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Resumo

Os grdficos de controle estdo entre as técnicas estatisticas mais utilizadas pelas industrias e, para sua imple-
mentagdo, é necessdrio assumir que os dados sejam (i) independentes e (ii) identicamente distribuidos. Quando
os dados do processo sdo autocorrelacionados, viola-se a primeira suposi¢do, o que gera um alto niimero de
alarmes falsos. A segunda suposicdo pode ndo ser verdadeira quando as varidveis de resposta forem dependen-
tes das varidveis de controle e estas variarem durante a execugdo do processo, isto faz com que o modelo de
referéncia do processo ndo seja o mesmo para todas as amostras provenientes do processo. No primeiro caso, a
prdtica usual é o ajustamento de um modelo de séries temporais e o posterior monitoramento dos residuos do
modelo. No segundo caso, ajusta-se um modelo de regressdo tendo as varidveis de controle como regressores
da varidvel resposta, a seguir, monitora-se os residuos do modelo. Diante do que foi exposto, o presente artigo
tem como objetivo comparar o desempenho destas abordagens em um mesmo conjunto de dados. De forma a
orientar a aplicagdo destas abordagens, apresenta-se um fluxograma orientativo.

Palavras-chave: Grdficos de Controle; Residuos; Regressido; ARIMA.

Abtract

Control charts (CCs) are among the most popular statistical tools for process monitoring in industry. When
implementing CCs in practice, it is necessary to validate two basic assumptions: (i) data samples collected from
the process are independent and (ii) identically distributed. If the data sampled are autocorrelated, the first
assumption is violated and the control chart will yield a large number of false alarms. When the variable is
dependent on process parameters, and these parameters vary during process execution, the reference model for
the process is not the same for all data samples emerging from the process. In the first case, the usual approach
is to monitor the residuals from a time series model adjusted to process data. For the second case, a regression
model relating the dependent variable to process parameter is adjusted, followed by a control chart for the resi-
duals. The present paper thus aims to compare the performance of these approaches in a same data sample. A
flowchart is introduced to orient the application of these control charts.

Key words: control charts; residuals; regression; ARIMA.
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Comparagéo entre grdficos de controle para residuos de modelos

1. INTRODUGAO

Os graficos de controle, segundo Woodall e Montgomery (1999), sdo o principal destaque dentre as
ferramentas do CEP, devido principalmente a sua simplicidade operacional e a sua efetividade na detec¢io
de problemas no processo, sendo utilizadas com sucesso no monitoramento do desempenho dos mais
diversos processos industriais. Montgomery (2004) ressalta que, para a utilizagao das cartas de controle, é
necessario assumir que os dados do processo sejam independentes e identicamente distribuidos.

Em muitos casos praticos estas suposi¢des nao podem ser consideradas verdadeiras, o que comprome-
te a efetividade das cartas de controle. Por exemplo, a suposicao de que as observacdes sao independentes é
violada em processos autocorrelacionados. A suposi¢ao de que os dados sejam identicamente distribuidos
pode ser violada quando ocorrem altera¢des no ajuste das variaveis de controle do processo, pois, existindo
dependéncia entre a caracteristica de qualidade e as variaveis de controle, o modelo assumido nédo sera
verdadeiro para todos os dados provenientes do processo.

Em ambas as situagdes descritas anteriormente, podem ocorrer o aumento do nimero de alarmes
falsos que sdo conclusdes errdneas quanto a estabilidade do processo. De acordo com Cai et al. (2002),
modelos de regressao ou de séries temporais podem ser utilizados para modelar processos que apresentem
tendéncias, para, posteriormente, utilizar-se graficos de controle para os residuos dos modelos. De acordo
com Montgomery (2004) e Loredo at al. (2003), se o conjunto apropriado de variaveis de controle for in-
serido no modelo de regressao, os residuos serao nao-correlacionados mesmo que a variavel resposta seja
correlacionada.

