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RESUMO
Os grdficos de controle x, CUSUM e EWMA destacam-se como algumas das principais ferramentas do CEP.

A confiabilidade de sua utiliza¢do estd ligada ao atendimento das pressuposi¢des de independéncia e
normalidade dos dados. Se a primeira for violada, esses grdficos de controle podem gerar muitos alarmes
falsos. Como os processos se tornam cada vez mais continuos e com alto grau de automagdo, o estudo sobre
métodos para o seu monitoramento torna-se essencial. O objetivo deste estudo foi avaliar o efeito da
autocorrelagdo sobre a eficiéncia dos graficos, bem como encontrar maneiras de minimizar ou eliminar tais
efeitos. Os resultados indicaram que, quanto maior a autocorrelagdo presente nos dados, maior a quantidade
de alarmes falsos, independentemente do comprimento da amplitude movel utilizada para a estimativa do
desvio-padrdo. Outro prejuizo da aplicagdo dos grdficos de controle e EWMA sem nenhum tratamento para
autocorrelagdo dos dados foi a diminuicdo do poder para os deltas iguais a 2 e 3. A utilizagdo de modelos de
série temporais em processos autocorrelacionados mostrou-se capaz de proporcionar alarmes falsos e verdadeiros
dos grdficos de controle , CUSUM e EWMA, similares aqueles quando a pressuposi¢do de independéncia dos
dados é satisfeita.

Palavras-chave: Controle estatistico, qualidade e monitoramento.

Control graphics with a temporal series approach

ABSTRACT

The control charts, CUSUM and EWMA stand out as some of the main tools of SPC. The reliability on their
utilization is related with the fulfillment of the presuppositions of normality and independence of the data. If
the first one is violated, these control charts may generate too many false alarms. As the process are becoming
even more continuous and with high automation level, the study about its monitoring becomes essential. The
purpose of this study was evaluating the autocorrelation effect over the efficiency of the charts, as well find
ways to minimize or eliminate these effects. The results demonstrated that as bigger is the autocorrelation in
data, bigger is the amount of false alarms, independently of the moving width range used for the standard
deviation estimate. Another loss due the application of the and EWMA control charts without any treatment for
autocorrelated data was the power decrease to the deltas equal to two and three. The use of time series models
in processes with autocorrelated data was shown capable to provide levels of true and false alarms similar of
those when the presupposition of data independence is satisfied.

Keywords: Statistical process control, quality and monitoring.
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1. Introducao

A melhoria da qualidade, segundo Montgomery
(2004), ¢ a redugdo de variabilidade nos produtos e
processos. Essa é a grande meta do controle estatistico
de processos (CEP), que nada mais ¢ do que um conjunto
de ferramentas estatisticas que auxilia a equipe técnica
a conhecer ¢ estabilizar o processo.

Entre todas as ferramentas que compdem o CEP,
os graficos de controle sdo os mais usualmente utilizados
para o monitoramento da média e variabilidade inerentes
as caracteristicas de qualidade avaliadas em qualquer
produto ou processo. Entretanto, raramente se alcangara
uma variabilidade nula. Segundo Montgomery (1997), ndo
existem na natureza dois exemplares exatamente iguais,
de forma que havera sempre alguma variabilidade, mesmo
aonde, aparentemente, so exista identidade, como ¢ o
caso das linhas de producdo nas industrias. Essa
variabilidade natural se deve ao somatorio de varias
pequenas causas inevitaveis, as quais se denominam
causas aleatorias ou comuns. Assim, quando um processo
esta apenas sob a influéncia de causas aleatorias, diz-se
que cle esta sob controle estatistico. Caso contrario,
havera a presenca de causas especiais ou de fatores
que podem ser controlados pela equipe técnica.

Os graficos de controle fazem, basicamente, a
distingdo dos tipos de causas (aleatorias ou especiais)
que estdo atuando no processo. Por isso, sua utilizagdo
no controle de qualidade ¢ praticamente uma regra.
Quando se deseja monitorar caracteristicas de qualidade
mensuraveis (variaveis), sdo empregados principalmente,
os graficos de controle , soma cumulativa (CUSUM) e
média movel exponencialmente ponderada (EWMA) para
o monitoramento da média.

Para que esses graficos possam exibir resultados
confiaveis, os dados da caracteristica de qualidade
estudada (Y) devem, no entanto, ser independentes entre
si e seguir uma distribui¢do de probabilidades que seja
pelo menos proxima da distribui¢do normal. O maior dos
problemas reside quando a pressuposi¢do de
independéncia dos dados ¢ violada. Na auséncia da
independéncia (presenga de autocorrelagido nos dados),
ocorre aumento do alarme falso (erro o) decorrente da
subestimacdo da variancia aleatoria de Y, pois esta ndo
se comportara de forma aleatoria em torno de uma média,
ja que os dados passaram a ser dependentes das
observagOes anteriores. Dessa forma, a largura dos limites
de controle fica estreita, uma vez que ela depende da
variancia aleatéria de Y.

Outro fato importante ¢ que, com a introdugéo de
novas técnicas ¢ formas de produgido, os processos
autocorrelacionados vém-se tornando cada vez mais
presentes nas unidades industriais. Dessa forma, ¢ de
extrema importancia a busca por métodos que permitam
o controle eficiente desses processos.

Neste trabalho, com o objetivo de compreender
melhor o comportamento dos graficos de controle na
auséncia de graficos independentes, foi desenvolvida uma
detalhada revisdo de literatura, abordando-se assuntos
relacionados a utilizagdo de graficos de controle na
presenca de dados autocorrelacionados. A seguir, simulou-
se um conjunto de dados, aos quais foram incorporados
diferentes niveis de autocorrelacdo. Esses dados foram
utilizados no decorrer do estudo para verificar os efeitos
da presenga de autocorrelagdo sobre o desempenho dos
graficos de controle , CUSUM ¢ EWMA, basecando-se
nos valores das estimativas dos niveis de alarme falso
(o) e poder (Pd).

Na segunda parte do estudo, procurou-se verificar
o efeito de duas diferentes abordagens: variagdo do
comprimento da amplitude mével (C,, ) € séries temporais
sobre os niveis de o ¢ Pd nos mesmos graficos de controle.

Com base nas analises realizadas durante todo o
estudo, promoveram-se analises que culminaram nos
resultados a serem apresentados mais adiante neste
estudo. Evidenciou-se, principalmente, o prejuizo na
medida de eficiéncia do alarme falso na presenca de
dados com autocorrelagdo. Mostrou-se também que a
abordagem de série temporal ¢ eficiente para a
construgdo de graficos de controle para processos
autocorrelacionados.

2. Objetivos

O principal objetivo deste estudo foi avaliar a
eficiéncia apresentada pelos graficos de controle ,
CUSUM ¢ EWMA quando utilizados em processos
autocorrelacionados, bem como avaliar métodos de
controle para esse tipo de processos.

Mais especificamente, pretendeu-se:

- Salientar a importancia do diagndstico da autocorrelagdo
¢ incorpora-la ao estudo de graficos de controle.

