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Resumo
O controle estatistico de processos, quando apliaathdos provenientes de processos quimicos,
em geral, pode identificar uma série muito grandealdrmes falsos, devido a interdependéncia
das observacdes. Uma alternativa para soluciors& @®blema, € ajustar um modelo de séries
temporais aos dados e fazer o controle do processoresiduos do modelo ajustado. Neste
trabalho é analisada uma série de observacdesmeotes de uma industria de fabricacdo de
aluminio, para o qual, o controle estatistico ducesso é feito por meio da analise dos residuos
de um modelo de séries temporais, devido a presEneaatocorrelacdes significativas nos dados
interferindo no controle usual do processo. Mostatambém que os modelos de séries

temporais reduzem significativamente a presengdatees falsos no processo.

1. Introducéo

Em muitas situacdes, em processos de producdodguamontrole é feito a partir de
técnicas estatisticas usuais de controle estatidticprocesso, € comum deparar-se com uma
sequéncia de ocorréncias que podem ser, em suaianaiassificadas como alarmes falsos, ou
seja, ha indicacdes de que o processo esta faramdiwle de modo que a producdo necessita ser
interrompida e investigada. Entretanto, o proces8o se encontra fora de controle, e o
aparecimento desses alarmes falsos € comum quamdservacdes sdo autocorrelacionadas.

O objetivo deste trabalho é analisar e apresemtaralternativa de controle estatistico de
processo, quando 0 mesmo é estruturado por comiasnda interdependéncia nos seus dados,

bem como alertar para as consequéncias, em geraxidténcia dessa interdependéncia dos



dados coletados. Nesse sentido € proposta umadébmicontrole estatistico do processo a partir
dos residuos de um modelo de séries temporaisadfusios dados apds ser identificada a
existéncia de autocorrelacdo nos dados.

Para empreender os objetivos descritos, na Ses@cdZapresentada uma breve no¢éo de
modelos de séries temporais, em particular os medi#nominados Box-Jenkins com énfase na
escolha de um determinado modelo, no ajuste e nficaedo da adequacdo aos dados, bem
como nas principais definicdes e conceitos, utlliza neste trabalho. Na Secéo 3, serdo
apresentados conceitos gerais sobre controle @egsos e a utilizacdo dos residuos do modelo
ajustado, no controle do processo, bem como arcm@st dos graficos de controle a partir dos
residuos do modelo de série temporal escolhidoSé¢#o 4, o processo de fabricacdo e a coleta
dos dados serdo descritos e a analise das ob3esvaera feita considerando os conceitos
apresentados nas sec¢0es anteriores. As conclies@esapresentadas na Secéo 5.

2. Modelos de Séries Temporais

O estudo da previsibilidade envolve dados histéria® tem por objetivo detectar a
existéncia de tendéncias e padrbes. O seu conhdoiréeutilizado na projecdo de dados para
periodos futuros.

Mais recentemente os modelos de Séries Tempomiscylarmente os procedimentos
denominados Box-Jenkins e Redes Neurais, tém derathencdo especial com uma aplicacéo
cada vez mais crescente.

Uma Série Temporal € uma sequéncia de observagdaserta varidvel aleatéria de
interesse, X, a qual é observada em certos intes\d® tempo, usualmente igualmente espacados,
e denota-se poro valor observado da variavel de interesse Xenmpo t.

Os modelos mais simples de Séries Temporais s@esgem que a variavel X é expressa
através de um modelo de regresséao linear, no tenixia classe de modelos pode ser analisada
usando-se as técnicas de Regressao Linear, vidaedthreire, Charnet e Bonvino (1999)

Nesses modelos a pressuposicdo de independéncigrrdes;, e, conseqientemente, a
independéncia entre as observacGeaem sempre podem ser garantidas. E frequentepseat
com situacdes em que as observacdes sao fortenegdadentes uma das outras. Nesses casos

0 uso dos modelos descritos é inapropriado pafazee previsdes. Os modelos de Box-Jenkins



consideram especificamente a situacdo em que asrvahdes sdo autocorrelacionadas,
justificando a sua importancia como um modelo @wipéo para séries temporais.

Os modelos de Box-Jenkins podem ser gerados atdavé@sodelo abaixo, chamado de
filtro linear, que consiste em considerar-se queEbservacao possa ser modelada como uma

funcdo dos erros anterior&s g1, &2, da seguinte forma:
X ::u+ZV/jgt—j (1)
i=0

onde,s; sdo variaveis aleatérias normais independentesncédia zero e variancia constauofe
Paratodoi=t, t-1, t-2,...p, ] = 0,1 2, ..., s&o os parametros do modelo,|omgrde chamados
de peso ¢ € a constante que determina o nivel do process@dtal adota-se o valor 1 papa

Segundo Box e Jenkins (1976), uma série tempaoeataionaria se existe equilibrio em
torno de uma constante e como conseqiéncia temesg(g) = |, finita.

