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Resumo

O estudo tem por objetivo, monitorar 230 observagdes da temperatura do molde para a fabricacio
de lingotes de ago através dos residuos provenientes da analise de regressdo por meio dos graficos
de controle X-barra e R. Com os valores da temperatura do molde, inicialmente, estimaram-se as
equac0es independentemente por meio do método de minimos quadrados ordinarios, analisando as
variaveis individualmente. Com os residuos oriundos das equacgdes, calculou-se a matriz de
correlagdo, a qual revelou que existe correlacao significativa ao nivel de significancia adotado.
Como os dados em analise apresentam-se inter-relacionados, ndo € possivel a utilizacdo direta
destes valores nos graficos de controle entdo, determinou-se um modelo matematico que
possibilitasse uma estima¢do conjunta, considerando as relagdes existentes entre as variaveis e as
relacbes dindmicas que ocorrem entre elas, obtendo-se uma equacao para cada variavel para, em
seguida, aplicar os graficos de controle nos residuos desse modelo. O modelo matemético foi
ajustado utilizando o modelo de regresdo dindmica simples, sob o qual se obteve paréametros
estatisticamente significativos e a analise dos residuos mostrou que o modelo ajustado foi
adequado. Na etapa de verificacio da estabilidade do processo detectou-se que todos 0s pontos
estdo dentro dos limites de controle.

Palavras-chave: analise de regresssdo; graficos de controle; residuos.
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Abstract

The study aims, monitor 230 observations in the temperature of the mold for the manufacture of
steel billets through the waste from the regression analysis by means of the control chart X-bar and
R. Whit the values of mold temperature, initially estimated the equations independently by the
method of ordinary least squares, analyzing the individual variable. With waste from the equations,
we calculated the correlation matrix, which showed that significant correlation exists at the level of
significance. As the data analysis are presented interrelated, it is not possible to directly use these
values in the control charts then determined a mathematical model that enabled a joint estimation,
considering the relationship between the variables and relationships that occur between them,
obtaining an equation for each variable to then apply the control charts in the waste that model.
The mathematical model waste fitted using the simple dynamic regression model, under which the
parameters were obtained statistically significant, and waste analysis showed that the fitted model
was appropriate. In the verification step of the process stability was found that all points are within
the control limits.

Key-words: regression analysis; control charts; residues.

1. INTRODUCAO

Em virtude da extrema competitividade a que as empresas sdo submetidas, tomaram
consciéncia de que vender produtos de baixa qualidade, com defeitos ou confiabilidade reduzida,
diminui a sua capacidade de se manter e conquistar mercados onde, a busca pela melhoria da
qualidade pode eliminar desperdicios, reduzir o nimero de produtos com defeitos, diminuir a
necessidade de inspecdo e retrabalho e, sobretudo, aumentar a satisfagdo dos clientes.

Essa busca constante pela melhoria ocorre em todos os setores econdmicos e, no setor
metallrgico onde a producdo é em grande escala, a produtividade deve prevalecer fazendo-se uso
do lingotamento continuo na producéo de aco. Para tanto, o metal liquido é transformado, passando
por vérias zonas de resfriamento, sendo a primeira em um molde de cobre, a segunda em conjunto
de sprays e a terceira por radiacdo livre, em lingotes de ago solidificado em produtos semiacabados
como tarugos, placas, pré-formas, entre outros (BOUHOUCHE, LAURECHE e BAST, 2008;
BARCELLOS, 2010).

Para que itens defeituosos ndo sejam produzidos, detectados apenas apds o produto ser
processado, uma das possibilidades existentes € interferir no sistema e realizar a previsdo das
variaveis. Para tanto, pode-se utilizar de técnicas estatisticas como os gréficos de controle,
centralizando-se na prevengdo de defeitos e, objetivando, entre outros, a redugdo de custos e a
consequente satisfacdo dos clientes (MONTGOMERY, 2004; SOUZA, SAMOHYL e MALAVE,
2004; KANOA e NAKAGAWA, 2008).
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Para que os graficos de controle sejam aplicados, inicialmente, deve-se verificar a
independéncia das observacBes do processo, bem como serem normalmente distribuidas, com
média zero e variancia constante (MONTGOMERY, 2004). Se as observac6es do processo forem
dependentes ou autocorrelacionadas pode-se ajustar um modelo de séries temporais para os dados
do processo em estudo e, entdo, usar os residuos do modelo matemético para desenvolver os
gréficos de controle (HARRIS e ROSS, 1991; MONTGOMERY e RUNGER, 2009).