- Verificar a estacionariedade ou ndo das séries de dados
através do correlograma e do teste da raiz unitaria.

- Estabelecer o modelo de série temporal mais adequado
as séries de dados, com basec nas fung¢des de
autocorrelagdo ¢ autocorrelagdo parcial.
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3. Revisao de literatura
3.1. Processos autocorrelacionados

Quando as ferramentas estatisticas tradicionais
do CEP surgiram, as empresas, em sua maioria,
trabalhavam com dados independentes ¢ processos com
pouco ou nenhum grau de automatizagdo. Nao ¢ o que
ocorre atualmente quando grande numero de empresas
opera com processos continuos ¢ altamente
automatizados, o que comumente gera autocorrelagio
nos dados, fazendo, entdo, que esta seja encontrada com
frequéncia cada vez maior nos processos €, por isso,
demandando atengdo especial no que diz respeito a
aplicacdo das ferramentas tradicionais do CEP.

A industria quimica ¢ um grande exemplo de
processo que lida quase que exclusivamente com dados
autocorrelacionados. Nesse caso, segundo Montgomery
(2004), as medidas repetidas no tempo sobre o processo
se apresentam, na maioria das vezes,
autocorrelacionadas. Foi o advento da automatizagdo que
possibilitou amostragem muito mais frequente, permitindo
identificar a presenga de autocorrelagdo que antes nio
era detectada no processo. Esse fenomeno ¢ devido ao
fato de todos os processos de fabricagdo serem
governados por elementos inerciais. A maior frequéncia
das amostras implica menor intervalo entre elas, o qual
se torna muito pequeno em relagdo a tais elementos,
possibilitando, assim, a detec¢do de dados
correlacionados entre si (MONTGOMERY, 2004).

A autocorrelagdo nada mais ¢ que um mecanismo
no processo, que faz que os dados ndo sejam
independentes entre si ao longo do tempo. Em qualquer
momento durante o processo, o valor de uma variavel
qualquer ndo sera expresso somente por um valor
aleatorio. Segundo Souza ¢ Camargo (2004), a
autocorrelacdo ¢ a medida de dependéncia de certa
observacio, tomada num instante de tempo t em relagio
aquela tomada num instante de tempo t-k, em que k € a
defasagem (lag) considerada. Em outras palavras, a
autocorrelagdo mede quanto o valor da amostragem de
dada variavel aleatoria é capaz de influenciar o valor
das amostras vizinhas.

3.2. Séries temporais

Segundo Ehlers (2003), série temporal ¢ uma
colecgio de observagdes feitas sequencialmente ao longo
do tempo. A caracteristica mais importante deste tipo de

dados ¢ que as observagdes vizinhas sdo dependentes
entre si. O interesse ¢ analisar ¢ modelar tal dependéncia.
O método de séries temporais consiste basicamente em
representar a correlagdo entre os dados estudados,
obtendo-se, assim, um modelo ajustado que ¢ utilizado
para remover a autocorrelagdo do residuo, tornando-os
independentes para que possam, posteriormente, ser
utilizados nos graficos de controle.

Os modelos de séries temporais mais utilizados
sdo: AR (autorregressivo), MA (média movel), ARMA
(autorregressivo de média movel) ¢ ARIMA
(autorregressivo integrado de média mével), sendo este
ultimo utilizado para séries temporais ndo estacionarias.
O modelo mais adequado para representar os dados de
um processo € escolhido com base na analise das funcdes
de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial,
determinando-se o grau do polinomio. Nos graficos de
controle, residuos gerados pelas séries com grandes
valores absolutos indicam um processo fora de controle,
que serdo representados por pontos fora dos limites. Ao
passo que residuos com valores absolutos baixos indicam
um processo sob controle, que serdo representados por
pontos dentro dos limites.

As séries temporais tém ainda a utilidade de
descrever o comportamento dos dados, por revelar a
existéncia de tendéncias, ciclos e varia¢des sazonais, 0S
quais podem representar padrdes ndo aleatorios dentro
do processo, e por isso podem revelar problemas de
qualidade na linha de producio ou condi¢des pertinentes
ao processo. Isso porque a simples regra de pontos fora
dos limites de controle estabelecidos algumas vezes se
mostra incapaz de revelar deficiéncias do processo.
Segundo Balestrassi (2000), a analise dos padrdes ndo
aleatorios ¢ também de extrema importancia no CEP.
Assim, para verificar se essas tendéncias levardo ou no
a problemas, deve-se observar se os pontos dos residuos
independentes se situardo ou ndo fora dos limites de
controle.

Uma definigdo mais precisa sobre tendéncia ¢
ainda indefinida. Balestrassi (2000) preferiu definir
tendéncia como o continuo movimento em uma dire¢do,
cujas principais causas podem ser: fadiga do operador,
deterioragdo do equipamento ou, ainda, desgaste das
ferramentas. Os ciclos (sazonalidade) sdo descritos por
uma série de picos altos intercalados por uma série de
picos baixos, com certa regularidade. As principais causas
podem ser descritas por: rotatividade de operadores,
mudangas sistematicas no meio ambiente, flutuacgio de
voltagem ou pressdo ou alguma outra variagdo nos
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equipamentos de produgdo. Também podem ocorrer
mudangas abruptas na média do processo devido a causas
como: alteragdo do “setup” do processo, mudanga ou
alteragdo de matéria-prima, mudanga ou introdugio de
novos operadores ¢ mudanga nos métodos de inspecgio
(BALESTRASSI, 2000).

O primeiro passo para o estudo das séries
temporais ¢ quantificar o grau da autocorrelacio e
verificar a existéncia de padrdes nas séries, como
tendéncias ¢ ciclos sazonais, através de representagdes
graficas como o diagrama de dispersdo ¢ o correlograma.
O valor do coeficiente de correlagdo varia entre os
valores de -1 ¢ 1. Quanto mais proximo desses valores,
mais correlacionados serdo os valores Y ¢ Y, que séo
os valores da caracteristica Y estudada em dois instantes
de tempo distintos, t ¢ t-k, sendo k a distancia (lag) entre
as duas observagoes.

E importante dizer que a autocorrelagdo ¢
influenciada pelo valor do lag que se deseja medir.
Quando o lag ¢ zero, ha uma correlagio perfeita, visto
que se trata da variavel correlacionada com ¢la mesma.
Segundo Montgomery (2004), devem-se calcular os
valores do coeficiente de correlagdo dos valores mais
importantes de k (k n/4).

Além da func¢do de autocorrelagdo (FAC), outra
ferramenta que se mostra extremamente necessaria para a
identificagdo do modelo de série temporal que mais se
encaixa ao processo estudado ¢ a fungdo de autocorrelagio
parcial. O coeficiente de autocorrelagio parcial ¢,, (FACP)
mede a correlagdo entre observagdes que sejam k periodos
afastados, depois de controladas as correlagdes nas
defasagens intermediarias, pois grande propor¢do da
correlagdo entre Y, € Y, pode ser devida as correlagdes
das defasagens intermediarias Y, Y, ... Y ;.

