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Resumo

Este documento tem como objetivo empregar graficos de controle como ferramenta de controle
estatistico, para monitorar processos autocorrelacionados. Existem estudos que mostram o efeito
negativo da autocorrelacdo em gréaficos de controle usuais denotando a importancia do uso de
ferramentas adequadas a este tipo de dados. Este estudo, portanto, apresenta resultados de eventos
simulados e uma aplicacdo de graficos de controle para monitorar o indice médio da inflagédo
brasileira, representado pelo indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA).
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Abstract

This document aims to use control charts, as statistical control tool to monitor autocorrelated
processes. There are studies that show the negative effect of autocorrelation in usual control charts
showing the importance of using suitable tools such data. This study, therefore, presents the results
of simulated events and an application to real data, an application of control charts to monitor the
average rate of inflation in Brazil, represented by indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo
(IPCA).
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1. Introducéo

O Controle Estatistico do Processo (CEP) € um conjunto de técnicas e ferramentas que
permitem monitorar as caracteristicas da qualidade, garantindo a manutencdo do processo dentro de
limites preestabelecidos (HENNING, et al. 2014). Dentre as técnicas mais simples e eficientes do
CEP tém-se os gréaficos de controle (GC). Os gréaficos de controle sdo usados para estabelecer e
manter o controle estatistico de um processo (FRANCO, et al. 2014a). Sua analise permite
determinar as causas de variacdo e diferenciar as causas especiais de variacdo da variabilidade
natural do processo (FLOTT, 2012).

As inferéncias e propriedades estatisticas dos graficos de controle sdo baseadas no
pressuposto de que os dados seguem distribuicdo normal e sdo independente e identicamente
distribuidos (i.i.d.), X ~ N (u,02), sendo X uma caracteristica da qualidade a ser avaliada
(PSARAKIS; PAPALEONIDA, 2007). Em situa¢fes em que a suposi¢do de normalidade é violada
os gréaficos de controle tradicionais ainda mostram-se eficientes (MONTGOMERY, 2009). Todavia,
isso ndo é observado quando a suposicdo de independéncia € violada. Nesses casos, os graficos de
controle apresentam grande distorcdo de seu desempenho, observando um aumento na média da
taxa de alarmes falsos e reducdo na capacidade de detectar alteracbes no processo
(MONTGOMERY, 2009; FRANCO, et al. 2014a; PSARAKIS; PAPALEONIDA, 2007).

Em processos industriais a suposi¢cdo de que as observacdes sdo independentes geralmente
ndo é satisfeita, como destacado por Montgomery (2009). Uma das explicacdes, segundo o autor, é
que em sistemas produtivos, para monitorar 0 processo, as observacdes séo coletadas em intervalos
de tempo muito pequenos, 0 que contribui para que sejam autocorrelacionadas ao longo do tempo.

Uma das abordagens mais usuais para lidar com dados autocorrelacionados € a utilizacao de
estratégias de amostragem, que permitem reduzir os efeitos sobre a sensibilidade do grafico de
controle oriunda da correlagéo serial entre as observacdes (FRANCO, et al. 2014b; FRANCO, et al.
2014a). Outra abordagem utilizada é modelar os dados por meio de um modelo de séries temporais
que removera a autocorrelagdo dos dados e ap0Os aplicar gréaficos de controle tradicionais ou
modificados nos residuos do modelo (MONTGOMERY, 2009). A justificativa para utilizar graficos
de controle residuais é que modelos corretamente especificados possuem residuos que se
comportam como varidveis aleatorias independente e identicamente distribdidas (PSARAKIS;
PAPALEONIDA, 2007). Assim, 0s pressupostos exigidos para construgdo dos GC serdo satisfeitos.
Nos trabalhos de Henning et al. (2014), Montgomery e Mastrangelo (1991), entre outros trabalhos,
sdo encontradas algumas aplicacGes de modelos de séries temporais para eliminar a dependéncia

