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RESUMO

O presente trabalho propde dirameworkque inclui a organizagao de procedimentos
e técnicas estatisticas para a verificacdo da psan@ suposi¢coes dos graficos de controle. Ao
final do frameworko usuario tem a indicacdo de qual grafico € maipipio a condi¢cdo dos
dados em relacdo as suposic¢oes verificadas. O métatividido em 4 fases que engloba a
verificacdo da premissa de estacionariedade eugesigbes de normalidade, independéncia
e homocedasticidade. Procedimentos com o objetvadequar os dados as suposi¢cdes sao
apresentados. Esta dissertacdo apresenta sugestéaesolucao dos problemas relacionados a
violagéo da suposi¢éo de homocedasticidade. Desoeprincipais modelos de obtengao de
residuos independentes e normal e identicamenti#bdisos como solucdo para a violacao
de independéncia. Sao efetuados dois estudos ddasan Monte Carlo onde, como
principais resultados, obteve-se: (i) um procedimeaiiciente para verificacdo da premissa
de que o processo encontra-se sob controle antesptintacdo dos graficos de controle e;
(ii) o efeito da ndo normalidade na probabilidageetros do tipo | nos graficoX e S de
Shewhart. Além disso, apresenta a relacao entrantaonde amostra e ndo normalidade como
aspecto importante na construcdo de graficos deaterdo tipo X e S de Shewhart em

relacdo ao erro do tipo I.

Palavras-chave:Controle Estatistico do Processo, Suposi¢des laddes das Suposicdes de
Gréficos de Controle, Erro do Tipo .



ABSTRACT

This paper proposes a framework that includes tiganization of procedures and
statistical techniques for the verification of tentrol chart's premise and assumptions. At the
end of the framework is an indication of which ¢haas more favorable data condition on
assumptions noted. The method is divided into 4s@havhich includes verification of the
stationarity premise and assumptions of normalitylependence and homoscedasticity.
Procedures with the goal of matching the data ween presented. This Master's work
presents suggestions for solving problems relatedvitlation of the homoscedasticity
assumption. Describes the main types of modelsntend get normal independent and
identically distributed residuals as a solutionthe violation of assumptions in the original
data. Two studies are performed in Monte Carlo ftman and the main results obtained is:
(i) an efficient procedure for verifying the premithat the process is under control before the
implantation of control charts, (ii) the effect nbn-normality in the probability of Type |
error in and S Shewhart's control charts. In addjtshows the relationship between sample
size and non-normality as important factor in badd and S Shewhart's control charts on the

error of Type .

Key words: Statistical Process Control, Assumptions and timta of the assumptions of
Shewhart's Control Charts, Type | error.



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ACF: funcao de autocorrelacéo;
AIC: critério para verificacdo de ajustamento de maddoprevisdo aos dados;
AR: modelo autoregressivo;

ARL: numero médio de pontos necessarios para que @ayn@dique que o processo
encontra-se fora de controle (erro do tipo Il);

ARMA: modelo autoregressivo de média movel;

CUSUM: grafico de soma cumulativa;

EWMA: grafico de média mével exponencialmente ponderada;
Grafico X : gréfico de Shewhart para médias;

Grafico R: grafico de Shewhart para amplitude;

Grafico S: grafico de Shewhart para desvio-padrao;

i.i.d.: independente e identicamente distribuido;

i.n.i.d.: independente, normal e identicamente distribuido;
IMCC: grafico de Shewhart para medidas individuais;

MA: modelo de média movel;

MCUSUM: grafico multivariado de soma cumulativa;

MEWMA: grafico multivariado de média movel exponencialregrdanderada;
MR: grafico de Shewhart para média movel,

PACF: funcao de autocorrelacao parcial;

SQR: soma de quadrados dos residuos.
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1. INTRODUCAO

Uma série de procedimentos e ferramentas véem sisdmvolvidas no intuito de
executar o controle da qualidade dos itens prodszidem fungéo disso, o controle estatistico
da qualidade tem cada vez mais espacgo. Observaissenvolvimento de procedimentos e
técnicas estatisticas cada vez mais apuradas uitoide produzir itens de consumo dentro
das normas e especificacdes, com durabilidade wsskzge garantias de qualidade. Entre as
ferramentas mais simples e eficientes estdo oscgsafle controle, que foram inicialmente
propostos por Shewharem 1924. Entretanto, novos tipos de gréficos foeagpntinuam
sendo desenvolvidos ap0s os graficos de Shewha@ific@ de controle capazes de identificar
menores mudancas na linha de producéo, como porpdaes graficos de soma cumulativa
(CUSUM) ou de médias moveis exponencialmente pawaidsr (EWMA). Além destes,
graficos multivariados, que buscam analisar aspectelacionados da producdo
simultaneamente. Por outro lado, os graficos devBhae ainda sdo os mais utilizados por

causa da sua simplicidade.

Antes da implementacao de graficos de controlecéssario verificar uma premissa
importante: se o processo onde os dados foranalimente coletados estdo sob controle.
Havendo causas especiais de variacdo neste prpeessmstrucdo do grafico pode ficar
comprometida. As estimativas de variabilidade zddias para a construcao dos limites podem
sofrer alteracbes com isso e, desta forma, getanvalos mais amplos do que o necessario.
Certificando-se de que os dados sao provenientasderocesso estacionario (sob controle),
as verificacbes das suposi¢cdes podem ser efetuadas.

Os graficos de controle propostos por Shewhartceéstruidos sobre suposicdes de
modelos matematicos e estatisticos que utilizarsugosicdo é de que as amostras coletadas
sejam provenientes de uma populacdo de dados mdiemes, Normal e identicamente
distribuidos — i.n.i.d. (MONTGOMERY, 2004). Quandas suposicbes de modelos
matematicos ndo sao atendidas, seus resultadospod@Em ser garantidos em termos
probabilisticos (MOOD et al, 1974). Quando isso rogo estudos demonstram que o
desempenho dos graficos de controle ficam compidogtaumentando a possibilidade de
resultados equivocados. Por exemplo, Korzenowskal g2008) mostraram resultados de

! Walter Andrew Shewhart (18/03/1891 — 11/03/1964d)) ffsico, engenheiro e estatistico e é
conhecido como o pai do controle estatistico déidpde.
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identificagdo de pontos fora de controle através ddés graficos de controle e os
procedimentos graficos detectaram um niumero exaasnte superior de pontos fora de
controle devido a presenca de autocorrelacdo nmaes sgbservadas. Noorossana e Vaghefi
(2005) mostram que a autocorrelacdo deteriora @ng@snho do grafico de controle
MCUSUM.

Frequentemente encontram-se dados ndo Normais @esso industriais (LIN e
CHOU, 2004). O fato dos dados ndo serem proverseldaima distribuicdo normal pode ser
equacionado aplicando-se o procedimento desenwolpai Box-Cox. Com isso, pode-se
obter uma transformacdo adequada onde os dadosnpassatender a suposicdo de
normalidade (MASON et al, 2003). Além disso esparatue, com amostras suficientemente
grandes, a distribuicdo da média, que € a estatigtilizada num dos principais graficos de
Shewhart, tenha convergéncia para um modelo debdiggéio Normal. Este resultado €

esperado devido ao teorema do limite central (LIBHOU, 2004).

No que tange a suposicdo de independéncia dasvab8es, a solucdo utilizada é
ajustar os dados através de um modelo matemateaté® obter os residuos, que séo a
diferenca entre os reais valores observados eloesasperados devido ao ajuste do modelo.
Assim, gera-se o grafico de controle com os residMONTGOMERY, 2004). O sistema
sera considerado fora de controle quando algurduegér maior que os limites de controle.

Supor que os dados i.n.i.d. refere-se ao fato dsdesm ndo autocorrelacionados,
provenientes de uma distribuicdo Normal e estariloistdo possuir média e variancia
constante ao longo da série. Espera-se que o prgpafico de controle aponte quaisquer
alteracdes na média. A variancia normalmente éaani pelos graficos de variabilidade,
tais como os graficos de amplitude (R) e de degadrdo (S), mas esta variancia ser
constante € uma importante suposicdo da constadgstas ferramentas e sua influéncia no
desempenho dos gréaficos de controle carece detigag®o. Uma transformacdo, como a de
Box-Cox citada anteriormente, pode minimizar ositede da ndo homogeneidade de
variancias durante o processo. Um tratamento siraautilizado no caso da violacdo da

independéncia também pode ser utilizado.

Observa-se que mesmo quando os graficos de coprmmgb®stos por Shewhart ndo

tém suas suposicdes atendidas, existem alterngtérasse executar o controle estatistico do
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processo. Entretanto, é necessério saber verdipagmissa e as suposi¢cdes para a construcédo
do grafico de controle adequado a situagcédo dossdado

1.1 Tema e Objetivos

O tema desta dissertacdo sdo os graficos de cordmlqualidade propostos por
Shewhart. Este tema contempla as areas de engentargualidade, concentrando em

graficos de controle e nas suposi¢des estatistestas ferramentas.

O objetivo geral deste trabalho € elaborar fnamework orientativo para a
verificacdo das premissas e suposi¢cdes e como deseverificadas durante a construcéo dos
graficos de controle propostos por Shewhart, alémrdposicdo de alternativas quando elas
ndo sdo atendidas. Para a correta construcao filmogrde controle é necessério verificar que
os dados sejam independentes e provenientes depopudacdo normal e identicamente
distribuida. Por identicamente distribuida enteseleue a variancia dos dados seja constante
em todas as observacdes. A premissa que deve rifizada € a de que 0 processo esteja
controlado durante a coleta inicial dos dados,samtesmo da implementagdo dos graficos de
controle. O resultado final € a construcdo de wméwork dos procedimentos de verificacdo

dessas premissas e suposicoes com a indicacgmwodietgrafico de controle a ser utilizado.
Os objetivos especificos séo:

* Descrever os principios para aplicacdo dos grafides controle e
procedimentos estatisticos necessarios para \e&dfic das suposicdes dos

gréaficos de controle propostos por Shewhart;

» Descrever um procedimento capaz de verificar aiestariedade da série de
dados para verificar se 0 processo encontra-se@ttbole, antes mesmo da

implementacéo do gréafico de controle;

* Investigar a influéncia da violagdo da suposicdo rdemalidade no
desempenho de um grafico de controle de Shewhaattqg ao erro do tipo |,

em dados provenientes de diferentes distribuicdes.
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1.2 Justificativa

Os graficos de controle podem ser usados no acdrapsnto on-line do processo,
ou ainda, determinar se dados passados estavar@oosob controle. Evidentemente, apos
serem construidos, os graficos tem sua aplicacduaier utilidade no acompanhamento de
amostras futuras. Segundo Smeti et al (2007), @ffcgs de controle foram desenvolvidos e
devem ser avaliados sobre as suposi¢des de qbsavacoes do processo sao i.n.i.d. Porém,
frequentemente estas suposicdes séo violadas paddw acarretar significantes efeitos nas
propriedades dos gréaficos de controle. Os pringigé¢itos abordados na literatura dizem
respeito ao aumento no numero de alarmes falsesnerdao no nimero médio de pontos
necessarios para que o grafico avise que o pro@ssacdfora de controle (ARL). Todavia,

violacdes a estas suposicdes ainda precisam sstigadas mais profundamente.

Uma alternativa, segundo Montgomery (2004), na ag@b da suposicdo de
independéncia, é a utilizacdo de graficos de residande a autocorrelacdo pode ser extraida
através do ajuste de um modelo de previsdo. Com @tlisam-se ndo mais os dados
originais, mas os residuos. O autor recomenda lazagho de ajuste de modelos auto-
regressivos na obtencdo dos residuos, porém, nerfurggio da consisténcia, robustez e
confiabilidade destes modelos, eles podem seraditis indiscriminadamente. Modelos de
previsdo também possuem suposi¢cdes que dao sapsute construcdo. Violar as suposicoes
destes modelos pode gerar efeitos similares ag@oladas suposicbes dos graficos de

controle.

As publicacdes que abordam a utilizagdo de grafioostruidos sobre residuos nao
referem, geralmente, a necessidade da verificagdcsdposicdes destes modelos. Somente
que as suposicdes dos graficos de controle precssmmatendidas. Em alguns casos, as
suposi¢cdes podem ser coincidentes e logo, ndo secdmendada a utilizacdo dos gréficos
de controle por violagcdo delas, o mesmo deveriareceom os modelos ajustados para a
obtencdo dos residuos, ou seja, os modelos naaiataveer utilizados (MINGOTI e
YASUKAWA, 2008; JARRET e PAN, 2007; SMETI et al, @0 NOOROSSANA e
VAGHEFI, 2005; JING et al, 2000; CAULCUTT, 1995,LWAN e ROBERTS, 1988;
ALWAN, 1992).

Percebe-se que, um gréafico de controle constrigdoas devidas verificacbes pode

comprometer seu desempenho. No atual momento eeomdnundial, onde as empresas
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buscam aprimorar os padrbes de qualidade de sss para sobreviver a concorréncia, a
utilizagdo de uma ferramenta que nao indica qu®cegso saiu de controle gera desperdicios
de matéria prima, aumento da taxa de quebra e ggmeqiéncia, aumento dos custos de
producdo. Se esta ferramenta aponta um estadodraontrole, o processo deve ser

interrompido e a causa deve ser identificada. &artse de um alarme falso, desperdicou-se
tempo e novamente ter-se-d0 consumido recursoest8s fatos ocorrem frequentemente, a
ferramenta perde credibilidade. O problema podees&ar na ferramenta em si, mas na falta
de uma correta implementacéo, sendo assim, o li@lgale estd sendo proposto visa auxiliar

neste importante aspecto: a correta implementagsta ¢erramenta.

1.3 Meétodo de trabalho

O método do trabalho é apresentado segundo dastaspa caracterizacdo do tipo
de pesquisa e a descricdo das etapas, técnicammdatas que serdo utilizadas para atingir

0s objetivos da pesquisa.