Ap0s a quantificagdo do grau de autocorrelagio, o
proximo passo ¢ verificar se o conjunto de dados em estudo
representa uma scrie estacionaria ou ndo estacionaria.
Processos ndo estacionarios necessitam de diferencia¢des
para se tornarem estacionarios ¢ se adequarem a algum
dos modelos de séries temporais existentes.

A estacionariedade de uma sériec pode ser
verificada através de testes de estacionariedade com base
na fun¢do de autocorrelagio e do teste da raiz unitaria.
Um processo € estacionario quando suas propriedades
ndo sio afetadas por uma mudanga na origem do tempo,
ou seja, todas as distribuigdes permanecem invariaveis
em face de modificagdes da origem de tempo (RUSSO,
2002). Isso implica que a média, a variancia ¢ a
covariancia em diversas defasagens sdo constantes ao

longo do tempo. As caracteristicas de Y(t+k), para todo
k, sdo as mesmas de Y(t). Dizer que uma série ¢
estacionaria significa dizer que a sériec se desenvolve
aleatoriamente no tempo ao redor de uma média
constante, refletindo, de alguma forma, um equilibrio
estavel (MORETTIN; TOLOI, 2006).

A estacionariedade ¢ uma das suposigdes mais
frequentes feitas acerca de uma série temporal, ¢ a maior
parte do material encontrado na teoria se refere as séries
estacionarias. S¢ries ndo estacionarias nio satisfazem
as condi¢des de média, variancia ¢ covariancia
constantes das séries estacionarias, independentemente
do instante de tempo em que sejam medidas.

Outra ferramenta de extrema importancia na
avaliacdo da estacionariecdade das séries ¢ o
correlograma, que ¢ uma representagdo grafica das
autocorrelagdes, ou melhor, dos coeficientes de
autocorrelagdes com diferentes lags de dado conjunto
de dados. Segundo Montgomery (2004), se¢ uma
autocorrelacdo excede o limite de dois desvios-padrio
para o parametro de autocorrelagdo fi, dada uma
defasagem k, o parametro da autocorrelagdo
correspondente ¢ provavelmente diferente de zero.

O correlograma ¢ util ndo so para avaliagdo da
estacionariedade ou ndo da série, mas também para
auxiliar o ajuste do modelo de série temporal ao conjunto
de dados, através da associagdo entre certos padrdes
apresentados pelo correlograma da série em estudo e
determinadas caracteristicas de um modelo de série
temporal. O correlograma pode exibir alguns padrdes
caracteristicos de séries ndo estacionarias. A nio
estacionariedade pode ficar bastante evidente quando,
num correlograma, as autocorrelagdes decairem muito
lentamente (EHLERS, 2003).

A primeira conclusdo sobre a estacionariedade ou
ndo de uma série de dados pode ser feita a partir do
correlograma. Se os valores de r, se encontrarem dentro
dos limites especificados de confianga, a hipotese p,
(parametro de autocorrelagdo) igual a zero ¢ aceita. No
entanto, se estiver fora dos limites do intervalo de
confianga, a hipotese de que o verdadeiro fi, € zero €
rejeitada (GUJARATTI, 2000).

Além da utilizagdo do correlograma, o teste da
raiz unitaria de Dickey-Fuller (DF) ¢ o teste da raiz
unitaria aumentado de Dickey-Fuller (ADF) sdo
alternativas melhores. O primeiro passo para realiza¢do
desses testes ¢ estimar o coeficiente da equagdo, seja
fi,, seja ¢,,. A estatistica utilizada nos testes ¢ conhecida
como estatistica tau (1), ¢ o teste tau ¢ conhecido na
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literatura especializada como teste de Dickey—Fuller. A
forma mais simples para o calculo da estatistica T ¢ dividir
o coeficiente fi estimado por seu erro-padrio. O segundo
passo ¢ consultar as tabelas de Dickey-Fuller para
verificar se a hipotese =1 foi rejeitada. Se o valor
calculado da estatistica T for menor que os valores
tabelados, entdo a hipdtese fi = 1 ndo é rejeitada. Portanto,
a série temporal ¢ considerada estacionaria (GUJARATI,
2000).

3.3. Box-Jenkins

Box-Jenkins ¢ uma proposta metodologica utilizada
para se verificar qual modelo de série temporal ARIMA
(p.d.q) ¢ o mais adequado para determinado conjunto de
dados. O método consiste de trés passos fundamentais:

3.3.1) Identificacio — Esta ctapa ¢ executada
com base nas func¢bes de autocorrelacdo (FAC) e
autocorrelacgdo parcial (FACP). Para tanto, comparam-
se a FAC ¢ FACP do processo com os correlogramas
exibidos por alguns modelos ARIMA, como AR (1), AR
(2), MA (1), MA (2), ARMA (1,1), ARMA (2,2) ¢ outros.
E nesta ctapa que se verifica a necessidade de realizar
uma transformagao sobre a série original, com o objetivo
de estabilizar sua variancia. Em caso positivo, tomam-
se quantas diferencas forem necessarias para tornar a
série estacionaria. O modelo de série temporal é, entdo,
ajustado de acordo com os padrdes exibidos pela FAC ¢
pela FACP, os quais sdo descritos na Tabela 1.

3.3.2) Estimativa — E nesta ctapa que os
parametros do modelo identificado serdo estimados. O
método utilizado para tanto é o método dos minimos
quadrados. Os modelos MA requerem a utilizagdo de
métodos computacionais iterativos eficientes para que
acontega a minimizagio da soma de quadrados residuais.

Porém, nada garante que essa convergéncia para o
minimo global va ocorrrer, podendo ser necessarias muitas
iteracOes para tal. Caso ndo haja essa convergéncia, pode
ser que haja algum problema com as estimativas
realizadas. Nesses casos, pode ser mais vantajoso ajustar
modelos AR com mais parametros do que um modelo
MA, por exemplo. Ja os modelos ARMA exibem as
mesmas dificuldades dos modelos MA (EHLERS, 2003)

3.3.3) Verificacdo ou Diagnéstico — Nesta
etapa, verifica-se que se o modelo escolhido ¢ realmente
adequado para a séric de dados em estudo. A analise
dos residuos ¢ uma ferramenta muito utilizada para tal
proposito. Um modelo bem ajustado apresentara residuos
distribuidos em torno de zero, com variancia constante ¢
ndo correlacionados. A presenga de autocorrelagdo nos
residuos € um indicio de que uma ou mais caracteristicas
da série de dados ndo esta bem descrita pelo modelo. A
representagdo grafica da série ¢ de respectivos
correlogramas ¢ também um bom método de verificagdo.
Por exemplo, autocorrelagdes residuais significativas nas
defasagens 1 ou 2 sdo indicativos de que mais termos de
médias moveis devem ser incluidos no modelo. No
entanto, valores de rk ligeiramente fora dos limites de
confianca, em defasagens maiores, ndo sio suficientes
para rejeitar o modelo (EHLERS 2003).