dos dados.
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Com a finalidade de compreender as caracteristicas dos graficos de controle CUSUM (soma
acumulada) e EWMA (média mével exponencialmente ponderada) no ambito de situa¢fes em que
os dados apresentam autocorrelagéo foi realizado um estudo de simulagfes de Monte Carlo. Foram
geradas amostras pseudo-aleatdrias com diferentes niveis de autocorrelacdo. A autocorrelacdo das
séries foi modelada por meio de um modelo ARIMA (modelo autoregressivo integrado de médias
moveis) (BOX; JENKIS, 1970). Para analisar o desempenho dos graficos de controle foi computado
0 NUmero Médio de Amostras (NMA) (SANT’ANNA; ten CATEN,2012) até a deteccdo de uma
causa especial. Por ultimo, foi realizada a aplicacdo do grafico de controle que demonstrou melhor
desempenho, segundo o estudo de simulacéo realizado, para monitorar o indice Nacional de Precos
ao Consumidor Amplo (IPCA).

Desse modo, com a realizacdo desse trabalho pretende-se: i) Apresentar as alternativas para
modelar dados autocorrelacionados; ii) Demonstrar entre os graficos de controle CUSUM e EWMA
qual apresenta melhor desempenho para modelar os residuos do modelo ARIMA; iii) Monitorar a

variabilidade média da inflacdo brasileira (IPCA) por meio de gréficos de controle.

2 Gréficos de controle

2.1 Modelo ARIMA

Antes de iniciar a construcdo dos graficos de controle é necessario investigar se a série de
dados atende os pressupostos exigidos para sua construcdo. Um dos detalhes que deve ser
investigado é analisar se existe alguma estrutura de dependéncia na série de dados. Para detectar a
presenca de autocorrelacdo na série podem-se computar os graficos da funcdo de autocorrelacdo
parcial (FACP) e da funcdo de autocorrelacdo (FAC) (TSAY, 2010). Outra alternativa é utilizar
testes estatisticos como o teste Ljung-Box nos residuos, onde a hipétese nula é de que o residuos
sdo i.i.d., contra a hipétese alternativa de que os residuos ndo séo i.i.d. (LJUNG; BOX, 1978).

Caso os dados demonstrem alguma dependéncia o desempenho do gréfico de controle pode
ser comprometido (HENNING, et al. 2014). Uma das alternativas para eliminar a dependéncia dos
dados é utilizar um modelo estatistico para modelar a dependéncia e fazer uso dos residuos deste
modelo para monitorar a caracteristica do processo. Nesse trabalho serd monitorada somente a
média do processo. Uma alteracdo na média da caracteristica da qualidade dos dados observados se
reflete diretamente nos residuos do modelo ARIMA (BOX; LUCENO, 1997). Isso justifica a
utilizacdo de graficos de controle de residuos para monitorar 0 processo de interesse.

Um dos tratamentos sugeridos para remoc¢do da dependéncia entre a série é 0 ajuste de um

modelo ARIMA. Para a implementacdo dessa metodologia € necessario que sejam cumpridas as
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seguintes etapas: identificacdo, estimacdo, verificacdo e previsdo (para maiores detalhes sobre as
etapas sugere-se consultar as obras de Brockwell e Davis (1991), Morettin e Toloi (2004), Box,
Jenkins e Reinsel (2008) e Tsay (2010)).

Uma das suposi¢Oes necessarias para realizar um modelo de séries temporais é que a série de
dados seja estacionaria, isto é, possua média e variancia constante ao longo do tempo. Quando essa
suposicdo € atendida, para modelar a autocorrelacdo dos dados, utiliza-se um modelo ARMA
(autoregressivo e de médias moveis). O modelo ARMA (p,q) é definido como (BOX; JENKINS;
REINSEL, 2008):

Zr=iF ot PpZ oyt ar—01ai g — = 0ya,q, t=0,12.., (1)
ou em sua forma compactada por:

¢ (B)Z, = 6(B)a; (2)
em que, Z; é a série de dados que esta sendo modelada no periodo t, ¢ pardmetro autorregressivo, 6
pardmetros de médias mdveis do modelo e a € o termo aleatério com média zero e varidncia
constante.

