l

=

Universidade de Brasilia

IE - Departamento de Estatistica

Estagio Supervisionado em Estatistica 2

Livia Rachel Sant’ Anna Monteiro Rocha Lopes

GRAFICO DE CONTROLE ESTATISTICO DE QUALIDADE PARA
INDICADOR ESTRATEGICO DA SECRETARIA DA FAZENDA DO
GOVERNO DO PIAU{

Brasilia - DF

2013



Livia Rachel Sant’ Anna Monteiro Rocha Lopes

GRAFICOS DE CONTROLE ESTATISTICO DE QUALIDADE PARA
INDICADOR ESTRATEGICO DA SECRETARIA DA FAZENDA DO
GOVERNO DO PIAU{

Relatério apresentado a disciplina Estagio
Supervisionado 2 do curso de graduacdo em
Estatistica, Instituto de Ciéncias Exatas,
Universidade de Brasilia, como parte dos requisitos

necessarios para o grau de Bacharel em Estatistica.

Orientador: Prof. Dr. Gladston Luiz da Silva

Brasilia - DF

2013



Livia Rachel Sant’ Anna Monteiro Rocha Lopes

GRAFICOS DE CONTROLE ESTATISTICO DE QUALIDADE PARA
INDICADOR ESTRATEGICO DA SECRETARIA DA FAZENDA DO
GOVERNO DO PIAU{

A Comissao Examinadora, abaixo identificada, aprova o Trabalho de

Conclusao de Curso de Estatistica da Universidade de Brasilia da aluna

Livia Rachel Sant’ Anna Monteiro Rocha Lopes

Dr. Gladston Luiz da Silva
Professor-Orientador

Msc. Luis Gustavo do Amaral Vinha PhD, Antonio Eduardo Gomes
Professor-Examinador Professor-Examinador

Brasilia, 17 de dezembro de 2013.



"Effective SPC is 10% statistics and 90% management action.”

John Hradesky



Agradecimentos

Ao Senhor Jesus Cristo, autor da minha fé, por ter guiado os meus passos e

por nunca ter me abandonado nesta caminhada;

Aos meus pais Ida e William por todo o suporte, incentivos e preocupagoes
que me foram dados durante toda a minha vida. Aos meus irmdos William Daniel e

Luisa Cristina por sempre ficaram ao meu lado;

Ao meu marido Arthur, por todo o apoio e incentivo que ndo me deixaram

desistir, e que mesmo distante, sempre esteve ao meu lado;

As minhas amigas de curso Bruna e Tatiana, que durante (muitos)
momentos de desespero eram capazes de me animar, pelas horas de estudos e

momentos que passamos juntas;

Ao meu orientador Prof., Dr. Gladston por todas as resposta dadas aos meus
questionamentos, disposi¢do a me ajudar nesta caminhada e por toda orientacdo

para a execucao deste trabalho;

A Maria José por fornecer toda da base de dados, por ter paciéncia comigo
durante todo o periodo de conclusdo deste trabalho respondendo a todos os meus

questionamentos;

E a todos que de forma direta ou indiretamente contribuiram com este

estudo.

Obrigada.



Resumo

A Secretaria da Fazenda do Estado do Piaui, objeto deste estudo, é uma entidade
publica que prima por “adotar uma gestao orientada para resultados, com foco na
melhoria dos servicos aos cidaddos”. Uma das ferramentas bastante utilizadas no
meio gerencial sdo as Cartas de Controle, mais especificamente os Graficos de
Controle Estatistico introduzidos por Shewhart. Assim, este trabalho teve como
objetivo a proposicdo de graficos de controle estatistico de qualidade para um dos
indicadores estratégicos da Secretaria da Fazenda do Estado do Piaui. Devido a
natureza da série apresentar tendéncia e sazonalidade, foi necessaria a aplicacao
de modelagem de séries temporais ao indicador escolhido, O modelo ARIMA foi
escolhido para este fim, com o efeito de obterem-se os residuos da série e assim
aplicar a metodologia de graficos de controle Médias Moveis Exponencialmente

Ponderadas aos residuos.

Palavras-chaves: Cartas de Controle, CEP, Controle de Qualidade, CEQ,
Autoregressivo Integrado e de Meédias Moveis, ARIMA, Médias Moveis

Exponencialmente Ponderadas, MMEP.



Abstract

The Treasury Office of the State of Piaui, the study object, is a public unit that cares
about “adopt a management guided to the results, focus on the improvement of the
citizens services”. One tool very used in the management field is the Charts
Control, more specifically the Statistics Control Graphics introduced by Shewhart.
Based on that, this work had like its goal the proposition of the standard statistic
control graphics for one of the strategic index of Treasury Office of the State of
Piaui. Due to the serie nature shows trends and seasonal, it was necessary to apply
the time series model to the chosen index. The ARIMA model was chosen to this
end, to get the serie residuals and this way to apply the Exponentially Weighted

Moving Average, a control graphics methodology, to the residuals.

Key words: Statistician Quality Control, Chart Control, Auto-Regressive Integrated

Moving Averages, Exponentially Weighted Moving Average.
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Capitulo 1

1.1 Introdugao

O controle estatistico da qualidade teve seu inicio na década de 30, quando Dr.
W. A. Shewhart desenvolveu o que é chamado hoje de grafico de controle. Tal
metodologia foi desenvolvida para verificar variagdes em processos produtivos da
Bell Telephones. Por meio desse grafico foi possivel determinar o momento em que

uma correcao deveria ser aplicada do processo de produgao.

Conhecendo os estudos de Shewhart, Edwards W. Deming, um dos maiores
nomes no que diz respeito a qualidade, defendia que para uma organiza¢do manter
a énfase na qualidade era necessario que os gestores mantivessem de forma
continua uma gestao de alto nivel. Deming enumerou 14 passos (vide apéndice)

para que os gestores de uma instituicdo algassem a qualidade.

Seguindo fundamentalmente a mesma linha de pensamento, surge o nome de
Kaoru Ishikawa. Ele absorveu a linha de pensamento de Deming e expandiu o
conceito para estratégia japonesa de qualidade. Ishikawa contribuiu nessa
tematica criando um diagrama de facil uso que pode ser usada para analisar e
resolver problemas. Essa ferramenta, mais tarde ficou conhecida como o Diagrama

de Ishikawa. Para Kaoru Ishikawa

“Praticar um bom controle de qualidade é
desenvolver, projetar, produzir e comercializar um
produto de qualidade que é mais econémico, mais
util e sempre satisfatério para o consumidor.”

(Ishikawa, 1915)



1.2 Justificativa
Baseado neste breve historico, Montgomery e Runger (2009) observaram

que atualmente uma das preocupa¢des das empresas tem sido em relacdo a
melhoria e 0 monitoramento da qualidade. Assim, Montgomery (2009) destacou
algumas das razdes pelas quais os graficos de controle tornaram-se tdo comuns ao
meio organizacional:

e Os graficos de controle sdo métodos comprovados de melhoria da

produtividade;

e Sdo eficientes na prevencdo de defeitos;

e Evitam ajustes desnecessarios nos processos;

e Fornecem informagdes confidveis para diagnéstico sobre o

desempenho e para a capacidade dos processos.

Com a popularizagdo do controle estatistico da qualidade as cartas de
controle foram incluidas ao planejamento estratégico. Desta forma, segundo
Florac(1999) “(...) empresas teriam uma ferramenta capaz de entender melhor os
problemas e capacidades de suas organizagdes, prever tendéncias, antecipar
eventuais problemas e finalmente melhorar o processo de desenvolvimento de um

produto ou servigo”.

O planejamento estratégico “(..) tem como preocupacdo essencial
sistematizar o processo de escolha de estratégias, que sdo expressas nas diretrizes
estratégicas. Sob esse aspecto, os planos constituem a base para a formulagao,
implementacdo, acompanhamento e controle das ac¢des estratégicas”

(Planejamento Estratégico-SEFAZ/PI, 2012).

Com efeito, o Controle Estatistico da Qualidade é uma ferramenta capaz de
estabilizar, controlar e melhorar um processo ao longo do tempo. Aliada a esta
ferramenta pode-se utilizar técnicas de séries temporais a um processo, uma vez
que um CEP é uma série temporal.

Por meio dos procedimentos de séries temporais é possivel fazer previsdes
sobre o comportamento futuro da série podendo-se assim verificar se havera a
necessidade de aplicar melhorias ao processo. Indo de acordo a ideia de

Florac(1999) sobre a importancia de um controle estatistico eficaz a utilizagcdo do



artificio de séries temporais também se torna muito util num planejamento
estratégico.

Este trabalho consistird na proposicao de ferramentas de Controle Estatistico
de Processo para indicadores relacionados no planejamento estratégico da
Secretaria da Fazenda do Estado do Piaui - SEFAZ/PI, cujo produto final é a
monografia referente ao Estagio Supervisionado em Estatistica 2 do Departamento

de Estatistica da UnB.