3.4. Medidas de eficiéncia dos graficos de controle

Apds encontrar um modelo de série temporal que
tenha um bom ajuste, aplica-se um dos graficos de
controle tradicionais (, CUSUM e EWMA) aos residuos
gerados pelo modelo. A analise do desempenho desses
graficos ¢ feita através da analise das medidas de
eficiéncia erro alfa (4), conhecido também como alarme
falso, e pode (Pd) ser uma medida dependente do erro
beta (a), também chamado de erro tipo II, sendo Pd =1

Tabela 1 - Modelos de séries temporais ¢ respectivas FAC ¢ FACP

Processo

FAC

FACP

Série aleatéria 0

0

ARIMA (p,0,0) = AR (p)

Deca exponencialmente ou
exibe padréo senoidal

p . %0, paak<pe p,, =0 paak>p

ARIMA (0,0,q) = MA(q)

0, apésolag q

Decai exponencialmente ou exibe padréo

senoidal
ARIMA(p,0,q) = ARMA (p, q) Decaimento exponencia ou Decai exponencialmente ou exibe padréo
oscilatorio apds a defasagem q senoidal
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- 4. O erro alfa corresponde a probabilidade de ocorréncia
de alarme falso, isto é, a probabilidade do grafico de
controle acusar que o processo esta fora de controle
quando, na realidade, esta sob controle. Ja o erro beta é
a probabilidade de alarme falso, que ocorre quando o
grafico acusa como processo sob controle um processo
que esta na verdade sob controle. Portanto, o Pd ¢ a
probabilidade de rejeitar a hipotese Ho quando esta ¢
falsa (alarme verdadeiro), sendo dependente do numero
de desvios-padrido que se quer detectar como diferenga

significativa (0).

A consequéncia de ordem pratica associada ao
erro (alarme falso) € intervir no processo na hora errada,
quando este esta isento de causas especiais, 0 que em si
ja acarreta custos de interrupgdo do processo ¢ com a
mao-de-obra e material utilizado, além do risco de
desajustar um processo que estava ajustado. Ja a
consequéncia de ordem pratica associada ao erro [ (falta
de detecgdo) € ndo intervir no processo em um momento
no qual uma intervencéo se faz necessaria, pois ele esta
sob a influéncia de causas especiais (COSTA et al., 2004).

A especificagdo dos limites de controle ¢ uma das
decisdes criticas que tem de ser feita no projeto de um
grafico de controle, pois afeta dirctamente as medidas
de eficiéncia. Pelo deslocamento dos limites de controle
para mais longe da linha central, diminui-se o erro o, ou
seja, o risco de um ponto cair além dos limites de controle,
indicando a condi¢do de falta de controle quando nenhuma
causa atribuida estiver presente. No entanto, o
alargamento dos limites de controle aumentara também
o risco 3, isto é, o risco de um ponto cair entre os limites
de controle, quando o processo estiver realmente fora
de controle. Ja se movendo os limites de controle para
mais perto da linha central, o efeito oposto sera obtido: o
risco o ¢ aumentado, enquanto o risco B ¢ diminuido
(MONTGOMERY; RUNGER, 2003).

A frequéncia de amostragem para o
monitoramento do processo também ¢é outro fator que
influi sobre as medidas de eficiéncia. Uma amostragem
mais frequente produz repostas mais rapidas as variacoes
observadas no processo, conduzindo a um maior nimero
de amostras analisadas, o que pode levar a um maior
numero de alarmes falsos. O quadro torna-se ainda pior
quando a inspegdo ¢é destrutiva, isto €, quando os itens a
serem analisados precisam ser destruidos, podendo
acarretar em altos gastos para a empresa.

Ja uma amostragem menos frequente leva a menor
numero de amostras inspecionadas, podendo gerar menor
numero de alarmes falsos. O grande problema ¢ o tempo

que se leva para deteccdo de uma adversidade no
processo de produgio, o que também pode acarretar em
gastos consideraveis para a empresa, diminuindo sua
produtividade e competitividade no mercado. Em casos
de dados autocorrelacionados, uma amostragem menos
frequente pode interromper a autocorrelagdo nos dados
do processo. Embora parega uma solugao facil, o tempo
de deteccgio para uma variagio real de um processo pode
ser muito alto, segundo Montgomery (2004). Nesse
sentido, essa metodologia ndo se mostra interessante para
o controle de qualidade em um processo que gera dados
autocorrelacionados.

4. Metodologia de pesquisa
4.1. Caracterizacao do local

O estudo em questao foi desenvolvido utilizando-
se os recursos ¢ instalagdes do Departamento de
Informatica (Setor de Estatistica) da Universidade
Federal de Vigosa. A estrutura presente no local permitiu
a simulagdo dos dados necessarios, bem como ofereceu
todo o suporte necessario para a realiza¢do do estudo.
Foram utilizados, principalmente, os softwares R, Minitab
14 ¢ Microsoft Excel 2002 do Office XP.

4.2. Simulacio dos dados

Para o estudo do efeito da autocorrelacdo dos
dados sobre os graficos de controle, CUSUM ¢ EWMA,
foram simuladas 1.000 amostras (n = 1) independentes
de uma caracteristica de qualidade Y, com média u =
1.000 e desvio-padrdo ¢ = 100. Tal processo foi repetido
por 20 vezes na tentativa de se reduzir a oscilagdo
aleatdria provocada pela simulagdo. Na simulagido
escolhida de autocorrelagdo igual a zero (p = 0), foram
incorporadas autocorrelagdes na defasagem 1 (r))
proximas de 0,2; 0,4; 0.5, 0,6; 0,8; ¢ 1. Assim, foram obtidos
sete conjuntos de 1.000 dados.

4.3. Comprimento da amplitude mével

O desvio-padrio (o) foi estimado através do
método da amplitude movel (C,, ). com comprimentos
iguais a 2, 3, 4 ¢ 5. Dessa forma, buscou-se verificar se
aumento no comprimento da amplitude movel (C, ) era
capaz de reduzir ou eliminar o alarme falso produzido
pela autocorrelagdo. O efeito da modificagdo no
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comprimento da amplitude sobre o nivel de alarmes falsos
foi verificado através de regressdes feitas a partir do
numero de alarmes falsos gerados por cada um dos
comprimentos. Observou-se também o comportamento

de cada um dos graficos de controle ( Y, CUSUM e

EWMA) diante do aumento do comprimento da amplitude
movel. Mais uma vez a intengdo foi verificar se o
aumento do comprimento da amplitude moével se
mostrava como um tratamento adequado para reduzir
ou, at¢ mesmo, eliminar os alarmes falsos em algum dos
graficos de controle. Para tanto, realizaram-se analises
de regressao dos alarmes falsos em fungdo do C,, , cujos
coeficientes foram testados pelo teste t, a 5% de
probabilidade.