Quando o processo é autocorrelacionado, a pratica usual, segundo Woodall e Montgomery (1999), é
a abordagem baseada em modelos que consiste no ajuste de um modelo de séries temporais, por exemplo,
um modelo ARIMA, e o monitoramento dos residuos do modelo através de um grafico de controle como o
grafico para medidas individuais, somas cumulativas (CUSUM) e o gréfico para médias moveis exponen-
cialmente ponderadas (EWMA). Dentro dessa linha, Alwan e Roberts (1988) propuseram um grafico de
controle para os residuos padronizados do modelo.

Mandel (1969) e Jacobi et al. (2002) estudaram o gréfico de controle de regressio que consiste no
ajuste de um modelo de regressao linear simples e constru¢ao de limites de controle para a reta de re-
gressdo estimada, utilizando o desvio-padrao dos erros do modelo como estimativa para o desvio-padrao
do processo. Para o caso em que é necessdrio ajustar a variavel de qualidade a mais de uma varidvel de
controle é necessaria a utilizacao de modelos de regressao linear multipla (MRLM), o que torna inviavel a
utiliza¢ao da abordagem proposta por Mandel (1969). Para essa situa¢ao, Haworth (1996) propoe o grafico
de controle de regressao multipla, que consiste na construgdao de um grafico de controle para os residuos
padronizados do modelo.

Diante dos problemas expostos anteriormente, o presente trabalho tem como objetivos comparar o
desempenho dessas duas abordagens quando utilizadas sobre um mesmo conjunto de dados simulados,
que apresentam uma estrutura de autocorrelacdo e os valores das variaveis de controle sdo conhecidos para
todas as amostras. De forma a facilitar a aplica¢ao dessas abordagens em processos industriais, o presente
trabalho também apresenta um método orientativo para a elabora¢io dos graficos de controle para duas
situagdes: (i) quando o processo ¢ autocorrelacionado e a variavel de resposta pode ser ajustada por um
modelo ARIMA; (ii) quando a variavel resposta é dependente das variaveis de controle do processo e pode
ser ajustada por um MRLM.



Danilo Cuzzuol Pedrini
Carla Schwengber ten Caten

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Modelos para Dados Autocorrelacionados

Antes da modelagem dos dados, é necessario detectar a estrutura de autocorrelagdo dos dados que
permite escolher o modelo a ser utilizado. Uma alternativa simples, segundo Toloi e Motetin (2000), é
a utiliza¢ao do correlograma que consiste na construgio dos graficos para as fungdes de autocorrelagdo
(ACF) e de autocorrelagdo parcial (PACF). Se os valores apresentarem um comportamento aleatdrio dentro
desses intervalos, os dados podem ser considerados independentes, caso contrario, ha indicios de autocor-
relagdo.

Box et al. (1994) subdividem os modelos ARIMA em quatro categorias: (i) modelos auto-regressivos,
identificados como modelos AR(p), que modelam as estruturas de autocorrelagio da variavel em relagdo a
valores passados; (ii) modelos de médias méveis, chamados de modelos MA(q), que englobam a estrutura
de autocorrelagdo relacionada aos erros de previsao anteriores; (iii) modelos auto-regressivos e de médias
moveis, simbolizados por ARMA(p,q) e (iv) modelos auto-regressivos integrados e de média movel, cha-
mados de modelos ARIMA(p,d,q), que usam diferenciacdes para tornar a série estacionaria. A representa-
¢do tipica de um modelo ARIMA(p,d,q) é a equagdo (1):

®,(B)VIX, = Oy(B)e, (1)

Onde: @,(B) =(1-¢,B-@,B>- ... - ¢,B?) é 0 operador autoregressivo de ordem p;
0,(B) =(1-06,B-6,B>- ... - 0,B9)? é o operador de médias mdveis de ordem g;
Vd é o operador de diferencia¢ao de ordem d;
B é o operador backshift;

g, € 0 erro aleatdrio.

A escolha dos parametros p e q deve ser feita com base na analise dos graficos ACF e PACEF. Para maio-
res detalhes recomenda-se Box et al. (1994) e Toloi e Motetin (2000). O valor de d indica quantas vezes a
série teve que ser diferenciada, para se obter estacionariedade da média e variancia dos dados.