1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo Geral

Este estudo tem como objetivo geral a proposicao de ferramentas de Controle
Estatistico da Qualidade para o indicador relativo a porcentagem de contribuintes
em situagdo irregular, considerado estratégico para a Secretaria de Fazenda do

Piaui - SEFAZ/PL.

1.3.2 Objetivos Especificos
Neste sentido, este estudo tem os seguintes objetivos especificos a serem

alcangados:

i.  Selecionar, dentre os indicadores relacionados no Planejamento

Estratégico da SEFAZ/PI, o que sera objeto deste trabalho.

ii.  Ajustar um modelo de série temporal ao indicador selecionado.

iii.  Construir o grafico de controle para o monitoramento dos residuos
do modelo ajustado ao indicador selecionado.

iv.  Parametrizar o grafico de controle a partir do banco de dados
fornecido pela SEFAZ/PI.

v. Propor as etapas a serem cumpridas pela SEFAZ/PI para a

implantagdo dos graficos de controle propostos neste trabalho.



1.4 Metodologia

O inicio desse estudo dar-se-a com a revisao bibliografica, cujo objetivo é fazer
um levantamento de textos relacionados a tematica do Controle Estatistico da
Qualidade, mais especificamente sobre os graficos de Shewhart, graficos de somas
acumuladas, grafico de médias moveis e algoritmos para o calculo da eficiéncia
entre esses métodos. Também serdo levantados textos a respeito de Planejamento
Estratégico com o objetivo de uma melhor contextualizacdo do meio em que os
graficos de controle serdo aplicados. Por meio deste levantamento serd possivel

identificar metodologias que poderao ser utilizadas neste estudo.

Em seguida, sera selecionado um indicador da Secretaria da Fazenda do estado
do Piaui. Apo6s esta definicdo, ocorrerad a proposicao do grafico de controle. Para a
elaboracao dos graficos do primeiro tipo, sera utilizada a metodologia padrdo 3o.

Para o segundo caso serdo adotadas as sugestoes de Montgomery (2009).

Com a defini¢ao dos graficos de controle, o préximo passo consistira em definir
os parametros dos graficos de controle do tipo Shewhart, CUSUM ou MMEP. Como
se trata de um estudo piloto, os valores da média de a da variancia sao
desconhecidos e portando serao estimados, conforme proposto por Montgomery

(2009).

Para fins de verificacdo da eficiéncia na detec¢do de perturbacdes na média
sera criado um estudo comparativo entre os graficos de controle de Shewhart e
CUSUM, caso seja possivel. E para obter um bom desempenho sera calculado o
Comprimento Médio da Sequéncia (CMS), onde o grafico mais eficiente sera aquele

que possuir o menor CMS.

Cumpridos estes passos, o estudo sera concluido por meio da proposicdo de
procedimentos para implantacdo do controle da qualidade na SEFAZ/PI, com o

objetivo oferecer uma ferramenta apoio para a implantacao do planejamento.

No capitulo seguinte é composto de um referencial tedrico capaz de auxiliar a
construcdo deste estudo. Em cada secao serdo descritas quais metodologias
poderdo ser empregadas ao estudo com o objetivo final de construir graficos de
controle eficazes para a base de dados da SEFAZ/PI. Contudo, nao necessariamente

todos os métodos descritos no proximo capitulo serao aplicados a este estudo.



Capitulo 2

2.1Analise de Séries Temporais
Segundo Ehlers (2009), uma série temporal € um conjunto de observagdes

coletadas ao longo de um determinado tempo. Estas observa¢des podem ter
carater discreto ou continuo, possuindo como caracteristica principal o fato de que

observagdes vizinhas sdo dependentes.

Desta forma, seja { X(t), t € T} uma série temporal, onde T é o tempo de
observacao da série T = t;,t,, -, t,. Uma série temporal é dita continua quando
as observacdes sdo feitas continuamente ao longo de um tempo T, onde
T=1t<t,<- <t, E uma série temporal é dita discreta quando os espacos

entre as observagdes sdo 0s mesmos e/ou sdo especificos.

Morettin e Toloi (2006) definem que a analise de uma série temporal tem
como objetivos: “(...) descobrir qual foi 0 mecanismo que gerou esta série, fazer
previsdes de valores futuros, descobrir o comportamento da série e procurar
periodicidade relevante nos dados. Além disto, a andlise também tem como
objetivo fazer o controle de processos, onde os valores da série temporal medem a

qualidade de um processo de manufatura e o objetivo é o controle do processo”.

Existem dois tipos de séries temporais: estacionarias e nao-estacionarias.
Uma série temporal {X(t),t € T} dita estacionaria de segunda ordem (que é a mais

utilizada) ou fracamente estacionaria possui as seguintes caracteristicas:

e EX(®O)]=wu
e Cov[X(t),X(t+1)] depende unicamente da diferenca entre os
tempos, (t, —t;) eonde T € Z.

Assim, séries estaciondrias desenvolvem-se aleatoriamente ao redor de
uma média constante, apresentando certo equilibrio. Entretanto é mais comum
que as séries que ndo sejam estacionarias possuindo assim, tendéncias e
sazonalidades. Desta forma, um processo X (t) pode ser escrito como:

Xe =Ty + 5S¢ +ay, (D
onde a; é um Ruido Branco, uma componente aleatéria que possui distribuicao

RB~(0,062), T, é a componente da tendéncia e S, é a componente da sazonalidade.



Entretanto, as componentes de T; e S; sdao bastante correlacionadas e,
segundo Pierce (1979), os métodos de estimacdo de S; podem ser afetados caso
seja ignorada a tendéncia e a especificacdo de S depende da especificacdo de T;.
Portando, ndo se pode isolar uma componente da outra.

Uma solugdo para transformar a série em estacionaria é a transformacao
dos dados. Este procedimento acarreta numa estabilizacao da variancia e o efeito
sazonal torna-se aditivo. A transformacao mais comum é de diferencas sucessivas
da série original da seguinte maneira:

AXy = Xp — X1, (2)
é a primeira diferenca. O calculo seguinte é dado por:
A*X, = A[AX,] = AX, = A[X; — X;_4] 3)
resultando na seguinte expressao:
AX, =X, —2X,_ 1+ X, 4)
e realizando n diferencas sucessivas, obtém-se uma férmula geral:
A= A[A™1X,] (5)

As vezes, nos casos de séries econdmicas e financeiras, antes de realizar

esse tipo transformacao é necessario aplicar uma transformagdo ndo-linear a série

original. Geralmente utiliza-se a transformacdo de Box-Cox (1964) dada por:

X?—c
th: P sedl#0

logX;, se A= O’

(6)

onde c e A sdo parametros a serem estimados. Tal transformacao é adequada

quando o desvio padrao da série for proporcional a média.

2.1.1 Fungoes de Autocorrelagio
2.1.1.1Fun¢ao de Autocorrelagdo

A funcdo de autocorrelagao verifica quao correlacionadas as variaveis
estdo, em um dado instante, consigo mesma, em um instante de tempo
posterior. Isto é, a FAC fornece uma medida util do grau de dependéncia
entre os valores de uma série temporal em diferentes periodos.

Desta forma, a FAC pode ser definida como a raziao entre a
autocovaridncia e a variancia de uma sequéncia de dados. Assim, a FAC é
dada por:



Yt,s

VVttVss

onde y,s = Cov (Z,Zs), y¢r = Var(Z,) eyss = Var(Zs). A principal

Pts = Corr(Z,Zs) = (7)

utilidade da FAC é identificar se 0 modelo em estudo, pois ao gerar-se o
correlograma do modelo o nimero de Lag sera igual a ordem do tipo Média
Movel.

2.1.1.2Fun¢ao de Autocorrelagao Parcial

A FACP é definida como a sequéncia de correlacdes entre (Z; e Z;_,),
(Z: e Z;_,), ... , desde que os efeitos de defasagens k anteriores sobre Z;
permane¢am constantes. Assim, ela torna-se bastante util no momento de
decidir-se a ordem p de um processo autoregressivo de um modelo ARIMA.

Desta forma, a FACP é denotada porgy,, onde ¢, é valor do
coeficiente das equagdes de Yule-Walker.

1 p1 Pr-2 P1

pr 1 Pz P2

_ k-1 Px—2 - P11 Pk
Prae = 171 pr - Pk-2  Pk-1 (8)

P1 1 w Pr-3  Pr-2

Prk-1 Pr—2 = P1 Pus

2.1.2 Modelos ARIMA
Uma das vantagens de ter-se uma série temporal é poder fazer previsodes

sobre o comportamento da série A passos a frente. Para que esta ferramenta seja

utilizada, segundo Makridakis et al. (1998), trés condi¢des devem ser atendidas:

1. Possuir informac¢des passadas sobre a série;
2. Capacidade de interpretacdo das previsdes apresentadas;
3. Supor que o padrao da série seja 0 mesmo.

Os principais modelos capazes de fazer previsdes sobre uma série temporal
sao os modelos de Box-Jenkins (ARIMA), os modelos de decomposicdo classica e os
modelos de suaviza¢des exponenciais (simples, Holt e Holt-Winters).