Em termos do modelo definido acima se a sériedtaogonaria tem-se que:

E(X) = Bt vy ) = 1. @

ConseqUentement{z//j =0, visto que E{) = 0.

j=0

Pode-se mostrar que para uma série estacionaaaeeia de xé dada por:

0

Yo V(%)= 0D w} 3)

j=0
Define-se a autocovariancia de periodo k da sérc
7k = COV(X X,y ) (4)
No caso da série ser estacionaria, pode-se magiean autocovariancia de periodo k é
dada por:
Yk :azzl//jv/j+k (5)
i=0
A autocorrelacéo de periodo k é definida a pa#i(3) e (4), ou seja:
P = (6)
Yo
Se for considerado o grafico ge em funcdo de k, tem-se a funcdo de autocorreldgao

processo.



Outra medida importante para se estudar a relagie as componentes da série é a
autocorrelacdo parcial de periodoHsta € a correlacdo entreexx.x, eliminado os efeitos das
componentes entre; X %k, OU Seja, ¥1, Xu2,..., X+k-1. ESSA medida é também chamada de
autocorrelacdo parcial de ordem k, e denotadaduer O grafico dedy em termos de k é
chamado de funcédo de autocorrelacéo parcial

O modelo, definido em (1), apresenta uma complmaté sua utilizacdo visto que o
numero de componentes do modelo € infinito. Um gasticular mais simples de ser utilizado &

o0 modelo dado por:
X, TCH QX T, Tt X te (7)
0s quais sdo denominados de modelos autoregressvosdem p, visto que ¥ expressa em

termos das p componentes anteriores a éla,,@,,....¢, Sao os parametros desconhecidos do

p
modelo. A notacdo usada para esses modelos € AR(p)
Um outro caso especial a ser destacado do modddmxidenkins € o modelo de Médias
Mdéveis, o qual é dado por:
X =pute =0, =06 ,-06, 8)
ondeby, 6y, ...08y, formam um conjunto finito de pesos.
O modelo acima é denotado por MA(Q), e tem a médieancia e autocovariancia de
periodo k, dados por:
E()=nu
1o SVX) = ° Y 0 ©
Ve =0 =0, +0,0,,+0,0,,+..+0,,0,)k=12,..4
ondefp =1 eyx =0 parak > Q.
De maneira analoga ao modelo Ar(p) pode-se caleufancdo de autocorrelagcdo de um
modelo MA(qg), como sendo:
=0 0,0, + 0,00, + .+ 00

g-k™qg —
= k=12,..4, 10
P 1407 +0; +..+0; a (10)

de forma que esta expressao € igual a zero se k > q
Os modelos ARMA que envolvem processos autoregesse de média movel, sdo

dados por modelos do tipo:



X =€+ P Xy T, X+t DXy =064 =06, _Hqgt—q te (11)

cuja notacao utilizada € ARMA(p,q), de acordo coox B Jenkins (1976).

Uma outra classe muito importante a ser destasadas modelos ARIMA(p,d,q) que
englobam todos os modelos vistos anteriormentedmen® 0S processos nao estacionarios.

A principal ferramenta para se identificar o0 modél@ funcdo de autocorrelacdo, que
depende diretamente dos parametros desconhecidosodelo. Deve-se estimar essa funcéo
através das observacdes consideradas na sérigidaistQualquer que seja o modelo a ser

estimado a funcdo de autocorrelacéo serd estipgldaautocorrelacdo amostral expressa como:

1 =k _ _

 N-K ;(Xi = X)X —X)

pk - 1 N —
N;(Xi - X)

onde N é o numero total de observagbes consideradserie ex € a média amostral das N

 k=012,..K, (12)

observagdes. Como regra geral calcula-se as prisn€iraN/4 autocorrelagbes amostrais.
Outra informagé&o importante, para a identificacaarbdelo, é fornecida pela funcéo de
autocorrelacédo parcial. Pode-se mostrar que em walelm autoregressivo, a autocorrelacao

parcial,p«, € exatamente o coeficiente de ordem k do modajoe satisfazem a equacgéao:
Pi=0uPia T 0Pt FOupi j=12,...k. (13)

Considerando, portanto, a equacao (13) € poss$teha as autocorrelacbes parciais,
através da equacao:

Py =0aPia ¥ PP Tt 0P | =12, (14)
resolvendo o sistema para todo k = 1,2,...K, eerabd as estimativa®,,,@,,,....0 d0S
respectivospw , k=1,2,...,K.

Para facilitar a analise das autocorrelacdes € apuesentar o grafico das estimativas das
autocorrelacbes em funcéo dos valores de k acresmoise dois limites, um inferior e outro
superior, de forma que valores fora desses linptelem ser considerados como autocorrelagées
significantemente diferente de zero.