A escolha do modelo adequado também leva em considera¢ao a minimiza¢io da soma dos quadrados
dos erros (SQR), das estatisticas Akaike Information Criteria (AIC), o Bayesian Information Criteria (BIC)
e a significancia da constante e dos coeficientes da equagao ajustada. Apos o ajuste de um modelo ARIMA
adequado aos dados, deve-se verificar se os residuos do modelo sido indepentes, também chamados de
“ruido branco”.
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2.2. Detalhes da formatacao

O MRLM com k varidveis controlaveis é representado pela seguinte equagio (MONTGOMERY et al.,
2001):

¥i=PBo+ BixXa + PoXip + oo + PiXy + & (2)

Os coeficientes By, B, ..., Pr chamados de coeficientes de regressao, sao usualmente interpretados da
seguinte forma (MONTGOMERY et al., 2001):

a) Po é chamado de coeficiente de intercepto, sendo interpretado como a média de y quando todas as
variaveis controlaveis sdo iguais a zero;

b) Bi, ..., Px sdo a derivada parcial de y em relagio a x;, ou seja, é variacao de y causada por uma variagao
unitdria em x, dado que as outras variaveis controlaveis foram mantidas constantes.

E mais pratico trabalhar com MRLM quando a equagio (2) ¢ expressa em notagio matricial, j& que es-
sa nota¢ao permite uma apresentagao mais compacta do modelo, dados e resultados para qualquer nimero
de varidveis (MONTGOMERY et al., 2001):

y=Xp+e (3)

Quando o niumero de observa¢des (n) for maior que o nimero de variaveis controlaveis (k), o método
utilizado para estimar a equagdo de regressao é o método de minimos quadrados ordinarios (MQO) que
visa minimizar as somas quadraticas dos residuos da regressao. O estimador de minimos quadrados ordi-
narios de B é obtido pela resolu¢ao da equagao (4) (MONTGOMERY et al., 2001; NETER et al., 2005):

A

B=XX)"Xy 4

Para utilizar o MQO, é necessario supor que os residuos sejam normalmente distribuidos com média
igual a zero e com desvio-padrao desconhecido e constante. Essa suposi¢ao deve ser verificada posterior-
mente para a valida¢io do modelo estimado. De posse da estimativa de minimos quadrados ordinarios
dos coeficientes de regressdo, a estimativa para uma observa¢do em funcdo das variaveis de controle do
processo é dada pela equagio (5).

y=Xp (5)

2.3. Graficos de Controle para Residuos de Modelos

Para as duas situagdes descritas anteriormente, o ajuste de um modelo ARIMA ou de um MRLM tem
como principal objetivo, respectivamente, remover a estrutura de autocorrelagao dos dados ou a influéncia
das variaveis de controle do processo.

Para processos autocorrelacionados, a alternativa mais utilizada é a aplicagao dos graficos CUSUM pa-
ra monitorar as observagdes autocorrelacionadas. Dentro desta abordagem, destacam-se: Yashchin (1993),
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VanBrackle e Reynolds (1997), Lu e Reynolds (2001) e Atienza et al. (2002). O monitoramento dos residuos
de um MRLM através de um grafico CUSUM também é possivel, embora nao foram encontrados trabalhos
que fizessem esta aplicacio.

Outra abordagem comum ¢ o uso dos graficos EWMA para o monitoramento dos residuos dos mo-
delos. Lu e Reynolds (1999) estudaram o desempenho dos graficos EWMA para monitorar a média e a
variancia de processos autocorrelacionados. English et al. (2000) e Koehler et al. (2001) estudaram o com-
portamento dos graficos EWMA para residuos e para observagdes autocorrelacionadas. Teixeira (1997) e
Shu et al. (2004) aplicaram o grafico EWMA para os residuos de um MRLM.

Rothshild e Roth (1986) apresentaram o grafico de controle para medidas individuais para os valores
observados da varidvel resposta, com o desvio-padrdo do processo sendo estimado pela amplitude mével
dos residuos da regressao. Outra alternativa para o monitoramento dos residuos padronizados dos modelos
ARIMA e MRLM ¢ apresentada por Alwan e Roberts (1988) e Haworth (1996), respectivamente. Definin-
do-se o residuo de um modelo como sendo a diferenga entre o valor observado da variavel resposta e o
valor ajustado pelo modelo, conforme a equacéo (6).