Quando a série ndo atende o pressuposto de estacionariedade é necessario realizar uma
transformac&o nos dados para torna-la estacionaria. Para estacionarizar a série geralmente se utiliza
a diferenciacdo dos dados. Assim, 0 modelo passa a ser denominado de ARIMA (p,d,q), em que d
corresponde ao numero de diferencas necessarias para que a série torne-se estacionaria. Morettin e
Toloi (2004) argumentam que o grau de diferenciacdo dos modelos ARIMA € um ou dois.

O modelo ARIMA é definido por (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008):

Zy = $1Zg g+ PpZep +ar —61aiq — = 0ga;_g, (3)
ou em sua forma compatada por ser definido por:
¢(BIVIZ, = 0(B)a; 4)

onde V¢ representa a diferenciacdo da série e a, € o termo aleatdrio com média zero e variancia
constante, a,~RB(0,5?). Desse modo, 0 modelo ARIMA, incorpora termos autorregressivos (AR),

filtro de integracdo (1) e termos de Médias Moveis (MA).

2.2 Gréfico de controle de CUSUM

O grafico de controle CUSUM pode ser utilizado para monitorar a média do processo. Esse
GC incorpora diretamente toda a informacéo na sequéncia de valores da amostra, plotando as somas
cumulativas dos desvios dos valores da amostra de um valor alvo. O CUSUM tabular trabalha
acumulando desvios de o que estdo acima do valor alvo, com uma estatistica C*, e acumulando

desvios de o que estdo abaixo do valor alvo, com outra estatistica C (MONTGOMERY, 2009). As
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estatisticas C* e C sio chamadas CUSUM’s unilaterais superior e inferior, respectivamente.

Calculam-se através das Equacdes 5 e 6:

¢ = max([0,x; — (uo + K) + Ci4], ©

C; = max[0, (uo + K) — x; + C;_4], ©
onde os valores iniciais sdo Cf = C; = 0, K é o valor de tolerancia ou folga e po é o valor alvo. K
é dado por:

K = vl )

2

em que, Wy é o valor da média fora de controle.
Quanto menor o valor obtido de K, menor serd a faixa de variacdo que o grafico sera capaz

de detectar e maior seré a sensibilidade do gréfico.

2.3 Gréfico de controle EWMA

O gréfico de controle EWMA foi introduzido por Roberts (1959). Esse método é utilizado
para previsao e aplicacdo em séries temporais. Os gréficos de controle EWMA foram apresentados
principalmente com o intuito de incorporar as limitagdes dos graficos Shewhart. No EWMA o peso
das observacOes decai a medida que ficam mais antigas. A € o fator utilizado para realizar essa
ponderacdo. O GC EWMA é definido por (MONTGOMERY, 2009):

zi=A+ A+ A)z_4, i=1,..¢, (8)
em que, 0 < A <1 é uma constante de amortecimento, x é a variavel. Para o valor alvo utiliza-se
Zo = Ho-

Os limites de controle considerando o periodo i=1, sdo definidos pelas Equacdes 9, 10 e 11:

LSC = g + Lo \/ij [1—(1-2)2], (9)
LC = Ho, (10)
LIC = po + La\/% [1— (1 - )], (11)

onde, o corresponde ao desvio padrdo do processo quando em controle e L é o coeficiente de

abertura dos limites.

2.4 Analise de sensibilidade
Quando se avalia a eficiéncia de um gréafico de controle, espera-se que ele detecte a
presenca de uma causa especial logo que ela tenha ocorrido. O desempenho de um gréfico de

controle costuma ser medido em termos do nimero de amostras coletadas até a emissdo de um sinal
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(NMA), ou comprimento médio de sequéncia (CMS), geralmente detectando uma alteracdo na
média do processo.

Segundo Montgomery (2009) o NMA esta relacionado aos erros tipo | e tipo Il. O erro tipo |
€ 0 nimero médio de amostras coletadas até que um falso alarme seja disparado quando o processo
esta sob controle, sendo descrito por NMA,. O NMA,é dado por:

1

NMA, == (12)

a

onde, o é a probabilidade do erro tipo I, ou seja, a probabilidade do alarme falso. O nimero médio
de amostras coletadas até que seja sinalizada uma situacdo fora de controle (NMA;) é definido

como.