Assim, este trabalho serd executado sob o enfoquanth pesquisa aplicada e
quantitativa, pois objetiva gerar conhecimentos @gulicacdo pratica e dirigida a solucéo de
problemas especificos, tendo seus resultados oagtdis estatisticamente. E também uma
pesquisa explicativa e experimental, pois visa titlear os fatores que determinam ou
contribuem para a ocorréncia de fenbmenos comareraide alarmes falsos na utilizagdo de
gréaficos de controle (SILVA 2005).

O desenvolvimento do presente trabalho realizowese 3 etapas: pesquisa
bibliografica, investigacdo exploratéria e proposia um framework de verificacdo de
premissas e suposicfes para a aplicacdo de graleosontrole. A etapa de pesquisa
bibliografica contém o levantamento do referend¢edrico em livros e bases de dados
nacionais e internacionais acerca dos graficoood#ale propostos por Shewhart, bem como
dos efeitos da violacdo de suas suposi¢cOes. Canaquisa bibliografica, foram identificados
0s principais procedimentos metodoldgicos, forndoebases para o desenvolvimento dos
processos de simulacdo e para a propostdratnework de verificagdo das premissas e
suposicdes dos graficos de controle propostos pewRart. Esta fundamentacéo elaborada é

apresentada neste trabalho através de um ensaamted
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Na etapa de investigacao exploratoria foram comlthszdois estudos de simulacao
Monte Carlo. No primeiro, buscou-se experimentacapacidade de um procedimento
econométrico em identificar mudancas de nivel era sénie de dados. Os resultados obtidos
foram comparados com dois graficos de controle agmaslos na literatura. No segundo
estudo foram simuladas séries de dados ndo noranfiis,de identificar o efeito da violacao
da suposicdo de normalidade no desempenho de ddisog propostos por Shewhart, em

relacéo ao erro do tipo I.

Na etapa final, foi desenvolvida uma propostafr@enework de verificacdo de
premissas e suposicdes para graficos de contrsie.poposta consistiu no desenvolvimento
de um fluxograma onde cada etapa suposicdo é aaoetasdo sugeridos procedimentos

estatisticos para sua verificacao.

1.4 Delimitacdes do trabalho

Neste trabalho foi utilizada simulacdo de Montel&Gatom dados pseudo-aleatorios
gerados através de um sistema computacional. OQsegimoentos propostos nao foram
testados em dados reais mas, os dados simuladesrdms exemplificar as principais

ocorréncias em processos produtivos da industria.

O estudo da ndo-normalidade restringiu-se aos cgsafe S pois, utilizam as
estatisticas de interesse mais comuns nos progessh#ivos (média e desvio-padrao). Este
estudo ndo verificou o desempenho do grafico R,moeguando simuladas pequenas
amostras pois o interesse da pesquisa era a geébficdo impacto da ndo-normalidade no

controle da média e do desvio-padrao.

Dentre as solugbes apresentadas para correcaoupasicdes, a violacdo da
homocedasticidade ndo apresenta um procedimenficogra literatura, diferentemente do
caso da violagcédo a independéncia. Sugere-se resteactransformacao dos dados, a fim de
obter o atendimento dessa suposicéo, ou a constdedm grafico baseado em residuos,

entretanto, estas solugdes nao foram verificadste estudo.



15

1.5 Estrutura do trabalho

Esta dissertacdo estad estruturada em formato dgpsartientificos. Assim, este
primeiro capitulo apresenta uma introducéo gerabde o trabalho, bem como o tema e os
objetivos gerais e especificos. Apresenta aind&mao e as delimitacdes do trabalho além

da forma como esta estruturado.

O capitulo 2 apresenta o primeiro artigo, onde dlaborado um ensaio tedérico
baseado no levantamento bibliografico. Este aggjé estruturado com uma introducao sobre
graficos de controle de Shewhart. Apos, apreserdéwvantamento da literatura sobre esses
graficos de controle, bem como o uso de modelgsa@gsdo para obtencéo de residuos como
solucéo para a violacdo de algumas de suas supssigéo discutidos os principais modelos

matematicos para obtencao de residuos e sao ajasenas consideracdes finais.

O capitulo 3 apresenta 0 segundo artigo. Esteoattidizou simulagdo de Monte
Carlo para comparar o desempenho de dois grafieocamtrole e um procedimento
economeétrico a fim de identificar mudancas de niekérie observada. Na realizacdo dessa
simulacao foi forcada a existéncia de autocorrelat@m da inclusao de diferentes niveis de
variabilidade. Este artigo buscar verificar a cégeae deste procedimento econométrico para

verificar a premissa para construcao dos gréafieosothtrole propostos por Shewhart.

O terceiro artigo é apresentado no Capitulo 4 eteogpla a verificacdo do
desempenho dos graficos e S de Shewhart quandordimle do processo em dados nao
normais em relacao ao erro do tipo I. Também pmese observar o impacto do tamanho da
amostra nesse tipo de erro, tanto em dados norcoam em dados nao-normais. Este

trabalho também foi realizado através de simuldtéiote Carlo.

No capitulo 5 é apresentadof@mework a ser utilizado na implementacédo de
graficos de controle em processos produtivos. Esteutura contempla a indicagdo dos
graficos que devem ser utilizados, quando disp@i¥es principais conclusdes, comentarios

finais e sugestdes para trabalhos futuros sdoeestas no capitulo 6.
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2. ARTIGO 1: GRAFICOS DE SHEWHART: VERIFICACAO DAS
SUPOSICOES E SUGESTOES PARA TRATAR AS VIOLACOES

Artigo submetido para

Gestao e Producao
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RESUMO
O objetivo deste artigo é apresentar uma descug&osuposi¢cdes, como elas devem ser
verificadas e algumas implicacdes do seu ndo atesmdo, além de uma descricdo dos
principais modelos de previsdo que podem ser atibz para a obtencdo de residuos.
Construir gréaficos de controle baseados em residwogrincipal alternativa para a evitar os
problemas causados pela violacdo das suposicOegréfisos de controle. As principais
suposi¢cbes relatadas na literatura para os gréfides controle sdo normalidade,
homocedasticidade e independéncia entre as ob8esia{nclui-se a necessidade de se
efetuar verificagcbes de estacionariedade na sétes ala implantacdo dos procedimentos
graficos, em funcdo da correta construcdo dos dsnde controle. S&do apresentados 0s
principais testes estatisticos recomendados matlitan para verificagdo das suposicoes.
Palavras-Chave: Controle Estatistico do Processo, Suposicoes Grafide Controle,
Violac¢des das Suposicdes de Graficos de Controle

ABSTRACT
This article aims to provide a description of asptiams, as they should be checked and some
implications of their non attendance for the camstiion of control charts. A description of the
forecasting models that can be used for find redgduBuilding Control charts based on
residuals is the main alternative to avoid the |emmis caused by the violation of the
assumptions of the control charts. The main assomgpteported in the literature to control
charts are normality, homoscedasticity and indepecel among the observations. This
includes the need to make findings of stationairtythe series before the introduction of
procedures to correct construction of the limits aafntrol. The main statistical tests
recommended in the literature for verification lo¢ assumptions are presented here.
Keywords: Statistical Process Control, Control Charts Assuond, Violations of the
Assumptions of Control Charts.

1. INTRODUCAO

Entre as ferramentas mais simples e eficientes ggmefetuar o controle estatistico

do processo estdo os graficos de controle, quenforiialmente propostos por Shewhan

" Av. Osvaldo Aranha, 99. 5° andar. Porto AlegreBR8sil. CEP:91035-190.
Telefone: +55 51 3308-3491. E-mail: andre@korzekowasm
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1924. Entretanto, novos tipos de gréaficos foranomtiouam sendo desenvolvidos apds os
graficos de Shewhart. Graficos capazes de idestifitenores mudancas nos processos das
linhas de producdo, como por exemplo o EWMA e o OMS além de gréficos

multivariados. Por outro lado, os graficos de Shatvainda sdo os mais utilizados.

Gréficos de controle sdo procedimentos estatistiges apdiam-se sobre algumas
suposi¢fes mateméticas. Quando suposi¢cées ndotes@tidas, resultados ndo podem ser
garantidos em termos probabilisticos (MOOD et &74). Na ocorréncia disso, estudos
demonstram que ocorre aumento no numero de falsosies e aumento do numero de
observacbes necessérias para identificar que @gsoencontra-se fora de controle (ARL).
Para exemplificar isto, Korzenowski et al (2008hgiaram um modelo auto-regressivo para
identificacdo de pontos fora de controle atravésliais graficos de controle e de um teste
utilizado em econometria para identificacdo de cpelestruturais. Em comparacdo com o
procedimento que identifica quebras estruturaisprasedimentos graficos detectaram um
namero excessivamente superior de pontos foramteot®, inclusive maior do que o nimero
de pontos fora de controle simulados, ou sejana@arfalsos. Isto, de certo modo era esperado
pela presenca de autocorrelacédo nos dados analigdédorossana e Vaghefi (2005) mostram
que a autocorrelacdo deteriora o desempenho dead controle MCUSUM mensurado
através do ARL.

As principais suposi¢cdes dos procedimentos de ogifide controle sdo a
independéncia das observacoes e a aderéncia dos a@am modelo de distribuicdo normal
(MONTGOMERY, 2004). O fato dos dados ndo serem gm@mntes de uma distribuicdo
normal ndo parece preocupar, pois ha poucos estafie®nciados na literatura sobre o

assunto porém, ndo atender a suposicdo de norulida grafico de controleX de
Shewhart, gera alteracdes no seu desempenho (MONERY, 2001; LIN e CHOU, 2007;
KORZENOWSKI e WERNER, 2009). Por outro lado, apida o procedimento
desenvolvido por Box-Cox, em geral, obtém-se uraasformacdo adequada onde os dados
geralmente passam a atender a suposicao de nadalASON et al, 2003). Aplicar uma
transformacdo nos dados pode gerar estatisticasadde dependendo do tipo de
transformacéo utilizada, mas também pode minimizar efeito da violagdo da
homocedasticidade (MONTGOMERY, 2001; MILLIKEN e JRHON, 1992).

! Walter Andrew Shewhart (18/03/1891 — 11/03/196¥ ¥isico, engenheiro e estatistico e é conheciinoco
pai do controle estatistico da qualidade.
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No que tange a independéncia das observacfes, amaotlcdes encontradas &
ajustar os dados através de um modelo matematntie obter os residuos. Assim, gera-se o
gréfico de controle com os residuos (MONTGOMERYQ4£0 O sistema sera considerado
fora de controle quando os residuos forem grandasgiciente para apontar que 0 processo

deva ser interrompido pela presenca de uma capsaialsde variacao.

Deste modo observa-se que, mesmo quando os gréficaesntrole ndo tém suas
suposicdes atendidas, existem alternativas pagaesgitar o controle estatistico do processo.
Este trabalho investiga as suposices as quaisabase os gréaficos de Shewhart, apresenta
alguns testes estatisticos para sua verificac@igere alternativas de solugcdo quando do nédo
atendimento das suposicgoes.

Assim, nesta primeira secao foi apresentada umgexioializacao, justificativa e
objetivo deste trabalho. Na secéo dois € apreseniad revisdo sobre graficos de controle de
Shewhart e suas suposi¢cOes. Nesta secao aindpreerdados alguns procedimentos para
verificagdo dessas suposi¢cdes. Na sec¢do trés seafada a solucdo para atendimento das
suposicdes de independéncia e homocedasticidad€auio uso de modelos de previséo para
obtencéo de residuos independentes e Normal edaemnte distribuidos (i.n.i.d.). Na secéao
quatro sdo apresentados os principais modelosedes@o, métodos para identificacdo de seus
parametros, suas suposicoes e aplicacoes. A seg@papresenta as consideracdes finais e

sugestdes para novos estudos.
2. GRAFICOS DE CONTROLE DE SHEWHART E SUAS SUPOSICCES

Segundo Alves e Samohyl (2006), os graficos deralattém sido cada vez mais
importantes pelo fato de desempenharem papel mpialono controle de qualidade na
industria moderna. Quando ocorrem variagfes nosepsos devido a desajustes e desgastes
nos equipamentos de producdo ou alteracdo na gdalida matéria-prima utilizada, por
exemplo, isso é refletido nas amostras selecionguiasomecam a gerar itens ndo-conformes
(WERNER, 1996). O surgimento desses itens ndo omef® pode levar o processo além das
linhas de controle indicando que o processo estad® controle.

Sob o ponto de vista do controle de qualidade, ais especificamente, do controle
estatistico do processo, tem-se, em linhas genaig, seqiéncia de observacdes ao longo do
tempo em um determinando processo produtivo. Eskasrvacdes podem ser Unicas ou

multiplas a cada instante do tempo e isto depemddiph de processo que esta sendo
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analisado. Em processos onde a andlise é destrptivaexemplo, amostras de tamanho n
igual a 1 sdo comuns. J4 em processos com umailidede maior, amostras maiores do que
a unitaria sdo em geral necessarias para se prace®mpanhamento adequado atraves do
controle de qualidade. Korzenowski e Werner (200®)straram evidéncias, atraveés de
simulagdo Monte Carlo, que ndo existem diferencesip ao erro do tipo | em graficos de
controle de Shewhart do tip¥ , considerando amostras de tamanho n igual a®,1), 15,

20 e 25 em dados com distribuicdo normal. Considieradistribuices assimétricas, o
tamanho da amostra necessario esta relacionadoelaea assimetria da distribuicio original
dos dados. Do mesmo modo, tanto maior sera o ertipal | dos graficos de controle quanto

maior for a assimetria observada.

Segundo Alves e Samohyl (2006) os graficos de olntde Shewhart séo
ferramentas estatisticas que proporcionam uma graedsibilidade na detec¢do de causas
identificaveis esporadicas ou intermitentes. Paagaog€ em que ha uma causa especial
identificavel no sistema que gera uma pequena etaoie variacdo na média ou na
variabilidade, o gréfico de controle de Shewhantesgntara uma tendéncia nos valores
plotados para as amostras.

Os gréficos de Shewhart séo classificados de acowdo o tipo de variavel e/ou
controle que se deseja implementar. Para isso eeas-graficos para variaveis continuas e
discretas, bem como diferentes gréaficos para mansg variabilidades. Em um processo
produtivo, geralmente as amostras tém tamanho isuperum. Algumas estatisticas séo
calculadas a partir destas, como média amostrabea padrdo amostral, e essas sequiéncias
de estatisticas sdo apontadas em graficos. A pettis, também sado estabelecidos limites de

controle, que definem quando o processo esta ogat@ioontrole.

