 0333
g = 6 -0.092 -01387 65189 0.368
[ Fpt 7 0151 0.043 3.6561 0278
o [ g8 -0196 -0.225 12322 0137
Fp g 9 0060 -0.061 12674 0178
I I g 10 0.004 -0.088 12676 0242
g g 11 -0.036 -0.143 12805 0.306
g g 12 -0.064 -0164 13214 0.354
(| Fp 13 0167 0.043 16.057 0246
g g 14 -0.039 -0123 16214 0.300
(I Al 15 0077 0.082 16842 0328

Figura 20 — ACF e PACF da variavel diferenciada neutralizacéao

Na Figura 20 existem picos significativos nos lags 1, 8 e 13 na FAC. J&4 na
FACP os lags sédo néo significativos, com excecédo dos lagsl e 8. Observa-se, tanto
na FAC como na FACP que ambas estdo um pouco inconclusivas para a defini¢cao
do modelo, para tanto busca-se um apoio nos critérios penalizadores AIC e BIC para
a definicao final do melhor modelo.

Como sequéncia da pesquisa estdo apresentadas, na Tabela 3, alguns
modelos concorrentes e seus respectivos parametros que servirdo como critérios de
avaliacdo para a selecdo do melhor modelo, e em negrito os melhores modelos das
variaveis estudadas.

Como sequéncia na pesquisa estdo apresentadas, na Tabela 3, as
estatisticas dos modelos concorrentes que servirdo como critérios de avaliacdo e,

em destaque, os modelos selecionados das variaveis estudadas.
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Tabela 3 — Modelos concorrentes para as variaveis enxague e neutralizacdo de
acordo com os critérios estabelecidos

Modelo Coeficientes p-valor AIC BIC RB MAPE

ARIMA (0,1,1) - Enxague
01 -0,276 0,015 22769 2,3058 SIM 1,2451

ARIMA (1,1,0) - Enxague
Constante 0,121 0,062 2,2783  2,3366 SIM 1,5757
®; -0,280 0,010

*ARIMA (0,1,1) - Enxague
Constante 0,121 0,023 22442 2,3021 SIM 1,5953
01 -0,352 0,001

ARIMA (1,1,0) - Neutralizagéo
(OF] 0,202 0,065 -3,6627 -3,6335 SIM 0,2179

ARIMA (0,1,1) - Neutralizagéo
01 -0,264 0,014-3,6859 -3,6570 SIM 0,2142

*ARIMA (1,1,1) - Neutralizac&o

P, 0,609 < 0,001 -3,8292  -3,7709 SIM 0,2034
01 -0,976 < 0,001

*Modelo selecionado para a variavel enxdgue ** Modelo selecionado para a variavel neutralizacao

Na sequéncia apresentam-se, nas Figuras 21 e 22, os graficos mostrando o
comportamento entre os dados reais, 0s ajustados e os residuos dos modelos
correspondentes as variaveis enxague e neutralizacdo que sao, respectivamente,
ARIMA (0,1,1) e ARIMA (1,1,1).
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Figura 21 — Série real,

Amostras

dos valores ajustados e dos residuos da variavel enxague

Observa-se, na Figura 21, o grafico do modelo ARIMA (0,1,1), de acordo com

a metodologia definida, apresentando os valores reais e ajustados onde se encontra

a maior convergéncia entre ambos.
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Figura 22 — Série real,
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dos valores ajustados e dos residuos da variavel

neutralizacéo
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Similar ao encontrado na Figura 21 tem-se agora para a variavel
neutralizagdo, o grafico mostrando a maior convergéncia obtida entre o grafico dos
dados reais, dos valores ajustados e residuos.

Apresenta-se, na Figura 23, a carta de controle gerada com os residuos do
melhor modelo, referentes aos valores individuais e a amplitude movel, da variavel

enxague, com dois desvios padréo da linha central.