4.4. Alarmes falso e verdadeiro

O alarme falso (4) foi estimado como mostrado
pela equagdo 1, na qual NPFC = Numero de pontos fora
de controle:

NPFC .
1000 1)

Nesse caso, os graficos de controle foram
construidos com base nos dados simulados com delta
igual a zero (6=0), sendo a linha média igual a 1000
(LM =1.000). Ja o alarme verdadeiro foi estimado de
acordo com a equagdo 2:

P — NPFC

1000 (2)

Nesse caso, os graficos de controle foram
construidos com base nos dados simulados com os deltas
iguaisa 1,2e3(d=1,2¢3), sendo a linha média igual
a 1.000 (LM = 1000).

a=

4.5. Graficos de controle

Foram construidos os graficos de controle Y.

CUSUM e EWMA para todos os 96 conjuntos de 1.000
dados, resultantes da combinag¢do das seis
autocorrelagdes (r = 0,2; 0,4; 0,5; 0,6; 0,8; ¢ 1) com os
quatro C,,, (C,,, = 2.3,4 ¢ 5) € com os quatro deltas
(0=0, 1, 2 ¢ 3). Para cada um dos graficos, foram
estimados os niveis de alarme falso ¢ de poder.

Para a construgdo de cada um dos graficos de
controle sdo utilizadas constantes predeterminadas. Tais
constantes, em geral, sdo estabelecidas pelo usuario do

grafico. Neste estudo, utilizaram-se dois conjuntos diferentes
de constantes para cada um dos graficos, com o objetivo de
verificar se 0 comportamento dos alarmes falso ¢ verdadeiro
em fun¢do da autocorrelagio era semelhante ou nio.

Para o grafico | a constante € a k (n° de desvios-
padrido que se quer detectar como variagdo aleatoria), ¢
os valores utilizados foram k = 1,28 ¢ 1,96. No grafico
CUSUM, as constantes sdo h* (intervalo de decisdo
padronizado) ¢ k* (valor de referéncia padronizado) ¢ os
conjuntos de valores utilizados foram h*=4;k*=0,25¢
h*=4; ¢ k* = 0,5. Finalmente, no grafico EWMA as
constantes sdo k (n° de desvios-padrdo que se quer
detectar como variagdo aleatoria) e A (peso da amostra),
¢ os conjuntos de valores foram k=1,28; A=0,75 ¢
k=1,96¢ A =0,75. A construgio de cada um dos graficos
foi feita segundo a descrigdo a seguir:

4.5.1. Grafico X

O grafico Y foi construido com base na constante

k (cujos valores utilizados foram 1,28 ¢ 1,96), sendo os
valores de | (média) = 1.000 , ¢ (desvio-padrdo) = 100 ¢
n = 1, através do conjunto da equagdo 3, apresentado a
Seguir:

(e)
LIC=p -k
Jn
LC=p 3)
S

In

LSC=p +k

4.5.2. Grafico CUSUM

Na CUSUM tabular para pw =1, foram
estabelecidas a S (i) (CUSUM unilateral superior) ¢ a
S (1)) (CUSUM unilateral inferior), da amostra 1 at¢ a
amostra m. Essas CUSUMSs, caso o valor-alvo | seja
conhecido, sio calculadas, respectivamente, através das
expressoes 4 ¢ 5.

S, (i) = maximo [0; Y~ (+K) +S (-D] (i=1,2,...m)  (4)
S, (i)=maximo [0; (1 —K) - Y, +8S, (i-1)] (5)

Os valores iniciais para S,(0) € S, (0) sdo iguais a
zero. Note que tanto S, (i) quando S, (i) acumulam os
desvios do valor-alvo que sdo maiores do que K, sendo
ambas as quantidades reajustadas para zero, caso se
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tornem negativas. Se pelo menos um S, (i) ou S, (i)
exceder o valor de H, entdo o processo sera considerado
como fora de controle. O valor H ¢ chamado de intervalo
de decisdo. Desse modo, os limites do grafico serdo
dados pelo conjunto da expressio 6.

LIC=-H
LC =0 (6)
ILSC =+ H

Os valores de H ¢ K para w =1 sio definidos,
respectivamente, pelas expressdes 7 ¢ 8, nas quais h* =

valor padronizado de H, k* = 5= valor padronizado de

H ¢ & = deslocamento do valor-alvo em numero de
desvios-padrio.

H=h*c (7
K = k*c (8)

Por fim, deve-se notar que, ao contrario do
grafico de controle Y de Shewhart, as regras
suplementares ndo podem ser seguramente aplicadas ao
grafico CUSUM, porque valores sucessivos de S (1) €
S, (1) ndo sdo independentes. De fato, a CUSUM pode
ser pensada como uma média ponderada, em que os
pesos sdo estocasticos ou aleatorios, ¢, dessa forma, todos
os valores sdo altamente correlacionados.

4.5.3. Grafico EWMA

No caso do grafico de controle EWMA parap =1,
sdo plotados os valores da estatistica W (COSTA et al.,
2004), que ¢ calculada segundo a equagdo 9, na qual
Y, = valor da amostra i, A = peso da amostra i (0<A<1) e
W_=u_ = valor-alvo = 1.000 (no caso deste estudo).

Wi =LY + (1-A)Wi-1 )

Ja a variancia da variavel Yi ¢ calculada segundo
a expressao 10, na qual = variancia da variavel Y:

o =02(L\h— -2y (10)

2-2,

Assim, a linha central ¢ os limite inferior e superior
do grafico EWMA, para cada amostra i, serdo calculados
segundo o conjunto da equacdo 11, como se segue:

LIC = u—koy,
LC=u (11)
LSC = u+koy,

4.6. Séries temporais

Para cada um dos sete conjuntos de 1000 dados
representados pelas diferentes autocorrelagoes (0; 0,2;
0,4;0.,6; 0.8; ¢ 1), ajustou-se um modelo de série temporal
de acordo com os padrdes exibidos pelas fungdes de
autocorrela¢do (FAC) e autocorrelagdo parcial (FACP),
entre os quais: modelos autorregressivos AR(p), modelos
de médias moveis MA(q) e modelos autorregressivos
integrados de média movel ARIMA (p,d.q). Apds uma
descri¢do do comportamento das fungées FAC ¢ FACP,
exibidas para cada uma das séries de dados, foi feita a
verificagdo da estacionariedade da série, através de
analises visuais dos correlogramas ¢ dos testes de
estacionariedade. Buscando-se, assim, tragar um paralelo
entre a estacionariedade da série ¢ o fato de o processo
estar ou nio sobre controle.

Depois de definidos os modelos de séries temporais
de cada um dos sete conjuntos de dados, efetuou-se a
comparacdo das medidas de eficiéncia (alarmes falsos e
poder) entre a abordagem que nido utilizou nenhum
tratamento para os dados correlacionados ¢ aquelas que
se utilizaram dos modelos de séries temporais. Para se
obterem comparagdes mais objetivas a respeito dos
efeitos da autocorrelagdo sobre as medias de eficiéncia,
foram realizadas analises de regressdo dos niveis de
alarme falso e verdadeiro em funcdo das autocorrelagdes.
Os cocficientes foram testados através da realizagdo do
teste t, a 5% de probabilidade.