Os modelos ARIMA em especial consiste em ajustar modelos

autoregressivos integrados de médias moveis a uma amostra do tipo



ARIMA(p,dq), onde p é a ordem modelo auto-regressivo, d é o numero de
diferenciacdes e g é a ordem do modelo de média méveis.
Para a selecao do modelo ARIMA mais adequado segundo Morettin e Toloi

(2006) se utiliza os seguintes passos:

1. Selecionar um modelo geral para analise;

2. Identificar o0 modelo mais especifico observando-se as autocorrelagoes,

autocorrelagdes parciais e outras informagdes;
3. Estimar os parametros do modelo;

4. Diagnosticar o modelo ajustado.

Caso o modelo nao esteja ajustado adequadamente, repete-se o ciclo. Com
isso, nos tépicos seguintes serdo levantados alguns modelos possiveis. Para isto,
abaixo seguem algumas informacdes que serao utilizadas nos modelos em questao:

e Operador de translacao para o passado (B)
BX: = X1, B"Xt = Xt-m 9)
e Operador de translacao para o futuro (F)

FXy =Xy, F"Xe = Xeom (10)

2.1.2.1 Modelos Autoregressivos
Seja { X(t), t € T} uma série temporal, um processo autoregressivo de
ordem p. O processo é descrito como X;~AR(p) e segue a seguinte lei de formacao:
Xe=¢o+ P1Xi1 + 92X + -+ GpXep +ay (11)
onde ¢g, ¢y, P2, ..., Py sdo os parametros do modelo e a, € o ruido branco
associado. Desta forma, pode-se definir o operador autoregressivo ¢(B) como:
$(B) = 1— ¢1B — ;B> + -+ ¢, B” (12)
ou ainda
¢(B)X, = a, (13)
Uma caracteristica de um processo AR(p) é que a sua funcdo de
autocorrelagdo é infinita em extensdo que decai sob o formato de sendides
amortecidas e/ou exponencialmente. E a funcdo de autocorrelacdo parcial

apresenta um corte no Lagp.



2.1.2.2 Modelos Médias Mdveis
Seja { X(t), t € T} um processo de médias méveis de ordem g é denotado
por X;~MA(q) possui a seguinte lei de formacao:

Xe=pu+ar—01a; 9 — 00,5 — - —04a¢4 (14)
onde pe 6,,0,,...,0, sdo constantes. Escrevendo em func¢do do operador de médias
moveis de ordem g obtém-se:

6(B)=1-6,B—6,B*—--—6,B1 (15)
ou também
X = 6(B)a, (16)
A FAC de um processo MA(q) é finita, apresentando um corte no Lag q. E a
FACP possui comportamento semelhante a FAC de um processo AR(p), decaimento

exponencial e/ou sendide amortecida.

2.1.2.3 Modelos Autoregressivo e de Médias Mdveis
Este tipo de modelo geralmente é utilizado quando se tem o objetivo
de uma modelagem com poucos pardmetros. Como o proprio nome sugere,
ele é uma junc¢do dos modelos anteriores na seguinte forma:
Xe=¢o+ p1Xp 1+ +PpXep +ar — 01001 — =040, (17)
Assim, esse modelo é denotado por ARMA(p, g) e possui o seguinte
operador:
¢(B)X; = 6(B)a; (18)
A FAC deste modelo € infinita, decaindo exponencialmente e/ou em
forma de sendide apresentando um corte no Lag g-p. A FACP apresenta um

comportamento como o de um processo MA(g).

2.1.2.4 Modelos Autoregressivos, Integrados e de Média Mdveis

Semelhante ao modelo ARMA(p, g) este tipo de modelo une o
processo AR(p) ao MA(g). Entretanto este modelo € indicado para séries
ndo estacionarias possuindo assim a ordem d que refere-se a quantidade de
diferenciagoes feitas até que a série fique estacionaria. Desta forma, a lei de

formacao do operador é dada por:
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¢(B)Ad)?t = 0(B)a; (19)
E denotado por ARIMA (p,d,q), onde pé a ordem de ¢p(B) e gde 8(B).

2.1.3 Escolha do Modelo
Quando se faz um modelo de previsdo deve-se ter a ciéncia de que o

modelo gerado é tedrico. Assim, qualquer modelo gerado com base numa
série temporal trata-se de um modelo aproximado. Desta forma, existem
infinitos modelos possiveis para uma série qualquer.

Para eleger qual dos modelos é aquele que mais se assemelha da
realidade geralmente utiliza-se o Critério de Informacdo de Akaike (AIC), o
Critério de Informacdo de Akaike corrigido (AICc) e o Critério de Informacao
Bayesiano (BIC). O objetivo aqui é escolher o critério de informagdao que
possua menores valores.

Para a construgao de todos os critérios utiliza-se a fun¢do de maxima

verossimilhanca do modelo como L(é).

2.1.3.1 AIC
Este método foi proposto com Akaike em 1974 com o conceito de que
sera atribuido ao modelo uma pontuaciao baseando-se na adequagdo aos
dados e na ordem do modelo. Entretanto em outros estudos prova-se que
estes critério é assintoticamente eficiente, mas nao é assintoticamente
consistente. Sua estrutura é dada por
AIC = —21logL(8) + 2(p) (20)
onde p é o numero de parametros que serao estimados no modelo.
Entretanto, este método nao € indicado para pequenas amostras. Assim, foi

criada uma correcdo para esta limitacao, o AlCc.
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2.1.3.2 AlCc
Com base nos estudos de Akaike, o AIC sofreu uma derivagdao que
gerou o AlCc de forma que ele é possui um desempenho melhor que o AIC

para pequenas amostras. Para este método utiliza-se a seguinte féormula:

p(p +1)
n—p-—1

AICc = —2logL(8) + 2(p) + 2 (21)

2.1.3 BIC

O BIC foi proposto também por Akaike em 1978 como uma alternativa ao
AIC e AICc, sob uma perspectiva Bayesiana, onde utiliza-se a probabilidade a
prosteriori. Diferentemente do AIC, este método parte do principio que o modelo
real tem dimensao infinita. Seu ajuste é dado por:

BIC = —210gf(xn|§) +plogn (22)

onde f(xn|§) € o modelo escolhido.

2.1.4 Diagnostico de modelo
Apés definir o modelo deve-se verificar se o mesmo é adequado ou nido aos

dados apresentados. Para isto utiliza-se comumente o teste de Ljung-Box para
verificar a independéncia dos residuos. Utiliza-se este teste pelo motivo de que o
Ljung-Box apresenta melhores resultados do que o teste de Box-Pierce. Assim

testa-se as seguintes hipoteses:

{HO = Os residuos ndo sao correlacionados
H; = Os residuos sao correlacionados

Desta forma, calcula-se as estimativas das autocorrelacbes por meio das

férmulas:
PN Z?=k+1 atat—k

Tk = ﬁ (23)

t=1¢

E utiliza-se a seguinte estatistica do teste:

K .2
QU =n(n—2) )y (23)
L=
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onde k é nimero de defasagens tomadas e Q(k)~y? com (K - p - g) graus de

liberdade. Assim, a hip6tese nula sera rejeitada se Q (k) > x7_ g x—p—q.

2.2 Gréficos de Controle

O conceito de graficos de controle proposto por Shewhart é simples e de
facil aplicacdo, voltado a atividade de inspecdo, direcionado ao “chdo de fabrica”
(Montgomery, 2009), realizado por pessoas que diariamente monitoram e

conhecem bem o processo.

Graficos de Controle sdo ferramentas capazes de identificar se um processo
estd sob controle estatistico ou nao, isento de perturbag¢des alheias ao processo.
Além disto, havendo sinais de presenca perturba¢des no processo, medidas
corretivas devem ser aplicadas com o objetivo de minimizar tais variagdes. Eles
podem ser aplicados a quaisquer caracteristicas do produto ou operac¢des que a

gestdo acredita ser importante.

E importante destacar que quando um processo estd sob controle as
variaveis envolvidas no processo seguem uma distribuicio Normal (po, o).
Geralmente po e 0 ndo sao conhecidos e, portanto, devem ser estimados baseados

numa amostra piloto tomadas em subgrupos racionais?.

Em geral, graficos de controle possuem a seguinte estrutura: a Linha Central
(LC) que corresponde a média do processo, o Limite Superior de Controle (LSC)
geralmente dado em funcao de o e o Limite Inferior Controle (LIC) que também é

dado em funcao de o.

1Definigdo introduzida por Shewhart teve como objetivo designar uma maneira de
construir subgrupos com as observagdes coletadas. Cada subgrupo é uma amostra onde as
variagcdes possam ser atribuidas apenas a causas aleatérias; mas entre as amostras as
variagdes sejam devidas a causas identificaveis, cuja presenca seja suspeitada ou
considerada possivel. Para os subgrupos racionais é possivel também calcular as
estatisticas média, amplitude ou desvio padrdo, de acordo com a necessidade do grafico de

controle.
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Um modelo geral de graficos de controle é: seja w uma estatistica a qual se
deseja observar. Desta forma, p,, é a média de w e ¢, o desvio padrdo. A LC, LSC e

LIC sdo dadas por:

LSC = p,, + Lo, (25)
LSC = u,, (26)
LIC = u,, — Lo, (27)

onde L é a distancia (em funcdo de o) que LSC e LIC se encontra em relacao a LC.