1071303
H _0,73E-3
{-0.71448

10 20 30 40 50 60 70 80

1.0112
7 0.40269
0.,0000

ISP SRE S SIS S A S A o

10 20 30 40 50 60 70 80

Figura 23 — Carta de controle dos residuos, das medidas individuais e da amplitude
movel, da variavel enxague, modelagem ARIMA (0,1,1) com dois
desvios padrao

A variavel enxague apresentou como melhor modelo, um ARIMA (0,1,1) que
estruturado nas cartas de controle dos valores individuais e da amplitude movel
mostrou um processo fora de controle, pois foram encontrados, na carta dos valores

individuais seis pontos além dos limites estabelecidos.
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Os pontos fora dos limites estabelecidos sdo consequentes de uma maior
agitacdo do reagente do processo no momento em que ocorre a entrada e ou saida
de pecas do tanque, fato este que gera uma maior movimentacdo do liquido e que
por consequéncia aumenta a condutividade.

Na Figura 24, observa-se a carta de controle dos residuos, dos valores
individuais e da amplitude movel, da variavel neutralizacdo, com dois desvios padrao

da linha central.

10.07503

- 0,00503

1-0.06496

1 0,09916

44 0.03949

0.0000

Figura 24 — Carta de controle dos residuos, das medidas individuais e da amplitude
movel, da variavel neutralizacdo, modelagem ARIMA (1,1,1), com dois
desvios padréo

Dando seguimento a analise, observa-se nas cartas de controle, dos valores
individuais e da amplitude movel, dos residuos da variavel neutralizagdo utilizando a
modelagem ARIMA (1,1,1), um processo fora de controle, pois foram encontrados
dois pontos além dos limites estabelecidos.
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Os pontos encontrados fora dos limites estabelecidos, na carta de controle do
processo de neutralizagdo, sdo consequentes de um maior arraste quimico, ou seja,
uma maior quantidade de ions, oriundos de particulas metélicas e ou de detergentes
quimicos, carregados das etapas anteriores de limpeza das pecas e que foram
transportados ao tanque de neutralizac&o.

A justificativa para a elaboracdo de cartas de controle da variavel enxdgue e
da variavel neutralizacdo € mostrar que o0 processo nao estando sob controle na
etapa de enxague, primeira na ordem do processo, tera como consequéncia um
processo fora de controle na etapa de neutralizagdo, o que foi confirmado pelas

cartas de controle.

4.2 Analise dos resultados obtidos pela metodologia ARMAX

Para a obtencdo do modelo ARMAX, utilizou-se como variavel de controle a
neutralizacdo, pois € a etapa que antecede a galvanizacdo propriamente, e foram
utilizadas como variaveis externas, ou exégenas, e que podem impactar no processo
0 enxague, a temperatura do banho de enxadgue e a temperatura do banho de
neutralizacao.

Os testes realizados contemplaram as trés variaveis exdgenas, enxague,
temperatura de enxague e temperatura de neutralizacdo, diferenciadas e com
defasagens, sendo que o modelo encontrado cumpriu com o0s critérios de
admissibilidade dos parametros, aos p-valores e ao ruido branco.

A selecao dos modelos teve como ponto de partida o modelo selecionado na
metodologia ARIMA e a este foram testadas, para investigacdo, as variaveis
externas com suas defasagens. Encontram-se, na Tabela 4, as estatisticas dos
modelos concorrentes e, em destaque, o0 modelo selecionado com suas ordens de

diferenciacéo e a varidvel exdégena definida
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Tabela 4 — Modelos concorrentes obtidos pela metodologia ARMAX

Modelo Coeficiente p-valor (p£7%) AIC BIC RB MAPE

ARMAX (1,1,1) D(E)

D(E)* 0,004 0,059 -3,8491 -3,7617 Sim 0,2034
(O3] 0,559 0,000
01 -0,978 0,000

ARMAX (1,1,1) D(E) D(T_E)

D(E) 0,006 0,021 -3,8490 -3,7324 Sim 0,2027
D(T_E)** -0,023 0,172
®; 0,554 0,000
01 -0,976 0,000

ARMAX (1,1,1)D(E) D(T_N) D(T_E)

D(E) 0,008 0,013 -3,8385 -3,6928 Sim 0,2020
D(T_N)*** -0,020 0,287
D(T_E) -0,013 0,473
®, 0,563 0,000
01 -0,979 0,000

ARMAX(1,1,1)D(E(-1))