Os principais graficos de Controle de Shewhartosgrafico de médiasX ), gréfico
de amplitude (R) e gréafico de desvio-padrédo (Syrédico X busca observar o desempenho
meédio do processo acompanhando a variabilidade eatmédias nos sucessivos periodos de

tempo, enquanto os graficos R ou S buscam ideatifiovariabilidade do processo inerente a

cada periodo de tempo, sendo que séo utilizadgserom o graficoX (WERNER, 1996).

A definicdo em relacdo a qual grafico, R ou S, sdiizado estd em caracteristicas do
processo produtivo ou do processo de amostragera. dfaostras relativamente pequenas
pode-se utilizar o grafico R. J& em amostras majaredesvio-padréo fornece uma medida
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mais robusta de acompanhamento, sendo aplicadexpoplo, em processos automatizados
(MONTGOMERY, 2004; JURAN et al, 1974).

Algumas séries de dados observadas em processatiposdtém caracteristicas
peculiares que ndo torna viavel a obtencdo de omism item para observacdo. Nestes
processos, o tamanho da amostra usado na mondaadango do temporeigual a 1. Isto
pode ocorrer quando a inspe¢do é automéatica e eat# unidade é analisada ou ainda
quando o processo produtivo é tdo lento que évmliasperar até obter um tamanho de
amostra maior do que um para proceder a analissadsituacdes os graficos de controle
para medidas individuais (IMCC) sdo extremamenteisftpois foram desenvolvidos

especificamente para estes casos. O IMCC tambésuipas par que € utilizado para

monitorar a variabilidade do processo. Trata-sgrdfico de médias moveis (MR).

Outros graficos foram desenvolvidos no intuito dentificar mudangcas menores no
nivel da série como por exemplo os graficos CUSUEVMA (MONTGOMERY, 2004;
ALVES e SAMOHYL, 2006). Considerando tanto estearqa os graficos de Shewhart, é
importante ressaltar que o monitoramento € confiapenas se suas suposicoes forem
atendidas (MOOD, 1974).

As principais suposi¢cdes dos graficos de Shewkagundo Montgomery (2004),
sao a aderéncia dos valores observados a um mibeldistribuicdo normal e a independéncia
entre as observacdes. Entretanto, destaca-se gtes de sua construgdo, € necessario
observar um processo até que se tenha uma seqil@ncadores observados. Existe alguma
controvérsia em relacdo ao numero minimo de subgr@gbservados necessarios para se
implementar um grafico de controle. E necessari@ qu processo que esta sendo
acompanhado ndo apresente causas especiais (fpamatate controle) durante esta fase de
observacao prévio a sua implementacédo. Quanto maiolume de dados observados, maior
sera a chance de que isto ocorra. Por outro lada,janela de observacdo muito restrita pode
nao trazer informagédo suficiente para uma constria@equada dos limites de controle

(MONTGOMERY, 2004).

A questdo que se coloca entdo é: Como saber secesgp encontra-se fora de
controle se ainda ndo se consegue construir acgrgfie indicara se o processo esta fora de
controle? A alternativa aqui pode ser verificar r@spnga de pontos fora de controle

observando se hd mudancas de nivel na série.
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Korzenowski et al (2008) apresentaram um estucdopeoativo entre graficos de
controle e um procedimento econométrico (Teste de eBPerron) para verificacdo de
mudancas de nivel (presenca de quebras estrutamaisgries temporais. Os resultados foram
significativos em relacdo a capacidade do procedlionge Bai e Perron identificar a presenca
de quebras estruturais na série. Assim, este greatb pode ser utilizado nesta fase de
diagnostico, antes da construcdo dos gréficos,ficerdo a estabilidade dos dados
observados. Outro ponto favoravel ao teste de Pareon € que ele ndo apresenta suposicoes
comuns as suposicdes dos graficos de controleotoo lado, os autores destacam que,
apesar dos resultados serem melhores do que de®hbtravés do grafico IMCC e CUSUM
na identificacdo de pontos fora de controle, esseedimento ndo serviria como ferramenta
de controle de qualidade pois é necessaria uméajanefinal da série para a verificacdo da

mudanca de nivel, o que néo é interessante ncot®estatistico do processo.

O grande problema na maior parte das analisesististad € o atendimento a
suposicdo de normalidade. Montgomery (2001) e ké&ili & Johnson (1992) descrevem que
os procedimentos lineares, tais como a analiseadéncia, sdo extremamente robustos a
desvios de normalidade. De fato, Montgomery (2@0itjna que moderados desvios frente a
suposi¢cdo de normalidade ndo necessariamente amplom séria violacdo de sua suposicao.
O autor afirma ainda que os principais problemasseligeiras divergéncias em relagéo ao
nivel de significancia e poder adotados no casajukte de modelos lineares. Korzenowski e
Werner (2009) mostraram que 0 que se observa r@dieag de controle € um aumento do
namero de alarmes falsos (aumento do erro do jipd&s$sa diferenca € maior tanto quanto
maior for o desvio dos dados em relacdo ao modeldistribuicdo Normal, que pode ser
verificado através da medida de assimetria. Oytroslemas em relagdo ao desempenho dos
graficos na auséncia de normalidade, tal como gepaertamento em relacédo ao erro do tipo

I, ainda ndo foram estudados.

Entre as possibilidades de testes estatisticos yenficacdo de aderéncia aos
modelos de distribuicdo normal, os mais comumenlizados sdo o teste de Shapiro-Wilk
(1965), para pequenas amostras e o de Kolmogoran®m para amostras maiores.
Lilliefors (1967) desenvolveu uma adaptacdo acetest Kolmogorov-Smirnov, conhecida
como Lilliefors K-S que apresenta resultados maisleppsos que 0S outros testes de
normalidade. Estes testes encontram-se implementa@o maior parte dos pacotes

estatisticos. Na presenca de autocorrelacdo,edesiarque-Bera (1980) apresenta resultados
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mais robustos pois considera a presenca de depmadéntre as observacbes em sua
construcdo (JARQUE, BERA, 1980, 1981).

No caso do nao atendimento da suposi¢cdo de noadalidima atitude conservadora
seria a de aplicar uma transformacéo aos dadantetiva de que estes encontrem aderéncia
ao modelo normal. Assim, a suposi¢cdo pode ser ia{MASON et al, 2003). As mais
usuais transformacdes sdo o logaritmo natural (reep® e a raiz quadrada. Entretanto, Box
& Cox desenvolveram um algoritmo capaz de iderifec melhor transformacéo. Trata-se de
um procedimento relativamente simples que inforoe q expoente (fracionario ou ndo) aos
quais os dados devem ser elevados para procedeansformacdo destes em dados
normalmente distribuidos. Um detalhamento desteritéigo pode ser encontrado em Mason

et al (2003) e sua aplicacdo em séries temporaBiggaard & Kulahci (2008).

Outra importante suposicdo destacada na litera@assuposicdo de independéncia
entre as observacfes. Esta suposicdo tem geraddegdiscussao (PEDRINI et al, 2008;
PAN & JARRET, 2007; ALWAN, 1992; ALWAN & ROBERTS,9B8) e, de fato, a maior
parte dos dados observados em linhas de producéseapam problemas de autocorrelagéo.
Isto ocorre por causa detupdas maquinas ou diferencas entre lotes da maéna, por
exemplo. Isto afeta ndo somente a atual observag® uma sequéncia de observacoes
futuras. Se este efeito ndo é tdo grande, ou Eignte, ele pode ndo ser percebido, porém na
sequéncia das observacdes ele pode vir a aponsas falarmes ou ainda, mascarar o
processo, retardando o aparecimento de sinaisdforeontrole. Algumas das razdes para a

ocorréncia de autocorrelacdo sao apresentadasupma® (2000).

Entre os procedimentos para se identificar a pgasele autocorrelagdo, pode-se
citar o teste de hipdteses das carreiras (segié@neiao tested de Durbin-Watson
(GUJARATI, 2000). Outros procedimentos também podemutilizados para a verificacao
da presenca de autocorrelacdo. Os mais comuns samwreelogramas das funcgdes de
autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial bem commceestatisticas Q de Box-Pierce e Ljung-
Box (ENDERS, 2003).

Além de pressupor a normalidade e a independéntia as observacdes, graficos
de controle pressupde que os subgrupos sejamddergnte distribuidos. Deste modo, outra
suposicdo a ser verificada € que 0 processo sotrorapresenta variancia constante
(homocedasticidade) em todos os subgrupos selelmen®ara verificar esta suposi¢cao, 0s
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testes mais indicados séo os testes de Parkgde&itejser, teste de Goldfeld-Quandt, teste de
Breusch-Pagan-Godfrey e o teste geral de hetersiitgidade de White (GUJARATI, 2000).

Uma possibilidade simples é obter duas amostraatoales independentes de tamanho

n" =n/2 dos residuos da regressdo e efetuar um testeaFcparparacdo de igualdade de
variancias. Problemas de violagdo a suposicdo demodedasticidade (subgrupos

heterocedasticos) ndo apresentam problemas re@iesma literatura porém, os modelos de
previsdo utilizados para resolver a questdo decarrtdacdo em geral apresentam esta

suposicao. Seu efeito sera discutido quando dalabem sobre os modelos de previsao.

A Tabela 1 apresenta um resumo dos testes que pedenutilizados para a
verificagdo de cada uma das suposicdes dos grafecosntrole, bem como de sua premissa.

Tabela 1. SuposicBes dos gréficos de controle e testes eegiroentos de verificacdo
recomendados na literatura
Violacao Testes e procedimentos sugeridos para viecacao
Processo sob controle Teste de Bai e Perron
Teste de Shapiro-Wilk

Normalidade Teste de Lilliefors-KS
Teste de hip6teses das carreiras
A Teste d de Durbin-Watson
Independéncia

Correlogramas — ACF e PACF

Estatistica Q de Box-Pierce e Ljung-Box

Teste de Park

Teste de Glejser

Teste de Goldfeld-Quandt

Homocedasticidade Teste de Breusch-Pagan-Godfrey

Teste geral de heterocedasticidade de White

Teste F de comparacéo de igualdade de variandias doas
amostras aleatérias de tamamhen/2 dos residuos da regressao

3. USO DE MODELOS DE PREVISAO: UMA SOLUCAO PARA O ATENDIMENTO
DAS SUPOSICOES DE INDEPENDENCIA E HOMOCEDASTICIDADE

Montgomery (2004) recomenda a utilizacao de ajdstmodelos auto-regressivos na
obtencdo dos residuos. Entretanto, modelos de s@i@vcomo estes também possuem
suposicdes a serem atendidas e as publicacbeseaanao referem a necessidade dessa
verificacdo. O que comumente se observa nas pgbksaé que os modelos de ajuste devem
ser utilizados quando as suposicdes dos gréaficamteole ndo sdo atendidas. O fato é que,
em alguns casos, as suposi¢cdes podem ser coiresdenibgo, ndo sendo recomendada a
utilizacdo dos graficos por violacdo das suposicdesesmo deveria ocorrer com 0s modelos

de previsdo ajustados para a obtencdo dos residtmsocorre pois, espera-se que, com 0
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ajuste do modelo, as suposi¢cdes sejam atendideas,anda assim sdo necessarias as

verificagoes.

A solucdo consiste no ajuste de um modelo matem@ue apresente os valores
esperados para a sequéncia de observacdes no tBemsse desta sequéncia esperada,
pode-se calcular a diferenca entre os valores a$pg&re os valores realmente observados
(residuos). Este procedimento é discutido e aptagderem Montgomery (2004). Segundo o
autor, a obtencao dos valores esperados ocorranalveEste através do ajuste de modelos de
Box & Jenkins (Modelos ARIMA). Supfe-se que osdaes sejam independentes e normal e
identicamente distribuidos. Com esta solucdo, uréde sde procedimentos foram
desenvolvidos e um novo campo de pesquisa iniceoiEngenharia de Qualidade: o estudo
dos graficos de controle baseados em residuos.€Eah gsses procedimentos sdo similares
aos graficos de controle de Shewhart mas, ao meégafar os dados originais, deve-se fazé-

lo com os residuos.

Outros métodos sugerem a incorporacao da autoagdieho calculo dos limites de
controle, o que permitiria a construcdo dos gré&fice controle sem a necessidade de
modelagens estatisticas (JIANG et al, 2000; MING@THIDELIS, 2001; MOREIRA Jr. e
ten CATEN, 2004; SMETI et al, 2007).

Jiang et al (2000) propb6s um grafico de controlm-aegressivo de média mével
(ARMA). Este gréfico consiste em controlar uma tstigsa ARMA ajustada diretamente nos
dados originais. Estudos de simulacao feitos pamgliet al (2000) apontam que o ARMA
Chart € competitivo com o EWMA para observacOesepeddentes e identicamente
distribuidas, mas apresenta melhores resultados @réfico de Causas Especiais (SCC) e 0
Grafico de Médias Mdveis Exponencialmente Pondepata Dados Auto-Correlacionados
(EWMAST) para observacdes auto-correlacionadasfid®8sd SCC representam as idéias
apontadas anteriormente onde se ajusta um mode&makco com o intuito de remover a
autocorrelacdo e os residuos sao plotados nosagéfadicionais. Ja os graficos EWMAST
aplicam a média movel exponencial (EWMA) nos dagwevenientes do processo
autocorrelacionado sem identificar os parametrosrdoesso. Este tipo de grafico demonstra-
se eficiente, segundo Jiang et al (2000), em alguegides de parametros. J4 o SCC, assim
como os gréaficos de Shewhart para observacdesandeptes, é efetivo apenas para grandes
mudancas de nivel na série de dados.
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Mingoti e Yasukawa (2008) sugerem uma metodologi&doestatistica para obter
estimativas do desvio-padrdao do processo, que edam incorporadas nos graficos de
controle de Shewhart. Este procedimento de Gedsgtatfoi desenvolvido por Mingoti e
Fidelis (2001). Neste caso, a autocorrelacdo astaiomaticamente incorporada nos limites
de controle via a nova forma de estimac¢éo de dgmdodo do processo, sem a necessidade
de identificacdo e ajuste de modelos de sériesdsigp Mingoti e Yasukawa (2008) citam
outros procedimentos que envolvem a transformacéo cdntrole uni-variado para
multivariado através da separacao da sequénciaotbsarvacdes do processo em grupos de
tamanhos g, inter-seccionados ou ndo, e constrpi@sgrvando-se a ordem das observacgoes
na sequéncia. Assim o problema pode ser visto eomoaso g-variado com uma amostra de
tamanho n/2 se n for par e 0s grupos néo tivereensieccdo. Segundo este enfoque, testes
estatisticos como o de Hotelling poderiam entdausados para o0 monitoramento da média

do processo uni-variado e a autocorrelacao é incata no gréafico de controle.