Para tanto, o objetivo principal deste estudo é monitorar a temperatura do molde para a
fabricacéo de lingotes de ago através dos residuos provenientes da anélise de regressdo por meio
dos graficos de controle X-barra e R. A solidificacdo do aco no processo é obtida através da
extracdo de calor do ago liquido onde, nesse estudo, sera priorizado a etapa do resfriamento
primério ou regido do molde onde, a temperatura é medida nas trés faces do molde de cobre
resfriado a &gua. Para que se consiga monitorar a variavel, primeiramente é necessario fazer a
previsdo da mesma, sendo importante porque o ago € usado na fabricacdo de lingotes por uma
inddstria de fundicdo de grande porte do RS. Faz-se uso dos residuos de um modelo de previsdo
oriundos da andlise de regresséo, plotados nos gréficos de controle X-barra e R, para a média e

amplitude, respectivamente.

2. MATERIAL E METODO

A metodologia utilizada para a realizagéo desta pesquisa aborda a analise de regressdo a
fim de encontrar um modelo matematico para a série temperatura do molde encontrada no processo
de lingotamento continuo através da instalacdo de termopares ao longo do molde nas faces: lateral,
inferior e superior. Como 0s dados apresentam-se autocorrelacionados foi preciso encontrar o
melhor modelo representativo para a série, encontrando-se 0s respectivos residuos, sob 0s quais 0s
dados apresentam-se ndo correlacionados, com média zero e varincia constante, possibilitando a
aplicacdo dos gréficos de controle X-barra e R para 0 monitoramento da temperatura do molde,
com base em amostras periodicamente coletadas do processo. Investiga-se a estabilidade do mesmo
por meio dos gréaficos de controle, os quais vao caracteriza-lo como estando sob controle, ou fora
de controle.

Os dados coletados para a temperatura do molde na empresa sob estudo abrangem o
periodo de agosto de 2004 a janeiro de 2006, totalizando 230 observagdes. Essa temperatura pode
ser dividida em trés partes que sdo as faces do molde, perfazendo 30 temperaturas no total:

- temperatura 1 (T1) & temperatura 10 (T10): refere-se a face lateral de onde o termopar est4 posto

dentro do molde para medir a temperatura;
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- temperatura 11 (T11) & temperatura 20 (T20): refere-se a face inferior;
- temperatura 21 (T21) a temperatura 30 (T30): refere-se a face superior.
Os softwares utilizados para analisar os dados séo: Statistica verséo 7.0, EViews verséo 6.0

e planilha eletronica.
2.1. Modelo de Regressdo Dinamica

Os modelos de regressdo dindmica combinam a dindmica de séries temporais e o efeito de
variaveis explicativas. Atenta-se que o termo “regressdo dindmica” ndo indica que os parametros
do modelo evoluem no tempo, que é o caso dos modelos de espaco de estados que usam o Filtro de
Kalman. Nessa metodologia, a palavra “dinamica” significa um modelo de regressdo no qual se
inclui a estrutura de dependéncia de uma série temporal (HAMILTON, 1994).

Nos modelos de regressdo dindmica, a varidvel dependente é explicada por seus valores
defasados e pelos valores atuais e passados de varidveis exdgenas (ZANINI, SOUZA e
PEDREIRA, 2000). Entretanto, a estimagdo nesse tipo de modelo envolve um procedimento
iterativo com Vvarios estagios. Assim, a elabora¢do de um modelo de regressdo dindmica €, muitas
vezes, um procedimento dificil, pois é preciso ndo apenas escolher as varidveis a serem incluidas
no modelo, mas também as defasagens destas varidveis. Essa metodologia é conhecida por
regressdes aparentemente ndo correlacionadas, também denominadas de vetores autorregressivos
(VAR).

Um vetor autorregressivo é um sistema de equagBes lineares dindmicas, em que cada
variavel enddgena € escrita como uma combinagdo linear de suas defasagens e também defasagens
das varidveis enddgenas de outras equagdes. Quando todas as varidveis, que pertencem ao sistema,
possuem 0 mesmo numero de defasagens, representadas por p, estas determinam a ordem do
modelo, que, genericamente, € representado por VAR(p), conforme a equagdo (1).