5. Resultlados e discussao

5.1. Comprimento da amplitude mével

Quando foi aplicada a abordagem de variagdo do
comprimento da amplitude moével (C,, ). percebeu-se que
a incidéncia dos alarmes falso ¢ verdadeiro ndo sofreu
efeito (P>0,05) do C,,. em cada uma das
autocorrelagdes, com uma defasagem (r)) avaliada,
sendo suas médias apresentadas na Tabela 2. Como nédo
houve variagdo na inicidéncia de alarmes falsos ¢
verdadeiro, os valores apresentados na Tabela 2 sdo
resultados médios dos alarmes falsos ¢ verdadeiro
exibidos pelas séries simuladas nos comprimentos de
amplitude movel iguaisa 2,3, 4¢5.(C,,, 2.3.4¢5).
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Tabela 2 - Estimativas de alfa ¢ Pd em fun¢do do CAM,
em diferentes autocorrelagdes

Pd
r o A=1 &= 8=3
0 0,05 0,17 0,52 0,85
0,2 0,08 0,20 0,51 0,83
0,4 0,12 0,23 0,50 0,82
0,5 0,14 0,24 0,50 0,81
0,6 0,19 0,27 0,51 0,78
0,38 0,28 0,34 0,52 0,72
0,99 0,86 0,90 0,94 0,9

Concluiu-se, portanto, que ndo ha a necessidade
de se preocupar com o C,, durante a constru¢do de um
grafico de controle, recomendando-se a utilizagdo do C,,
=2, devido a sua maior popularidade ¢ facilidade de uso.

5.2. Séries temporais
5.2.1. Tipos

Entre todas as séries temporais estudadas, apenas
a série com autocorrelacdo rl = 0,99 mostrou-se como
ndo estacionaria (P>0,05), o que pode conduzir, neste
caso, a um processo fora de controle. No entanto, as
séries simuladas com as demais autocorrelagdes
estudadas foram consideradas estacionarias (P <0,05), o
que indicou um processo sob controle estatistico. Essa
analise de estacionariedade da série ¢ de extrema

importancia quando se detecta a presenga de
autocorrelagdo no processo em estudo. Quanto maior o
valor rl da autocorrelagdo presente, maior a chance de
a série de dados ser ndo estacionaria.

E importante ressaltar, entretanto, que a nio
estacionariedade da série nio indica necessariamente que
o processo esteja fora de controle, pois em alguns casos
a série ndo estacionaria pode apresentar tendéncia
estocastica, que ndo ¢ determinada pelo tempo, dando-
se apenas em fung¢io da autocorrelagdo nos dados. Em
casos como este, ¢ necessario se realizar uma analise
complementar para verificar se a tendéncia ¢ ou ndo
estocastica, ou seja, se 0 processo esta ou nio sob o
controle estatistico. No entanto, todas as demais séries
de dados (estacionarias ou ndo estacionaria estocastica),
passiveis de serem estudadas pelo modelo ARIMA (p.d.q).
poderdo estar sob controle estatistico, caso a presenga
de autocorrelagdo nio leve a uma mudanga significativa
da média. O principal efeito que foi causado pela
autocorrelagdo foi a subestimativa do desvio-padrio,
fazendo que possam ndo ser gerados residuos
independentes da série temporal, o que faz que o processo
possa ndo ser interpretado corretamente.

Se o processo estiver sob o controle estatistico
para a m¢dia, independentemente se ele € estacionario
ou ndo estacionario estocastico, as estimativas de
alarmes falsos nos graficos de controle deverdo ser
proximas aquelas na presenca de dados independentes.
No entanto, se o processo estiver fora de controle para
a média, o grafico deve apresentar poderes semelhantes
aqueles quando os dados forem ou ndo independentes.

A analise dos correlogramas apresentados nas
Figuras 1 a 7, indicou os mesmo resultados apresentados
pelo teste de Dickey-Fuller a respeito da estacionariedade
ou ndo das séries.
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Figura 1 - Correlograma para rl = 0.
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A analise visual indicou que as séries representadas correlograma para a série de dados com autocorrelagdo
pelas Figuras 2 a 6 (r1= 0,1; 0,4; 0,5; 0,6; ¢ 0,8, rl = 0,99 comportou-se de forma diferente, iniciando-se
respectivamente) sdo séries estacionarias, pois com valores altos nos primeiros /ags, decaindo
apresentaram correlacdo significativa no /ag = 1, com gradualmente, porém exibindo correlagdes ainda fortes
oscilagdes de autocorrelagdes para os outros lags. O para os /ags mais altos.
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Figura 4 - Correlograma pararl = 0,5.
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Figura 7 - Correlograma para rl1 = 0,99.

5.2.2. Modelos

Através da utilizagdo da metodologia Box-Jenkins,
em que os correlogramas e correlogramas parciais
exercem papéis fundamentais, obtiveram-se os modelos
de séries temporais descritos na Tabela 3.

5.2.3. Graficos de controle

A construgio dos graficos de controle necessarios
para estudo foi feita através da utilizacdo dos residuos
independentes gerados através dos modelos de séries
temporais ajustados. Nesses casos, residuos altos, em
valores absolutos, indicam processos fora de controle,
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Tabela 3 - Modelos de séries temporais ajustados para cada valor de autocorrelagio rl

rl Modelo Equacio Ajustada

02 | ARIMA(L00)=AR(1) ¥, = 753,896 +0,2461Y

04 | ARIMA(L0,0) = AR (1) ¥ — 650,842 +0,3489Y .

05 | ARIMA(300) =AR(3) ¥, =312,679+0,558Y 11+0,0611Y 1.¢-0,068Y 1.3

06 | ARIMA(400) =AR(4) ¥, =397,346+0,559Y ;.1,0,0177Y7,0,056Y . ¢-0,031Y 55
08 | ARIMA(200) =AR(2 Y, = 305,496+ 0,626 Y. 1+0,063Y
0,99 ARIMA(1,1,0) ¥ =-0,188+ 0.115Y.s

que serdo representados por pontos plotados além dos
limites de controle dos graficos. Entretanto, residuos com
valores proximos de zero poderdo indicar um processo
sobre controle, que serdo representados por pontos dentro
dos limites de controle.

5.2.3.1. Grifico de X Shewhart

O alarme falso aumentou linearmente (P<0,05) em
funcdo do aumento da autocorrelagdo rl até r1= 0,8.
Acima deste valor ocorre aumento bastante pronunciado
do alarme falso, chegando a atingir 92% para r1 = 0,99.
No entanto, o alarme ndo aumentou (P>0,05) em fungio
de r,, quando o grafico foi construido utilizando-se a
abordagem de séries temporais. A Tabela 4 mostra as
estimativas dos alarmes falsos em fungéo de rl para o
grafico X .

A utilizagdo da abordagem de séries temporais
permitiu que os niveis de alarme falso para quandor = 0

se manifestassem na presenca de quaisquer
autocorrelagdes, quando os dados originais sdo
substituidos pelos residuos gerados pelas séries temporais.