Mingoti e Neves (2005) apud Mingoti e Yasukawa @O@Onostraram que 0S
estimadores construidos via metodologia de gedsstat sdo melhores que a variancia
amostral s2. Sendo assim, Mingoti e Yasukawa (2@08)pararam as cartas de controle de
Shewhart construidas através da metodologia destistica com as obtidas via séries
temporais e com as cartas usuais como CUSUM e EVdMzndo aplicadas a processos
autocorrelacionados. Neste estudo os autores tamtse ao estudo de modelos AR(1) e
ARMA (1,1) com correlacdes altas e moderadas. Bbservaram que a introducdo de um
parametro média movel teve uma grande influénciaamaportamento da série, equilibrando
a parte auto-regressiva. Os autores concluem quemt@ maior a autocorrelagdo, mais
indicados sao os tradicionais graficos de Shewbartstruidos com as estimativas de
variabilidade de geoestatistica pois estes apm@ventelhor desempenho, tanto em controle
quanto fora de controle. Ja o grafico construidoresiduos dos modelos de séries temporais
teve um comportamento similar aos resultados déicgréle Shewhart construido com o
desvio padrdao amostral. Os resultados para oxcgsaCUSUM e EWMA, mostraram que
esses nao sdo adequados para processos autocamElaauma vez que apresentam um alto

numero de alarme falsos.

Smeti et al (2007) executaram um estudo paraicarif toxidade da agua tratada
através de gréaficos de controle. Devido a este dp@bservacdo apresentar autocorrelacédo
serial, os autores apresentam duas abordagenisogrdé controle para residuos provenientes

de um ajuste de séries temporais (ARIMA) e ajugise liimites de controle de graficos
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tradicionais através da incorporacdo da autoc@delaas estimativas de variabilidade. Ainda
segundo os autores, a abordagem da incorporac&mutdaorrelacdo nas estimativas de
variabilidade é admissivel apenas em casos ondereo@utocorrelacdo de pequena
magnitude, enquanto que a primeira ndo apresendste tipo de limitacdo. Os autores
comparam os resultados entre os graficos de certiadicionais de Shewhart e os gréaficos
de residuos para medidas individuas. Concluiranogugaficos tradicionais de Shewhart séo
inefetivos em funcéo da presenca de autocorrelagfiee gera um aumento de alarmes falsos,
principalmente quando a variabilidade é estimadavés da média da amplitude movel e
encobre os reais alarmes quando a variabilidadetidaovia a estimativa de desvio-padréo

amostral.

Moreira Jr e ten Caten (2004) apresentam uma pi@g@sa monitorar os dados
autocorrelacionados, diretamente nas observaciiagesa de um procedimento relativamente
simples. Esse gréfico de controle consiste em juntaafico ajustado ARIMA com o gréfico
de residuos, sugeridos por Alwan e Roberts (1288)ym sO. Suponha-se que a sequéncia de
observacdes seja autocorrelacionada e ajustadauatiygente por um modelo ARIMA
qualquer. A sequéncia ajustada pelo modelo setiaha central do gréafico, enquanto os

limites inferiores e superiores dariam-se ppt 30 . A estimativa de é o desvio-padrdo dos

residuos. Assim, um grafico de residuos tem conf@lmédia a média dos residuos enquanto
o gréafico proposto possui como linha média a sgreervada. Este fato torna os limites de
controle estético (fixo) ou mével. O estudo de cas@sentado pelos autores aponta, quando
analisados os dados a luz dos graficos tradicia®iShewhart a presenca de trés pontos fora
de controle. Utilizando-se tanto os graficos pasiduos, apds ajustado um modelo ARIMA,
quanto a alteracao proposta, observa-se apenasnimfpra de controle.

A secao 4 abordara os principais métodos de greyara obtencéo de residuos que
atendam as suposi¢cOes dos graficos de controla. #egtio também aborda as suposicoes

destes modelos e como podem ser obtidos (identdg)a
4. MODELOS MATEMATICOS DE PREVISAO PARA OBTEN(;AO DE RESIDUOS

Os artigos verificados, em geral, ndo ressaltanerdicacdo das suposicdes de
estacionariedade ou de homocedasticidade dos d@dades de prover o ajuste do modelo,
apesar de Moreira Jr. e ten Caten (2004) destacareatessidade do modelo ARIMA ser
bem ajustado. Do mesmo modo, a verificacdo da raag&b da autocorrelacdo dos residuos
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obtidos, através de um teste estatistico como siacklos anteriormente, ndo € abordada nos
estudos apresentados. O caso da permanéncia derageilecdo nos residuos apds o ajuste do
modelo poderia comprometer o estudo pois conduairnesultados erréneos. Além disso, a
violacdo a suposicdo de homocedasticidade podetese) ser remediada pelo ajuste de

modelos de previséo, tendo em vista que esse @ogdezia gerar residuos i.n.i.d.

Como observado, o meio mais comum de remoc¢ao deaumtlacdo de um conjunto
de dados esta na obtencéo de residuos. Esperases qasiduos apresentem média zero e
desvio-padrao constante, além de serem indepesdétds secdes 2 e 3 foram abordadas as
questdes de identificagcdo de autocorrelacdo, leetdasticidade e de normalidade dos dados,
tendo em vista que estes aspectos tratam de sdpssingcessdrias para a utilizagdo de

gréficos de controle.

Busca-se discutir nesta secdo qual € o melhoreapmsta obtencdo de residuos,
através da avaliagdo de diferentes modelos desdieevbem como da correta verificagdo do
ajustamento e suposicbes aos quais esses modtossagitos. Nesta se¢cdo explorar-se-a
alguns métodos de previsdo existentes para obtetegéesiduos que possuam meédia zero e

sejam i.n.i.d.

O mais basico modelo de previsdo é o ajuste lippammaxima verossimilhancga.
Este modelo esta presente na maior parte dos pagstaisticos, porém tem como suposicao
o fato das observagfes serem i.n.i.d. Como o @bjétiajustar um modelo para solucionar as
violagdes dos graficos de controle, ndo se podar gur um ajuste que tenha exatamente as
mesmas suposi¢ces, pois neste caso, estaria-smdoobs suposicdes do modelo ajustado
também. Assim o primeiro modelo apresentado é oetnode ajuste linear por minimos
guadrados. Neste caso, os dados nao precisamre@isonas necessitam ser i.i.d. Para casos
onde os dados sejam independentes, porém nao somndBo pouco identicamente
distribuidos, pode-se ajustar o modelo linear pdnimops quadrados generalizados
(ponderados) para a obtencéo dos residuos i.seindio este o segundo modelo apresentado.
Quando é violada a suposi¢cédo de independénciasieagistar um modelo de Box-Jenkins
que é apresentado na sub-secdo 4.3. Esta sub-degé@ve como identificar o modelo e
como verificar a qualidade de seu ajuste aos dddestaca-se que os procedimentos de
verificagdo de ajustamento do modelo aos dadosvafidos para os demais modelos
apresentados anteriormente. A ordem de apresendagsamodelos foi definida pelo grau de
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complexidade de seu ajuste e a Tabela 2 apresentpjuadro resumo de suas suposicoes e

por consequéncia, quais violagdes pretende-sevezsmim cada um deles.

Tabela 2. Modelos de previsdo para obtencdo de residuosd.i.nsuas suposicbes e
aplicacdes

Modelo Suposicoes Aplicacéo
Modelo linear por minimos Dados i.i.d.; Violacdo da suposicéo de
guadrados Residuos i.n.i.d. normalidade

Modelo linear por minimos Dados independentes;
guadrados generalizados Residuos i.n.i.d.

Violacao da suposicéo de
normalidade e

homocedasticidade
Violacao da suposicéo de
normalidade e de independéncia

Modelo de Box-Jenkins Dados identicamente
distribuidos;

Residuos i.n.i.d.

4.1. Ajuste de modelos lineares por minimos quadrad

O ajuste de modelos lineares por funcdo de maxienasgimilhanca exige que os
valoresY, sejam oriundos de uma distribuicdo de probabiédazhhecida. Vale ressaltar que
dados provenientes de distribuicbes que pertencerandlia exponencial constroem
estatisticas completas que por sua vez geram resliestimadores . Quando a distribuicdo de
probabilidade dos dados ndo é conhecida ndo se gadmtir que a distribuicdo dos

pertenca a classe de distribuicdes da familia expmal, e por consequéncia, os parametros
B,, B, e 0% ndo podem ser estimados por maxima verossimilhda@ este caso, sejam

Y., Ys,.nY, variaveis aleatorias néo-correlacionadas, com anedi
Bo + B.X%, By + BiXs,... By + B,X, € varidnciao? isto €, que satisfagam o modelo linear dado

por (1), os valores dg, e B, podem ser obtidos pelo procedimento denominadanmmom
quadrados ordinarios, que consistem na minimizdedexpressao (2) e 0s estimado,ﬁgse
,@1 sdo denominados estimadores de minimos quadrasdusapresentados em (3) e (4).

Y. =B, tBx t& (1)

ondeE(g,) = OeVar(e,) =0” parai=1,2,...,n

zinzl(Yi - B, _ﬂlxi)z (2)

9%

B=" ©)
2.6 =%)°

A

ﬁo ZV_Bl)? 4)
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Para se obter os estimadorgs e [, € necessario encontrar os valores que
minimizem L(,[z’o,ﬁl):zi”:l(\(i -3, -Bx)° e estes serdo exatamente 0S mMesmos
estimadoress, e S, obtidos por maxima verossimilhanga. Entretantmébodo dos minimos

quadrados aponta um estimador para baseado nos estimadorefig e ,@l, dado pela

equacio (5), diferentemente do que ocorre no esdtinte o por maxima verossimilhanca

(6).

g :E ?zl(Yi_,Bo_,élxi)z] (5)

g* =% LY =5, —ﬁlxi)z] (6)

Segundo Mood et al (1974), os estimadores de max@rassimilhanca possuem as
propriedades Otimas desejadas e pode-se obtevdlugerde confianca além de se efetuar
testes de hipoteses devido ao fato da distribiseéeonhecida. Além disso, estes estimadores
sdo nao-viesados, uniformes e de variancia miniRoa.ter distribuicdo ndo conhecida, 0s
estimadores de minimos quadrados, por sua veaprasentam suposicoes tao fortes que lhe
garantam o mesmo status dos estimadores de masdmasimilhanca. Os estimadores de
minimos quadrados sé&o nao-viesados e de variarnnienenapenas na classe de estimadores

de funcdes lineares.

Em relacdo a autocorrelacdo, Mood et al (1974) prgwe se os dados nao séo
independentes, ou seja, se sao autocorrelacionaglestimadores de minimos quadrados nao

séo os melhores estimadores néo-viesadosfaeas,. O mesmo pode-se dizer em relagéo a

homocedasticidade. Deste modo, este modelo séustmla violacdo da normalidade mas
seus residuos devem ter média zero e serem i.(MGAONTGOMERY, 2001; GUJARATI,
2000; MILLIKEN e JOHNSON, 1992).

4.2. Ajuste de modelos lineares por minimos quadrad generalizados:

alternativa para o problema da heterocedasticidade

Em relacdo ao modelo linear apresentado anteriden@fserva-se que 0S erros
devem ter distribuicdo normal com média zero eawaia constante (MONTGOMERY,
2001; GUJARATI, 2000; MILLIKEN e JOHNSON, 1992). @esmo valeria para o ajuste

por maxima verossimilhanga, porém isto € obtido feto dos valore¥, ja serem i.n.i.d. De
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fato, o que necessita ser testado € a presenc@aderhomocedasticidade. A Figura 1 mostra
o exemplo de um ajuste linear de um modelo de dipagem. Neste caso, espera-se que o
namero de erros de digitacdo diminua com as hoeagrdtica. Porém, espera-se que a

variabilidade deste numero de erros diminua também.

Figura 1. Ajuste de um modelo de aprendizagem do erro cderdeedasticidade
Fonte: Gujarati (2000)

Gujarati (2000) afirma que “heterocedasticidadecaufoi um motivo para rejeitar

um modelo que de outro modo seria bom”. Segundator, se forem mantidas todas as
suposi¢des do modelo linear por maxima verossimgaainclusive aE(g’) =07 em um

ambiente de heterocedasticidade, a aplicacdo denimatao de minimos quadrados ordinario
leva ao mesmo estimador ¢& apresentado em (3). Entretanto, a variancia destsaador

se dard pela expresséo (7).

var(3) = 207 (7)

2L 00
Os estimadores de minimos quadrados ordinarios aobsuposicdo de
heterocedasticidade ndo serdo mais os melhoresagsties lineares nao-viesados. Eles ainda
continuardo sendo lineares e nao-viesados porémmad® pode-se garantir que sejam de
varidncia minima na classe dos estimadores lineadesviesados. Por ndo utilizarem a
informacé&o adicional da variancia desigual da vati@dependente, o0 método de minimos
quadrados ordinarios ndo sera mais confiavel emo®ide intervalos de confianca e testes de
hipoteses. J& o método de minimos quadrados geael@ leva esta alteracdo em conta
explicitamente e portanto, é capaz de produzir elhones estimadores lineares ndo viesados

e de variancia minima.
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Considerando o modelo linear definido em (1) tepesen uma pequena alteracéo, a
expressao apresentada em (8) onde para @adanhecido.
Y £

X 4
_:ﬁ0&+ﬂli+ i
O O g, 0

(8)

O objetivo disso é transformar os estimadores&le 5, e o° n&o-viesados nos

melhores estimadores lineares ndo-viesados deneaxifninima. Isto ocorre porque com esta
transformacdo na equacéo, o0s erros heterocedagiassmm a ser homocedasticos como
demonstrado em (9) por Gujarati (2000).

var(e ) = E(g)* = E(ij =
.