Z, =v+<plzt_1+...+<ppzt_p +¢&, (1)
onde Z, é um vetor aleatdrio, ¢, é a matriz dos coeficientes, v € o vetor dos interceptos, o qual
permite que a média do processo seja diferente de zero e ¢, € o vetor ruido branco. Este processo

ruido branco® garante que os erros sejam independentes e identicamente distribuidos, indicando a
auséncia de qualquer correlagdo serial entre os erros, quer dizer, que 0s residuos serdo

homoscedasticos.

1 'Um processo ruido branco caracteriza-se com média u , variancia 02, ndo autocorrelacionado e segue uma
distribuicdo normal (BUENO, 2008).

Revista GEINTEC — ISSN: 2237-0722. S&o Cristévao/SE — 2013. Vol. 3/n.3/ p.030-044 33
D.0.1.: 10.7198/52237-0722201300030003



Na estimacdo das equacdes do modelo VAR, o sistema apresenta uma estrutura fixa, com
as mesmas variaveis em todas as equacdes e com 0 mesmo nimero de defasagens, sendo conhecido
como “VAR puro”. Segundo Enders (1995), se algumas das equagdes possuirem regressores nao
incluidos nas outras, ou seja, variaveis diferentes do lado direito de cada equagdo, ou, quando as
variaveis possuirem defasagens diferentes, o0 modelo é denominado de quase VAR, que vem do

termo original em inglés “near VAR”.

2.2. Gréficos de Controle X-Barra (Y) eR

Para monitorar o processo produtivo, pode-se fazer uso dos graficos de controle, os quais
fornecem informagdes sobre um dado processo, com base em amostras periodicamente coletadas.
Dentre os graficos de controle, tem-se 0 X-barra, usado para controlar a média do processo € 0 R,
para controlar a variabilidade de uma varidvel ao longo do tempo (MONTGOMERY, 2004).

Coletando-se os dados da variavel em estudo, determina-se o valor central para a média e
para a amplitude respectivamente, conforme as expressoes (2) e (3) (MONTGOMERY, 2004;
MITRA, 1998).

X1+ X2 +...+ Xm

X = = zm:% , @)

1
m m iz

i il i2 in
n i)
— R +R +..+R 1
R=—""2 L 3
o le: 3)

com i=12,...,m que é a amplitude da i-ésima amostra.

De posse dos valores de X e R, pode-se calcular o limite superior de controle (LSC), o
limite inferior de controle (LIC) e o limite médio (LM) para a varidvel em estudo, onde o gréafico
para a média do processo é representado pelas expressdes (4), (5) e (6) e para a amplitude do

processo pelas expressdes (7), (8) e (9).

LSCX = x+ AR, 4
LMX =X, (5)
LICX=x- AR, (6)
LSCR = D,R, ()
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LMR =R, (8)
LICR = D,R. )
Nas expressoes (4), (5), (6), (7), (8), (9), séo representados os limites de controle dos

gréficos. As constantes A,, D, e D, sdo fatores que variam em funcéo do tamanho do subgrupo.

Para avaliar se um processo esta sob controle, representa-se as observacdes x; e R,i=

1,2,...m nos gréficos correspondentes e analisa-se a disposi¢do dos pontos nestes gréaficos. Se todos
0s pontos estiverem dentro dos limites de controle, e nenhuma causa especial estiver evidente,
conclui-se que o processo estd sob controle, quando as amostras preliminares foram extraidas.
Sendo assim, os limites de controle experimentais séo apropriados para controlar a producdo atual e
futura, podendo ser adotados pela equipe de producéo responsavel pelo controle do processo, desde
que o estado de controle alcangado seja adequado ao processo, levando em consideracdo as
especificagdes técnicas e econdmicas (MONTGOMERY, 2004).

2.3. Lingotamento continuo de agos

O processo de lingotamento continuo pode ser considerado como um processo de
transferéncia de calor, onde o metal liquido é transformado por meio da solidificagdo em um
produto sélido semi-acabado (GARCIA et al., 2006).