2
1-p’
em que, B ¢ a probabilidade do erro do tipo Il.

NMA, = (13)

3 Procedimentos metodoldgicos
O estudo computacional foi realizado por meio de simulagdes de Monte Carlo. A rotina de
programacdo foi implementada no software livre R (R Core Team, 2014). Para realizar os graficos
de controle utilizaram-se as funcdes disponiveis no pacote gcc (Quality Control Charts)
(SCRUCCA, 2004). Para as simulacdes de Monte Carlo foram consideradas 5000 réplicas e 0s
tamanhos amostrais utilizados foram n = 50, 100, 200 e 1000. Para computar a autocorrelacdo da
série de dados utilizaram-se diferentes valores para o parametro autoregressivo. Os valores do
pardmetro AR foram iguaisa ¢ =-0.8, -0.5, -0.2, 0.2, 0.5 0.8.
Para cada réplica de Monte Carlo simulou-se uma série temporal com determinado tamanho
(n) e determinado grau de correlacdo (¢). Ap6s os dados serem gerados ajustou-se um modelo
ARIMA e obtiveram-se os residuos do modelo ajustado. Com base nos residuos do modelo ARIMA
ajustaram-se os graficos de controle EWMA e CUSUM. Conforme recomendado por Kandananond
(2014) os dados foram obtidos por meio de um processo ndo estacionario ARIMA (1,1,0) e um
processo estacionario ARIMA (1,0,0). No entanto, processos estacionarios sdo comumente
encontrados no ambiente de producdo (YU; LIU, 2011). Por fim, para analisar o desempenho dos
graficos de controle foram computados os valores de probabilidade de erro do tipo | e do NMA, por
meio da Equacdo 12. Nesse trabalho ndo foi analisado 0 NM A, .
Por altimo foi realizada uma aplicagdo do grafico de controle que apresentou o melhor
desempenho no estudo de simulagdo, na série de dados do Indice Nacional de Precos ao
Consumidor Amplo, para o periodo de janeiro de 1995 a abril de 2015, totalizando 244 observacdes

mensais. Essas observacOes foram coletadas no site Ipeadata (http://www.ipeadata.gov.br/). Para

analisar se a série do indice IPCA atende ao pressuposto de estacionariedade realizou-se o teste
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ADF aumentado de Said e Dickey (1984) e o teste KPSS de Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin
(1992). A hipotese nula do teste ADF aumentado indica presenca de raiz unitaria (série nao
estaciondria) e o teste KPSS tem como hipotese nula estacionariedade de uma série temporal. Para
selecdo das ordens do modelo ARIMA utilizou-se a FAC e a FACP. Os graficos da FAC e da FACP
serdo omitidos por questdo de brevidade. Para auxiliar na selecdo do modelo também foi analisado
o critério AIC (AKAIKE, 1974).

Definida a ordem do modelo, ajustaram-se os dados e computaram-se 0s residuos. A fim de
realizar a analise de adequacdo do modelo foi realizada a analise dos residuos. Para isso investigou-
se a normalidade dos residuos por meio do teste de Doornik-Hansen (DOORNIK; HANSEN, 1994),
a independéncia dos residuos por meio do teste Ljung-Box e auséncia de heterocedasticidade por
meio do teste Multiplicador de Lagrange (ENGLE, 1982).