:iz E(s )?, poiso, é conhecido 9)
—_ 1 2\ — H E 2 . 2
=—z(07)=1pois B )" =0

O estimador 5, de minimos quadrados generalizados passa a séurroena

equacéao (10) e sua variancia é dada por (11).

n

> @) (@x %)~ (@x)y (@)

B =t - (10)
Z(M)Z(mﬁ)—zwmz
) > (@)
var(B,) = — = (11)

(@)X (@x) - X (@x)°
ondew =1/07.

O estudo utilizando simulacdo de Monte-Carlo realiz por Davidson &
MacKinnon (1993) apud Gujarati (2000), mostra qaesstimadores de minimos quadrados
ordinarios superestimam de modo verdadeiro o eadvgm das estimativas. O autor afirma
gue se insistirmos em utilizar os procedimentotedi usuais, apesar da heterocedasticidade,
sejam quais forem as conclusdes a que chegarmas iaferéncias que fizermos, elas podem
ser bastante enganosas (GUJARATI, 2000).
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A deteccdo da heterocedasticidade pode ser efetudolanalmente através da
analise grafica. Sob um ponto de vista mais formlguns testes de hipdéteses podem ser

utilizados na verificacdo da heterocedasticidadmaccitado anteriormente.

Quandoo? for conhecido, a solugdo encontra-se em obtetimas/a de minimos

quadrados generalizados conforme (10) também camtthesomo método de minimos
guadrados ordinarios ponderados, ou simplesmemeénas quadrados generalizados. Por

outro lado, quandar® n&o for conhecido, a solucdo é obter uma estimatnsistente para

o?, sendo isto possivel através do procedimento déeWastimadores heterocedasticos

consistentes de White).

Considerando o0 ndo atendimento da suposicdo de deolasticidade, mas o
atendimento da suposicdo de independéncia, unraatlt@ pode ser o ajuste de um modelo
deste tipo e a utilizacdo dos residuos em grafieosontrole. Entretanto, a capacidade deste
procedimento em identificar corretamente causasva@®@acao especiais Nnos processos
produtivos ainda nao foi verificada. Uma outra raldiva para o problema da
heterocedasticidade estad na transformacdo dos daeidmsais através do procedimento de
Box & Cox citado anteriormente (MASON et al, 20B3SGAARD & KULAHCI, 2008).

4.3. Ajuste de modelos lineares do tipo de Box-Jeinls: alternativa para o
problema da autocorrelagcéo

Considerando quéE(g;e;) # 0 0 (i # j) mas mantendo todas as demais hipoteses

do modelo classico de minimos quadrados ordingpimde-se reescrever (1) como (12).
Yo =6t Bx té (12)

ondet indica a observacdo no instante de terhpBode-se ainda admitir que o erro seja

gerado como apresentado em (13).

E = PELTE -1<p<1 (13)

onde p é o coeficiente de autocorrelacae & o erro estocastico tal que satisfaga as mesmas
suposicbes do modelo de minimos quadrados ord;é&mresentadas em (1) e que

COV(,,&.,,) =0, p#0. Este procedimento apresentado em (12) por En(R963) e

+p
conhecido como esquema auto-regressivo de prinoedam de Markov e € geralmente

indicado por AR(1). A utilizacdo de minimos quadradrdinarios, levando em conta a
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autocorrelagéo, consiste na estimativa dos parémgire o° conforme as expressées (14) e

(15).

i (% = P%)(Ye = PYea)

p=E— +C (14)
206 =)’
~ 0’2
var(B,) = — +D
20 = pxa)? (13)

onde C e D sédo fatores de correcdo que podem seordaederados na pratica, conforme
Guijarati (2000). Vale ressaltar que, mesmo quegéjaado a variancia do estimador como

apresentada em (15), cagh seja estimado como em (3), isto resultara emviales de

confianga mais amplos do que a estimatﬁ{aapresentada em (14) (GUJARATI, 2000). Por
outro lado, desconsiderar a presenca de autoogiicefaz com que todos os resultados sejam
potencialmente errbneos. A comecar pelo fato di@wveia dos residuos ser superestimada, o
que provavelmente superestimara® &ém de fazer com que os testes ndo sejam mais
vélidos.

4.3.1. Ajuste de modelos auto-regressivos de meédiael

Tendo em vista o0 objetivo da aplicacdo do ajustamdestes modelos, ndo serdo
abordadas as questdes relativas a tendéncia onadidaole, assim como os modelos com
integracdo. Esse estudo seré focado apenas nososiadén-regressivos puros, média mével
puros e autoregressivos com média movel estacaméad AR(1), AR(2), MA(1) e
ARMA(1,1). Os demais modelos podem ser obtidos réirpdas generalizacdes utilizadas

nestes.

Em (16), pode-se observar uma caracterizagdo ssnmple@m modelo auto-regressivo
de primeira ordem — AR(1). Considere porém um vd®erros aleatdrios com média zero,
i.i.d. Entdo, o processq é dito auto-regressivo de ord@nse (17) ocorre.

yt = (qyt—l + gt (16)
Y =@Yia Tt BYio vt B Y, T E (17)
onde ¢ sdo os parametros do modelo de ordera £, € o vetor de erros ou residuos

aleatorios (MORETIN & TOLOI, 2006).
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Um processo auto-regressivo de ordgmsera estacionario se a expressao

1-@B-@B? —...—¢,B? =0 apresentar raizes fora do circulo unitario. Isgmiica dizer

que, em um AR(1), o processo sera estacionario rseque|q|<1. Ja em um AR(2), o

processo sera estacionario se as condicoes exprrrgd 8) forem atendidas.
Gwte, <1
@-@g<l
-I<p <1
-2<@<2

(18)

Um processo media moével de ordem g — MA(Q), porn&rm pode ser representado
como em (19).

Y, =G,& +OE_ t...t qut_q (29)

onde § sado os parametros do modelo de ordpeng, € um vetor de erros aleatdrios com

média zero a7’ constante (ruido branco i.i.d.). Um processo digsbeé sempre estacionario

pois MA(q) =1-6,B-6,B* -...- 6,B" é sempre finito.

Outro aspecto importante acerca dos modelos agtessvos e de médias moveis €
que eles podem ser invertiveis. Assim, um modeto-ggressivo que seja estacionario é
também invertivel e deste modo pode ser expresso con modelo de médias méveis. Do
mesmo modo, se as raizes de um modelo de médiassnidorem em mdodulo maiores do que

1, este modelo sera entdo equivalente a um mod&eagressivo de ordem infinita.
4.3.2. Identificacdo dos parametros de um modeldoaregressivos de média movel

Box & Jenkins (1976) desenvolveram uma abordagem idantificacdo e estimacao
dos modelos de séries temporais. Trata-se de uradméte 3 estdgios que consiste em
selecionar o modelo mais adequado com o propésigstimar e efetuar previsdes para series
temporais uni-variadas. Na fase de identificac&dizarse basicamente as funcdes de

autocorrelacao (ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF

A ACF consiste na obtengéo da correlagdo entreiaveh y, e ela mesma defasada
p observacbes. Chama-se essa defasggdelag. Graficamente, é representada num plano
cartesiano onde num dos eixos tem-skagse no outro a correlacdo. Entretanto, a correlagao

existente entre a variavg| e ela mesma defasada 2 tempps (lag=2), nada mais é do que
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0 produto entre a correlagéo entye e y,, e a correlagéo entrg,_, e y,,. Assim, a

correlagéo entrgy,_, e y,, € chamada de PAGF

Segundo Enders (2003) plotar a séyie facilita o trabalho de identificar dados

faltantes, outliers e quebras estruturais nos dadlgsgesenca de tendéncia ou sazonalidade
também influenciara na estimativa do modelo e mmtanformalmente identificada quando

da apresentagéo grafica dos dados da séri€€omo foi exposto anteriormente, devido ao

tipo de aplicacédo a que se destina 0 ajuste dest@s temporais, este estudo esta restrito aos
casos sem a presenca de sazonalidade ou tendéssis Estacionarios), que por suposicao,
devem ser os casos de séries de dados provendmtishas produtivas onde deseja-se
proceder o controle da qualidade.

As ACF e PACF podem gerar varios modelos plausiwgigundo Enders (2003).
Nesse sentido, as proposicOes de Box & Jenkins6jlé@nsideram também critérios de

ajustamento. Estes critérios sdo: parcimonia, gibdidade e checagem diagndstica.

Como principio da parcimonia entende-se que dewesfcar o custo da incluséo
de mais parametros no modelo. O coeficiente derrdetacdo (R2) pode aumentar com a
inclusdo de novas variaveis, e portanto novos pelra@s) mas sera que este aumento €
significativo sob o ponto de visto préatico. E aigue o principio da parcimonia se refere: a
economia de recursos. Box & Jenkins (1976) arguamentjue modelos parcimoniosos
apresentam melhores previsdes do que modelos pagenetrizados. Estes modelos ajustam
bem os dados sem a incorporacao de coeficientegakssarios. Por exemplo, viu-se que um
modelo do tipo AR(1) inversivel pode ser escritmoaum modelo MA). Por sua vez, um
modelo MAgo) pode ser muito bem ajustado pelos modelo MA(RM#A(3). Entretanto, o
modelo AR(1) é o mais parcimonioso, pois apresapémas um parametro a ser estimado.

A necessidade de um modelo ser inversivel provéemtitizacdo das ACF e PACF
na identificacdo dos modelos. Isto porque, seguiitiwers (2003) estas funcdes

implicitamente assumem que a séyjepode ser representada por um modelo auto-regoessiv

ou seja, que uma série Mf)(possa ser invertida. Garantido isso, as ACF e PAGdem

2 Detalhes de como obter os valores da ACF e da PAGfartir dos parametros do modelo podem ser
visualizados em Enders (2003), Gujarati (2000), tdomery et al (2008) e Moretin e Toloi (2006).
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aproximar muito bem o verdadeiro processo geradorsérie. Cabe ressaltar que as
estatisticast e as estatisticas Q de Box-Jung também auxiliamverdficacdo de
estacionariedade. Enders (2003) destaca que sevdafiear com certa suspeitas modelos

AR(1) com valoreso estimados proximos de 1.

Por fim, um bom modelo é aquele que ajusta benmadesd Um R2 elevado depende
muitas vezes de muitos parametros o que contrapidncipio da parciménia. A soma dos
quadrados de residuos (SQR) sera também menonguamn parametros estiverem contidos

no modelo.

4.3.3. Verificando a qualidade do ajustamento dodet auto-regressivo de média

movel

A parcimonia, segundo Enders (2003), recomenddizagéio de critérios como AIC
ou SBC para verificacdo do ajuste do modelo. @moitmais geral AIC seleciona dsHp+q)
parametros de um modelo ARMA de forma que maximitegaritmo da fungdo de maxima
verossimilhanca incluindo o alvo de cada paramestonado. Para outros modelos o critério
funciona da mesma forma. Assim, dado um vdlprseleciona-se os valorgse g que
minimizem a expressao (20). O incremento de ma#énpetros reduzira a soma de quadrados
dos residuos (SQR) porém o custo marginal de aament parametro € igual a 2. Minimizar
este critério significa que cada parametro estdie@do em termos de ajustamento e custo.

AIC=TIn(SQR + 2(1+ p+Q) (20)

Outra alternativa para a verificagédo é a divisd@ahjunto de dados e ajuste de um
modelo em cada uma das partes. Assim, suponhaeqdesgje ajustar um modelo em uma
amostra de tamanhb. Dividindo essa amostra em duas sub-amostras swdgustar trés
modelos, um na série de principal, um na sérieademnhot,, e outra na série de tamanho
t.=T-t,. Para testar a hip6tese de que todos os coeéisisafam iguais usa-se o testeomo
apresentado em (21).

i _ (SQR-SQR-SQR)/n
(nT-2mel(SQR + SQR) /(T - 2n)

(21)

onden é o nimero de parametros estimadwspfq+l se o intercepto esta incluido no

modelo, oun=p+q caso contrario) e SQR é a soma dos quadradogsiolsios.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Segundo Smeti et al (2007), os gréaficos de confosben desenvolvidos e devem ser
avaliados sobre as suposicdes de que as observdpdgsocesso sao i.n.i.d. Porém,
frequentemente estas suposicdes séo violadas paddw acarretar significantes efeitos nas
propriedades dos graficos de controle. O ndo atemd das suposi¢cdes dos gréficos de

controle, segundo 0s autores, causa aumento noeARLnUmero de alarmes falsos.

A alternativa apresentada na presenca de autcagdiel(violacdo da suposicdo de
independéncia) é a utilizacdo de graficos de residonde a autocorrelacdo pode ser extraida
através do ajuste de um modelo de previsdo. Com @wlisam-se ndo mais os dados
originais, mas os residuos. Entretanto, ndo se sabeerto o que ocorre quando nao sao

atendidas as suposi¢des dos modelos de previséo.

Os aspectos mais importantes a serem ressaltadotaapa necessidade da correta
verificagdo das suposicdes dos modelos e, primograte, se os residuos atendem as
suposi¢cbes. Deve-se verificar nos residuos se siesteestatisticos de autocorrelacdo
apresentam resultados favoraveis antes da aplicdgsigyraficos de controle. Do mesmo
modo, a presenca de heterocedasticidade deve sBcada e suas correcdes devem ser

aplicadas a fim de garantir que os dados sejandi.n.