Esses produtos semi-acabados sdo fabricados pela maquina de lingotamento continuo
consistindo na solidificagdo continua do metal liquido. A maquina é alimentada por uma panela por
meio de uma vélvula submersa onde, um forte fluxo de calor é imposto no veio do lingotamento
formando uma camada s6lida dentro do molde de cobre resfriado a 4gua, no chamado resfriamento
primério ou regido do molde. Apé6s o resfriamento primario, ocorre o resfriamento a agua
utilizando o borrifamento, numa mistura de agua e ar sobre a superficie do lingote por meio de
sprays, no chamado resfriamento secundario ou regido dos chuveiros, sendo aplicado até ser
cortado e despejado na mesa rolante, etapa que se realiza diretamente pelo ar, no chamado
resfriamento terciario ou regido de radiag&o livre.

No lingotamento continuo a quantidade de varidveis de processo envolvidas e que,
interagem para a producgdo de placas, tarugos, blocos, entre outros, sdo em nimero expressivo,
como composicao quimica, transferéncia de calor no molde, velocidade de producdo, etc. O
conhecimento dessas variaveis e de seus respectivos valores ao longo do processo produtivo é

essencial para que se consiga um produto de qualidade. Com relagdo as temperaturas na parede do
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molde, as mesmas sdo monitoradas para analisar o comportamento térmico no molde e sua
correlagdo com diferentes parametros do processo e qualidades de ago lingotado.

Tem-se o recurso de mapear as temperaturas em determinados pontos dentro do molde
e/ou do metal ao longo da solidificacdo através de termopares como forma indireta de estimar o
fluxo de calor pela interface metal/molde. Posteriormente a isso, é possivel confrontar os perfis de
temperatura ou curvas de resfriamento experimentais com as curvas tedricas simuladas através de
um modelo numérico de solidificagdo aferido (GARCIA, 2007). Para tanto, as ferramentas
numeéricas e computacionais vem auxiliar e facilitar esse monitoramento das temperaturas
(QUARESMA, 1997).

De acordo com Garcia et al. (2006), o controle da qualidade dos produtos obtidos por meio
do processo de lingotamento continuo é importante para minimizar os custos, 0 tempo de processo
e a obtencdo da reprodutibilidade nas corridas. Tudo isso, aliado a boa produtividade, advinda de
boa matéria-prima, boas condicbes de equipamento, conhecimento do processo, condicdes
operacionais, etc. Através desse conjunto de fatores, a empresa tem condi¢des de trabalhar para que
a quantidade de tarugos produzidos com defeitos sejam eles de forma, dimensionais, superficiais ou

internos, seja reduzida por meio das técnicas estatisticas disponiveis a servigo das industrias.

3. APLICACAO

3.1. Analise Descritiva

Apos a aquisicao dos dados, € preciso conhecer o comportamento da temperatura do molde
no decorrer do periodo analisado.

Inicialmente, estimaram-se as equagBes independentemente por meio do método de
minimos quadrados ordinarios, analisando as variaveis individualmente. Com os residuos oriundos
das equagOes, calculou-se a matriz de correlagdo. A matriz de correlagéo revelou que existe
correlacdo significativa ao nivel de significAncia adotado, indicando ligacdo entre as varidveis por
meio de seus residuos.

Como existe correlagdo, é aconselhavel fazer uma analise conjunta, a qual podera fornecer
informagOes relevantes sobre a relagdo existente a partir do comportamento multivariado, se
comparada com a andlise individual. Esse pressuposto comprova a estimacdo de um modelo
matematico utilizando equacgBes aparentemente ndo correlacionadas, que em inglés denomina-se
Seegmingly Unrelated Regression (SUR), para estimar um modelo de regressdo dindmica

multivariado.
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Para comprovar estatisticamente a presenca ou auséncia de estacionariedade da série,
aplicou-se o teste de raiz unitaria Phillips-Perron (PP). O teste PP tem as seguintes hipoteses: H, :
a serie possui raiz unitaria e H, :a série ndo possui raiz unitaria.

Considerando o nivel de significancia de 5%, todas as variaveis de T1 a T30, com excecdo
da temperatura 13 (T13) e da temperatura 29 (T29), sdo estacionérias. O teste PP prova que, se a

estatistica calculada € menor que o valor critico, rejeita-se a hipotese nula, concluindo-se pela

estacionariedade da série.

3.2. Estimacéo do Modelo de Regresséo

Para estimar o modelo matematico, foram construidas, a partir dos dados coletados, séries
temporais correspondentes as variaveis sob estudo. Como os dados em analise apresentam-se inter-
relacionados, ndo é possivel a utilizacdo direta destes valores nos gréaficos de controle, pois 0s
pressupostos de normalidade, homocedasticidade e independéncia sdo violados. Entdo, foi
necessario estimar um modelo matemético que possibilitasse uma estimagdo conjunta,
considerando as relagdes existentes entre as variaveis e as relacdes dindmicas que ocorrem entre
elas, obtendo-se apds a estimacdo uma equacdo para cada varidvel, para, em seguida, aplicar os
gréficos de controle nos residuos desse modelo.