4. Resultados numeéricos

Nesta secdo sdo apresentados os resultados numeéricos do estudo de simulagcdo de Monte
Carlo realizado. Para demonstrar os problemas acarretados ao realizar um grafico de controle em
que a série apresenta indicios de correlacdo serial, foi construido um grafico de controle EWMA de
uma serie autocorrelacionada. O cenério correspondente foi computado com ¢ = 0.8. Henning, et al.
(2014) observa esse nivel de autocorrelacdo na turbidez da &gua, ao construir graficos de controle
com os residuos do modelo ARIMA. Desse modo, é um cenario plausivel de ser encontrado em
dados em que sdo aplicados GC para monitorar o processo. A Figura 1 apresenta o grafico de
controle EWMA da série temporal simulada sem ajuste do modelo ARIMA.. Para construir o GC foi
utilizada uma série de tamanho amostral igual a n = 50. Conforme observado, para o nivel de
autocorrelacdo utilizado ¢=0.8, a maior parte das observacdes estd fora de controle no grafico
elaborado. Dessa forma, nota-se que ao realizar GC’s com observagdes que apresentam correlacéo
serial sdo observados altas taxas de alarmes no processo, como apontado por Psarakis e Papaleonida
(2007). Isso inviabiliza a anélise e a construcdo de graficos para monitorar o processo. Uma
alternativa sugerida na literatura para séries que apresentam niveis de autocorrelacao significativos
é modelar o grafico com residuos de um modelo de série temporal ou ainda utilizar GC para séries

com esse problema.
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Figura 1 - Gréafico de controle EWMA da série simulada para ¢=0.8 ¢ n=50. No grafico UCL corresponde ao limite
superior de controle, LCL é o limite inferior de controle, os pontos em preto correspondem as observagoes sob controle
e 0s pontos em vermelho s&o as observagdes fora de controle.

Nas Figuras 2 e 3 sdo apresentados os graficos de controle EWMA e CUSUM ajustados por
meio dos residuos do modelo ARIMA. As primeiras 25 observacgdes dos residuos foram usadas para
calibrar os limites. O restante dos residuos foram plotados nos limites construidos com as primeiras
observacOes. Para realizar uma analise grafica da performance dos graficos na observacao
correspondente a 60% da amostra foi inserido um ponto aberrante (outlier). Objetiva-se com isso
identificar visualmente se os gréaficos conseguem detectar esse ponto fora de controle.

uUcCL
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Figura 2 - Grafico de controle CUSUM para os residuos do modelo ajustado para a série simulada com ¢=0.8 e n=50.
No grafico UCL corresponde ao limite superior de controle, LCL é o limite inferior de controle, os pontos em preto
correspondem as observacdes sob controle e os pontos em vermelho sdo as observagoes fora de controle.
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Figura 3 — Grafico de controle EWMA para residuos do modelo ajustado para a série simulada com ¢$=0.8 ¢ n=50. No
grafico UCL corresponde ao limite superior de controle, LCL é o limite inferior de controle, os pontos em preto
correspondem as observagdes sob controle e 0 ponto em vermelho é a observagdo fora de controle.

Ao analisar as Figuras 02 e 03 percebe-se que tanto o grafico CUSUM, quanto o EWMA
identificaram o ponto que foi colocado fora de controle. Um interessante resultado verificado é que
o grafico CUSUM identifica uma maior quantidade de pontos fora de controle. Ao passo que 0 GC
EWMA identificou apenas o ponto que foi inserido. Desse modo, pela analise grafica pode-se
concluir que o grafico EWMA demonstrou ser mais eficiente para detectar alteragdes no processo.

Dando seguimento, a Tabela 1 apresenta os resultados da analise de sensibilidade dos GC’s
ajustados pelos residuos, para os diferentes valores de ¢ e tamanhos amostrais (n). Foi analisado o
nimero médio de amostras até deteccdo de um falso alarme para o grafico de controle EWMA
(NMA) e para o grafico de controle CUSUM (NMAy,). Além do erro tipo I. Para um GC apresentar
melhor desempenho que seu concorrente, sendo gerado sob mesmas condigdes, este ira apresentar
um maior valor para 0 NMA,, ou seja, menor serd a probabilidade de alarmes falsos quando o
processo esta sob controle (MONTGOMERY, 2009). Ao analisar a Tabela 1, percebe-se que em
todos os casos 0 NMA, do grafico EWMA foi maior, indicando que esse grafico apresenta melhor
desempenho. Nota-se que os melhores valores, na maioria dos casos, sdo observados para baixos
niveis de autocorrelagdo (¢ = -0,2 e 0,2). Além disso, a performance dos gréficos melhora a medida
que o tamanho amostral aumenta. Para o processo ndo estacionario gerado (ARIMA(1,1,0))
observa-se melhores valores de NMA, principalmente para o grafico EWMA, comparado ao
processo estacionario gerado (ARIMA(1,0,0)) para os tamanhos amostrais 50 e 100. Por exemplo,
para $=0,5 e n=50, percebe-se que 0 proceso gerador estacionario resultou em um NMA(=179,212 e
0 processo gerador ndo estacionario em um NMA(-233,863. Outro detalhe observado, é que a
performance dos graficos de controle, na maioria dos casos, € melhor para 0s processos gerados