Assim, classifica-se, de uma maneira geral, que um processo esta sob
controle quando os pontos observados possuem um padrdo aleatério e localizam-
se dentro dos limites. Caso haja a presenca de um dos pontos fora dos limites de
controle ha evidéncia de que o processo esta fora de controle. Mais a frente serdo

definidos como os processos encontram-se fora de controle.

2.2.1 Graficos de Shewhart

Os graficos do tipo Shewhart sdo mais indicados quando se quer detectar
grandes perturbacdes na média do processo, ou de aumentos significativos na
variancia ou da fragdo defeituosa. Devido a sua simplicidade, este tipo de grafico
alcangou grande sucesso dada a facilidade da regra de decisdo. Shewhart definiu os

passos que indicam se um processo esta fora de controle:

1. Um ou mais pontos fora dos limites de controle 3o.

2. Dois ou trés pontos consecutivos fora dos limites de alerta 2.

3. Quatro ou cinco pontos consecutivos além dos limites 1o.

4. Uma sequéncia de 8 pontos consecutivos de um mesmo lado da linha

central.

v

Seis pontos em uma sequéncia sempre crescente ou decrescente.
6. Quinze pontos em sequéncia na zona C (tanto acima quanto abaixo da
linha central)

7. Quatorze pontos em sequéncia alternadamente para cima e para baixo.
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8. Oito pontos em sequéncia de ambos os lados da linha central com
nenhum na zona C.
9. Um padrao nao usual ou ndo aleatério nos dados

10. Um ou mais pontos pertos de um limite de alerta ou de controle.

Este tipo de grafico se subdivide em dois tipos, que sequem a mesma

estrutura, alterando-se somente um dos parametros base.

2.2.1.1 Média e Amplitude

Os graficos de controle para Média e para a Amplitude (X e R) sdo usados
para monitorar um processo onde a varidvel em interesse é expressa em uma
escala continua de medida e tem como objetivo controlar o valor médio da

caracteristica da qualidade e sua variabilidade.

0 grafico de X representa o valor médio de um subgrupo e é utilizado visando
controlar a média do processo, enquanto o grafico de R controla a variagdo. O

calculo dos limites para estes pares de graficos sao explicados a seguir.

Seja X4, X5, -+, X,uma amostra aleatéria de tamanho n. Desta forma, a média

desta amostra é dada por:

X X+ X
g= zn n (28)

Entretanto, para a metodologia de graficos de controle ndo é utilizado
apenas uma amostra, e sim um conjunto de m sub-amostras e dentro de cada uma
ha um conjunto com n observagdes. Entdo a média do processo é dada pela

formula:

] (29)

>
3|2

— — — m
_X1+X2+~-+Xm_z
= — =,

j=1
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No caso do grafico de controle de X a LC equivale a3 média do processo X.
Para o calculo dos outros limites, deve-se ser levado em consideracao o desvio

padrao do processo.

Desta forma, seja R a amplitude do processo e W uma variavel aleatéria
denominada amplitude relativa, onde W =§ e a principal propriedade de W é

possuir uma média constante igual a d, que depende do tamanho da amostra.

Assim, um estimador nao-viesado para o é:

5 = R (30
0= 4 )
onde R é média da amplitude do processo.
_ Ry +R,+-+R
=tk m (31)

Assim, segundo Montgomery (2009), tem-se que os limites de controle para

média sdao dados por:

LSC = X+ A,R (32)
LC=X (33)
LIC = X — A,R, (34)

3 , . ~ . ,
onde 4, = s ed, é uma constante dita fator de correcao cujo valor é tabelado

dovn

em funcao do tamanho n de cada amostra.

E os limites de controle para a amplitude sdo:

LSC = D,R (35)
LC=R (36)
LIC = DsR (37)
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d d . . .
onde D; =1 — 3d—3 eD, =1+ 3d—3 e d; é uma constante, assim como d,é um
2 2

valor tabelado que depende do tamanho da amostra.

E importante frisar que os graficos de média e amplitude devem ser
utilizados simultaneamente, pois as funcdes se complementam, de forma que se
um ponto ultrapassar as linhas de controle ou houver indicio de nao aleatoriedade,

0 processo como um todo estara fora de controle.

2.2.1.2 Média e Desvio Padrdo

Este tipo de grafico (X e S) é bem semelhante ao anterior, onde a unica
diferenca refere-se ao calculo da estimativa de o. Estima-se o de forma direta, ou
seja, através do calculo do desvio padrao amostral, onde um estimador nao viesado

para o é dado por:

6=— (38)

(39)

= ( 2 ) r)

e

Ainda seguindo a linha de estudo da ultima referéncia, tem-se os seguintes

limites de controle para X:

LSC = X + A5S (40)
LC=X (41)
LIC = X — A3S (42)
Epara$:
LSC = B,S (43)
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LC=S (44)

LIC = BsS (45)

onde Az = c‘}i\/ﬁ , By =1 —63—4,/1 —cz e B,=1 +%\/1 — cZ, dependendo

unicamente do valor do tamanho da amostra.

Os graficos X e S sdo mais indicados quando o tamanho da amostra n é

grande (2>10 ou 12) ou quando o tamanho da amostra é variavel.

2.2.2 Somas Acumuladas

Graficos de controle do tipo Somas Acumuladas (CUSUM) foram
introduzidos por E.S. Page em 1954 como uma alternativa aos graficos de controle
propostos por Shewhart. Os graficos do tipo CUSUM (Cumulative Sum) podem ser
construidos tanto para observacgdes individuais, como para as médias de

subgrupos racionais.

Segundo Cruz et al.(2009) e Alves (2003) a principal vantagem das cartas
de controle do tipo CUSUM em relacdo aos graficos de Shewhart é que esses
acumulam informacdes de toda a amostra ponderando-as igualmente, de forma
que todas as amostras coletadas possuam o mesmo peso. Por este motivo essa
ferramenta é mais eficiente em captar pequenas e persistentes perturbacdes na

média de um processo.

Existem dois tipos de graficos de controle do tipo Somas Acumuladas:
Tabular e Mascara V. Montgomery (2009) cita alguns motivos para nao se utilizar

o este procedimento. Eles sdo:

7

e “A mascara V ¢é bilateral. Para o monitoramento de processos
unilaterais essa ferramenta nao pode ser utilizada;

¢ A ferramenta Hedstart? nao pode ser implementada;

2Também chamado de Resposta Inicial Rapida foi proposto por Lucas e Croiser (1982) com
o objetivo de aumentar a sensitividade do CUSUM no inicio do processo. Aumentando esta
caracteristica, o ajuste no processo serd detectado mais rapidamente.
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e Algumas vezes, é dificil determinar até onde se deve ir, para tras, com
os bracos da mascara V, de forma que a interpretacdo do procedimento
torna-se dificil;

e E provavel que o maior problema com a mascara V seja a ambiguidade

associada aos parametros o e 3 presentes na formula.”

Com base nestas informacdes, para este trabalho sera utilizada a ferramenta
CUSUM Tabular. Entao, seja C; a soma acumulada apds a ésima amostra, cujo

valor serad dado por:

C= ) %= ) (46)
j=1

onde y, € o valor desejado para a média do processo e X; ¢ a média da j-ésima

-

amostra. E importante ressaltar que C; acumula a informacdo dos valores

anteriores.

Caso o processo esteja sob controle para o valor desejado p, as, C; formam
um processo aleatério com média zero. Para saber se o processo esta sob controle

ou nao, utiliza-se o seguinte algoritmo:

)
+
I

F=max[0, X, — (o +K)+ City] (47)
C; =max [0, (up—K) — X, + C;_{] (48)

onde C;' e C;” sdo estatisticas denominadas CUSUM unilaterais superior e inferior

respectivamente. Para iniciar o algoritmo, utiliza-se C; = C; = 0.

O parametro K é denominado valor de referéncia, ou valor de tolerancia ou
de folga. Corresponde a aproximadamente metade do valor que se tem interesse
em detectar a mudanc¢a da média, determinado valores entre o valor pretendido y,

e o valor da média fora de controle p,. Assim, o valor de K é dado por:

- é
szziaoul(=ka (49)
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Com a defini¢do do algoritmo, deve-se agora determinar qual parametro
utilizar para saber se o processe esta fora de controle. Adota-se um valor H como

intervalo de decisao, dado por:
LSC: H = ho (50)
LIC: H=—ho (51)

Assim, H é denominado o erro do tipo II, interpretar que o processo esta
sob controle sendo que o mesmo esta fora controle, ou a probabilidade de nao se

detectar a variagdo média do processo.