A metodologia empregada para este estudo foi utilizar o método de estimagdo SUR para
encontrar um modelo de regressdo dindmica multivariada que representasse as variaveis. Com 0s
residuos desse modelo constroem-se os graficos de controle a fim de verificar a estabilidade das
variaveis: T1 a T30, medidas e controladas no processo de fundicdo, solidificando o aco liquido
num produto sélido semi-acabado sob a forma de blocos, tarugos, placas, entre outros. Esses
produtos semi-acabados sdo fabricados pela maquina de lingotamento.

Na Tabela 1, apresentam-se as equacdes estimadas para o conjunto de variaveis, levando
em consideracdo uma defasagem inicial de ordem trés, as quais foram ajustadas por meio do
método de minimos quadrados ordinérios. Salienta-se que durante a estimacdo do modelo de
regressao algumas variaveis acabaram sendo excluidas, assim, elas ndo fardo parte do modelo de

regressao.

Tabela 1 - Estimag&o dos coeficientes, erro padréo, t-calc e p-valor do modelo de regressdao
dindmica multivariada para as temperaturas do molde.

Modelagem da variavel — T1

Varidveis Coeficientes Erro padréo t-calc p-valor
temperatura, 0,254131 0,04866 5,22 0,000
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temperatura,.s 0,041339 | 0,01843 | 2,24 0,026
Modelagem da variavel — T4
Variéveis Coeficientes Erro padréo t-calc p-valor
temperatura,., 0,045673 0,01788 2,55 0,011
Modelagem da variavel — T5
Varidveis Coeficientes Erro padréo t-calc p-valor
temperatura 0,275113 0,08670 3,17 0,002
temperatura, s -0,079697 0,03659 -2,18 0,031
Modelagem da variavel — T6
Variéveis Coeficientes Erro padréo t-calc p-valor
temperatura -0,221958 0,08813 -2,52 0,013
temperatura.s 0,323038 0,07315 4,42 0,000
Modelagem da variavel — T7
Variaveis Coeficientes Erro padrdo t-calc p-valor
temperatura,.s -0,082589 0,03666 -2,25 0,025
Modelagem da variavel — T8
Variéveis Coeficientes Erro padréo t-calc p-valor
temperatura 0,227666 0,05165 441 0,000
Modelagem da variavel — T9
Varidveis Coeficientes Erro padréo t-calc p-valor
temperatura, 0,045596 0,01389 3,28 0,001
temperatura, , -0,042648 0,01465 -2,91 0,004
Modelagem da variavel — T11
Varidveis Coeficientes Erro padréo t-calc p-valor
temperatura 0,375176 0,04713 7,96 0,000
temperatura,.; -0,268015 0,04900 -5,47 0,000
temperatura.s -0,044062 0,01821 -2,42 0,016
Modelagem da variavel — T12
Varidveis Coeficientes Erro padréo t-calc p-valor
temperatura -0,030982 0,01850 -1,67 0,096
temperatura, 0,217297 0,06807 3,19 0,002
Modelagem da variavel — T14
Variéveis Coeficientes Erro padréo t-calc p-valor
temperatura 0,308955 0,04943 6,25 0,000
temperatura,, -0,206155 0,05098 -4,04 0,000
temperatura,., -0,047100 0,01758 -2,68 0,008
Modelagem da variavel — T15
Varidveis Coeficientes Erro padréo t-calc p-valor
temperatura -0,299767 0,09293 -3,23 0,001
temperatura, 0,429687 0,1094 3,93 0,000
Modelagem da variavel — T18
Varidveis Coeficientes Erro padréo t-calc p-valor
temperatura.; 0,025341 0,01275 1,99 0,048
Modelagem da variavel — T20
Variaveis Coeficientes Erro padrdo t-calc p-valor
temperatura -0,095585 0,04036 -2,37 0,019
Modelagem da variavel — T21
Variéveis Coeficientes Erro padréo t-calc p-valor
temperatura 0,658892 0,04851 13,6 0,000
Modelagem da variavel — T22
Varidveis Coeficientes Erro padréo t-calc p-valor
temperatura, -0,224568 0,06940 -3,24 0,001
Modelagem da variavel — T24
Varidveis Coeficientes Erro padréo t-calc p-valor
temperatura -0,295708 0,05269 -5,61 0,000
temperatura,.; 0,220382 0,06376 3,46 0,001
Modelagem da variavel — T25
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Variaveis Coeficientes Erro padrdo t-calc p-valor
temperatura,.; -0,435266 0,1087 -4,00 0,000
Modelagem da variavel — T26
Variéveis Coeficientes Erro padréo t-calc p-valor
temperatura 0,374230 0,09008 4,15 0,000
temperatura, s -0,167130 0,05292 -3,16 0,002
Modelagem da variavel — T27
Varidveis Coeficientes Erro padréo t-calc p-valor
temperatura -0,331694 0,04184 -7,93 0,000