D(E) 0,003 0,385 -3,8313 -3,7139 Sim 0,2013
D(E(-1))**** 0,000 0,812

@, 0,528 0,000

01 -0,979 0,000

*Variavel Enxague diferenciada **\Variavel Temperatura de enxague diferenciada

***\/ariavel Temperatura de neutralizagdo diferenciada ****Varidvel Enxague diferenciada com uma
defasagem

O modelo selecionado, ARMAX (1,1,1)D(E), em destagque na Tabela 4,
apresenta 0 menor p-valor dentre os concorrentes, faixa de 6%, e 0s menores
valores para os critérios penalizadores. Nesse modelo tem-se a variavel exégena
enxague com duas defasagens

Validando a escolha do melhor modelo tem-se na Figura 25 a comprovacgao
de ndo autocorrelacdo e na Figura 26 a comprovacdao de média zero e variancia

constante, configurando a caracteristica de ruido branco, isto €, RB ~ (0,52).



Autocarrelation Partial Carrelation AC PAC O-Stat Prob®

g g 1 -0.054 -0.054 02453

g g 2 -0.085 -0.088 08597 0354
g g 3 -0.068 -0.078 1.2528 0535
g g 4 -0.070 -0.088 1.6808 0641
I0 ! 1 5 -0163 -0.191 40249 0403
g Igq ! 6 -0.093 -0151 43022 0440
Fp ] 7 0083 0.009 54243 049
O = o g -0.190 -0.267 87385 0272
A o 9 0086 0003 96058 0294
gt = 10 -0.052 -0174 9.8659 0.3671
g o 11 -0.062 -0.193 10236 0420
rg g 12 -0.035 -0172 10358 0499
A g 13 0106 -0.084 11461 0490
o = 14 -0.000 -0.185 11461 0572
Al g 15 0125 0.030 13057 0522

Figura 25 — Correlograma dos residuos do modelo ARMAX

Fonte: Eviews versao 8.0.

Na Figura 25 observa-se que os residuos do modelo encontrado se situam

dentro dos limites de confianca de 5%.
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Figura 26 — Gréfico dos residuos do modelo ARMAX

Fonte: Eviews versao 8.0.
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Na Figura 26 apresentam-se os residuos do modelo selecionado e seu
comportamento estavel em torno de uma média zero.

Como forma de avaliacdo do processo de eletrogalvanizacdo, por meio da
metodologia ARMAX, apresenta-se a carta de controle gerada com os residuos do

modelo selecionado mostrando o comportamento dos dados no decorrer do tempo.

1007107

0.00301

1 0-,06506

10,09643

2 0,03840

0.0000

Figura 27 — Carta de controle dos residuos, das medidas individuais e da amplitude
movel da varidvel neutralizacdo — modelagem ARMAX (1,1,1) D(E)com
dois desvios padrao

Fonte: Statistica versao 9.1

Observa-se nas cartas de controle dos residuos da variavel neutralizacao,
utilizando a modelagem ARMAX, mostra um processo fora de controle. E importante
destacar que para a formacéo dessa carta trabalhou-se com um modelo onde além
da variavel enddgena acrescentou-se uma variavel exdgena que tem o objetivo de,

em conjunto, formar o melhor modelo dos possiveis testados.
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4.3 Anélise dos resultados obtidos pelo MRLM

Os resultados, utilizando-se o método de regressdo linear multipla,
encontram-se na Tabela 5, com os modelos concorrentes e, em destaque, 0 modelo

selecionado.

Tabela 5 — Modelos concorrentes obtidos pela metodologia MRLM

Modelo Coeficiente  p-valor AlC BIC R’ R’ajust MAPE
Constante 5,517 0,000 -3,8430 -3,7561 0,509 0,497 0,2041
E* 0,002 0,061

N(-1)* 0,593 0,000

Constante 14,134 0,000 -3,3643 -3,2780 0,269 0,251

E 0,002 0,000

T_N#*** -0,038 0,028

Constante 14,048 0,000 -3,3455 -3,2593 0,255 0,237

E 0,009 0,001

T _Eree -0,003 0,071

N(-1) 1,00013 0,000 -3,6349 -3,6060 0,367 0,367 0,2234
E -0,0003 0,777 -3,6121 -3,5542 0,367 0,359 0,2235
N(-1) 1,0006 0,000

*variavel enxague **variavel Neutralizacdo com uma defasagem
***yariavel Temperatura de neutralizacdo  ****Varidvel Temperatura de enxague

7

A primeira informacdo acerca do modelo selecionado € que as variaveis
regressoras selecionadas explicam até 50,9% do comportamento da variavel
independente e que este modelo € composto pela variavel enxague (E) e pela
variavel neutralizacdo com uma defasagem.