Em geral, é recomendado que esses dos parametros k e h parametros sejam
escolhidos com o objetivo de fornecer um bom desempenho do grafico CUSUM.
Para tanto sera calculado o Comprimento Médio da Sequéncia (CMS) ou Average

Run Length (ARL), que serd utilizado e explicado mais a frente na metodologia.

Definido os parametros, o processo é considerado fora de controle quando o

valor de C;" ou C;” excede o valor de decisdo do intervalo H.

E possivel, também, gerar graficos de controle CUSUM utilizando uma

padronizagdo da variavel x; onde a nova variavel em observacao sera:

Xi — Ho
o

Z; =

(52)

onde u, é a média do processo e o é o desvio padrdo e a variavel z; segue uma

distribuicao Normal (0,1).

Segundo Montgomery (2009), ao realizar este calculo observam-se duas
vantagens: “Primeiro, muitos graficos de CUSUM podem agora ter os mesmos
valores de k e A, e as escolhas desses parametros ndo dependem de escala, isto é,
ndo dependem de o. Em segundo lugar, o CUSUM padronizado conduz,

naturalmente, a um CUSUM para controle da variabilidade”.

Desta forma, os limites de controle para o CUSUM Bilateral Padronizado

serao:
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Cr=max [0,z —k+ C},] (53)

C; =max [0, —k —z + C_{] (54)

2.2.3 Combinado entre Shewhart e Somas Acumuladas

Alguns autores como Lucas (1976), Duncan (1986) e Hawkins e Olwell
(1998), defendem que os graficos CUSUM sao mais eficientes que os graficos de
Shewhart, no que se refere a pequenas perturbacdes no processo. Entretanto,

quando se trata de grandes variag¢des a ferramenta CUSUM é menos eficiente.

Desta forma, foi desenvolvida outra metodologia capaz de aumentar a
sensibilidade a variacdes, sejam elas grandes ou pequenas. Este procedimento,
nomeado combinado CUSUM-Shewhart, foi citado a primeira vez no trabalho de
Westgard et al. (1977). Tal ferramenta é uma modificagdo no CUSUM, onde sao
adicionados a este tipo de grafico de controle os Limites de Controle dos graficos

de Shewhart.

Um grafico combinado Shewhart-CUSUM incorpora num mesmo eixo os
valores observados, os limites de controle Shewhart aproximadamente igual a

3.50, a estatistica CUSUM e o limite de controle do CUSUM.

2.2.3.1 Eficiéncia Relativa

Para saber qual dos graficos de controle deve ser implantado faz-se
necessario um estudo comparativo entre os graficos. Para tanto, sera calculado o
Comprimento Médio da Sequéncia (CMS) de todos os graficos e, ao final, esses

valores serdo comparados par a par.

O CMS é o nimero médio de amostras necessarias para que seja detectada
uma mudang¢a. O Comprimento Médio da Sequéncia depende do tamanho de
amostra n e da dimensao da mudanca que se deseja detectar, isto é, nimero de

desvios padrdes que a média pode variar.

Caso o objetivo seja detectar mudancas de menor magnitude sera

necessario utilizar tamanhos de amostras maiores (n = 15). Caso contrario, basta
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tomar o tamanho da amostra como 4 ou 5. Este parametro depende do tamanho da

amostra n, do limite de decisdo A e da dimensao da mudanca.
O valor de CMS é dado aproximadamente pela seguinte férmula:

e 280 —2Ap —1
CMS = Az , A#0 (55)
b2 ., A=0

H1i—Ho

eparaA# Otem-seA= §—ked = ¢ a mudanca da média em unidades de

desvio padrdo para o qual o CMS é calculado. O valor da varidvel b é igual a
b = h + 1,166. Os valores de k e hforam definidos como h = 4,77 ek = 0,5, pois

sas os valores mais utilizados.

Quando 6 = 0 tem-se o CMS, calculado pela equagdo acima. Da mesma
forma acontece quando & # 0, tem-se o CMS correspondente ao tamanho da

variacgao.

Como o CUSUM ¢é uma estatistica unilateral, deve ser calculado o CMS para

C;* e C;, por meio da seguinte equagao:

1 1 1

= + —
CMS cMSst CMS~

(56)

Porém, por simetria os valores de CMS* = CMS~.

Comparando os CMS para Shewhart e CUSUM, o mais indicado sera aquele
que possuir um menor CMS, pois fornecera de forma mais rapida sobre o momento

em que é emitido um sinal de alerta de que o processo estaria saindo de controle.

Definindo o referencial tedrico até aqui, no capitulo seguinte serao
apresentados os resultados obtidos através das aplicacdes das metodologias
descritas. E também serdo levantadas possiveis discussdes para os resultados
apresentados juntamente com as suas solugdes plausiveis para implantacdo dos

graficos de controle.
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2.2.4 Médias Mdveis Exponencialmente Ponderadas
O grafico de Médias Méveis Exponencialmente Ponderadas foi introduzido

por Roberts em 1959 como uma alternativa aos graficos de controle existentes.

Assim como os graficos de controle do tipo CUSUM os graficos de MMEP sao
eficientes relativamente aos graficos de Shewhart para deteccdo de pequenas

perturbacoes na média. Apresenta desempenho equivalente ao CUSUM.

O grande diferencial deste grafico é que o MMEP é robusto a dados que nado
apresentam distribuicdo Normal. Isto faz com que seja indicado a observagdes

individuais e que rejeitam a hipétese de normalidade.

Para a construcdo deste grafico inicialmente deve-se fazer uma

“transformacdo” dos dados por meio da seguinte férmula:
Z; = Axi + (1 — A)Zi—l (57)

onde0 <1< 1 é uma constante e o valor inicial do processo é o alvo, onde

Zy = WUo- Outra maneira de calcular z; seria:
2z = AX5Z6(1 = D xij + (1= )z (58)

E importante frisar que a varidvel que aparecera na carta de controle sera
z;. Para o calculo da variancia de z; utiliza-se a férmula abaixo, baseando-se no
desvio padrdo o das observacdes e supondo-se que as observagdes sao variaveis

aleatérias independentes:

0% =% (=) [1- (1 - 0% (59)

As féormulas apresentadas sdo utilizadas para amostras de tamanho n=1.

Entretanto, caso o estudo trate de subgrupos racionais de tamanho n>1 devem ser

. . . .~ — o
feitas as seguintes substitui¢des: x; por X, e o por o, = =

Quando o valor alvo do processo u, é desconhecido, adota-se como

alvo o valor de x;, onde esta é a média amostral da variavel estudada.

Assim, as linhas de controle e a linha central sdo calculadas da seguinte

maneira:
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LSC = ug + La\/zlj[l — (1= )2 (60)

LC = po (61)

LIC = py— Lo \/Zf—l [1— (1= 2)2] (62)

onde L é distancia em funcao do desvio padrdo que separa a linha central dos

limites de controle.

Para a sele¢do de A e L deve-se definir qual CMS deseja-se obter. Entretanto,
¢ importante selecionar estes parametros de forma que o CMS possa ser
comparado com o desempenho dos graficos de controle de Shewhart e CUSUM,
com o objetivo de se verificar pequenas perturba¢ées na média do processo. Assim,
é comum adotar-se valores de A dentro do intervalo 0,05 < A < 0,25, onde valores
menores de 1 acarretam em detec¢des de menores mudancas. E comum utilizar-se

L=3.
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Capitulo 3

3.1 Resultados e Discussoes

3.1.1Reconhecimento Base de Dados
Os dados utilizados neste estudo foram obtidos da SEFAZ/PI. Trata-se de

dados atualizados diariamente em um computador da Secretaria. Ao final de cada
dia é realizada uma contabiliza¢cdo da quantidade de contribuintes pertencentes ao

estado e da quantidade de contribuintes irregulares.

O status dos contribuintes sdo apresentados abaixo na Tabela 1, bem como

uma breve explicacdo sobre cada uma das situacdes.