De maneira analoga os graficos sdo construidos gmestimativas das autocorrelacoes

parciais com o0s respectivos intervalos de sigmifici



No caso das autocorrelacbes os limites de signifiedsdo dados pela expresséo
apresentada por Bartlett (1946):

iZS(ﬁk):iZ\/% 1+ 2§,3j . (15)

Para as autocorrelagdes parciais os limites usasdmesultados apresentados por Quenouille
(1949) séo:

+ 28 ) == % (16)

Esses limites colocados em um gréfico e anotandassautocorrelagbes, nos fornece
uma melhor visualizagdo do processo.

A Figura 1 apresenta, o grafico da funcdo de autelagdo e pode-se observar que
somente a autocorrelacdo de ordem 1 esta foraidided, ou seja, podemos, entdo, considerar

que essa autocorrelacao é estatisticamente diéedentero.
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Figura 1: Grafico das Estimativas das Autocorrelacdes

Considerando agora o grafico para as autocorretagéesiais na Figura 2, nota-se que as
autocorrelagdes parciais que estdo fora dos limstEsas de ordem 1 e 2, todas as demais podem
ser consideradas nulas. A partir dessa analise-pedajustar um modelo AR(2), visto que s6 as
duas primeiras correlacdes parciais se mostrartisgtgtamente diferentes de zero.
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Figura 2: Estimativas das Autocorrelacdes Parciais

Uma vez identificado qual modelo deve ser consdtera passo seguinte € estimar os
parametros (coeficientes) do modelo. O métodozatib para estimagdo € denominado de
Quadrados Minimo, que € o mesmo utilizado para Msdde Regressao. Este método consiste
em encontrar as estimativas dos parametros quenizemn a soma de quadrados das diferencas
entre os valores observadosexos respectivos valores fornecidos através doelngatoposto.
Essas estimativas sdo denominadas de Estimativ@aatirados Minim@EQM) dos parametros,
ver Montgomery e Johnson (1976). Essas estimats@s obtidas através de processos
interativos, por ndo haver uma expressao fechadagbas é necessario a utilizacdo de softwares
especificos, como por exemplo, o MINITAB.

As medidas de ajuste do modelo estimado serdodeseas residuos, os quais sado dados
por:

=X =% (17)
onde x, € o valor estimado pelo modelo ajustado.
Para examinar o ajuste do modelo calcula-se a dude&autocorrelacdo dos residugs, r

denotada porp,(r,), de forma que, se o modelo estiver adequado, &sgergque essas

s

autocorrelacbes ndo sejam diferentes de zero, caswario, € necessario mudar o modelo
escolhido inicialmente.
Além das autocorrelagcbes dos residuos, pode-s&,npadelos ARIMA(p,d,q), em geral,

utilizar a estatistica:

Q=(N-dY 5i(r) (18)



gue indicara se as K primeiras autocorrelacdegaeiiduos séo significantes, ou ndo, sugerindo
a adequacgdo ou ndo do modelo, uma vez que se danfodeadequado a estatistica Q tem
distribuicdo aproximada Qui-Quadrado com (N-p-@ugrde liberdade. Portanto rejeita-se que o
modelo é adequado se Q for maior que o valor orétee uma distribuicdo Qui-Quadrado com N-

p-q graus de liberdade, para um nivel de signiticdpré-determinada.

3. Controle de Processos Autocorrelacionados

A aplicacdo das ferramentas estatisticas como haseontrole e determinacdo da
estabilidade dos processos vem crescendo muitdltioss anos. Dentre essas ferramentas, 0s
gréaficos de controle que compdem o controle esitaiido processo se destacam como uma das
mais conhecidas e aplicadas.

Apesar da grande difusdo e ampla utilizagdo doficggdde controle nos mais diversos
tipos de processos, ainda existem algumas difidelslaou até mesmo barreiras, quando essa
ferramenta € empregada para controlar processos apuesentam autocorrelagdo e, ou,
sazonalidade. Nesse sentido, Runger e Willemair®5)19concluiram que processos com
autocorrelacdo positiva desqualificam os grafieesahtrole tradicionais. Se um modelo de série
temporal é adequadamente ajustado a um processcoraetacionado, o uso de graficos de
controle dos residuos desse modelo € recomendahm, 82 pode ver em Kenneth et al. (1997),
Montgomery e Mastrangelo (1991) e Zhang (1998).

Os limites dos graficos de controle convencion@m como uma de suas premissas a
independéncia dos dados do processo. Em procesgm@elacionados essa premissa nao é
satisfeita o quer inviabiliza a utilizacdo dos gd$ de controle convencionais especialmente em
certos tipos de processos, como concluiram Atiehzh(1998).