Em relagdo a suposicdo de normalidade, os estusilesemtados anteriormente
apontam que, o ndo atendimento dessa suposica@geento no erro do tipo |, isto €, no
namero de alarmes falsos nos graficos de ShewbDajustamento inadequado de modelos de
previsdo pode gerar residuos ndo normais, porémicdenente distribuidos. O desempenho
dos gréaficos baseados em residuos nestes casoseatesinilar aos graficos de Shewhart,
entretanto, deve-se considerar que a ndao normelidad residuos é sinal de ajustamento

inadequado e consequentemente, os valores esp@@iig estar incorretos.

Outro aspecto a ser considerado € que os grafea®mtrole tem sua aplicacao de
maior utilidade no acompanhamento de amostrasaités construcao de graficos baseadas
em modelos de previsdo apresenta problemas justaneem relacdo ao acompanhamento
destas amostras futuras. Tendo em vista que ocgréficonstruido sobre residuos de um
modelo de previsdo, o acompanhamento futuro devefetiado a partir dos residuos entre 0s
valores futuros observados e os valores projetguesistos) pelo modelo. A projecao nestes

modelos se da em uma Unica trajetdria entre advedsdrajetorias (uma Unica série de
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valores previstos) e tem, por definicdo, probahdel zero de acontecer. Por isso, nestes
modelos, as projecdes sdo efetuadas em intervalasowfianca. Deve ser razoavelmente
simples obter um contra-exemplo onde o valor olaskrvesteja dentro do intervalo de
confianca da projecdo e simultaneamente seja apmm@mo fora de controle no grafico.
Deste modo, os graficos ndo teriam sua aplicacamaler utilidade atendida, isto &, sua

aplicacado no acompanhamento de amostras futuras.

A alternativa exagerada é, a cada nova observagaimover um novo ajustamento
da série e consequente obtencao de novos residdo#do esta ultima observacdo. Pode-se
ainda considerar um horizonte curto de previsatgsade um novo reajustamento e nova
obtencéo da série de residuos. Num horizonte mago| os intervalos de confianga destes
modelos de previsdo tendem ao infinito e desta dpmualquer variagdo no processo nao

poderia ser considerada com um ponto fora-de-dentro

Além disso, necessita-se verificar se a robustezndodelos mateméaticos supera o
nao atendimento de suas suposicOes e se istoensterfos resultados obtidos pelos
procedimentos graficos de controle baseados erduesi Este estudo poderia ser efetuado
através de um experimento planejado com dados @ge@ar simulacdo de Monte Carlo e
traria grande contribuicdo ao tema. Do mesmo maeeaficar o efeito da violagdo da
homocedasticidade no desempenho dos graficos deleode Shewhart e ajustar o modelo
de minimos quadrados generalizados, produzindo uéificg de residuos, sdo outras

sugestdes de pesquisas futuras.
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RESUMO

O presente artigo tem como principal objetivo corapaos resultados alcancados na
identificagdo de quebras estruturais multiplasvasado teste de Bai e Perron, Gréafico de
Controle de Medidas Individuais (IMCC) e Gréafico @@ntrole de Soma Cumulativa
(CUSUM). Foi utilizado o procedimento de Monte @aplara gerar 1.000 séries temporais
atraveés do pacote R, com padrdo AR(1) e apresemti@ a 4 quebras estruturais na média
de cada série gerada. O teste de bai e Perrorificianio verdadeiro nimero de quebras em
70,1% dos casos. Os graficos IMCC e CUSUM acertat@tn e 15,1% das vezes e néo
diferem estatisticamente entre si. Foi encontras@@acao significativa entre resposta dos
testes e o sinal do coeficiente auto regressivo.

Palavras ChavesSéries Temporais, Quebras Estruturais, GraficoSatdrole, Controle da
Qualidade.

1. INTRODUCAO

A literatura na area de estatistica e econometnian@ito avangou nos ultimos anos
no sentido de testar mudancas estruturais ocorrefas séries de tempoMudancas
significativas nos parametros do modelo ou no cotapeento de variaveis observadas ao
longo do tempo s&o caracterizadas por possuirerrajestrutural. Ressalta-se que essas
podem ocorrer devido & mudanca de nivel ou tendérecsérie, ou ainda devido a alteracdes
na sua variabilidade. Nesse caso, 0 sistema passaim comportamento diferente entre os

" Av. Osvaldo Aranha, 99. 5° andar. Porto AlegreBR8sil. CEP:91035-190.
Telefone: +55 51 3308-3491. E-mail: andre@korzekowasm
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regimes que governam os dados, reduzindo a apidsde de modelos lineares, da mesma
forma que no poder dos testes de raiz unitaria @IBASTRO Jr., 2005; MORAIS, 2003).

Em se tratando de séries temporais, principalmestaelacionadas a variaveis
econdmicas, o Brasil € um campo vasto de pesquisas,vez que as constantes mudancas
ocorridas na politica econdmica do Pais contribuipara gerar diversas quebras estruturais
(MORAIS, 2003).

Sob o ponto de vista do Controle de Qualidade, @is nespecificamente, do
Controle Estatistico do Processo, tem-se, em ligbeais, uma sequéncia de observacdes ao
longo do tempo em um determinando processo pradusiggundo Samohyl & Alves (2006),
os graficos de controle, tém sido cada vez maigitaptes pelo fato de desempenharem
papel primordial no controle de qualidade na indg@ishoderna. Quando ocorrem variacdes
nesses processos devido a desajustes e desgastrguipamentos de producao, alteracédo na
qualidade da matéria-prima utilizada, entre outiss) € refletido nas amostras selecionadas
que comecam a gerar itens ndo-conformes (WERNE®SG)1®Ressalta-se que o surgimento

desses pode levar o processo além das linhas ttelediprocesso fora de controle).

Os gréficos de controle de Shewhart sdo ferrameedtatisticas aparentemente
simples de serem utilizadas, e segundo Alves e BAN{®006) proporcionam uma grande
sensibilidade na deteccdo de causas identific@sgeradicas ou intermitentes. Em eventos
em que hd uma causa identifichvel no sistema gueugea pequena e constante variacao na
média ou na variabilidade, o grafico de controleéStiewhart apresentara uma tendéncia nos
valores plotados para as amostras. A similaridadlacteristica de uma série de tempo e as
observacbes de varios processos produtivos abreossibilidade de investigacdo desses
aspectos, em especial a partir do grafico de dentde medida individual — IMCC
(MONTGOMERY, 2004) ou na identificacdo de valorasr@mos (ALVES, 2003) ou ainda
na existéncia de um parametro nao-observavel qudanauestrutura dos dados (BAI e
PERRON, 2003).

Os graficos de soma cumulativa (CUSUM) e o Grafide média movel
exponencialmente ponderada (EWMA), sdao ferramentas para identificar mudancas
estruturais. Porém, tais técnicas sdo mais seagdaea detectar pequenos desvios da média
de um processo com um numero médio de amostrasrmEmoexemplo, do que o esperado
nos tradicionais graficos de Shewhart (ALVES e SAMQ, 2006; VARGAS et al, 2004).
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Dado que ha diversas técnicas que podem ser agicsmbre objetos de analise
semelhantes em duas areas de conhecimento, conexgroplo, a economia e a engenharia
de producéo. O objetivo deste trabalho € compardiliaacdo de graficos de controle e o
procedimento econométrico desenvolvido por Bai edhe(2003) para identificacdo da
existéncia de quebras estruturais multiplas eneséemporais. Para tanto, em um primeiro
momento, serdo simuladas 1000 séries temporaip@isjeas mesmas serdo comparadas
quanto as capacidades de acerto de cada um deadipnentos apontados por Montgomery
(2004) e Bai e Perron (2003).

2. GRAFICOS DE CONTROLE

Segundo Werner (1996), graficos de controle saoarfeentas eficientes para
identificar quando o processo produtivo encontrdesa de controle, seja por alteracdo de
nivel, seja por aumento da variabilidade do praxéssonstrucao de um grafico de controle,
se da a partir de uma seqliéncia de amostras, gertalmle tamanhio > 1, e que geram uma
sequéncia de estatisticas que sdo posteriormeattadps em graficos. Entretanto, existem
muitas situacdes onde o processo produtivo € tHo tpie é inviavel esperar que se obtenha
uma amostra de tamanho superior 1 para procealealése. Nestas situacdes os graficos de
ontrole de medidas individuais (IMCC) sédo extrematméiteis. Vale destacar que o IMCC é
composto de dois graficos: o grafico | (medidasividdais), utilizado para monitorar a
variacdo média e o grafico MR (amplitude média)izatio para monitorar a variabilidade do

processo.

Apesar da aplicabilidade dessa técnica no conttolgorocesso a partir da
definicdo dos limites, se a variacdo € sutil demaipossivel que o IMCC nado consiga
detectar a presenca de uma quebra estrutural ndss.déNesse caso, varios autores
recomendam a utilizacdo de técnicas diferentespamrgraficos CUSUM ou EWMA. Para
maiores detalhes sobre esses procedimentos vergdoaty (1997); Vargas et al. (2004);
Samohyl & Alves (2006).

Vargas et al. (2004) realizaram um estudo comparantre os dois métodos. Suas
conclusdes apontam que, para mudancas na medianagnitude menor do que um desvio-
padréo, os graficos EWMA apresentam resultadosoreshao nivel de significancia de 5%.
Entretanto, variagbes pequenas ( menores do quiesmo-padrao), podem ser na realidade
ruido branco e, portanto, ndo podem ser consideradiao quebras estruturais. Por outro
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lado, os graficos CUSUM apresentam indicios de momepto do limite de controle
significativamente mais rapidos do que os grafiEdéMA, ao nivel de 5%. Assim, parece
imprescindivel que as verdadeiras quebras sejantifidadas o quanto antes. Seguindo os
apontamentos do autor, o grafico CUSUM parece aptas melhores propriedades
estatisticas e, desta forma, optou-se pela suaagéilo como complemento do IMCC neste
estudo.

Cabe salientar que este trabalho visa identifip@nas o numero de quebras e néo
sua localizacdo, apesar dos procedimentos doxagsafie controle indicar onde ocorreu o

rompimento do limite no processo.
3. TESTE DE BAI E PERRON (2003)

O artigo publicado por Bai e Perron (2003) tem caijetivo aplicar um teste a uma
série de dados para identificar a presenca ou dg&@ma ou mais quebras estruturais na
média do processo. Ressalta-se que na auséncieelbigstrutural, uma série de dados pode
ser representada por uma Unica equacao, ou sefEgrasietros sdo constantes no tempo.
Porém, diante de mudancas estruturais, independantgigem, é bem provavel que esses
parametros tenham comportamentos distintos ao ldagempo. Nesse caso, € errébneo supor
que apenas uma equacao, com parametros Unicos®@ames, represente 0 comportamento
de todos os dados. Tal fato foi bem explorado pear@t (1972) quando da proposta de se
testar a existéncia de uma mudanca de regime enséneade dados. A partir de entdo, uma
extensa literatura se desenvolveu nessa area deigeeem econometria. Para aprofundar os

conhecimentos sobre este graficos consulte Ha26&i Y e Hamilton (1994).

Ressalta-se ainda que o teste proposto por BarrerP@003) pode ser utilizado
para determinar o niamero de regimes em uma sédadizs, antes de se aplicar os modelos
de mudanca de regime markoviano. Porém, nada gagaiet os resultados sejam idénticos.
Apenas que aqui ja é possivel verificar quantas amges estruturais podem estar
caracterizando o processo gerador de dados. O prablema apontado nesse tipo de teste é
o fato de o parametro que gera a mudanca de reggmeesconhecido, o que, portanto,
dificulta sua modelagem. Para uma ampla discussfie snodelos de mudanca de regime

markoviano, e sua aplicacdo em séries de tempdineet al (2000).

Intuitivamente, a proposta € testar a hipétese delauséncia de quebra estrutural
contra uma hipoétese alternativa de presenca deoumeais quebras na série de dados. O teste
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é feito a partir de uma regressao linear usandmss®inimos quadrados ordinarios para se
estimar os parametros do modelo. Porém, como tnmtemmento da quebra, identificado
como T,;, quanto o nimero de quebras estruturais, dadomipisdo desconhecidos, as
estimativas devem ser feitas considerando a prasm@m componente nao-observavel, o
que resulta em problemas de identificacdo. Dessaafoa proposta de Bai e Perron (2003)
contempla uma transformacdo no processo de detsgfdundos minimos quadrados para

contornar essas dificuldades.

Considere o modelo de regressao multipla eomuebras no nivel apresentado na

equacao (1)
Yi = Xtﬁ+ Z'téj U, (1)

onde:
y, € a observacao no instante do tempo t;
£ €é um vetor de parametros da regressao;
z, representa a amplitude da quebra estrutural,
0, € uma variavel indicadora de presenca da emésistaa
u, € um vetor de erros aleatorios e normal e idemigcae distribuidos;
t=T,,+1,...T, considerando o numero de quebras dadc j=1,..,m+1. Por convencao,
T,=0eT, ,=T.

Note que, na medida em que o niumero de quebragueats ém, entdo, tem-sm +
1 regimes a encontrar. Suponha uma série de damosgsebra estrutural, enttim=0 e
j=1, ou seja, tem-se apenas um regime. Assim, o eggagstral utilizado para estimar os
pardmetros da equagéo (1) serad dadot=T,_, +1,....T,, ou entdot=1,2,...T . Nesse caso,

a série de dados pode ser representada por unsmeamiacao e, usam-se todos os dados para

encontrar os parametros do modelo.

Agora suponha uma série de dados que contenhasaperaaquebra estruturah =
1), entdoj = 2 e o0 espaco amostral utilizado para estimgran8metros da equacao (1) sera
dado poit=T,+1,T, + 2,...,T . Note que, sem quebra estrutural, 0 espaco arhstiava na
primeira observacédo. Agora, com a presenca de wehrg estrutural, o espaco amostral
inicia-se emT1 , sendo queT: representa o periodo, desconhecido, onde ocayelra

estrutural.
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A compreensdo desse ponto é de fundamental imp@taara entender o processo
de estimacgao proposto por Bai e Perron (2003)t®d@a se ter uma quebra estrutural gom
2, significa que se tém duas equacodes a estimax,pama 0 regime 3,= 1, e outra para o
regime 2, j = 2. Por consequUéncim quebras estruturais geram + 1 regimes. Como
apontado pelo autor, 0 momerT, da quebra n&o é conhecido. Sendo assim, a primeira
estimativa divide a amostra de dados de tal foroeas tenha, para a primeira equacao, os

dados que véo ct=1,...T, e, para a segunda equagéo, os dadt=T,+1,...T .