Com o modelo selecionado foi possivel obter a equagcdo mateméatica abaixo,
onde tem-se N =5,517+0,002E + 0,593 N(—1). Observa-se que a Vvariavel
dependente neutralizacdo € explicada por uma constante (5,517) mais a influéncia
da variavel independente enxdgue e também da varidvel neutralizagdo com uma
defasagem. Todas as variaveis preditoras sado significativas ao nivel de 6%, como

mostrado na Tabela 5.
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Encontrou-se, de acordo com o gréfico da Figura 28, que a suposicao de
normalidade pode ser considerada valida, pois os pontos do gréfico encontram-se

localizados préximos e ao longo da reta.
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Figura 28 — Grafico da normalidade dos residuos

Fonte: Statistica versao 9.1

Também verificou-se, por meio da estatistica de Jarque-Bera, a normalidade
dos dados, onde foram encontrados os valores de assimetria=0,627 e Curtose=3,38
0S quais sao préximos aos parametros ideais, sendo JB= 6,09 com p-valor 0,040.
Encontrou-se, para a verificacdo da homocedasticidade, uma distribuicdo aleatéria
dos erros, o0 que permite concluir que a distribuicdo € homocedastica, mostrando que
nao existe tendéncia entre os dados. Apresenta-se, na Figura 29, o grafico dos

valores preditos versus o residuo confirmando a homocedasticidade condicional.
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Figura 29 — Gréafico da homocedasticidade dos residuos

Fonte: Statistica versao 9.1

Também para confirmacéo da ndo violacdo dessa caracteristica verificou-se,
por meio do teste de Heterocedasticidade ARCH, onde os resultados apresentaram-
se nado significativos. Dando continuidade a verificacdo das suposicbes que
confirmam a selecdo do melhor modelo, foi verificado se existe correlacdo entre os
residuos. Para esta inspecéo utilizou-se do teste estatistico de Durbin-Watson, que
apresentou um valor de 2,03, o0 que mostra que a suposicdo ndo foi violada,
apontando que os residuos sédo descorrelacionados.

Os residuos validados, por meio dos testes apresentados até aqui, serviram
como uma nova base de dados para o estabelecimento das cartas de controle para
fins de gerenciamento do processo. Apresenta-se, na Figura 29, a carta de controle
dos residuos do modelo selecionado pela metodologia MRLM com limites de

controle a dois desvios padréao.
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10.06778

-0,06778

1 0.09602

L 44 0,03824

0.0000

Figura 30 — Carta de controle dos residuos, das medidas individuais e da amplitude
movel, da variavel neutralizagdo - modelagem de regressdo N=f ( C E
N(-1)), com dois desvios padréo

Fonte: Statistica versao 9.1.

Na carta de controle gerada com os residuos do melhor modelo de regresséao
encontrou-se também um processo fora de controle confirmado pelos dois pontos
fora dos limites na carta dos valores individuais.

Neste momento, como forma de determinacdo da carta mais efetiva, € feito
um comparativo entre as cartas de controle geradas com os residuos do melhor
modelo encontrado nas metodologias ARIMA, ARMAX e MRLM.

A definicdo da melhor metodologia, e por consequéncia da melhor carta, foi
definida por uma avaliagdo conjunta considerando os critérios penalizadores AIC e

BIC e o MAPE. Os dados apresentam-se na Tabela 6

Tabela 6 — Critérios para selecédo entre modelos — ARIMA, ARMAX e MRLM

Modelo AIC BIC RB MAPE
ARIMA (1,1,1) -3,8292 -3,7709 SIM 0,203432
ARMAX (1,1,1) D(E) -3,8491 -3,7617 SIM 0,203446

MRLM (N C E N(-1)) -3,8430 -3,7561 SIM 0,204147
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Analisando-se os trés critérios AIC, BIC e MAPE vé-se que eles apontam para
resultados diferentes, pois o AIC aponta para o ARMAX e o BIC aponta para o
ARIMA, cujos resultados sdo os menores para cada modelo. Como o foco do estudo
€ encontrar os residuos para fins de monitoramento, busca-se um modelo que
apresente o menor valor de MAPE, portanto opta-se pelo modelo ARIMA