As presencas de autocorrelacdes significativasacawsn profundo impacto nos graficos
de controle. Um dos principais impactos é o aumsigoificativo de falsos alarmes no grafico
de controle. Mesmo quando as observacdes sao femtansorrelacionadas, a influéncia nos
gréficos de controle pode ser grande conforme afinnHu e Roan (1996). Quando processos
envolvem interdependéncia das observacdes, mesmoooedimentos mais simples de analise
de dados correlacionados fornecem resultados eainemie satisfatorios, identificando de forma

simples e objetiva a existéncia de falsos alarmes.



Neste trabalho apos selecdo do modelo Box-Jenleguado, € considerada a construcao
de graficos de controle para os residuos do magjakiado, com a finalidade de se controlar o
processo de interesse e identificar os possivisigdalarmes.

Apés a etapa de modelagem ja sera possivel sader andados futuros do processo
deveréo se localizar. Percebe-se que sem a modeldgeim processo autocorrelacionado seria
praticamente impossivel estabelecer o controleistita do processo, pois Nesses processos o
comportamento natural dos dados adquire formas e@meprincipio, poderiam ser atribuidas a
causas especiais atuando no processo, mas na&eelan falsos alarmes.

Uma vez determinado o modelo adequado os residyuatevem ser calculados como
definido em (17) e, em seguida, as hipoteses dmalimlade e independéncia dos residuos,
devem ser validadas.

Considerando-se finalmente os residuos do modekiaao, os limites de controle do

processo sao calculados como se segue:

LSC =r+ 35, (19)
LM =7 (20)
LIC=T -3g3, (21)

No grafico para a amplitude movel temos que o énsiperior de controle é dado por

3R . Nessas expressdes temos:

r =12 (22)

5= R (23)

M
By

R= (: ) (24)

R =

J

=1, F1,2,.0-1 (25)

E importante observar que se 0 processo esta sutbolep estatistico, os residuos do
modelo deverdo estar entre os limites de contrptesentados acima flutuando em torno da

média, r , de maneira similar os graficos de controle usuais



4. Estudo de Caso

A empresa na qual foi aplicada a técnica apresantaste trabalho € do ramo siderurgico
e produz aluminio, utilizando como matéria primaniaério de bauxita.

O processo de producdo do aluminio inicia-se pelpaeque se refere a clarificacdo do
minério de bauxita. Nessa etapa, a bauxita pasadgse de lavagem do minério em filtros, com
0 objetivo de retirar as impurezas nela contidamaldlas impurezas mais criticas € o ferro, pois
para aplicagdo do produto final (alumina) essa negau precisa atender a especificacdes rigidas
do mercado.

Com a finalidade de controlar a contaminacdo, morof na bauxita, optou-se por
controlar estatisticamente essa variavel, teoede ha bauxita, através da técnica de graficos de
controle.

Como o processo € continuo e ndo ha interrupcGeprattucdo, foi estabelecida a
frequéncia de amostragem a cada 2 horas. Ess@&freigide amostragem possibilitou reduzir o
erro de alterar o processo sem necessidade. dastdiessa frequéncia de amostragem pelo fato
de que em um periodo superior a 2 horas tem-serandg volume de producdo sem avaliacao.
Também foi considerado para a freqiéncia da angestrao tempo entre a coleta da amostra, a
analise do laboratorio e a tomada de decisdo d@gaefies nos parametros de controle do

processo.

O fluxo do processo da clarificacdo é apresentadiignra seguinte.

AGUA DO LAGO

PASTA DA DIGESTAO ( BLOW OFFS )

1

ALIMENTADOR

Do
Ponto de Amostragem

T

FILTRO
35 D

LAGO DE RESIDUO RESIDUO

-

DE BAUXITA TROCA TERMICA

Figura 3: Fluxograma do Processo



No fluxograma do processo é possivel observar qererada do processo é representada
pela pasta da digestédo, que é a bauxita dissawidsolucdo caustica. O alimentador do filtro 35
D tem a funcéo de estocar o material a ser filtr&lfiltro prensa faz a separacao do produto das
impurezas (principalmente o ferro). Apés a filtragé produto vai para o tanque 35 A onde fica
estocado e segue para a troca térmica. A partiéadgeno filtro prensa é chamada de residuo de
bauxita, sendo 0 mesmo enviado para o lago deusid bauxita. A fim de recuperar a soda
presente no residuo de bauxita, a 4gua do lagmeetm processo pelo filtro prensa.

E importante ressaltar que a tomada de decisacspaakierar os parametros do processo é
baseada em dados amostrais e, portanto, existes#ilidade de se cometer dois tipos de erros:

* O erro chamado tipo 1, que ocorre quando se attgmeocesso sem motivos suficientes
(causas especiais) para fazé-lo. Esse erro € ograis pois insere variacdes adicionais
ao processo.