Outro fato interessante a respeito dos alarmes
falsos ocorrido durante a construgéo dos graficos , quando
ndo foram utilizados os modelos de séries temporais, foi
a grande sensibilidade que estes apresentaram a
ocorréncia dos alarmes falsos nas séries ndo
estacionarias. Observou-se que na séric de dados com
autocorrelacdo rl = 0,99 (a unica considerada nio
estacionaria) houve explosdo na ocorréncia de alarmes
falsos, passando de um nivel de 0,54 na autocorrelagdo
rl =0,88 para 0,92 quando r1 =0,99 (comk =1,28) e de
0,34 com r1 = 0,8 para 0,88 quando r1 = 0,99 (com k =
1,96). Observou-se, portanto, aumento linear dos alarmes
falsos nas séries estacionarias, bem como uma explosio
na taxa de alarmes falsos quando a série € identificada
como nao estacionaria.

Tabela 4 - Estimativas dos alarmes falsos em fungio de rl para o grafico

Alarme Falso
Equacio de Regressao para 0 <r;<0,8 R?* (%) o para r;=0,99
k=1,28 Y a=038+0,19* r 93,58 0,02
ARIMA (p,d,q) o =021 * 0,18
k=1,96 Y o=-002+0,77*r, 98,76 0,88
ARIMA (p,d,q) o =0,05 * 0,04

* Significativos pelo teset (P < 0,05).

A outra medida de eficiéncia utilizada neste estudo
foi o poder dos graficos para os diferentes valores de
deltas utilizados, cujos resultados sdo apresentados na
Tabela 5.

Quanto ao poder, a utilizagdo da abordagem de
séries temporais permitiu, mais uma vez, que os niveis
de Pd quando rl = 0 se manifestassem para quaisquer
autocorrelagdes, ou seja, o aumento da autocorrelagdo
deixou de ter influéncia sobre o Pd (P > 0,05).
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Tabela 5 - Estimativas de Pd em fun¢do de rl para o grafico

A=1
Equacio de Regressao para 0 <r;<0,8 R? (%) Pd parar;=0,99
k=1,28 Y Pd=0,38+0,21*r 91,55 0,94
ARIMA (p,d,q) Pd =038 * 0,40
D = = *
k=1,96 Y Pd _0,16 +0,26*r 93,49 0,91
ARIMA (p.d,q) Pd=0,17 * 0,17
A=2
Equacio de Regressao para 0 <r;<0,8 R? (%) Pd para r; = 0,99
5 _ - .
k=128 Y Pd _0,76 0,09*r 95,1 0,92
ARIMA (p,d,q) Pd=0,77 * 0,80
57 _ N
k=1,96 Y Pd 8,5 1+0,02%r 22,9 0,94
ARIMA (p,d,q) Pd=0,52 * 0,54
6=3
Equacio de Regressiao para 0 <r;<0,8 R? (%) Pd parar;= 0,99
by - -
k=1,28 Y Pd _0,96 0,17*r 97,75 0,91
ARIMA (p.d,q) Pd=0,77 * 0,97
By ] -
k=1,96 Y Pd _0,86 0,18*r 93,29 0,96
ARIMA (p.d,q) Pd=0,85 * 0,87

* Significativos pelo teste t (P< 0,05).

O comportamento esperado dos graficos de
controle de Shewhart era de que o aumento da
autocorrelagdo aumentasse o Pd, visto que a
autocorrelagdo provoca o estreitamento dos limites de
controle, aumentando, assim, a possibilidade de o grafico
exibir pontos fora de controle. No entanto, esse
comportamento foi exibido apenas pelo poder parad =1,
sendo contrario na presenca de deltas iguais a 2 ¢ 3.
Concluiu-se que essas estimativas estdo incorretas ¢
devem ser corrigidas com base nos residuos
independentes gerados pelas séries temporais.

5.2.3.2. Grafico EWMA

O comportamento exibido pelos graficos de
controle EWMA foi muito parecido com aquele exibido
pelos graficos X de Shewhart até mesmo no que diz
respeito as medidas de eficiéncia ¢ alarmes falso e
verdadeiro. O alarme falso aumentou lincarmente
(P<0,05) em fungao da autocorrelagdo até r, = 0,8. Acima
desse valor, ocorreu aumento bastante pronunciado,
chegando a atingir 94% para r = 0,99. Entretanto, o

alarme falso ndo aumentou (P>0,05) em fungdo de r,
quando o grafico de controle EWMA foi construido sob
a abordagem de séries temporais.

A Tabela 6 mostra as estimativas dos alarmes
falsos em funcéo de rl para o grafico EWMA.

Assim como no caso dos graficos de controle X,
os modelos de série temporais s¢ mostraram capazes de
fazer que os graficos de controle EWMA apresentassem
o nivel de alarme falso para quando rl =0 se
manifestasse para quaisquer outras correlagdes, quando
os dados originais das séries de dados foram substituidos
pelos residuos gerados por estas através das séries
temporais.

Outra similaridade apresentada entre os graficos
de controle X ¢ EWMA foi em relacdo aos alarmes
falsos, ¢ a grande sensibilidade a ocorréncia deles nas
séries ndo estacionarias, quando nio foram utilizados os
modelos de séries temporais. Observa-se que na série
de dados com autocorrelagdo de r1 = 0,99 (unica
considerada nfo estacionaria) houve explosdo na
quantidade de alarmes falsos apresentada, passando de
0,60 quando r1 = 0,8 para 0,94 na autocorrelagdo de 0,99
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Tabela 6 - Estimativas dos alarmes falsos em funcéo de rl para o grafico EWMA

Alarme Falso
Equacio de Regressiao para 0 <r;<0,8 R? (%) o, parar;=0,99
k=1,28 Y a=0,20+0,46%*r 97,76 0,94
ARIMA (p,d,q) a =0,20 * 0,18
k=1,96 Y a =0,03+0,44*r 95,82 0,91
ARIMA (p,d,q) a =0,05 * 0,03

* Significativos pelo teste t (P< 0,05).

(k=1,28) e de 0,42 quando r1 = 0.8 para 0,90, quando
rl =0,99 (k=1,96).

Quanto ao poder, o grafico de controle EWMA
também apresentou comportamento semelhante ao
grafico X de Shewhart. A utilizagdo da abordagem de
series temporais, mais uma vez, permitiu que o nivel de
Pd quando r = 0 se manifestasse para quaisquer
autocorrelagdes, ou seja, o aumento da autocorrelagdo
deixou de ter influéncia sobre os niveis de Pd (P > 0,05),

como mostrado na Tabela 7.

Outro fator em comum entre os graficos de
controle EWMA e X ¢ o aumento do Pd para §=1¢
um comportamento inverso dos deltas iguaisa 2 ¢ 3. A
conclusdo mais uma vez é que essas estimativas estdo
incorretas e devem ser corrigidas com base nos residuos
independentes gerados pelas séries temporais.