Tabela 1: Situagdes cadastrais possiveis utilizadas no estudo

Situacao Cadastral Descrigao
Ativo Situacdo de cadastro normalizado
Suspenso Suspende as atividades a pedido do contribuinte
Baixado O contribuinte solicita baixar sua inscri¢cao

estadual, finalizando suas atividades

Em Processo de Baixa Situacdo anterior a Suspenso até a analise final do

pedido do contribuinte

Em Processo de Suspensdo | Situacgdo anterior a de Baixa até a andlise final do

pedido do contribuinte

Cancelado A SEFAZ atribui esta situa¢do devido a

irregularidade cometida pelo contribuinte

Baixado de Oficio A SEFAZ faz a baixa da inscricdo estadual devido a

irregularidade cometida pelo contribuinte

A situacao de irregularidade é do tipo fiscal, de forma que o contribuinte
entra para esta classe ap6s 90 dias sem quitar uma divida. E importante ressaltar
que este estudo ndo levou em consideracdo o tipo de irregularidade que o
contribuinte se encontra. Também é importante frisar que um contribuinte em

situacdo irregular pode possuir mais de uma irregularidade.
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Para a construcao da base de dados utilizada neste estudo foram

consideradas as seguintes informacgdes:

Tabela 2: Variaveis extraidas do servidor da SEFAZ/PI para a construgdao de um

indicador
Campo Descricao
Data Dia da observagao

Total_Contribuintes Numero total de contribuintes no dia

Total_irregulares_dia Numero total de contribuintes irregulares do dia
Quant_irregularidades _entra Numero de irregularidades que entraram no dia

Quant_Irregularidades_Sai Numero de irregularidades que sairam no dia
Quant_Irregularidades_Acumulado | Numero de Irregularidades acumuladas no dia

3.1.2 Construgao dos Indicadores
Para a elaboracdao deste estudo foi selecionado o indicador relacionado a

irregularidades. Trata-se de um indicador diario, obtido da divisdo do total de
contribuintes irregulares no dia pelo total de contribuintes, que resulta na
proporc¢do didria de contribuintes irregulares do estado do Piaui, uma estimativa

da fracao de contribuintes irregularidades.

~ Total de Contribuinte Irregulares
Pirregularidades =

Total de Contribuintes

E importante destacar que este indicador é estratégico para a SEFAZ/PI.
Com sua construgdo, a fracdo de contribuintes irregulares sera monitorada de

forma direta e indicard o momento em que uma acao fiscal devera ser realizada.

Para fins de classificagdo do contribuinte, é necessario considerar as

seguintes possibilidades:
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Tabela 3: Situacao Cadastral versus Situacado Fiscal

Situacao Cadastral

Situacao Fiscal

Ativo

Regular ou Irregular

Suspenso

Regular ou Irregular

Baixado

Regular ou Irregular

Em Processo De Baixa

Regular ou Irregular

Em Processo De Suspensao

Regular ou Irregular

Cancelado

Apenas Irregular

Baixado De Oficio

Apenas Irregular

Para uma melhor compreensdo das possiveis relacdes entre as situagdes

fiscais e cadastrais, segue abaixo um fluxograma.

Figura 1: Fluxograma das possiveis relacdes entre as situacdes fiscais e cadastrais

Situagdo Fiscal: Regular

——

-
,,,,,, { Irregular )
pmmm e . .

———

BAIXADO

..__._\

CANCELADO/
BAIXADO DE
OFICIO

EM PROCESS} -
DE SUSPENSAO

i

EM PROCESSO
DE BAIXA

CONTRIBUINTES DO ESTADO

3.1.3 Problemas encontrados durante a execu¢do do estudo
A base de dados utilizada é alimentada diariamente, manualmente e

mecanicamente, representando que nao existe um padrao de entrada dos dados na
base. Ha dias em que apenas uma irregularidade entra no sistema, em outros mais

de 5 mil irregularidades sdao registrados no sistema. A nao padronizacdo da
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digitacdo de novos registros no sistema pode gerar inconsisténcias na base de
dados, tais como a criacdo de uma sazonalidade inexistente na inclusao de novos

contribuintes irregulares.

Outro problema encontrado foi o fato de que ndo havia um estudo prévio
sobre esta base de dados. Definido o indicador a ser utilizado neste trabalho, foi
necessaria a realizacdo de um estudo para identificacdo das varidveis da base que
deveriam compor o indicador. Para tanto, a base de dados deste trabalho foi

adequada diversas vezes.

Em virtude de ndo haver um estudo prévio da base de dados pela SEFAZ/P],
o comportamento do indicador era totalmente desconhecido. Por este motivo a
metodologia deste estudo foi revista algumas vezes, no sentido de adequar-se a

realidade da base de dados.

Assim como a base de dados, as variaveis que compdem o indicador foram
alteradas. De principio, se levou em consideracdo apenas as irregularidades
lancadas no dia. Entretanto, devido a forma como sdo computados os dados no
sistema, um contribuinte que esteja em situacdo irregular pode nao
necessariamente ser langado no sistema no momento em que torna-se irregular.
Este problema faz com que existam picos frequentes durante o més, visto que
grande quantidade de irregularidades sao lancadas em determinado dia, quando
de fato foram geradas em outros dias. Outro problema é a inexisténcia de algumas
datas por motivos desconhecidos.

Uma forma encontrada para corrigir estes problemas foi trabalhar com o
total consolidado de irregularidades ao final de cada més. Assim o indicador que

seria diario, torna-se mensal, possuindo a estrutura descrita abaixo:

~ Total de Contribuinte Irregulares no final do més
Pirregularidades =

Total de Contribuintes no final do més

3.1.4 Anadlise descritiva dos dados e Inferéncias
A base de dados é constituida por registros referentes ao periodo entre
janeiro de 2008 e outubro de 2013. Contém 2.094 registros que foram lancados no

Ve

sistema diariamente, independentemente do dia observado ser util ou ndo. E
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importante dizer que qualquer alteragdo no total de contribuintes s6 ocorre em

dias uteis, enquanto o numero de irregularidade oscila independentemente do dia.

O passo seguinte consistiu na criacdo do indicador. Apds seu calculo, foi
gerado um grafico que informa qual é o comportamento do indicador ao longo do

periodo.

Grafico 1: Comportamento do Indicador Pjrreguiaridades entre 2008 e 2013
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Este sistema foi implantado em Janeiro de 2008, quando foram langadas no
sistema informacoes a respeito da situacao fiscal dos contribuintes. Na nova base
dados deste estudo o nimero de observacdes foi alterado para 70 devido a

mudanga na estrutura do indicador.

Pelo Grafico 1, observa-se que em dois periodos o indicador apresenta
comportamentos diferenciados decorrentes de acdes fiscais realizadas. E
importante destacar que o ultimo pico deu-se em decorréncia do acréscimo de um
novo tipo de irregularidade no sistema. Isto fez com que o nivel da série alterasse

bastante, aumentando o nimero de irregularidades no sistema.

Pela Tabela 4 percebe-se que pouco menos da metade dos contribuintes do
estado do Piaui estd em situacdo irregular. Ainda, pode-se comparar a média do
ano de 2008 com a média de 2012 (pois o ano de 2013 encontra-se incompleto) e
assim pode-se observar um aumento considerdvel no valor médio de

irregularidades por ano.
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Tabela 4: Estimativa de cada ano do Indicador Pirreguiaridades

Estatistica

Ano

Minimo Maximo Desvio Padrao Média
2008 0,5328 0,5961 0,0187 0,5725
2009 0,5190 0,6099 0,0310 0,5851
2010 0,5196 0,6019 0,0264 0,5733
2011 0,5622 0,5805 0,0058 0,5728
2012 0,5860 0,7416 0,0615 0,6506
2013 0,6776 0,7120 0,0130 0,6967
Todos 0,5190 0,7416 0,0576 0,6040

Com o aumento do ndmero de irregularidades acumuladas acredita-se que a

arrecadacdo da SEFAZ/PI estd menor do que deveria ser, pois mais pessoas estdo

devendo a receita a cada ano que passa. Este é um dos motivos que leva a entidade

realizar acoes de fiscais, 0 aumento do nimero de regularidades de contribuintes.

Pelo Grafico 2 é possivel ver claramente a variacdo do indicador ao longo de

cada ano. E facil ver o efeito da inclusdao de um novo tipo de irregularidade no

comportamento do indicador ocorrido entre agosto e setembro de 2012.

Grafico 2: Comportamento do indicador Pirreguiaridades €m cada més entre 2008 e
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3.1.5 Analise de Séries Temporais
Durante a execuc¢do dos passos contidos nesta secao, foi utilizado o software

R Development Core Team (2013). R: A language and environment for statistical
computing. R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria. ISBN 3-
900051-07-0, URL http://www.R-project.org/.

Para dar inicio ao estudo da série temporal, foram gerados dois graficos: o
primeiro refere-se a Funcdo de Autocorrelagdo (FAC) e o segundo a Funcdo de
Autocorrelacao Parcial (FACP), com o objetivo de indicar qual o modelo melhor

para o indicador Pirreguiaridades.

Grafico 3: Fungao de Autocorrelagdo da série do indicador Pirreguiaridades
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Pelo grafico da FAC é possivel observar o decaimento dos Lags. Este
comportamento indica que um provavel modelo para o indicador Pirreguiaridades Seria
um AR(1). Esta hipotese fica mais robusta ao analisar-se o Grafico 4 da FACP, onde

ocorre um corte no primeiro Lag.

31



Grafico 4: Funcao de Autocorrelagao Parcial da série
do indicador Pirreguiaridades
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A partir destes resultados foram gerados alguns modelos possiveis para o

indicador Pirreguiaridadess Na Tabela 5 pode-se observar os valores do AIC, AICc e BIC

para cada um dos modelos.