A carta selecionada apresentou pontos fora dos limites de controle, e como
indicados por Pedrini e ten Caten (2008) esses pontos serdo retirados e sera
estimado um novo modelo: Para tanto o novo banco de dados é igual ao primeiro
com a supressao das observacdes encontradas fora dos limites de controle na carta
da amplitude movel. Encontram-se, na Tabela 7, os modelos concorrentes, em
destaque o modelo selecionado, e 0s respectivos parametros que serviram como

critério de avaliacdo para a selecdo do melhor modelo da segunda fase.

Tabela 7 — Modelos concorrentes da segunda fase de modelagem

Modelo Coeficiente p-valor AlC BIC RB MAPE
ARIMA (1,1,0)
(O] -0,2349 0,0403 -3,5486 -3,5180 SIM 0,2350
ARIMA (2,1,0)
(O] -0,2841 0,0152 -3,5660 -3,4982 SIM 0,2290
P, -0,2194 0,0592
ARIMA (0,1,1)
01 -0,3714 0,0008 -3,5929 -3,5625 SIM 0,2302
ARIMA (0,1,2)
01 -0,3906 0,0003 -3,6646 -3,6038 SIM 0,2182
SP -0,4203 0,0001
ARIMA (0,1,2)
Constante 0,0010 0,018 -3,7136 -3,6223 SIM 0,2157
61 -0,4736 <0,001
SP -0,4964 <0,001
ARIMA(1,1,1)
(OF] 0,5313 <0,001 -3,7420 -3,6808 SIM 0,2126
61 -0,9629 <0,001
*ARIMA (1,1,1)
Constante 0,0009 0,0414 -3,7707 -3,6787 SIM 0,2088
(O3 0,4509 <0,001
61 -0,9757 <0,001

*Modelo selecionado para a variavel neutralizagcao
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Apresenta-se, na Figura 31, com o novo modelo ARIMA (1,1,1) encontrado, a
carta de controle gerada com os residuos dessa modelagem e que sera utilizado

para monitoramento

10.07303

1-0.06640

10,09877

<2 0,03933

0.0000

Figura 31 — Carta de controle dos residuos das medidas individuais e da amplitude
movel da variavel neutralizacdo - modelagem ARIMA (1,1,1) com dois
desvios padrao — Segunda fase

Fonte: Statistica versao 9.1.

A carta obtida nessa segunda fase, de acordo com a metodologia utilizada, é

a ferramenta utilizada para o monitoramento do processo.

4.4 Analise da comparagcdo entre as cartas de controle do ARIMA com as

cartas de controle das variaveis originais

Tem-se, nas Figuras 32 e 33, as cartas de controle convencionais, dos
valores individuais e da amplitude movel, das varidveis originais, enxague e

neutralizacéo.
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Figura 32 — Carta de controle convencional da variavel enxague usando as medidas
individuais e a amplitude mével, com dois desvios padrao

Fonte: Statistica versao 9.1.

10 20 30 40 50 60 70 80

10,07593

+{ 0,03024

10 20 30 40 50 60 70 80

Figura 33 — Carta de controle convencional da variavel neutralizacdo usando as
medidas individuais e a amplitude mével, com dois desvios padréo

Fonte: Statistica versao 9.1.
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Este item justifica o uso da modelagem ARIMA em vez de aplicar as cartas de
controle diretamente sobre as varidveis originais que estdo autocorrelacionadas. O
namero de pontos encontrados fora dos limites de controle nas cartas das variaveis
originais, Figuras 32 e 33, na verdade referem-se a falsos alarmes, o que foi
corrigido com a metodologia ARIMA que utilizou os residuos de um modelo que
apresentaram caracteristicas de ruido branco, ou seja, esses valores apresentam
média zero, varidncia constante, resultando numa carta de controle com bem menos

pontos fora dos limites.