Tabela 7 - Estimativas de Pd em fungéo de rl para o grafico EWMA

o0=1
Equacio de Regressdo para 0 <r;<0,8 R? (%) Pd parar;=0,99
k=1,28 Y Pd =0,49+0,16%*r 95,91 0,96
ARIMA (p,d,q) Pd =0,51 * 0,54
Ay _ .
k=1,96 Y Pd 3,23 +0,27*r 95,82 0,94
ARIMA (p,d,q) Pd =024 * 0,26
6=2
Equacio de Regressao para 0 <r;<0,8 R’ (%) Pd parar;=0,99
5 - .
k=128 Y Pd 9,90 0,18%r 98,50 0,91
ARIMA (p,d,q) Pd =0,96 * 0,93
5 - .
k=1,96 Y Pd 9,73 0,14*r 91,90 0,95
ARIMA (p,d,q) Pd=0,74 * 0,77
6=3
Equacio de Regressao para 0 <r;<0,8 R* (%) Pd para r;= 0,99
DJ _ _ *
k=128 Y Pd —1,00 0,15%r 95,59 0,98
ARIMA (p,d,q) Pd =0,98 * 1,00
5 - -
k=1,96 Y Pd 9,99 0,24*r 98,96 0,97
ARIMA (p,d,q) Pd=0,97 * 0,98

* Significativos pelo teste t (P < 0,05).
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5.2.3.3. Grafico CUSUM

O alarme falso nos graficos CUSUM aumentou
linearmente (P < 0,05) em fungdo do aumento da
autocorrelagdo até r, = 0,99. Diferentemente do grafico
X, o grafico CUSUM ndo apresentou um aumento
pronunciado para r, = 0,99. A utiliza¢do da abordagem
de série temporal permitiu que os niveis de alarme falso
quando r1 = 0 se manifestassem na presenga de quaisquer
autocorrelagdes, quando os dados originais foram

substituidos pelos residuos gerados pelas séries temporais
(Tabela 8).

Diferentemente dos graficos de ¢ EWMA, a nio
estacionariedade da série com autocorrelagdo r1 = 0,99
pareceu ndo influenciar as taxas de alarmes falsos e poder.
N4&o houve nenhum crescimento ou decrescimento abrupto
da taxa de alarmes falsos para a séric com r1 = 0,99.

A respeito do poder, os graficos de controle
CUSUM exibiram altos poderes para quaisquer deltas ¢
autocorrelagdes, quando néo foi utilizada a abordagem
de séries temporais (Tabela 9). O maior poder do grafico
de controle CUSUM em relagdo ao grafico de
controleera esperado, uma vez que os graficos CUSUM
foram desenvolvidos com o intuito de serem mais
sensivels a pequenas variagoes.

Tabela 8 - Estimativas dos alarmes falsos em fun¢do de rl para o grafico CUSUM

Alarme Falso

Equacio de Regressao para 0 <r;<0,99 R? (%)
7 — k
£20,25 e h*=4 Y o —0,_18+0,8O r 98,84
ARIMA (p,d,q) a =0,17 *
S *
k*=0,25 e h*=4 Y o =-0,07+095%r 98,76
ARIMA (p,d,q) o =0,0043 *
* Significativos pelo teste t (P < 0,05).
Tabela 9 - Estimativas de Pd em fun¢do de rl para o grafico CUSUM
6=1
Equacio de Regressao para 0 <r;<0,99 R? (%)
B _ N
K*0.25 ¢ h¥—4 Y Pd 9,18+0,80 r 98,84
ARIMA (p.d,q) Pd =0,17 *
By _ N
k#=0,25 ¢ h*=4 Y Pd =0,07+095%r 98,76
ARIMA (p.,d,q) Pd =0,0043 *
0=2
Equacio de Regressio para 0 <r;<0,99 R? (%)
= .
k*=0,25 e h*=4 Y Pid 1,00
ARIMA (p,d,q) Pd=1,00 *
P *
k*=(0,25 e h*=4 Y Pid 1,00
ARIMA (p,d,q) Pd =1,00 *
6=3
Equacio de Regressiao para 0 <r; < 0,99 R* (%)
DJ— *
k*=0,25 e h*=4 Y fd 1,00
ARIMA (p,d,q) Pd=1,00 *
Pl = *
k*=0,25 e h*=4 Y }id 1,oo
ARIMA (p,d,q) Pd =1,00 *

* Significativos pelo teste t (P < 0,05).
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O comportamento esperado dos graficos de
controle era de que o aumento da autocorrelagido
aumentasse o poder dos graficos, visto que a
autocorrelagdo provoca o estreitamento dos limites de
controle, aumentando, assim, a possibilidade de o grafico
exibir pontos além dos de controle. No entanto, tal
comportamento nio pode ser observado, pois para dados
independentes (r, = 0) e com 6 = 3 o grafico CUSUM ja
exibiu um poder de 1. Dessa forma, para limites mais
estreitos, decorrentes do aumento da autocorrelagdo e
da diminui¢do dos deltas, o poder exibido também foi
iguala 1.

Diferentemente dos graficos X e EWMA, nio se
pode perceber prejuizo no Pd para os deltas iguais a 2 ¢
3. Mas essas estimativas estdo incorretas, uma vez que
a construgdo dos graficos ndo respeita o pressuposto de
independéncia, as quais devem ser corrigidas com base
nos residuos independentes gerados pelas séries
temporais.

Por fim, observou-se que a utiliza¢do da abordagem
de séries temporais nos graficos mostrou-se bastante
satisfatoria em dados autocorrelacionados em termos dos
niveis de alarmes falsos ¢ poder. A grande vantagem
identificada foi a capacidade dos modelos de séries
temporais em manter a mesma taxa de alarmes falsos
exibida para os dados independentes dos dados
autocorrelacionados, sem afetar as medidas de eficiéncia.

6. Conclusoes

Conclui-se, através dos resultados, que a variagio
do comprimento da amplitude mével nio influencia os
resultados apresentados pelos graficos de controle, no
que se refere as incidéncias dos alarmes falsos ¢
verdadeiros. Portanto, sugere-se a adogdo do CAM =2
durante a elaboracdo dos graficos de controle, em fungdo
de sua facilidade de uso.

Os resultados apresentados neste trabalho
permitem, ainda, concluir que a medida de eficiéncia mais
afetada pela presenga de autocorrelagdo nos dados € o
alarme falso, uma vez que as simulagdes realizadas
indicaram que a taxa de alarme falso aumentou
linearmente com o aumento da autocorrelagdo. Ja o poder
do grafico mostrou comportamento instavel na presenga
de autocorrelacgio, ora aumentando, ora diminuindo.

Finalmente, conclui-se que a utilizagdo dos residuos
independentes gerados pelos modelos de séries temporais,
para a construgdo dos graficos de controle, permitem que

cles apresentem estimativas mais proximas dos valores
reais para os niveis de alarmes falsos e verdadeiros.

7. Sugestio para trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, sugere-se avaliar com maior
profundidade a relagéo entre a estacionariedade de uma
série ¢ um processo ser considerado sob controle. Outro
ponto a ser estudado com maior profundidade sdo as
causas que levam a um comportamento instavel da
medida de eficiéncia do alarme verdadeiro na presenca
de autocorrelagdo nos dados e, a partir dai, buscar
métodos diferentes a séries temporais para controle de
processos autocorrelacionados.
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