€ =Yi —)A’i (6)

O desvio-padrao dos residuos do modelo ¢ estimado pela raiz quadrada do quadrado médio dos erros
(QMR), conforme a equagio (7).

)

Onde: k é o nimero de parametros do modelo.

O residuo padronizado do modelo é obtido através da divisao dos residuos pelo desvio padrdo dos
residuos do modelo:

(8)

E importante destacar que os residuos padronizados dos modelos ARIMA e MRLM devem ser nor-
malmente distribuidos, com média igual a zero e desvio-padrao igual a 1. Desta forma, os limites de con-
trole apresentados por Alwan e Robert (1988) e Haworth (1996) sdo:

LSC = +k )
LC=0 (10)
LIC = -k (11)

Moreira (2005) apresentou uma modificagdo no grafico de controle proposto por Alwan e Roberts
(1988) de forma a monitorar as observagdes originais ao invés dos residuos. Pedrini et al. (2008) realizaram
esta mesma modificagdo para o grafico de controle de regressio multipla.
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3. METODO PROPOSTO

O método proposto no presente trabalho é aplicavel em duas situagdes: (i) quando o processo é auto-
correlacionado, caso em que é necessario supor que a seqiiéncia de observacdes da variavel resposta possa
ser ajustada por um modelo ARIMA qualquer e (ii) quando a variavel resposta é dependente das variaveis
de controle do processo, onde se supde que os dados possam ser ajustados por um MRLM. O esquema geral
do método proposto é apresentado na figura 1.

O primeiro passo do método consiste em determinar se ha informacio de varidveis controlaveis
disponiveis no banco de dados. Se estiverem disponiveis informacdes de variaveis de controle para todas
as amostras, deve-se analisar se ha relagdo de causa-e-efeito entre as varidveis de controle e a variavel res-
posta do processo. Dessa forma, é possivel estimar um modelo de regressio MRLM que ajuste a variavel
resposta as varidveis de controle. Caso nio exista relagdo de causa-e-efeito, deve-se verificar a autocorre-
lagao dos dados.

Caso estas variaveis nao estejam disponiveis ou nio exista relacao de causa-e-efeito, é necessario ana-
lisar os graficos ACF e PACF dos dados, a fim de detectar a presenga de autocorrelagdo. Se a analise da ACF
e da PACF nao revelar a presenca de autocorrelagao, devem-se construir graficos de controle classicos. Caso
contrério, é necessario estimar o melhor modelo ARIMA que modele os dados.

Uma vez estimado o modelo que melhor ajuste os dados, deve-se estimar o desvio-padrao do processo
através do desvio-padrao dos residuos do modelo. Caso se deseje monitorar os residuos do modelos, ao
invés dos residuos padronizados, é possivel modificar os limites de controle apresentados nas equagoes (9)
e (11).

LSC = +ké, (12)
LC=0 (13)
LIC = -ké, (14)

Apbs a estimagdo dos limites de controle, utilizando as equagdes (12) e (14), deve-se construir o gra-
fico de controle para os residuos do modelo. Por fim, apds a construg¢ao do grafico de controle para os resi-
duos, deve-se verificar se ha pontos fora de controle. Caso existam, deve-se estimar o modelo novamente,
desconsiderando-se as amostras fora de controle. Se nio existirem, os limites de controle calculados podem
ser utilizados para o monitoramento do processo.
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Figura 1 - Fluxograma do método proposto.

Use graficos
Dados de controle
classicos
Nao i l TNﬁo
Ha ) Ha ~
relago de Sim informagdes Néo Construa os 0s dados sdo
causa e efeito entre <—— e variaveis de controle —> graficosACFe — >  autocorrelacionados? g
as variaveis? disponiveis? PACF -
Q
*Sim l Sim -
- o
Ajuste N .Utlllze 0 QMR para P Ajuste d.
um modelo de > estimar o desvio-padrao < um modelo de b=
regressao do processo ARIMA 8
~
N
' g
Calcule os ..é
limites de controle <)
v <
gnore a e Ignore a =
amostra fora graficos de controle amostra fora o
de controle para os residuos de controle o
c
v =
|
Sim Sim @
Ha pontos g
fora de (]
controle? E
(7]
l Nao (L)
(%)
Utilize os o
limites de controle =
para o monitoramento —
do processo g
(=]
=}
03]
o
=
=
(=]
P
o.
©
y =
(=]
3]
il
7]
4]
S
7]
o
('
o.
L
S