com coeficientes de correlagéo positivo.
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Tabela 1 — Valores de NMA dos graficos de controle EWMA e CUSUM gerados por meio dos
residuos do modelo ARIMA e suas probabilidades de erro do tipo |, para diferentes valores de ¢ e
den

N ARIMA (1,1,0) ARIMA (1,0,0)
NMA;, NMAxp ap ags| NMA, NMAgy ap  dgp
-0,8 | 140,528 57,287 0,007 0,017| 133,547 54,478 0,007 0,018
-05 | 146,113 61,020 0,007 0,016| 154512 63,613 0,006 0,016
50 -02 | 177,054 67,385 0,006 0,015| 181,291 71,388 0,006 0,014
0,2 218,723 87,230 0,005 0,011| 187,688 72,275 0,005 0,014
0,5 233,863 94,697 0,004 0,011| 179,212 73,228 0,006 0,014
08 165,673 66,507 0,006 0,015| 129,534 51,706 0,008 0,019
-0,8 | 212,947 73,303 0,005 0,014| 203749 65686 0,005 0,015
-05 | 238,095 76,864 0,004 0,013| 233,754 81,222 0,004 0,012
100 | 02 | 253678 84904 0004 0012| 259471 91,025 0,004 0,011
0,2 316,056 106,724 0,003 0,009| 283,930 97,276 0,004 0,010
05 325945 122,369 0,003 0,008| 293427 105,619 0,003 0,009
08 293,083 120,453 0,003 0,008| 228311 87,474 0,004 0,011
-0,8 | 283930 97,286 0,004 0,010| 298686 97,172 0,003 0,010
-05 | 307,503 104,976 0,003 0,010| 324,570 105,664 0,003 0,009
00 | 02 | 337,041 113045 0003 0009 319387 107,945 0,003 0,009
0,2 353,232 118,078 0,003 0,008| 323206 115,009 0,003 0,009
05 376,081 138,389 0,003 0,007| 344,353 124,860 0,003 0,008
08 347,947 137,533 0,003 0,007| 309,406 120,934 0,003 0,008
0,8 | 351,815 124273 0,003 0,008| 350,877 126,451 0,003 0,008
05 | 357,424 126,804 0,003 0,008 360,698 128,783 0,003 0,008
000 | 02 | 373580 137,351 0003 0,007| 368,759 133422 0,003 0,007
0,2 374,869 136,983 0,003 0,007| 371,333 135336 0,003 0,007
05 381,127 139,322 0,003 0,007| 368,189 134,644 0,003 0,007
08 372,940 137,859 0,003 0,007| 359,609 134,459 0,003 0,007

Nota: a, e a,;, sS40 a probabilidade de erro do tipo | para 0o EWMA e CUSUM.

Com base no estudo de simulagdo realizado, nota-se que o gréfico de controle EWMA
residual possui um melhor desempenho em relagdo ao nimero médio de amostras coletadas até que
um falso alarme seja disparado, para os diferentes tamanhos amostrais e valores de ¢. Esse resultado
vai ao encontro das evidéncias apresentadas por Kandananond (2014) e Santos (2012), que também
encontram indicios de superioridade do grafico EWMA. Desse modo, € sugerido que para processos
produtivos que normalmente apresentam autocorrelacdo, como a fabricacdo de alimentos, produtos
quimicos, papel e outros produtos de madeira (PSARAKIS; PAPALEONIDA, 2007), a utilizagdo
do grafico EWMA construido por meio dos residuos do ARIMA. Em vista de o grafico EWMA ter
demonstrado maior acuracia, na proxima secdo, foi realizada uma aplicagdo do grafico para

monitorar a média da inflacdo brasileira.
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5. Aplicacdo da metodologia a dados do IPCA