Fonte: Autoria propria (2006)

A Figura 1 exibe a funcéo de autocorrelacdo (FAC) para a variavel temperatura do molde e
a Figura 2 apresenta, graficamente, os valores originais (linha azul) e estimados (linha vermelha)

dessa variavel.

—
1

W

Autocorrelagio

1] 5 10 15
MNimere de lags observados

Figura 1 - Funcdo de autocorrelacéo para a varivel temperatura do molde
Fonte: Autoria propria (2006)

A FAC da Figura 1 revela que os residuos das varidveis sdo independentes. Sendo assim, o

processo € um ruido branco.

[

=

=
T

()
=
T

h
=
T

Valores originais e estimados
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i} 20 40 ll] a0 100 120 140 160 180 200 220

Mirmero de observagdes

Figura 2 - Valores originais e estimados para a variavel temperatura do molde
Fonte: Autoria propria (2006)

Pela anélise grafica do modelo estimado, conforme a Figura 2 percebe-se o bom ajuste do

modelo de regressdo dindmica multivariada, sob o qual é realizada uma previsdo para cinco
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periodos & frente, os quais serdo comparados aos dados originais com a finalidade de avaliar a
eficiéncia do modelo.
Para comprovar que o modelo matematico de equacéo dindmica multivariada é adequado,

mostra-se a seguir um diagnostico dos residuos do modelo estimado.

3.3. Diagnostico dos Residuos

Além de o modelo matematico eliminar a autocorrelagdo das variaveis em estudo, é
importante analisar a normalidade e a homocedasticidade dos residuos com o intuito de avaliar se
0s pressupostos basicos dos graficos de controle sdo atendidos.

A Tabela 2 apresenta os resultados dos testes de normalidade e dos testes de
heterocedasticidade, considerando o conjunto de variaveis.

As hipoteses testadas sdo as seguintes:

H, : Homocedasticidade dos residuos;
H, : Heterocedasticidade dos residuos.

Para o teste de normalidade, utilizou-se a estatistica x° e, para os testes de

heterocedasticidade, empregou-se a estatistica F, que é a estatistica calculada. Se o valor de F for
significativo, entdo, ha heterocedasticidade condicional na série.

A Tabela 2 mostra o diagnostico dos residuos multivariados.

Tabela 2 - Diagnostico dos residuos multivariados

Teste Resultado Interpretacdo
Teste de normalidade Chin2(2) = 1,720 [0,423]* Aceita Ho
AR 1-2 test: F(2,194) = 2,143 [0,120]* Aceita Ho
ARCH 1-1 test: F(1,194) = 0,182 [0,670]* Aceita Ho
Hetero test: F(62,133)= 0,769 [0,876]* Aceita Ho

* Os valores entre colchetes representam os p-valores associados a cada teste
Fonte: Autoria propria (2006)

Analisando o p-valor para cada teste, constatou-se que os resultados dos testes caem na
regido de aceitacdo da hipotese nula em nivel de significancia de 5%. Sendo assim, o teste de
normalidade apontou que os residuos do modelo matematico sdo normais, o teste de autocorrelacéo
(AR 1-2 test) aponta que os residuos ndo sdo autocorrelacionados e, os testes de heterocedasticidade

(ARCH 1-1 test e Hetero test) assinalaram que 0s mesmos sdo homocedasticos.
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Mediante os resultados obtidos pelo diagndstico dos residuos constatou-se que 0S mesmos

atendem os pressupostos basicos para aplicacdo dos gréficos de controle.