Tabela 5: Valores dos critérios de informagdo para
os modelos gerados para a série do indicador

Pirregularidades
Modelo AIC AlCc BIC
AR(1) -329,34 -328,97 |-322,59
ARMA(1,1) 327,34 | -326,72 |-318,34
ARIMA(1,1,0) -326,66 -326,48 |-322,19
MA(1) 262,67 | -2623 |-25592
ARIMA(0,1,1) -326,67 -326,49 | -322,2

Deseja-se um modelo que apresente os menores valores para o critério de
informacao. Entretanto os valores do AIC, AICc e BIC sao muito semelhantes.
Assim, devido a ndo estacionariedade da série e como deseja-se o modelo mais
simples possivel, a modelagem mais indicada é o ARIMA(1,1,0), que apresenta os

seguintes parametros:
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Tabela 6: Parametros estimados do modelo
ARIMA(1,1,0) para os residuos

ARIMA(1,1,0)
Parametro -0,0390
Erro padrao 0,1195

E, segundo a equacao (19) possui lei de formagao:

Xt = _0,0390Xt_1 + at

No Grafico 5 pode-se analisar como a série ajustada se comportou no
intervalo de tempo em estudo, bem como observar que o picos apresentados

assemelham-se aos reais.

Grafico 5: Comportamento da série ajustada
pelo modelo ARIMA(1,1,0) - 2008 e 2013

08
|

Série Ajustada

06

05

T T T T T T T
2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014

Ano

Por trata-se de um modelo tedrico, naturalmente existe um residuo entre o
valor observado do indicador e o valor esperado. Os residuos sdao apresentado no

Grafico 6:
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Grafico 6: Comportamento dos residuos
provenientes do ajuste do modelo - 2008 e
2013
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Assim pode-se analisar que o modelo aparenta estar bem ajustada a série,
uma vez que os residuos, em sua maioria estdo bem préximos de zero. Com o efeito
de verificar o ajuste do modelo, gerou-se um grafico onde se encontra a série

original e o modelo.

Grafico 7: Comparacdo entre a série original e
o modelo ajustado a série do indicador
Pirregularidades entre os anos de 2008 e 2013
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Por meio do Grafico 8 é possivel analisar que a excecdo dos dias de acdo

fiscal, a série ajustou-se bem aos dados apresentados.
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Dando continuidade ao estudo dos residuos, torna-se importante realizar
uma analise exploratéria dos dados para entender melhor o comportamento dos

residuos acima.

Tabela 7: Estatistica descritiva para os residuos provenientes
da aplicagcdo da metodologia ARIMA(1,1,0) ao indicador

Pirregularidades
Minimo Maximo Média Desvio Padrio
-0,09057 0,12190 0,02277 0,021917

Para os residuos calculados foram feitos testes de independéncia e de
normalidade com objetivo final de definir qual grafico de controle seria aplicado.
Os testes aplicados foram o teste de Shapiro-Wilk e Kolmogorov-Smirnov, cujos
resultados sdo apresentados a seguir.

A Tabela 8 apresenta os resultados do teste de Ljung-Box, que indica nao
haver evidéncia estatistica para a rejeicao da hipotese de que os residuos sdo nao

correlacionados, para a=0,05.

Tabela 8: Resultado do teste de Ljung-Box para o diagnostico de modelo

Teste Estatistica do Teste P-valor

Ljung-Box 0,0126 0,9105

Contudo, os resultados apresentados na Tabela 9 indicam que os residuos
nao possuem uma distribuicdo Normal, uma vez que os valores do P-valor para os
testes de Shapiro-Wilk e Kolmogorov-Smirnov foram muito inferiores ao nivel de

significancia de a=0,05.

Tabela 9: Resultado do teste de Shapiro-Wilk e Kolmogorov-
Smirnov para a normalidade dos residuos provenientes da
aplicacdo da metodologia ARIMA(1,1,0) ao indicador Pirreguiaridades

Teste Estatistica do teste P-valor
Shapiro-Wilk (W) 0,5429 1,98E-13
Kolmogorov-Smirnov (D) 0,4857 7,49E-08
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A hipétese de ndo normalidade residual é confirmada ao analisar-se o

histograma dos residuos e o qqplot, apresentados nos Grafico 8 e 9.

Grafico 8: Histograma dos residuos provenientes do ajuste do modelo de série

temporal ao indicador Pireguiaridades
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Grafico 9: QQPlot dos residuos provenientes do ajuste do modelo de série temporal
ao indicador Pjrregu]aridades
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Pelo histograma é possivel analisar-se que a curva ndo se assemelha a curva
da Normal. E no Grafico 9 observa-se que a linha da Normal encontra-se abaixo da

“linha” dos quartis da amostra. Desta forma, o grafico indicado para os residuos do
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modelo ajustado é o grafico de controle MMEP, pois ser um grafico livre de

distribuigao.

3.1.6 Construgao dos graficos de controle
Uma vez feita a escolha pelo grafico de controle Médias Moveis

Exponencialmente Ponderadas, o préoximo passo consistiu em parametriza-lo, para
receber os residuos do modelo ajustado. Para isto foram consideradas as
recomendag¢des de Montgomery (2009), que sugere: A = 0,1 e L=2,703,0ul = 0,2
e L=2,86. Para a constru¢do dos limites de controle foram utilizadas as férmulas

(60), (61) e (62).

Grafico 10: Grafico de Controle MMEP para os residuos

(A=0,1 e L=2,703)

0,015 [\
o 0,010
: L\
g 0005 - naN| AN zi
2 0,000 \ ~—
]
2 7 —LIC
= .0,005 g

-0,010

Numero do Residuo
Grafico 11: Grafico de Controle MMEP para os residuos
(A=0,2 e L=2,86)
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Pelos graficos acima, verifica-se que ambos os modelos a maioria dos
pontos estdo dentro de controle para os valores de A estipulados, destacando-se
apenas os dois picos em ambos os graficos. Tais picos resultaram das ag¢oes fiscais
realizadas pela SEFAZ/PI, conforme mencionado anteriormente. Pode ser
observado nos dois graficos a medida que o valor de A aumentou, os limites de

controle tornaram-se menos restritivos.

O Grafico 10 apresentou mais pontos fora de controle do que o segundo
tipo. Como nao houve ag¢des fiscais nestes dois dias seria interessante verificar o
porqué de o grafico ter saido de controle, uma vez que houve uma perturbagdo na

média por motivos desconhecidos até entao.

Outro ponto que deve ser considerado na implantacdo do grafico refere-se
aos limites do grafico MMEP, que podem ser mais restritivos ou ndo em virtude da

variacdo de A.

3.1.7Implantagio dos graficos de controle
Por ndo possuir ainda uma cultura de graficos de controle na SEFAZ/PI o

grafico mais indicado é aquele que apresenta a priori menos perturbacdes na
meédia. Desta forma, o modelo indicado para a implantacdo é o grafico que possui

os parametros sao A = 0,2 e L=2,86.

Entretanto, quando a SEFAZ/PI ja estiver familiarizada com a cultura de
controle e a importancia dos graficos, o modelo indicado é o primeiro, pois ele

mostrou-se mais sensivel a variagdes na média do processo.

Vale lembrar que segundo Montgomery (2009), tais parametros devem ser

escolhidos com o objetivo de obter CMSy préoximos aos CMS de Shewhart.

Foi observado neste estudo que toda vez que uma agao fiscal for capaz de
mudar o patamar do indicador Pireguiaridadess deve ser feita uma revisdo dos

parametros do grafico de controle.
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3.2 Conclusdes
Este estudo foi realizado no contexto do Estagio Supervisionado do curso de

Bacharelado em Estatistica da Universidade de Brasilia. Apresentou como objeto
de trabalho o uso de ferramentas de Controle Estatistico da Qualidade para um
indicador considerado estratégico para a Secretaria de Fazenda do Piaui -

SEFAZ/PI.

No primeiro momento, foi necessario definir o indicador que seria objeto deste
trabalho, o que foi possivel apds estudo do Planejamento Estratégico da SEFAZ/PI

e de um estudo exaustivo da base de dados.

Tal estudo foi importante para a deteccdo de inconsisténcias na base de
dados, que serviram para a identificacio e escolha dos graficos de controle

propostos para o indicador selecionado.

E importante ressaltar que este estudo foi pioneiro para a SEFAZ/PI, o que

explica, em parte, as inconsisténcias encontradas da base de dados.

Das anadlises descritivas realizadas inferenciais observou-se claramente a
tendéncia de crescimento da série relativa ao indicador selecionado. Desta forma, a
proposicao da aplicacdo dos graficos de controle diretamente ao indicador nao
seria possivel, visto que para isso seria necessario que a série escolhida fosse
estavel. Com efeito, foi aplicada a metodologia de Box e Jenkins para série temporal

como passo anterior a proposicao dos graficos de controle.

A aplicacdo da metodologia de séries temporais resultou em num vetor de
residuos, decorrente da diferenca entre os valores resultantes do modelo e os
valores observados da série. A adequacdo do modelo foi verificada por meio do

teste de Ljung-Box, que revelou a independéncia dos residuos.