Nesta secéo, foi monitorado o indice médio do IPCA por meio do grafico de controle
EWMA. O IPCA ¢ o indice oficial da inflacdo utilizado pelo Banco Central do Brasil para
acompanhar o sistema de metas da inflacdo. Os dados utilizados nesse estudo correspondem ao
periodo de janeiro de 1995 a abril de 2015, totalizando 244 observac6es mensais.

Para atender os principios de estacionariedade realizou-se a primeira diferenca do indice

IPCA, dado por VIPCA, =I;Pi

CAt—q

, em que IPCA; € o indice do IPCA em t e t-1. Apo0s

transformacéo dos dados, realizou-se o teste KPSS e ADF aumentado com a finalidade de verificar
se a primeira diferenca do indice é estacionéria. O valor do teste KPSS foi igual a 0,033 (p-valor =
> 0.1) e o valor do teste ADF aumentado foi -8,982 (p-valor = < 0,01). Com base em ambos os
testes verificou-se que a série transformada é estaciondria. Ressalta-se que a série em nivel nédo
apresentou média e variancia constante ao longo do tempo (estacionaria) de acordo com os testes,
por isso foi realizada a transformacéo do indice.

Antes de construir os graficos de controle foi inspecionado se a série apresentava
autocorrelacdo. Inicialmente calculou-se o teste Ljung-Box da série transformada para os 10
primeiros lags. O valor do teste de 34,632 (p-valor = < 0, 001) indica indicios de presenca de
autocorrelacdo. Para eliminar o problema de dependéncia da série foi ajustado um modelo ARIMA
e com os residuos construido o gréafico de controle. Para selecdo da ordem do modelo ARIMA foi
utilizado a FAC e a FACP. De maneira auxiliar para selecdo da ordem do modelo ARIMA fez-se
uso do critério de selecdo AIC, onde o modelo selecionado ¢é aquele que possui um menor AIC, bem

como a significancia dos estimadores. O modelo selecionado esta apresentado na Tabela 2.

Tabela 2 - Modelo ARIMA (1,1,2) para o IPCA que compreende o periodo de janeiro de 1995 a
abril de 2015

Intercepto ¢4 (AR) 6, (MA) 6, (MA)
Estimador -0,004 0,449 -0,660 -0,207
p-valor 0,488 <0,001 <0,001 0,048
AlIC 159,346

Com a finalidade de investigar se 0 modelo foi corretamente ajustado realizou-se a analise
dos residuos. O teste Ljung-Box, com estatistica 15,465 (p-valor 0,116), ndo rejeita a hipotese nula
de que os residuos sejam distribuidos de maneira independente para os 10 primeiros lags da série. O
teste de normalidade (teste 86,124 e p-valor = <0,001) rejeita a hipdtese nula de que os residuos tem

distribuicdo normal. No entanto, como apontado por Montgomery (2009) quando a suposi¢cdo de
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normalidade ¢ violada os graficos de controle tradicionais ainda mostram-se eficientes. Por ultimo,
o teste multiplicador de Lagrange utilizado para analisar a presenca de heterocedasticidade nos
residuos, ndo rejeitou a hipotese nula de auséncia de efeito ARCH (estatistica de teste 14,777 e p-
valor = 0,253). Desse modo, em virtude da analise dos residuos demonstrar que o modelo foi
corretamente ajustado foi construido o grafico EWMA (média), por meio dos residuos obtidos pelo
modelo ARIMA (1,1,2).