5 CONCLUSAO

A relevancia da pesquisa desenvolvida foi por determinar a eficiéncia que as
cartas de controle aplicadas aos residuos de uma determinada metodologia
apresentam frente as cartas de controle aplicadas diretamente as variaveis originais,
gue nédo consideram a autocorrelacao entre os dados.

A modelagem mais apropriada para o estudo realizado foi a obtida com a
metodologia ARIMA, onde se confirma, para o caso especifico de
eletrogalvanizacdo, que as etapas do processo apesar de sofrerem influéncia dos
processos anteriores sdo bem monitoradas pela metodologia indicada.

O trabalho realizado com a metodologia ARMAX e MRLM foi Gtil para mostrar
a influéncia das variaveis externas, porém os critérios de selecdo utilizados na
pesquisa apresentaram valores inferiores aos critérios de selecdo da modelagem
ARIMA. Como caracteristica dos modelos ARIMA de captar efeitos com memoria
curta, reflete bem o processo produtivo, pois quando hd uma passagem de uma
etapa para a outra, 0 processo € interrompido por meio do enxague.

Salienta-se que para 0 monitoramento de um processo que apresente
autocorrelacdo entre as observacdes e quando essa caracteristica é desprezada
pode-se, na andlise das cartas de controle, considerar 0 processo sob controle
estatistico quando na verdade existem causas especiais de variacado presentes do
processo, e, por outro lado, identificar causas especiais de variagcdo quando na
realidade elas ndo existem e 0 processo estd sob controle. Por consequéncia 0s
resultados apresentados por essas cartas podem levar a empresa a investir em
melhorias que n&o trariam os melhores resultados, aumentando o custo no
investimento inicial.

Destaca-se como contribuicdo para a empresa que com esse processo de
monitoramento havera um melhor aproveitamento dos reagentes quimicos
utilizados, pois suas corre¢cdes serdo realizadas no momento em que a solugéao
tornar-se saturada e ndo mais conseguir realizar sua fungéo, dessa forma o custo
beneficio dos reagentes envolvidos seria 0 mais efetivo.

Analisando a etapa de galvanizacdo, que € 0 processo posterior a

neutralizacdo, dentro desse tratamento de superficie, teria-se nesse tanque pecas
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totalmente isentas de reagentes quimicos do enxague, pois a neutralizacdo estaria
realizando bem a sua funcéo, o que diminuiria o problema do araste quimico, que
tem como consequéncia uma sensivel diminuicdo da vida uatil dos banhos
envolvidos.

Importante destacar um fato comum as trés metodologias, que na segunda
fase da carta de controle, quando se retira um ponto fora de controle e se reestima o
modelo pode-se chegar a um novo modelo e a novos residuos.

Tem-se como sugestdo para trabalhos futuros trabalhar também com
observacdes do tanque de galvanizacédo das pecgas, para que se possa comprovar o
desempenho dessa etapa com o controle do enxague e da neutralizacdo, para tal é
sugerido uma pesquisa utilizando-se a andlise dos componentes principais.

Teve-se como limitacdo para a pesquisa 0 numero de observacdes coletadas

gue néo foi representativo para conclusdes do processo como um todo.
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Anexo A — Planilha das variaveis analisadas

Etapa de Enxague

Etapa de Neutralizagao

Hora Variavel Condutividade Temperatura°C  Variavel Ph Temperatura °C
00:05 15,34 16,8 13,53 18
00:10 15,39 17 13,52 17,4
00:15 15,40 16,9 13,54 17,5
00:20 15,44 16 13,60 16,5
00:25 15,44 17 13,64 17
00:30 15,47 16,9 13,60 17,5
00:35 15,46 16,9 13,65 17,4
00:40 15,47 16,8 13,64 17,4
00:45 15,45 16,8 13,62 16,9
00:50 15,44 16,9 13,57 16,8
00:55 15,48 16,8 13,66 16,8
01:00 15,45 16,8 13,65 17,1
01:05 15,40 16,8 13,60 171
01:10 15,41 16,8 13,68 17,1
01:15 15,40 17 13,65 171
01:20 15,42 16,8 13,61 17,1
01:25 15,40 16,9 13,63 171
01:30 15,41 16,9 13,63 17
01:35 15,39 17 13,64 171
01:40 15,41 16,9 13,68 17,1
01:45 15,40 17 13,69 171
01:50 15,37 17 13,68 17,1
01:55 15,42 17 13,67 171
02:00 15,41 17 13,72 17,1
02:05 15,40 17 13,72 17,1
02:10 15,53 17 13,69 17,1
02:15 20,60 17 13,68 17,2
02:20 17,80 17 13,67 17,1
02:25 18,09 17 13,63 171
02:30 18,19 17,1 13,63 18
02:35 20,08 17 13,66 18
02:40 21,20 17 13,71 17,5
02:45 20,90 17 13,69 17,2
02:50 20,70 17 13,65 17,3
02:55 20,90 17,1 13,68 17,5
03:00 20,90 17,1 13,72 17,6
03:05 20,70 17,1 13,72 17,4
03:10 21,00 17 13,77 17,4
03:15 21,10 17,5 13,76 18
03:20 21,10 17,4 13,77 17,6
03:25 21,10 17,2 13,67 18
03:30 21,00 17,5 13,62 17,8
03:35 20,70 18 13,58 17,8
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Anexo A - Planilha das variaveis analisadas (continuacéo)