Ainda sobre os residuos, foram realizados os teste de Shapiro-Wilk e
Kolmogorov-Smirnov, com o objetivo de verificar-se a existéncia de normalidade
residual, visto que os graficos de controle de Shewhart e CUSUM s6 podem ser
aplicados caso a hipotese de normalidade atendida. Como isso foi verificado,

optou-se pela ado¢do dos graficos MMEP.
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Assim, foram construidos dois graficos de controle, um gerado pelos
parametros A = 0,1 e L=2,703 e o outro com A = 0,2e L=2,86. O interessante em
gerar estes dois graficos foi observar que os limites de controle entre os métodos
possuem uma variacao pequena, porém significativa ao grafico devido a magnitude

dos dados.

Entre os modelos testados, verificou-se que o grafico mais indicado foi com
A=0,2 e L=2,86 uma vez que a SEFAZ/PI ndo possui uma cultura de graficos de
controle nesta area. Com a criacdo desta cultura, o Grafico 11 torna-se mais

interessante uma vez que é mais sensivel as perturbacdes.

A metodologia proposta neste trabalho pode ser aplicada a outros
indicadores da SEFAZ/PI. Para tanto, basta que os parametros sejam selecionados
adequadamente. Caso haja estabilidade no indicador, recomenda-se aplicar o
grafico de controle diretamente aos dados e ndo aos residuos, por ser uma

metodologia mais simples.
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Apéndice

1.0s Quatorze Pontos do Método Deming
1°: Estabeleca constincia de finalidade para a melhoria do produto e do

servigo.
29: Adote a nova filosofia.
32: Deixe de depender da inspecdo para atingir a qualidade.
42: Cesse a pratica de avaliar transagdes apenas com base no preco.

52: Melhore sempre e constantemente o sistema de produc¢do e de prestagao

de servigos.
62: Institua treinamento retreinamento no local de trabalho.
72: Institua lideranga.
82: Elimine o medo.
92: Elimine as barreiras entre os departamentos.

10%: Elimine slogans, exortacdes e metas para a os empregados.

10

119: Elimine padroes de trabalho (cotas numéricas) na linha de producao.

10

122: Remova as barreiras que privam o operario horista de seu direito de

orgulhar-se de seu desempenho.
139: Institua um sélido programa de educacao e retreinamento.

149: Engaje todos da empresa no processo de realizar a transformagdo. A

transformacdo é da competéncia de todo mundo.
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2. Teste de Shapiro-Wilk
O teste foi proposto em 1965 e sua estatistica do teste é:

bZ
W=c0——"-"— (D
i-1(X; —X)?
onde b é uma constante dada por:
( n/2
Z an—i+1(X(n—i+1) - Xi) paran par
_ i=1
b= (n+1)/2 (2)
\ Z an—i+1(X(n—i+1) - Xi) para n fmpar
i=1

em que Xi sdo os valores obtidos na amostra ordenados do menor para o maior

valor. E a,,_;,1 sdo constantes calculadas da seguinte forma:

miy-1
(mTV—IV—Im)l/Z

(3)

(al, az, ey an) -

e m é uma matriz 1xn composta pelos valores esperados da estatistica de ordem da

amostra e V é matriz de covariancia dessas estatisticas.

As hipéteses do teste sao dadas por:

{ Hy: a amostra segue uma distribui¢ao Normal
H;:a amostra nao segue uma distribuicao Normal

E a regra de decisdo é: dado um nivel de significancia a, rejeitar Ho se
Wealculado<Wrtabelado OU caso o p-valor encontrado seja menor que o nivel de

significancia,

3. Teste de Kolmogorov-Smirnov
O teste D de Kolmogorov-Smirnov é uma estatistica do tipo Funcao de

Distribuicao Empirica (FDE) e baseia-se na comparacdo da curva da frequéncia
cumulativa dos dados com a funcao de distribuicdo tedrica em hipotese. O teste é
mais indicado para varidveis continuas. Assim o teste é dado pelas seguintes

hipoteses:
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{ Hy: a amostra segue uma distribui¢ao Normal
H;:a amostra nao segue uma distribuicao Normal

Para o célculo da estatistica do teste, seja Fn(x), onde Fy(x) é uma funcido

empirica cresce em 1/n a cada observacao, é definida como:

0, x < X(1)
i
Fp(x) = — XM sx<sX@+1) (4)
1, X(n) <«x
A estatistica do teste é feita da seguinte forma:
()

Dy, = Supy|F(x) — E,(x)]

onde F(x) é a fun¢do de distribuicdo acumulada. Como a fun¢do empirica é

descontinua deve-se considerar também as estatisticas D
D, = SupinF(xi) — E,(xp)] (6)
D_ = Sup,,|F(x;) — E,(x)| 7

onde D, ¢é maior distancia vertical entre a distribuicdo empirica e a funcao de
distribuicdo quando o FDE é maior que a funcao de distribuicdo, e D_ é a maior

distancia vertical quando o FDE for menor que a fungao de distribuicao.

Desta forma, obtém-se a estatistica do teste:

D, = mjlx(D+, D_) (8)

Como regra de decisao, deve-se rejeitar a hipotese nula caso D,, seja

superior ao valor critico.
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4. Programacao Utilizada
setwd("C:\\Users\\Arthur.Arthur-PC\\Documents\\Livia")

library(tseries)
dados.df<-read.csv("Base.csv")
names(dados.df)

#Cria a série temporal
serie<-ts(dados.df$Indicador,start=c(2008,2),frequency=12)
plot(serie)

acf(serie)

pacf(serie)

Ar <- arima(serie, order = c(1,1,0))
residuos<-residuals(Ar)
ajustada<-serie+residuos
plot(ajustada,col=2)

lines(serie)

legend('topleft’, c("Série Original","Série Ajustada"), col=c(1,2), Ity=1)
Box.test (residuos, type="Ljung")
hist(residuos, prob=TRUE, 12)
lines(density(residuos),col="Red")
gqnorm(residuos)
qqline(residuos,col="Red")
normal<-rnorm(70)
shapiro.test(residuos)

ks.test(residuos,normal)
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Anexo

1. Tabela da distribuigio X?

= APPENDIX |1l

Percentape Points of the ¥° Distribution”
L _

I’i
o
¥ 0995 0950 0.975 0950 .50 D.050 025 01k L.005
1 000 + 0.00 + 0,00 + 0.00 + 045 34 J.02 6.63 T.H8
2 0ol .02 0.05 0.10 1.39 500 T38 9.21 10,50
3 007 0.1l 0.22 0.35 2.37 181 935 11.34 12.54
4 (.21 0.30 048 0.71 3.36 949 11.14 13.28 14.86
5 (41 0.55 0.E3 1.15 435 11.07 1238 15.0% 16.75
6 68 0.87 1.24 1.64 535 12.59 14.45 16.81 1855
7 009 1.24 169 217 .35 14.07 16.01 18.48 2028
B 1.34 1.65 218 273 .34 15.51 17.53 20.09 21.96
9 1.73 2.09 270 333 B34 16.92 19.02 21.67 2359
10 216 2.56 335 ER 934 18.31 2048 321 25.19
11 260 .05 382 4.57 1034 19.68 21.92 2472 26.76
12 307 357 4.40 5.23 11.34 21.03 334 26,22 2830
13 357 4.11 5.0 5.89 12.34 2256 24.74 2169 2982
14 4.07 4.66 5.63 6.57 13.34 2368 26.12 29.14 3132
15 460 513 6.27 T.26 14 34 25.00 2749 3058 3280
16 514 581 6.91 T.96 15.34 26.30 B85S 3200 3427
17 .70 6.41 T.56 B.67 16.34 27.59 30,19 33.41 3512
18 626 7.01 £33 9.39 17.34 2B.E7 31.53 .81 3116
19 6884 7.63 £ 10.12 18.34 30.14 J285 35.19 IRS58
20 743 3.6 9.59 10.85 19.34 3141 7 31.57 40.00
25 10.52 11.52 13.12 14.61 24.34 3765 4065 44.31 46.93
3o 1379 14.95 16.79 1849 2034 4377 46.98 5089 5367
40 2071 I2.16 24.43 26.51 3034 A5.76 59.34 63,69 6677
50 2799 nm 3136 .76 40.33 6750 T1.42 T6.15 1949
60 3553 3748 40.48 43.19 5033 T0.08 £330 BE3E 9195
0 4328 45.44 48.76 51.74 6033 0053 95.02 1042 10422
80 5117 5354 51.15 60.39 T9.33 10158 106.63 11233 11632
90 5920 6175 65.65 .13 8933 113,14 118.14 124.12 12830
100 6733 TO.06 T4.22 T1.93 0033 124 34 120 56 135.81 140.17

v = degrees of freedom
“Adapled wilh permission from Biometrika Thbies for Stalisticions, Wol. 1. 3rd ed., by E. 5. Pearson and H. . Hariley,

Cambridge University Press, Cambridpe, 1966

Fonte: MONTGOMERY, Douglas C. /ntroducdo ao Controle Estatistico de Qualidade,

20009.
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