Comparagéo entre grdficos de controle para residuos de modelos

4. APLICAGAO DOS GRAFICOS DE CONTROLE

4.1. Aplicacao de Graficos de Controle Classicos

Os dados utilizados para a comparagio entre os graficos de controle de residuos de modelos ARIMA
ou de regressdo linear sdo provenientes de Montgomery (2004, p. 337). O banco de dados utilizado para
este estudo é composto por 80 amostras individuais, sendo 40 provenientes de Montgomery (2004) e 40 si-
muladas. Os processo a ser monitorado é composto por uma variavel resposta e nove variaveis controlaveis
(x1, X2, ... x9). Antes do inicio do método, plota-se um grafico de controle para as medidas individuais de
¥, que é apresentado na gréfico 1.
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Grifico 1 - Grafico de Medidas Individuais para a variavel y.

Através da analise da 1, observa-se quinze pontos fora de controle (indicados em vermelho). Desta
forma, utilizando o grafico de controle de medidas individuais o processo seria considerado como estando
fora de controle. A seguir, serd aplicado o ajuste de um modelo de regressao e, posteriormente, um ajuste
de um modelo ARIMA.
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4.2. Grafico de Controle de Regressao Multipla

Como ha informacdes de variaveis de controle para todos os dados, serd utilizado um MRLM para
a modelagem da variavel de resposta em fungdo das variaveis controlaveis. Neste modelo, as variaveis de
controle X,, X5, X, € X; € as interagdes entre variaveis ndo foram incluidas no modelo, ja que estas variaveis
apresentaram valores-p menores que o nivel de significincia adotado (5%). O modelo estimado ¢ apresen-
tado na equagdo (15).

¥ =795 + 0,480x, — 0,190x; - 0,0732x, — 3,15x5 — 131x, (15)

O modelo apresentou um coeficiente de determinagdo de 87,2% e um coeficiente de determinac¢io
ajustado de 86,4%. Para validagao do modelo, apresenta-se, na grafico 2, o grafico de normalidade dos
residuos e o grafico de residuos versus valores estimados do modelo.

Como ¢ possivel observar na gréfico 2, os residuos podem ser considerados como sendo normalmente
distribuidos, ja que aproximam-se razoavelmente da reta. O valor-p para o teste de normalidade de Kolmo-
gorov-Smirnov foi de 0,15, que é maior que o nivel de significancia adotado. Através da analise da grafico
2, também é possivel perceber que a variancia dos residuos pode ser considerada como constante.

Desta forma, o modelo proposto é valido e a equacgio (15) pode ser utilizada para estimar a resposta
média da variavel resposta dados os valores de todas as variaveis de controle, assim os residuos podem ser
estimados através da equagdo (6). O desvio-padrao dos residuos do modelo, estimado pela equagéo (7),
foi de 0,83. Adotando k = 3, para limites com 99,73% de confianga, os limites de controle para o grafico de
controle de regressao multipla sdo:

LSC = +2,49 (16)
LC=0 (17)
LIC = -2,49 (18)

De posse dos residuos do modelo de regressdo e dos limites de controle, apresenta-se, na grafico 3,
o grafico de controle de residuos da regressao multipla. Analisando a grafico 3, observa-se que a amostra
de numero 14 ficou acima do limite de controle superior, logo o processo nao esta sob controle estatistico.
Nesta amostra nao havia sido detectada pontos fora de controle no grafico de controle para medidas indi-
viduais da grafico 2, sendo considerada uma falha deste grafico. Os outros quinze pontos fora de controle
detectados no grafico de medidas individuais da grafico 1 nao foram detectados no grafico de controle de
residuos da regressao multipla, podendo ser considerados como sendo alarmes falsos.
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Grafico 3 - Grafico de Controle de Residuos da Regressao Multipla.