Para cada estimativa em diferentes pontos de géebfiida a soma ao quadrado
dos residuos da equacdo (1). As mesmas sdo arrdagesa ao final, a estimativa que
produziu a menor soma ao quadrado dos residucgu@ epresenta o ponto de quebra 6timo.
Assim, o objetivo do teste é estimar os coeficemnta equacdo (1), junto com os pontos de

quebra quando se tém T observacdes disponiveis.

Apesar de intuitivamente simples, tal procedimeimtoomplexo do ponto de vista
computacional. Parece evidente que, quanto maidbrasieestruturais estiverem sendo
contempladas, ou seja, quanto maior for o valomdenais complexo fica a estimativa do

modelo e mais recursos computacionais serédo demasida
4. METODOLOGIA

Neste trabalho é utilizada a simulacdo de MontdoGaara gerar um total de 1.000
séries a partir de uma estrutura basica de um maigbregressivo de ordem um (AR(1)),
onde os errou ~ N(0,1). O modelo gerado € dado pela equagéo (2):

yt=a+pyt—1+;Vij+u (2)

J

onde;:

y, € a observacao no instante do tempo t;

a € um numero aleatoério com distribuicdo uniformegacéo de -2 a 2, e representa a meédia
inicial da série;

p € um numero aleatério com distribuicdo uniformeagacéo de -0,3 a 0,3, e representa o
componente autoregressivo;

Y., € a primeira defasagem da variavel dependente;

y; € um ndmero aleatorio com distribuicdo uniformeadacdo de -5 a 5, que define uma
mudanca de nivel na série;
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m € um numero aleatério com distribuicio de Poissom parametrcd =2 e define o
namero de quebras estruturais na série; e

D; € uma variavelummy

A Figura 1 exibe dois exemplos de séries geradaartir do algoritmo. A fim de
garantir a existéncia de quebras estruturais nhasti@o valor geradm foi adicionado duas
unidades. Com isso, caso fossem gerados valoras iguzero, um ou dois, 0s valores seriam
deslocados para dois, trés e quatro, respectivemé&stabeleceu-se também um limite

superior como sendo quatro quebras estruturais.

. ) Al A,
MMMW%W B o WM%»M

ts(x)
ts(x)

T T T T T i T T T
100 120 0 20 40 60 80 100 120

Time Time

Figura 1. Séries temporais simuladas, com possiveis questiagigais na média

Como o enfoque econométrico aqui abordado diferepanto do estabelecido em
uma analise de controle estatistico do procesedptfd uma quebra tenha sido identificada
pelos procedimentos graficos, os valores da méldisyio-padréo e limites de controle sdo
recalculados para este novo nivel. Tal procediméngxecutado pois parte-se do principio
que em séries econbmicas, as mudancas de nivehpegam por algum tempo antes da
aparicdo de uma nova quebra. Pelo exposto, forasendelvidos algoritmos que

automatizassem o procedimento de ajuste dos paEmt grafico.
5. ANALISE DOS RESULTADOS

A Figura 2 apresenta um grafico de barras com taligzdo de quebras nas 1.000
séries simuladas. Aproximadamente 600 dessas (6d®%otal) foram geradas com 4
quebras estruturais, sendo que as demais apresandaias ou trés quebras, 13% e 26,5%,

respectivamente.
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Figura 2. Distribuicdo de freqiéncia do n° de quebras nassseimuladas

Ja a Figura 3 apresenta os graficos box-plot coatigas entre o nimero real de
guebras geradas nas séries e o niumero de quebnéfigddos pelos procedimentos de Bai e
Perron (2003), IMCC e CUSUM. De acordo com os tadok, observa-se que, enquanto a
mediana, o terceiro quartil e o0 maximo das sérm®das sdo iguais a quatro, como era
esperado devido a distribuicdo de quebras obsemaddgura 2, o Procedimento de Bai e
Perron (2003) apresenta uma figura muito similarém com mediana em trés. Além disso, o0
procedimento de Bai e Perron (2003) localizou era das séries geradas apenas uma quebra
estrutural. Por sua vez, os procedimentos IMCC &M apresentaram uma variabilidade
muito maior nas respostas. O grafico IMCC idertifiem 50% dos casos menos do que seis
quebras estruturais. J& o grafico CUSUM, identifiagoresencga de quatro ou menos quebras
em 50% dos casos. Observam-se ainda valores exreosdois procedimentos graficos.

Houve pelo menos um caso, onde o IMCC identifiche D CUSUM 15 quebras estruturais.

1
o —d !
1

0 — _
I I I I
Simulagdc  Bai. Permon IMCC CuSum

Figura 3. Gréafico Box-Plot do n° de quebras geradas e ideai&s pelos procedimentos

Em relacdo ao limite inferior dos gréficos box-pliis procedimentos IMCC e
CUSUM, observa-se que, em ambos, foram identifisadenos quebras do que o minimo
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gerado neste experimento. Ressalta-se que o grafit®UM chegou a nao identificar a
presenca de quebras estruturais nas séries geradas.

A Figura 4 apresenta a distribuicdo de frequéncsmtes procedimentos em relacéo
ao numero de quebras estruturais identificadas pamndo estas respostas ao verdadeiro
valor de quebras gerado em cada série. A coluntaatele cada gréafico da Figura 4 aponta a
propor¢édo de casos onde houve concordancia entesuttado do procedimento e o real
namero de quebras geradas na série simulada. Aacalenominada de “menor” exibe a
proporcéao de vezes onde o procedimento identificounimero menor de quebras do que o
gerado na série simulada. Por outro lado, a coldeatificada como “maior”, exibe a
proporcdo de vezes onde o procedimento identifismunimero maior de séries do que o

gerado na série simulada.

Como pode ser observado na Figura 4, o procediméat®ai e Perron (2003)
identificou corretamente o nimero de quebras estist em aproximadamente 70% das
séries geradas. O grafico CUSUM identificou cometate em aproximadamente 15% dos
casos e 0 IMCC em apenas 13% dos casos. Em réladaéatificacdo de um namero menor
de quebras estruturais do que o gerado nas sénaftadas, destaca-se o grafico CUSUM,
que identificou desta maneira 34,4% das série®. ga@fico IMCC identificou um numero
maior do que o gerado nas séries simuladas emiamdamente 83% dos casos.

o Ba. Permon o IMCC

CuSum
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Figura 4. Distribuicdo de freqtiéncia do n° de quebras ideatibs pelos procedimentos
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A despeito desses resultados, é possivel que aegmdiferenca de desempenho
identificado entre os procedimentos pode estarcsarililienciada por algumas caracteristicas
do processo gerador de dados. O principal aspess#o @nsiderado € a violacdo da suposicao
de independéncia que ocorre pelo fato do processamlgr ser autoregressivo. Este aspecto
afeta o desempenho dos graficos de controle IM@U8UM, gerando um maior niumero de
alarmes falsos. Além disso, 0 modelo AR(1) simulgbmle ter tanto um componente
autoregressivo negativo quanto positivo. Para iearifem que medida essa diferenca
influencia nos resultados a Figura 5 apresentaal@mplos de séries temporais geradas. Na
série da Figura 5(a), o intervalo entre a primeisegunda quebras teme 5. Esta série tem
ainda o fator autoregressivp = 0,19. Por outro lado, a série da Figura 5(b) sgpr&a
intervalo maior entre as primeiras quebmnas 9 e um componente autoregressivo negativo

p=-0,03.

Ao analisar todas as séries simuladas observoutse aguelas com fator
autoregressivo negativo tendem a apresentar um artenpento aparentemente mais
oscilatorio, enquanto séries com fator autoregregsdsitivo aparentam comportamento mais
suave. Ressalta-se que isto pode ter influenciadesultado dos testes, principalmente nos
gréficos de controle, onde mudancas na variab#idkdsérie também séo identificadas como

fora de controle.

o~ -
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Figura 5. Séries geradas com as caracteristicas que infarantinos resultados dos testes

Além disso, um intervalo relativamente pequenoesas quebras simuladas pode
interferir na capacidade do procedimento de BaeredR (2003) em identificar a presenca de
pelo menos uma dessas quebras. Outro fato ndodeoadd durante o procedimento de

Monte Carlo, é que néo foi garantida a existéneiditerencas significativas entre as médias
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dos intervalos entre quebras. Com isso, possivéénaigumas quebras ndo foram

identificadas por ndo serem significativas dentr@ontexto da série.

Comparando a proporcdo de acertos através do test&ruskal-Wallis, foi

identificada a presenca de diferencas significataa nivel de significancia de 5% entre os

trés procedimentosK ~Wy5,, = 951,8796p-valor < 0,001). Os resultados do procedimento

de comparacgBes multiplas apos o teste de Kruskdis\Bao apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Resultados dos testes de comparacdes multiplas leomptares ao teste de
Kruskal-Wallis

Procedimento Média dos Ranks
Bai e Perron (2003) 2061,00
CUSUM 1236,00
IMCC 1204,56

Z critico = 75,369 @ = 0,05)
ab_ procedimentos seguidos de mesma letra néo mifsignificativamente

Observa-se que, segundo o procedimento complemamtimste de Kruskal-Wallis,
nao existem indicios na amostra de diferencas feigtivas ao nivel de 5% entre os
procedimentos graficos quanto a proporcao de acedoumero de quebras estruturais nas
séries analisadas. O procedimento de Bai e PeR@bB], por sua vez, sinaliza diferencas
significativas em relagdo aos demais, apresentaior mimero de identificacdes corretas no

namero de quebras estruturais das séries geradas.

Em relacdo ao parametip, do modelo autoregressivo, a proporcdo de valores

positivos e negativos simulados é apresentada gnaad=6. A diferenca observada entre o

namero de valores negativos e positivos ndo éfgigtivo ao nivel de 5% conforme o teste

qui-quadrado ngjl = 0,196;p-valor= 0,658).

0.507 0.493

prop.

00 02 04 06 08 10

Negativo Positivo

Figura 6. Proporgéo de valore” negativos e positivos na simulagéo
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Por outro lado, a Tabela 2, apresenta resultadosdidg&ibuicdo conjunta,
considerando o sinal do componente autoregre: p iemn relacdo a proporcéo de vezes onde

cada um dos procedimentos identificou menor quadédigual nimero ou mais quebras do

que as geradas na simulacéo.

Tabela 2.Distribuicdo conjunta do sinal do compone¢p tes. resultados do procedimento de

Bai; Perron e gréaficos IMCC e CUSUM

Procedimento : P —
Negativo Positivo
Menor 0,180* 0,113
Bai e Perron (2003) Igual 0,326 0,375
Maior 0,001 0,005
Menor 0,030 0,008
CUSUM Igual 0,086 0,044
Maior 0,391 0,441
Menor 0,169 0,175
IMCC?® lgual 0,087 0,064
Maior 0,251 0,254

L y?=21,221; p-valor < 0,0001
2. y?=29,121; p-valor < 0,0001

3. y?=3,431; p-valor = 0,1799
*- Significativo ao nivel de 5%.

Através da andlise de residuos, observa-se quevatores dep negativos, 0s
procedimentos de Bai e Perron (2003) e CUSUM tendedentificar um nimero menor de
guebras estruturais do que o numero gerado nassénigada. Além disso, o grafico CUSUM
ainda tem uma concentracdo em acerto do niumeraetgas estruturais significativa (acima

do esperado) quandop € negativo. O grafico IMCC néo apresenta diferersignificativas

entre os valores observados e esperados em fuo(p and simulagéo.

6. CONCLUSOES

Comparar procedimentos com objetivos similaresd#mtificar possiveis quebras
estruturais, normalmente utilizados em areas thstjré a contribuicdo desse trabalho. Ainda
mais considerando que nao foram localizados naafitea estudos semelhantes com a

utilizacdo destas ferramentas.
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A comparacao entre os procedimentos escolhidosigandificacdo do niamero de
guebras estruturais em séries temporais apresesufados que confirmam a existéncia de
diferencas entre eles. Enquanto o teste propostBgie Perron (2003) tem um percentual de
acerto elevado, os graficos de controle ndo comseddentificar com a mesma propor¢céo o
namero de quebras exato nas séries simuladas. diksn, Bai e Perron (2003) é bem mais
preciso que os graficos IMCC e CUSUM na identifisagle quebras estruturais, isto é, a

variabilidade € bem menor.

Entretanto, o procedimento de Bai e Perron (20@8¢sentou caracteristicas que
podem ser classificadas como mais liberais, tedéatificado menor nimero de quebras
estruturais em 29,3% dos casos. Os demais proceftimjeuando ndo acertaram o namero
exato de quebras estruturais, mais frequentemeetdificaram um nimero maior de quebras
do que o gerado nas séries, de onde se conclwa gi®acdo a suposicdo de independéncia

nos procedimentos graficos gerou efeito no aumgmtaimero de alarmes falsos.