» O erro chamado tipo 2, que ocorre quando ndo smajtprocesso quando de fato deveria
ser alterado. Esse erro € minimizado pela adeduegi#éncia da amostragem.

O erro tipo 1 provoca alarmes falsos no processoseja, indica que algo especial
ocorreu sem gque isso realmente tivesse aconte@el@almente, quando o alarme falso acontece,
a operacao € mobilizada para corrigir o procesalteeactes sdo realizadas.

Ao se considerar o processo de amostragem de dudsas horas sao gerados 12 pontos
por dia. Para avaliar o processo foi necessarietaotiados referentes a trés meses de producéao,
pois segundo os engenheiros de processo esse @érisdficiente para obtencdo de todas as
fontes de variagéo do processo.

Com o objetivo de avaliar o controle estatisticopdocesso, a variavel teor de ferro na
bauxita é que sera estudada através de um gd&ficontrole.

O processo em estudo apresenta um plano de amastrag qual cada amostra é
representada por um Unico resultado. Dessa form@fico de controle indicado é o de dados
individuais e amplitude mével (X — AM). Mais detath sobre grafico de controle com
amplitudes moveis, pode ser encontrado em Montgp(2604).

Os gréficos de controle para a analise da estali#idio teor de ferro, sdo apresentados a

seguir.



Grafico de Controle - Inicial
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Figura 4: Graficos de Controle - Individual e Antptie Movel

No gréfico de valores individuais da Figura 4 foramalizadas causas especiais de
variacdo em 11 pontos acima do limite superiorp®®tos abaixo do limite inferior de controle.
Pode-se ainda verificar um comportamento ciclico.

No gréfico de amplitudes moveis, também sé@o obdaes/aarias sinalizagbes de situacdes
de fora de controle.

Para avaliar a estabilidade do processo se considgrenas o critério ponto fora de
controle que codifica como 1 os pontos que ultrsgrasos limites de controle.

O proximo passo da andlise é a identificacdo dasasaespeciais de variagdo que estao
provocando a instabilidade no processo. Algumasasatfioram encontradas, porém, a grande
maioria dos pontos ndo apresentava nenhum motiequgtificasse uma atuacao no processo de
forma pontual, pois se tratava de causas comungsdacdo, ou seja, todo o sistema estava
afetado.

As sinalizacfes apontadas nas cartas de contrdke mais eram que “alarmes falsos” e
caso alguma acao fosse implementada pontualmevaeiahilidade do processo aumentaria.

Durante as discussdes sobre o problema foi merdogae os resultados da variavel
considerada ndo eram independentes, ou seja, 0 portstrado, por exemplo, as 10:00hs sofria
influéncia da amostragem das 08:00hs e influenaiaveesultado da amostra das 12:00hs, o que
indica um processo autocorrelacionado sugerindecassidade de uma analise de autocorrelagcéo

do processo.



O modelo inicial identificado apés a analise da®@arrelacdes parciais foi o de média
mével 1, MA(1), que se mostrou ndo suficiente paiainar a autocorrelagdo dos residuos e,
portanto, deveria ser melhorado.

A andlise das autocorrelacbes do modelo MA(1) sugemecessidade da inclusdo do
efeito autoregressivo no modelo e, portanto, undetmARMA(5,1) foi ajustado.

A andlise estatistica do modelo ARMA(5,1), mostque, apesar de haver uma melhora
no ajuste com relacdo ao modelo MA(1), os paramei®3, AR4 e AR5, ndo eram
significativos, e, além disso, os residuos contiaoa autocorrelacionados. Com essas
informacdes simplificou-se o modelo, eliminando-se parametros nao significativos e
ajustando-se um modelo ARMA(2,1).

O modelo ARMA(2,1) ajustado, além de ser mais ssipmostrou que todos o0s seus
parametros eram significativos.

O grafico de autocorrelagdo dos residuos do modeRMA(2,1) mostra que,
praticamente todos os pontos se encontram dengrdirdites de significancia indicando apenas
gue alguns valores altos estdo igualmente espac&dd® pontos sugerindo, assim, um possivel
efeito de sazonalidade de trés periodos, comode yarificar na Figura 5.
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Figura 5: Gréafico da Autocorrelagédo dos Residussgundo Modelo
Para confirmar a necessidade de incluir o efeitead@nalidade foi considerado o grafico

da autocorrelacdo parcial desse modelo, apresentaBgura 6.
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Figura 6: Grafico da Autocorrelacéo Parcial dosieRess - Segundo Modelo

No grafico da Figura 6, observa-se a necessidadadilisédo do efeito da sazonalidade
nos pontos 12, 24 e 36, pois 0s mesmos ultrapassaliaite superior de confianga.