Etapa de Enxague

Etapa de Neutralizagao

Hora Varidvel Condutividade Temperatura°C  Varidvel Ph Temperatura °C
03:40 20,90 18 13,58 18
03:45 20,90 17,8 13,63 18
03:50 21,10 17,8 13,62 18,2
03:55 21,10 17,8 13,70 18
04:00 21,00 18 13,65 18
04:05 21,20 17,6 13,71 18,2
04:10 21,20 18 13,72 18
04:15 21,60 18 13,67 18,2
04:20 24,50 18 13,70 18,2
04:25 24,20 18 13,71 18,2
04:30 24,20 18,1 13,69 18,1
04:35 23,80 18,1 13,69 18,2
04:40 23,70 18 13,68 18,1
04:45 23,80 17,9 13,67 18,1
04:50 23,80 17,9 13,63 18,1
04:55 24,30 18 13,61 18,1
05:00 24,10 18 13,62 18,1
05:05 24,20 18,1 13,62 18
05:10 25,40 17,8 13,73 18
05:15 25,00 17,5 13,70 18
05:20 24,70 17,2 13,68 17,9
05:25 24,90 17,8 13,64 18
05:30 25,00 17,9 13,74 18
05:35 24,80 17,5 13,72 18
05:40 24,70 18 13,68 18,1
05:45 24,80 18 13,67 18,5
05:50 24,70 17,9 13,68 18,3
05:55 24,60 18 13,70 18,5
06:00 24,70 17,9 13,72 18,2
06:05 24,60 18,1 13,73 18,2
06:10 24,70 17,9 13,67 18,3
06:15 24,90 18 13,72 18,3
06:20 24,90 17,9 13,68 18,2
06:25 25,00 18,1 13,70 18,3
06:30 25,00 17,8 13,72 18,3
06:35 25,10 17,9 13,71 18,6
06:40 24,90 18,1 13,69 18,4
06:45 25,10 17,9 13,69 18,3
06:50 25,20 17,9 13,73 18,4
06:55 25,10 18 13,70 18,8
07:00 25,20 18,1 13,72 18,8
07:05 25,50 17,8 13,69 18,9
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Anexo B — Valores criticos de dl e du da estatistica de DW de Durbin — Watson
(valores criticos unilaterais)

K

asln

EEEE BB R EE S E YR E R B R B YIS ESEEEER g7
4

AN
130 17230
L7538

du

L5
LI
L.Xa
.34
v
L3I
L.
Lxm
L3I
L¥71
1LIE]
L3l
La]
Lall
1<
L=
L&3T
L&
LasE
L&l
1=t]
L&Td
(R
L=
125
(B
1. 5
L31&
L3R
L5
1240
L5KS
150
L3E
1. Sl
(-
Ll
Lald
e
L]
Lz
N .
L&7l
Lam™
(N
N
7T

LT

LZm
1. 3%E
L7
LER
LI
LEZ
L
L
L34
LETR
[ rd
L3l

LT
LR
L7153
L.7an
LT

¥

HyH

L1al
T

1az

g

BedEEpbBEbbBEERS

-
=]