Para construir o grdfico EWMA foram utilizadas as primeiras 157 observacdes dos
residuos, que correspondem ao periodo de janeiro de 1995 a fevereiro de 2008, para ajustar 0s
limites do gréafico. O restante das observacdes foram plotados nos limites calculados. Selecionou-se
0 periodo correspondente a mar¢o de 2008 a abril de 2015 para plotar nos limites estabelecidos
devido o Brasil apresentar nos ultimos anos periodos com inflagdo crescente, principalmente nos
anos de 2014 e 2015. Pretende-se com isso investigar se a inflacdo média permaneceu sobre
controle estatistico nesse periodo. Manter a inflacdo sobre controle € primordial para o governo,
principalmente em periodos com turbuléncia econdmica e financeira, como foi marcado os Gltimos
anos e agravos econémicos apresentados pela economia brasileira. Quando a inflacdo esta fora de
controle pode gerar sérios problemas para economia do pais, como: desvalorizacdo da moeda
nacional, clima econémico desfavoravel, aumento da especulacdo financeira, elevacdo das taxas de
juros, aumento do desemprego e reducdo de investimentos estrangeiros (BANCO CENTRAL DO
BRASIL, 2011).

Ao estimar os limites observou-se que os residuos 94, 95 e 96 apresentam uma condi¢do nao
usual em relacdo aos demais. Para construir os limites do grafico de controle é necessaria uma
situacdo de controle das varidveis. Desse modo, para estabelecer os limites foram retiradas essas
observacOes para construir os limites de controle, que foram utilizados para monitorar 0 processo
médio da inflacdo. Apos estabelecido os limites do GC foram plotadas o restante de observacdes
nos limites ajustados. Na Figura 4 é apresentado o grafico de controle EWMA (para a média) dos
residuos do modelo ARIMA (1,1,2), estimado com os dados do IPCA.
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Figura 4 - Grafico EWMA para os residuos médios do modelo ARIMA (1,1,2) para o IPCA.

Conforme observado na Figura 4, ao plotar o restante dos residuos nos limites calibrados
ndo foi observado pontos fora de controle, indicando que nesses meses a inflagdo esteve sobre
controle estatistico. O controle da inflacdo é de extrema importancia, pois pode contribuir para o
crescimento dos rendimentos reais da populacdo e para o desenvolvimento do pais (BANCO
CENTRAL DO BRASIL, 2011). As avaliagdes sobre as metas da inflacdo, realizadas pelo Banco
Central do Brasil, devem ser contantes para identificar tendéncias e ciclos de inflacdo. Para auxiliar
nas decisbes politicas que almejam controlar periodos com aumento desenfreado dos precos.
Sugere-se nesse artigo, o gréafico de controle como uma ferramenta adicional para identificar
tendéncias e periodos de alta inflacdo na economia brasileira. Com a utilizacdo do GC seria possivel
acompanhar o percurso da inflacdo e assim fornecer informacdes adicionais para a tomada de

decisao.

6. Considerac0es Finais

O presente trabalho teve a finalidade de analisar a performance do grafico de controle
CUSUM e EWMA (media) ajustados com os residuos do modelo ARIMA, para dados com
autocorrelacdo. Com intuito de alcancar o objetivo estabelecido realizou-se um estudo de simulagéo
de Monte Carlo. Para comparar o desempenho entre os dois graficos foi analisado o nimero médio

de alarmes falsos e o erro tipo | para os diferentes niveis de autocorrelacdo e diferentes tamanhos
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amostrais. Também foi considerado uma analise grafica para analisar a performance dos gréaficos de
controle CUSUM e EWMA na presenga de pontos fora de controle estatistico.

Os resultados demonstraram que o grafico EWMA ajustado com os residuos do modelo
ARIMA apresenta melhor desempenho comparado ao CUSUM. Além disso, percebe-se que os
melhores desempenhos sdo identificados para menores niveis de autocorrelacdo e em tamanhos
amostrais maiores. Por ultimo foi realizada uma aplicacdo do grafico EWMA para monitorar a
inflacdo brasileira (indice IPCA). Com a analise foi observado que os gréficos de controle podem
ser uma ferramenta adicional para monitorar tendéncias e ciclos de alta inflacdo. Para pesquisas
futuras sugere-se computar o NMA; (erro tipo 11) e analisar a performance dos dois graficos para

modelar a dispersdo de variaveis autocorrelacionadas.
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