A sazonalidade detectada no grafico acima era adpeipois, tendo em vista que o
processo é continuo e ndo hé interrup¢éo da progdagéno foi mencionado anteriormente, e que
estabeleceu-se a frequéncia de amostragem a cadahdras, a presenca de sazonalidade é
inerente ao processo devida ao plano de amostratierado.

Com o objetivo de “eliminar” o efeito da sazonatldado modelo ajustou-se um modelo
ARMA(2;1) Sazonal 12 por trés periodos. A anélisevdriancia desse modelo encontra-se na
Tabela 1.

Tabela 1: Analise de Variancia — Modelo ARMA(289zonal 12

Estimativa Final dos Parametros

Parametro Coef. Erro Padrdo do Coef. T P

AR 1 1,0760 0,0430 25,03 0, 000
AR 2 -0,0993 0,0360 -2,76 0, 006
SAR 12 0,1112 0,0311 3,58 0, 000
SAR 24 0,1250 0,0312 4,01 0, 000
SAR 36 0,1055 0,0311 3,39 0, 001
MA 1 0,8900 0,0282 31,51 0, 000
Const ant 0,138515 0,007940 17,44 0, 000
Média 9,0390 0,5182

NuUmero de observacdes:1084
Residuos: SS = 6061,23
MS = 5,63 GL = 1077

Lag 12 24 36 48
Q 10,4 22,6 32,5 44,9
GL 5 17 29 41

Val or P 0,064 0,163 0,300 0,314




Na Tabela 1 observa-se que os valores p da es@tdtsdo todos maiores ou iguais ao
valor usual 0,05 indicando que os residuos naonsenéram autocorrelacionados e, portanto,
pode-se concluir que o modelo € adequado. Alénodisglos os parametros do modelo séo
significantes (valores p sdo todos menores ques),00

A partir das analises realizadas, o0 modelo finadtajdo foi:

X, =0138515+1,076x,_, —0,099%_, + 01112, _,, + 0125x,_,, + 01055 _,, + 08%,_,
Para verificar se os efeitos das autocorrelagcoemrfdotalmente inseridos no modelo

ajustado é necessario avaliar a autocorrelacaoregiduos do modelo ajustado, através dos

graficos de autocorrelacdo e autocorrelacéo pakiglira 7 e Figura 8.
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Figura 8: Grafico da Autocorrelagéo Parcial dosi®ess — Modelo Final




Nas Figuras 7 e 8 ndo sdo observadas autocorrelapgeficativas. Isso indica que o
modelo considerado foi adequado para “eliminaréfestos da autocorrelacéo e sazonalidade que
estavam presentes nos dados.

Para se validar o modelo ajustado os residuos dsaisfiazer as seguintes condi¢des:

1- Variancia constante — Grafico dos residuos verail® @ajustado;
2- Aleatoriedade — Gréfico dos residuos versus a odieovoleta dos dados; e,
3- Normalidade — Histograma dos Residuos

Os dois primeiros critérios podem ser avaliadogodma visual através do grafico dos
residuos. O gréfico dos residuos versus os valajgstado mostrou um padrdo aleatorio,
indicando assim a homogeneidade de variancia. Bamaéorma o grafico dos residuos versus a
ordem das observagfes também mostrou aleatoridade.terceiro critério pode ser avaliado
através do histograma, o qual no caso confirmooraalidade dos residuos.

Para avaliar a estabilidade do processo constreiiuss grafico de controle (Individuos e
Amplitude Movel) para os residuos do modelo ajustgd que os mesmos refletem a real
situacdo do processo e possuem as caracteristicassarias (independéncia e normalidade) para

poderem ser avaliados.

Carta de Controle - Dados Individuais e Amplitude Maével
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Figura 9: Graficos de Controle dos Residuos - idd&l e Amplitude Movel
E importante salientar que os limites do graficccdstrole na Figura 9, foram obtidos a
partir de (19) e (21).



No primeiro gréfico de controle de dados individyaiplicado na variavel teor de ferro,
identifica-se 11 pontos acima do limite superiorcdatrole sendo que, a grande maioria dessas
sinalizacOes é caracterizada como “alarmes fal€&wh o ajuste do modelo foi possivel definir o
comportamento natural do processo e entdo se patiaraa estabilidade do processo através do
gréafico de controle para os residuos do modelo.

Na Figura 9 observa-se que o grafico de dadosiohgiis dos residuos mostra apenas 5
pontos acima do limite superior de controle. Eqs@stos séo as reais sinalizagbes de causas
especiais. A partir destas analises, foi possiaido, verificar se 0o processo contém ou nao
causas especiais de variacao.

Conforme observado nos graficos de controle pareesisluos do modelo, constatou-se
gue existem situagdes especiais que provocam unagda nao natural ao processo.