# 81

Db oW wown Sewded e S Feer S Sgai Scance Falo o ol dl. snd dI

138
ZOls
|
| e
1§ 1]
LT
1750
ey |
1710
F. ]
F.
¥. 5]
¥,
.
¥, .
¥
§. L]
¥, L]
1551
150
¥
F. L]
¥ L]
150
14551
[F.Lr]
|§. Lo ]
§. L]
¥l
¥,
¥
&R
¥ ]
1872
¥

di

1R
(18
[T
o=z
L
L8
L AET
0T
T
0L
oEm
R
[ &y
LRt
LR
.ok

TR
I 19%
1.2
l.aaz
s ]
1.249
1.3
1.I73
1.2RE
1.2
1.3TR
L=l
[t
L.&71
|9
1515
1.5
1550
1. Sali
1.5
L.z
L&
.78

]
du
o
R
i
ZITT
TiF
i
1-rr
| WS
|
| T2
| =5
For ]
1Rz
L7
|.TRS
1773
.78T
17
[ ]
L.7aT
(R ]
1.7
178
L7z
1.7
1.72R
.72
L.T2%
1.7
LTz
L=
LTzl
1.7
1721
]
17T
L.7HI
L.TES
1.7
e ]
1.7aT
1751
1735
(hee |
1.TEE
1 R

di

18]
1 1E]
30
[T
[ o
L]
OLals
L el
aTig
1 By v
o™z
i v
L %
8]
=]
R ]
g

LZIR
1.2
1.287
L3
L3¥T&
1<%
1438
[
[T
(B
L5325
[l
L&
L571
N
LTIR

*i'is the pomber of regremors e loding e imercep

[

Ll
LRS5O
LE=I
LI
LS
LEIR
LEI®

Jédddd

Adggdgd

.

EEFER

di

1811 ]
1B
238
Lih

LT
L1 lea
Ll

OETT
s
gl

asrs

"y
du

.o
iI72
2471
I EE
LXIE
=
L 20
Z a2
Zlz=
I
I sl
L
Z01F
L
LETs
LR
LReE
LoEI
(W-r. ]
1R
1.
LRl
1. o=
LETE
LET
IRt
LER
LR
LEES
L=
LEl&
1.
1=
LEZ
L.l
1=l
1=l
L&l
e
[N
LEIT
LEHI

BEEEGEEES!IIINIIF

EEEEL

G

T
du

iR
L
]
LTI
]
o
-1
]
g o)
|
|
]
174
- ]
27

rEpAABEREIEEIEPAEERR]

B

B
5

BIdABEREREEEREER

LI
1201
| =58
1398
1.2
1.9
1R
]
|
. ]
|45
| 2
¥ rr]
¥, ]

ZXIE
380
]
i ]
-
= 1=
141
13
Tlm
L]
i
o=
Z041
]
alv
T
1.7
1.
1.5
1.0
1.
1.z
.7
1. W4T
1.l
|.R57
5
[N r]
1. &5
[N ]
1. RS2

ozl
&7
nsal
0TIN
o7
[+ Ay v
aEld
LS
mEsl
GRS
00
L1 R ]
s
[ Ry
L0
1. KW
1087
1158
1.212
1.0
1.3l
13T
1. 214]
L.39T
=32
[t
(R
|5
1.
LTS

| s
1R
17
(R
1RI0
1]l
1 5
| T
1 =]
1 ETT
1 re
1 A2
| %

L=
1811 ]
LN
oaxl
aTiz
7Ll
0 TaR
0TS
ozl
DN
L sl
e
gz
18 r]
1]
L.
L
L1
L=
1.2
LS
LR
LR
L3
1433
&2
L
1.5
N

i

EEL 1T

"
P

T

SHEE

I81F

i

rL ik ]

EHEEEREED

218
197
1
1
I

BB R RS
5t E

BEERRETE

1R
| R
| T
| s
¥
]



Anexo C — Fatores para Construcao de Graficos de Controle para Variaveis

Fatores para limites de controle

amosmn D2 D3 D4

2 1,128 0 3,267
3 1,693 0 2,575
4 2,059 0 2,282
5 2,326 0 2,115
6 2,534 0 2,004
7 2,704 0,076 1,924
8 2,847 0,136 1,864
9 2,970 0,184 1,816

10 3,078 0,223 1,777