3.4. Analise da Estabilidade do Processo

Ao tratar o efeito da autocorrelacdo existente nos dados originais, construiram-se o0s
gréficos X-barra e R utilizando os residuos do modelo de equacgdo dindmica conforme as Figuras 3

e 4.

¥-bar: - 00419 (-, 00119 Sigma: 33262 (3,3262)% n: 5,

]4as14 LSC

= Loo11s LM

D T @2

lintialtedatinttedtontie Sndtedetind ltochntindis Sl alitiindie il tiedteitSedltintind 3 .= B W [

S 10 15 20 25 =0 el 40 45

Pontos amostrais

Figura 3 - Grafico X-barra dos residuos da temperatura obtidos pela Analise de Regressao
Fonte: Autoria propria (2006)

De acordo com os residuos encontrados por meio da Analise de Regressdo, observa-se que

todos os pontos do gréafico estdo dentro dos limites de controle.

Ranoe: 7 7366 (7, F366), Siama: 2,6742 (287420 i 5,

{16,353 LSC

< 77366 LM

00,0000 LIC

®oc~==—0 3>

Pontos amostrais

Figura 4. Gréfico R dos residuos da temperatura do molde obtidos pela Anélise de Regresséo
Fonte: Autoria propria (2006)

Para o grafico R dos residuos encontrados por meio da Analise de Regressao observa-se
que, assim como o grafico X-barra, todos os pontos estdo sob controle, demonstrando que o

processo estd sendo corretamente trabalhado e, que, as varidveis e/ou fatores influenciadores no
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processo de fabricacdo ndo estdo prejudicando o desempenho da producdo e, consequentemente, 0S
resultados da empresa.

3.5 Previsao

Apresenta-se, na Figura 5, a previsdo dindmica para a temperatura do molde. Como o modelo
matematico foi elaborado com 225 observacdes, as cinco Ultimas observacbes ficaram fora de
amostra com o0 objetivo de avaliar o modelo estimado. Sendo assim, a previsdo ocorre da
observagao 226 a 230.

Previsdo Temperatura do molde|

190 -

Temperaturas (%0)

170

160 -

150

224 225 226 227 238 228 230 231 232

alores previstos

Figura 5. Previsdo dindmica para a variavel temperatura do molde

Fonte: Autoria propria (2006)

A linha vermelha representa o valor real da temperatura do molde; a linha azul representa a
previsdo e as linhas verdes referem-se, respectivamente, ao intervalo de confianga, inferior e
superior, determinado para a previsédo. Observando esses intervalos de confianga representados na
Figura 5 pode-se afirmar que os valores previstos estdo dentro desse intervalo com excegéo do
terceiro passo a frente que foi inferior ao intervalo de confianga estabelecido pelo modelo de
regresséo encontrado.

4. CONCLUSAO

Para monitorar a temperatura do molde usado na fabricagdo do acgo lingotado foi
necessario, primeiramente, utilizar a Analise de Regressdo a fim de realizar a previsdo dos dados

coletados. Como o objetivo proposto era utilizar graficos de controle e, como 0s pressupostos
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foram violados, pois os dados originais da série apresentavam autocorrelagdo, foi necessario obter
os residuos do modelo. Assim, procedendo a sua analise, verificou-se que o modelo ajustado era
adequado, permitindo a verificacdo da estabilidade do processo por meio dos gréaficos de controle
X-barra e R. Logo, utilizaram-se os residuos do modelo estimado com a finalidade de realizar o
monitoramento do processo, pois se utilizando os dados originais seria impossivel obter uma
interpretacdo correta. Pode-se observar que o processo, nessa variavel, por meio dos gréficos de
controle X-barra e R, encontra-se sob controle. Verificou-se assim, que no processo de
lingotamento continuo da empresa estudada, considerando o nivel de significancia de 5%, todas as
variaveis de T1 a T30, com excecdo da temperatura 13 (T13) e da temperatura 29 (T29), séo
estaciondrias, 0 que demonstra que mesmo que 0 monitoramento deve ser constante e com destaque
especial a essas variaveis nesse momento, salientando que existem outras variaveis envolvidas no
processo de fabricacdo de lingotes de aco, objeto de trabalhos futuros. Assim, torna-se necessario
realizar um diagndstico do processo a fim de verificar a sua estabilidade através dos graficos de

controle.
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