Para a identificacdo das causas de variacao sageralgrafico de controle, foi realizado

um brainstorming e elaborado um diagrama de causa e efeito, apagleea seguir:

Diagrama de Causa e Efeito

Medicéo Método Maquinario

Problemas no
turbidimetro On-line

Formagao de pedras Oscilagdo da pressdo de alimentacéo

dentro do filtro N
Amostra ndo

representativa Folha fors do bocal

Andlise laboratorial

incorreta .
Preparagéo inadequada

Auto precipitagdo da solugéo do amido

Obstrucdo de linhas de
amido

Arruela de bunamal —
colocada no hocal

Medicdo incorreta do —
fluxo de amido

» Turbidez

. Alta concentracdo de fosforo no, licor
Arruela de buna desajustada G

Manuseio incorreto das

Bocais quebrados folhas de filtro

Vélvula dos spigots quebrada Mé lavagem céustica

Baixa relagéo amido /

Baixa qualidade alumina

dos panos Desvio de procedimento
operacional

Baixa qualidade do amido

Material Mao de Obra

Figura 10: Diagrama de Causa e Efeito



Dentre as causas sugeridas no diagrama, quatronfaelecionadas para serem
“atacadas”:“Folha fora do bocal”, “Obstrucéo dénarde amido”, “Manuseio incorreto das folhas

de filtro” e “Bocais quebrados”.

4.1 Capacidade do Processo

Apo6s a modelagem o controle do processo continiliaamdo a variavel teor de ferro e
incorporando as informagdes sobre a variabiliddidila pelo modelo ajustado.

Os limites de especificagcéo estabelecidos na &emadiucdo sdo construidos da seguinte
forma, uma vez que o valor do teor de ferro deveosmenor possivel, estabelece-se apenas o
limite superior. A faixa natural do processo fofidela pelo grafico de controle dos residuos,
Figura 9, onde o limite superior foi 7, ou sejanéximo permitido naturalmente pelo processo.

Realizando essa adaptacdo estabelece-se o sdgnitgeale controle: Média dos valores
do teor de ferro + 7,00, ou seja, LSC = 8,94+7,0%:94.

Para avaliacdo da capacidade do processo foi @emedsvantar a especificacdo do
cliente, uma vez que o limite de especificacdo docgsso é definido pelo maximo de
contaminacéo de ferro permitido, esse valor deserdgual a 15.

Para avaliar a capacidade de atendimento a esja@éit do processo sdo comparados 0s
resultados antes e depois da implantacdo do planacdo definido para bloguear as causas
especiais identificadas na carta de controle parasiduos do modelo ajustado.

No periodo inicial das andlises foram coletadagmagdes durante o periodo de 90 dias.
A analise de capacidade do processo mostrou gadaawmn milhdo de resultados de analises do
teor de ferro 16.605 superavam o maximo especificad seja, provocavam nao conformidades
No processo.

Na Figura 11, a curva normal de linha continuagsgnta uma simulacdo do processo na
qgual estéo inclusas apenas variagdes provocadaspsas comuns, enquanto a curva normal de
linha pontilhada representa uma simulacdo do psoces qual estdo inclusas variagbes em
decorréncia de causas comuns e especiais. Comdessasurvas normais pode-se verificar que
resolver os problemas devido a causas especigmngionara ao processo uma melhoria na

capacidade em atender a especificacédo do cliente.



As curvas normais de linha continua e pontilhad&am os desvios padrdo 2,20504 e

2,71813 nos quais estao contidas respectivameanisas comuns e causas Comuns e especiais.

Analise de Capacidade - Antes do Plano de Agdo
Apenas causas comuns

________ Causas Comuns e especiais Limite Superior de Especificagdo
T

LIE * A cada 1 milhdo de analises,
Alvo * 16.605 estdo acima do maximo|
LSE 15,0000 [ TNL  especificad

Média 8,93970

Amostra 1084 )

Desv Padr (s6 causa comum) 2,20504 ]

Desv. Padr (c/ causas especiais) 2,71813

Performance Observada

PPM < LIE *
PPM > LSE 16.605,17
PPM Total 16.605,17
Ppk =0.7:

'75 100'125'150 17.5
Figura 11: Atendimento ao Cllente Antes do Pldad\cao

Ao finalizar a execucéo do plano de acdo desdotam coletadas observacdes referentes
a 30 dias de operacao, para em seguida, avalestdbilidade do processo.

Na Figura 12 observa-se que o comportamento cielgesentado na primeira carta de
controle ndo existe mais, ja que a correta aplcadd@ ferramenta reduziu as intervencdes

operacionais no processo devido a ocorréncia dmesafalsos.

Carta de Controle - Depois do Plano de Acao
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Figura 12: Gréficos de Controle — Depois do Plamd\dao
Apés eliminacdo das causas especiais a faixa dmc@arnatural do processo é de 3,18 a

15,56 com média igual a 9,37.