Como o grafico de controle proposto detectou um ponto fora de controle, é necessario estimar um
novo modelo de regressao, desconsiderando-se a amostra 14 que estava fora de controle. O novo modelo
de regressao é apresentado na equagao 18.

yi=792 + 0,481x, - 0,101x; - 0,0794x, — 3,09x5 — 133x, (19)

Os residuos do modelo apresentado na equa¢io 26 mostraram um desvio-padrio de 0,76. Dessa for-
ma, adotando k=3, os limites de controle para a carta de controle serao:

LSC = +2,28 (20)
LC=0 (21)
LIC=-2,28 (22)

4.3. Grafico de Controle para Processos Autocorrelacionados

Embora existam informagdes das variaveis de controle, também serdo utilizados modelos ARIMA.
O primeiro passo do método proposto consiste em construir os graficos para o ACF e o PACF de forma a
detectar a estrutura de autocorrelagido dos dados. Os graficos sdo apresentados na grafico 4.
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Grafico 4 - Graficos de correlograma ACF e PACF para a variavel resposta Y.
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Grafico 5 - Graficos de correlograma ACF e PACF para os residuos do modelo ARIMA(2,1,0).
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Através da analise dos correlogramas ACF e PACF da grafico 5, é possivel notar a possibilidade de uso
de varios modelos ARIMA para modelar a variavel resposta Y. Como a série ndo é estacionaria quanto a
meédia, é necessario utilizar uma diferenciagdo para estabilizar a série. Os modelos que apresentaram ter-
mos de mais alta ordem significativos e residuos brancos sao apresentados na tabela 1.

Tabela 1 - Modelos ARIMA e critérios de escolha.

Critérios de escolha

Modelo AIC BIC QMR
ARIMA(1,1,0) 64,24 68,98 2,2
ARIMA(2,1,0) 62,07 69,18 2,11
ARIMA(2,1,1) 64,98 74,46 2,17
ARIMA(1,1,2) 63,82 73,3 2,14

Analisando os critérios de escolha dos modelos apresentados na tabela 1, decide-se por utilizar um
modelo ARIMA(2,1,0) que minimizou as estatisticas AIC e QMR, apresentando também um valor para a
estatistica BIC muito préximo ao do modelo que apresentou o menor valor para esta estatistica. Na grafico
5, apresenta-se os correlogramas para os residuos do modelo ARIMA(2,1,0).

Como os residuos do modelo escolhidos sao do tipo residuo branco, o modelo ¢ considerado adequa-
do para modelar o conjunto de dados. O modelo escolhido apresentou uma estimativa de desvio-padrao de
1,45 e, adotando um k = 3, os limites de controle para os residuos do modelo sao:

LSC = +4,35 (23)
LC=0 (24)
LIC = -4,35 (25)

Tendo as estimativas dos residuos do modelo ARIMA e os limites de controle, apresenta-se, na grafico
6, o grafico de controle para os residuos de um processo autocorrelacionado. Analisando este grafico, o
processo pode ser considerado como estando sob controle, ja que o grafico ndo apresentou pontos fora de
controle.
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Grafico 6 - Grafico de controle para os residuos de um modelo ARIMA(2,1,0).

5. COMPARAGAO DE RESULTADOS

O processo simulado apresentou tendéncias de aumento e decréscimo da variavel de resposta analisa-
da. Como é possivel observar na grafico 1, os graficos de controle classicos, como o grafico de controle para
medidas individuais, ndo podem ser utilizados nesta situagéo, ja que apresentaram um ndimero excessivo
de alarmes falsos. Dessa forma, conforme Cai et al. (2002) e Montgomery (2004), o uso modelos ARIMA
ou MRLM para modelar os dados é necessario. Dentre as abordagens disponiveis, utilizou-se as propostas
de Alwan e Roberts (1988) e de Haworth (1996) que defendem o uso do desvio-padrao dos residuos para a
estimar o desvio-padrdo do processo.
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O grafico de controle para os residuos da regressao multipla, apresentado na grafico 3, mostrou que
0 processo nao estava sob controle estatistico, ja que a amostra 14 ficou acima do LSC. Esta amostra real-
mente tratava-se de uma causa especial, ficando cerca de 3,5 desvios-padrio acima da média dos demais
residuos.