Avaliou-se a capacidade depois do plano de acafpram obtidos os resultados
apresentados na Figura 13.

Analise de Capacidade - Depois do Plano de Agao
Apenas causas comuns

________ Causas Comuns e €Spec Limite Superior de Especificagdo
LIE * —

Alvo * ] S —
LSE 15,0000 S A cada 1 milhdo de analises,
Média 9,37073 x 5.556 permanecem acima da
Amostra 360 especificacéo.

Desv Padr (s6 causa comum) 2,06464 7
Desv. Padr (c/ causas especiais) 2,10819

Performance Observada

PPM < LIE *
PPM > LSE 5555’56 M T M T T T M T T M T M T M T
PPM Total 5555,56 3.6 5.4 7.2 9.0 10.8 12.6 14.4 16.2

Figura 13: Atendimento ao Cliente — Depois do Plded\cao

Observando a Figura 13 é possivel constatar que apdplantacdo do plano de agéo o
desempenho do processo apresenta a cada um mdterlises do teor de ferro, 5.556 acima do
limite de especificacdo, o que corresponde a umlicé de desempenho Ppk = 0,89. Com a
reducdo alcancada de 16.605 ppm para 5.556 ppnthanadgoi de 66,5%.

Para melhor atender as necessidades dos clierites eatudos deverdo ser conduzidos e
assim reduzir as causas de variagdo inerentesa&aa@snuns) ao processo e as novas causas
especiais gue ainda geram alguns pontos fora dxiéispdo.

5. Conclusotes

Quando o controle de um processo € feito utilizaselao CEP, a presenca de dados
correlacionados causa serio impacto com o aumegnifisativo de falsos alarmes, levando a
paradas desnecessarias no processo de producaoaltémmativa para controlar processos que
tenham interdependéncia nos dados é a utilizactodelos de Séries Temporais, em particular
Modelo Box-Jenkins.

Uma vez detectada a autocorrelacdo a utilizacamatielos Box-Jenkins constitui uma
ferramenta importante para que através da anaiseesiduos do modelo ajustado, seja possivel
identificar a presenca ou ndo de falsos alarmegsrocesso. A construcdo de cartas de controles
para os residuos apresenta-se extremamente edi@esitnples de ser implementada, conduzindo
a resultados plenamente satisfatorios, quanto ritifidacao dos falsos alarmes, quando se tem
um processo com dados autocorrelacionados.



Os resultados apresentados neste trabalho mostediciéncia na utilizagdo dos modelos
Box-Jenkins no controle de processos autocorraladios quando os residuos do modelo sao
utilizados no controle do processo. No estudo &e cagrafico de controle utilizado nos dados
originais mostrava onze pontos acima do limite sope, apds a identificacdo da autocorrelagédo
dos dados e o ajuste do modelo adequado, o gddicmntrole aplicado aos residuos, apresenta
apenas cinco pontos fora de controle. Além dissstodo da capacidade do processo mostra que
antes da aplicacdo do modelo de Séries Tempordis-te 16.605 pontos acima do limite
méaximo de especificacdo, enquanto que apos o ajast®delo sugerido obteve-se 5.556 pontos
acima do limite maximo de especificacdo, ou dejayve uma melhoria de 66,5%, com o indice
Ppk que foi 0,74, passando para 0,89 apds terfsittbo o controle dos residuos do modelo
ajustado aos dados

Como visto no estudo de caso, pode-se afirmar gi@gver autocorrelacdo significativa
nos dados, existe uma grande chance de que as eapsiais de variagdo sejam detectadas se
as técnicas descritas neste trabalho forem utdizad
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FORECASTING MODELS APPLIED IN STATISTICAL CONTROL P ROCESS OF
AUTOCORRELATED DATA

AbStra(':I'this work presents an alternative model for staéstcontrol of the process when we
have autocorrelated data. The traditional methodggest the control chart as the most
appropriate tool to be used for the identificatafrthe two different sources of variation for all
types of processes.

The prediction models based on time series playngortant role when the main purpose
is to control those processes that produce sefiagtocorrelated data. Box -Jenkins models deal
specifically with those situations of autocorrethigata and this brings up its importance as a
prediction model in time series analysis.

A case study conducted in a chemical industry iss@nted as an example of one
application of the suggested model, once it deals an autocorrelated process in which the
initial data extend its influence on subsequena dat a certain period o time. The main variable
of interest in this case study is the contaminatibiron in the final product. This variable has
been evaluated since the beginning of the prodéssating to control the contamination of iron
in the product in a level such that its utilizatidoes not cause any damage to the customer. With
this adjusted model the purpose is to control #sduals (predicted — observed) which should
remain inside the interval determined by the cddimats with mean zero.

Key Words: Time Series Forecasting, Satistics Control, Capability