O grafico de controle para os residuos do modelo ARIMA, mostrado na grafico 6, nao apresentou
nenhum ponto fora de controle. A amostra 14, que no gréafico de controle dos residuos da regressao estava
fora de controle, ficou préxima do LSC do grafico de controle para os residuos do modelo ARIMA. Possi-
velmente, isto ocorreu devido a diferenga na estimativa do desvio-padrao dos erros que foi de 0,83 para o
MRLM e de 1,45 para o modelo ARIMA.

Uma outra desvantagem proveniente do uso do uso dos modelos ARIMA ¢ a perda de d informagdes,
referentes ao numero de diferenciagdes necessarias para estabilizar a série de dados. Caso alguma das d
primeiras informagoes estiverem fora de controle e as demais amostras estiverem sob controle, esta abor-
dagem pode levar a conclusoes erroneas sobre o processo.

Por se tratar de um estudo com dados simulados em que se conhece a distribuicao real dos dados, a
amostra 14 tratava-se realmente de um ponto fora de controle induzida durante a simulagdo dos dados.
Dessa forma, o presente trabalho apresentou um exemplo em que o uso de um MRLM foi mais efetivo para
o CEP do que o uso de modelos ARIMA.

Ressalta-se que o modelo de regressdo presentou um bom ajuste, com um coeficiente de determinagio
de 87,2%, o que fez com que o grafico de controle de regressio multipla apresentasse um bom resultado.
E possivel que ocorra um caso em que o ajuste por modelo de regressdo seja pior que um ajuste por um
modelo ARIMA, o que faria com que o grafico de controle de regressao apresentasse desempenho inferior
ao do grafico de controle para os residuos de um modelo ARIMA.

6. CONCLUSOES

O presente trabalho teve como objetivo comparar o desempenho do uso de graficos de controle para
residuos em duas abordagens, a primeira utilizando MLRM e a segunda utilizando modelos ARIMA. De
forma a facilitar a aplicagdo dessas abordagens em processos industriais, este trabalho também apresenta
um método orientativo para a elaboragdo de graficos de controle para duas situagoes: (i) quando o processo
é autocorrelacionado e (ii) quando quando a variavel resposta é dependente das varidveis de controle do
processo.

Apresentou-se um fluxograma orientativo, que engloba o uso de MRLM e modelos ARIMA, depen-
dendo da disponibilidade de valores para as variaveis de controle ou da estrutura de autocorrelagido dos
dados. O fluxograma apresentado permite definir o tipo de modelagem a ser utilizado, auxiliando na esti-
mativa dos limites de controle tentativos do processo.

Para a comparagdo dos resultados, utilizou-se um conjunto de dados simulados a partir de um exem-
plo de literatura. O presente trabalho apresentou um exemplo em que o grafico de controle de residuos de
regressdo foi mais efetivo que os graficos de controle para residuos de modelos ARIMA, ja que este ndo
foi capaz de detectar uma causa especial apontada pelo gréafico de controle de regressao. O uso de modelos
ARIMA resultou em uma estimativa de desvio-padrdo superior a estimativa utilizando o MRLM, o que
pode prejudicar o desempenho dos graficos de controle para residuos de modelos ARIMA.
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Outra desvantagem do uso de modelos ARIMA ¢ que, caso seja necessario diferenciar a série para esta
se tornar estacionaria, ha perda das d primeiras informagoes da série de dados referentes as d diferencia-
¢oes utilizadas. Para este caso, se alguma das informagdes perdidas estiver fora de controle, nao ha como
estimar os residuos para o modelo, o que levaria a conclusdes errdneas sobre a estabilidade do processo.

Como sugestoes para trabalhos futuros, recomenda-se o desenvolvimento de métodos que permitam
o controle e acompanhamento da variabilidade para os processos com amostras unitdrias, com o uso das
duas abordagens apresentadas. Outra recomendagdo é a comparac¢ao da sensibilidade destas duas aborda-
gens com o uso de comprimentos médios de seqiiéncia.
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