Outros fatores importantes, e que podem estarfent@io na capacidade dos
procedimentos em identificar o nimero correto debgas estruturais nas séries simuladas €
que, em algumas séries, o tamanho de cada inteut® séries foi relativamente pequeno, a

mudanca de nivel ndo ser significativamente gramdeor fim, o sinal do componenp

autoregressivo, que por vezes € positivo ou nemativ

O procedimento proposto por Bai e Perron (2003)zatiminimos quadrados,
ajustando equacOes de regressao linear para identiitravés da estatistica de soma de
residuos ao quadrado, o numero de quebras estsutGrgproblema é que, quando se tém
intervalos pequenos entre quebras, este procediment sempre consegue ajustamas 1
equacOes existentes, de forma a obter diferengafisativas para essas quebras. Este fato
ocorreu na série da figura 5(a), por exemplo, osgldem um periodo entre quebras de
tamanhon = 5 e o teste identificou apenas trés das quaiebras. Outro problema do
procedimento de Bai e Perron (2003) € que, devidecagssidade de um intervalo, quebras
localizadas proximas dos extremos da série naonpeee identificadas. Por causa disso, sua
utilizagdo no controle estatistico do processo ficgudicada. Por outro lado, principalmente
em funcdo de sua acuracia na correta identificdgaguebras estruturais, pode ser utilizado
para a verificacdo da premissa da implementacagréécos de controle (que os dados

estejam sobre controle quando de sua implementacéo)
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Por outro lado, o grafico IMCC, no caso da figufa)5identifica sete quebras
estruturais e isto se deve basicamente aos piaamtados na série nos momentos entre
quebras. O CUSUM, por sua vez, identifica seis tpgebesta mesma série. Este aspecto é
interessante pois, segundo a literatura, o gr&@id&UM deveria encontrar mais quebras do
gue o IMCC. De fato, aqui se tem um ponto impodaat ser ressaltado: segundo
Montgomery (2004), o IMCC acusa quebras estruturass s6 quando algum ponto avanca
além dos limites de controle, mas também apos éma de pontos acima da média, mesmo
que dentro dos limites. Em se tratando de sériesdeaicas, tal fato pode ndo caracterizar
uma quebra estrutural significativa. Ao considésap, espera-se que o numero de quebras
identificadas por série para este grafico seja meédotros ajustes nos parametros do grafico
CUSUM também poderiam alterar seu desempenho, gamexemplo o aumento do valor
H, que proporcionaria uma amplitude maior na baraa controle e, por consequéncia,

esperar-se-ia um numero menor de quebras identifica

Bai e Perron (2003) identifica 0 mesmo numero debcgps gerado na simulagao,
como apontado na Figura 5(b), entretanto, os g=fiCC e CUSUM identificam sete e
oito quebras estruturais respectivamente. Ressaltpte sdo observados nesta série, varios
picos devidos a variabilidade, o que gera pontos-coéiformes 0s quais os graficos

identificam como quebras.

Como sugestdo de pesquisa futura, aplicar os mgsrmosdimentos considerando o
aspecto da mudanca estrutural devida a alterac@ar@dilidade a fim de testar a hipotese de
que a técnica de graficos pode apresentar mellnesetados na identificacdo deste tipo de
guebra estrutural. Confirmando essa hipétese, éstemmentas podem ser muito Uteis em
séries temporais que se caracterizam por possaitamvolatilidades, como séries de dados
provenientes do mercado financeiro. Além disscamgarque as quebras sejam significativas
e reaplicar a mesma metodologia pode trazer re®gtdiversos aos aqui encontrados. Do
mesmo modo, um trabalho de simulag&o que vise olpeder ndo sO destes procedimentos,
mas de outros indicados quando da presenca deoaeiacao, tal como os graficos baseados

em residuos, sdo outras sugestdes de pesquisasfutu
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RESUMO

O objetivo deste artigo € verificar o desempenh® glaficos de média e desvio-padrdo de
Shewhart em relacdo ao erro do tipo | quando dkgao da suposicdo de normalidade.
Foram realizadas 2500 simula¢cdes de séries de ten200 com amostras (subgrupos) de
tamanhon = 3, 5, 7, 10, 15, 20 e 25 das distribuicbes NarnBanomial, Poisson,
Exponencial, Qui-quadrado, Gamma e Weibull. Verifise que ocorre aumento no erro do
tipo | quando os dados sdo ndo Normais no gratcmédias. O minimo tamanho da amostra
necessario esta relacionada ao grau de assimatmistiibuicdo dos dados. Em relacédo ao
grafico S, este aumento é significativamente soperiseu desempenho é influenciado pelo
tipo de distribuicdo e tamanho da amostra. No gpdi, para distribuicdes discretas, o erro do
tipo | diminui com o aumento da amostra. J4 enridistdes continuas, o erro do tipo |
aumenta quando aumenta o tamanho da amostra. Qlertipo | no grafico S também é
superior nas distribuicdes com maior assimetriaedatao a distribuicdo Normal.

Palavras ChavesGraficos de Controle de Shewhart, Suposicéo de Hiade, Erro do
Tipo I.

ABSTRACT

This article aims to review the performance of éherage and standard deviation Shewhart’s
Control Charts on the Type | error when the vioiatof the assumption of normality. It's
performed 2500 simulations of size 200 with a seoesamples (subgroups) of size n = 3, 5,
7, 10, 15, 20 and 25 of Normal distributions, BinaimPoisson, Exponential, Chi-square,
Gamma and Weibull. It was found that growth ocadarghe Type | error when data are not
normal in the graph of averages. The minimum samsigkerequired is related to the degree of
asymmetry in the distribution of data. On the gr&plthe increase is significantly higher and
their performance is influenced by the type ofritisttion and sample size. In the graph S for
discrete distributions, the Type | error decreaseth increasing sample. Already in
continuous distributions, the Type | error increagden the sample size increases. The error
of type | in the graph S is also higher with grea®ymmetry in the distributions for normal
distribution.

Keywords:Shewhart Control Charts, Assumption of NormalityrpEof Type I.
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1. INTRODUCAO

Graficos de Controle sao ferramentas eficientea jukntificar quando um processo
produtivo encontra-se fora de controle. Entretaestas ferramentas exigem certos cuidados
na sua implementacdo em funcédo de suas suposik®@sincipais suposicdes destacadas na
literatura sdo a normalidade dos dados, a indeperaéentre as observacdoes e a
homocedasticidade — dados identicamente distrisuiddONTGOMERY, 2004). Por
normalidade, neste contexto, entende-se que ossdamletados em certo subgrupo sejam
provenientes de uma populacdo com distribuicdo abrda independéncia, aponta para a
inexisténcia de autocorrelacdo na série de obs@rga@ suposicdo de homocedasticidade é
fruto da necessidade de que as observacgfes sejatitamente distribuidas, mas ndo é muito
destacada na literatura.

Considerando testes de hiplteses estatisticos, cadaglem em relacdo as
probabilidades de erro € afirmar que comete-sedortipo | quando rejeitamos a hipotese
nula e ela é verdadeira. Em contrapartida, o eor¢iph 1l ocorre quando nédo rejeitamos a
hipétese nula e ela é falsa. No caso de graficamudieole, alarmes falsos séo erros do tipo | e
pontos que o gréafico assinala-la sob controle quangrocesso esta fora de controle séo erro
do tipo Il. Em geral, o erro do tipo Il € mensurao graficos de controle através do nimero
médio de observacdes necessdrias para identifimiogrocesso passou ao estado fora de
controle (ARL).

O ndo atendimento das suposicOes tem gerado cestaissdo na literatura,
principalmente no caso da presenca de autocorcel@®BDRINI et al, 2008; JARRET &
PAN, 2007; CAULCUTT, 1995, ALWAN & ROBERTS, 1988)ps estudos citados abordam
como questdes principais do ndo atendimento das®des o aumento do ARL e o elevado

numero de alarmes falsos.

Por outro lado, Lin e Chou (2004) afirmam que daa#s normais sdo comumente
encontrados em processos industriais. De fatodgraarte das séries observadas nas linhas
de producdo deve apresentar algum problema rekmods suposicdes dos modelos de
graficos de controle. Montgomery (2001) e MullikenJohnson (1992), considerando
modelos lineares de analise de variancia, afirmama gfastamentos da suposicdo de
normalidade ndo sao problemas efetivos devido tacdsstes modelos apresentarem robustez
frente & desvios moderados da normalidade. Osemuttastacam que, neste caso, observa-se
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apenas um leve aumento no erro do tipo | e umarkhecdo no poder do teste F da analise
de variancia. Moore (1957) sugere que, em relagagréfico de médiasX ) de Shewhart os
erros dependem do grau de ndo normalidade e tambéamanho da amostra (ou subgrupo)
e entdo, em geral, esses erros podem ser redutitimando-se um tamanho de amostra
maior. Isto ocorre porque, segundo Wheeler e Chesni®©86), se as medidas observadas
sdo normalmente distribuidas, a média amostral éamBera normalmente distribuida.
Entretanto, se as medidas ndo sdo normalmentédidas, a distribuicdo da média amostral
sera aproximadamente normal quando a amostrafioreslemente grande, de acordo com o
teorema do limite central (LIN e CHOU, 2004; WHER.E CHAMBERS, 1986).

Por outro lado, Moore (1957) sugere que os errosse#do reduzidos no caso de
medidas de variabilidade, tal como a utilizada méfico de amplitude (Grafico R) de
Shewhart, independente do tamanho da amostraadlizSegundo o autor, a magnitude dos
erros do tipo | e Il € ligeiramente grande e vam@rmemente de acordo com o nivel de
significancia nominal envolvido. Ainda que o nide erro nominal seja tdo pequeno quanto
5%, o desvio-padrdo estimado pela amplitude podesaptar uma diferenca de até 44% no
nivel de significancia envolvido (MOORE, 1957).

A préatica usual em utilizar graficoX e S de Shewhart consiste em coletar amostras
de tamanhos iguais (por exemplo, 4 ou 5 unidadestais) de um processo em um intervalo
de tempo constante (LIN e CHOU, 2004; STOUMBOS IeR@00). Seja X a variavel de

qualidade de interesse, e suponha dyéx sejp a distribuicdo de probabilidade de X,

indexada pord um vetor de um ou mais parametros. Um processwedstm operacao com

=6, é dito um processo estatisticamente sob contitretanto, se algo ocorrer no
0
processo que alteré para um valor diferente dé, entdo o processo sera dito fora de

controle. Esta variagdo deve ser o suficientemgraede para que a observacao esteja além
dos limites de controle, que sdo construidos sabreintervalo de confianca baseado na
distribuicdo de probabilidade de X. Esse resultatkmn dos limites de controle, € tdo pouco

provavel parad = g, que pode-se concluir que, nestas condigged), (STOUMBOS et al,
2000).

Considerando que, uma série de dados independeritesiticamente distribuidos
observados ao longo do tempo em um processo pvodoide ser explicada através de um
modelo linear entdo, as idéias expostas por Mondgpf2001) e Mulliken e Johnson (1992)
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podem ser aplicadas ao contexto do controle dedgquig. Assim o questionamento que surge

€: Como desvios em relacdo a normalidade afetaesengpenho de graficos de controle de

Shewhart tais como o grafidoe S em relagéo ao erro do tipo I?

Cox (1954) efetuou um estudo com objetivo de perdizmedia e o coeficiente de
variacdo da amplitude em pequenas amostras absafirb) de uma populacdo com dadas
medidas de curtose e assimetria. Além disso, pooconostrar como esses resultados podem
ser utilizados para avaliar o efeito da ndo nomtaake em aplicacdes comuns da amplitude.
Sua principal conclusao € que, se a curtose é cmlaheé possivel aproximar uma correcao
para a ndo-normalidade nos métodos que utilizaamgditudes em pequenas amostras, tais
como o gréafico de controle para amplitude de Shewhe seu conjunto, segundo o autor,
estes métodos sdo menos afetados pela ndo-nordaalita que métodos que utilizam

variancias em pequenas amostras.

Moore (1957) mostra como certos desvios da noraaddidpodem afetar as
probabilidades associadas com os limites de centbtidos pela distribuicdo Normal. O
autor destaca que, o ajuste de graficos de contridigando a distribuicdo Normal quando os
dados nédo sao normalmente distribuidos, faz comogugarios niveis de probabilidade
utilizados ndo sejam iguais aos verdadeiros nideiprobabilidade verificados. No caso da
média, esses erros dependem do grau de ndo-ncaid@kdtambém do tamanho da amostra e,
em geral, podem ser reduzidos com a utilizagaaue amostra maior. Por outro lado, afirma
ainda que os erros sao independentes do tamanamaktra quando avaliado seu efeito na
variabilidade. Na maior parte dos casos, as estiasado desvio-padréo estdo sub-estimadas
e 0 aumento do tamanho da amostra implica, mugassy em resultados piores do que 0s
observados com amostras menores. O autor conotubopostras em torno de 7 ou 8 séo
provavelmente os mais razoaveis tamanhos de anp@stiauso na estimagcao dos parametros
meédia e desvio-padrdo do processo, a nao ser distribuicdo de probabilidade seja bem

conhecida.

Segundo Nagendra e Rai (1971), a eficiéncia de naficg de controle em detectar
alteracbes no nivel da série depende principalmemteés fatores: o tamanho da série do
gréfico, o tamanho da amostra e o intervalo de @ageEm. Assim, 0s autores estabelecem
uma funcéo que minimize o custo de identificar @ssa@iacdes no nivel da série buscando um
tamanho de amostra e intervalo entre amostragémetEstes valores sao identificados,

entre outros fatores, em funcéo dos limites derotanjue sdo construidos sobre a suposicao
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de normalidade. Segundo os autores, freqlientermante/eis aleatorias industriais ndo sao
conformes com a suposicédo de normalidade e istargf@® tamanho da amostra e o intervalo
entre amostragens 6timo. Os autores identificam pp@ valores fixos de custos, o tamanho
da amostra aumenta quanto maior a assimetriaiegrente permanece o0 mesmo em relacao

a variacdes na curtose das distribuicbes nédo-nsrexpierimentadas.

Lin e Chou (2005) efetuaram um estudo comparanelieito de dados provenientes

das distribuicdes de Student e qui-quadradg{) no desempenho do gréafico de contrale

de parametros variaveis (V). Segundo os autores, com pequenas amostras a ags
nos limites, o grafico VX apresenta pequeno risco de falsos alarmes quarmocesso

encontra-se sob controle. Quando oX/&tiliza tamanhos de amostra maiores e estreita acao
nos limites de controle, a distribuicdo amostral dédia € aproximadamente Normal e
portanto, o efeito da ndo normalidade pode serr@giw Lin e Chou (2005) concluem apés
alguns exemplos numéricos que, quando ignoradeitwefa ndo normalidade e ajustando os

limites do modo tradicional, a taxa de alarmesofajsodem ser intoleraveis.

O objetivo deste artigo é apresentar os resultddasn procedimento de simulacéo

de Monte Carlo onde séo verificados os erros doltgm graficos de controle tradicionais de

Shewhart do tipoXe S quando da falha na suposicdo de normalidadste Nmfoque,

observa-se também o desempenho em relacdo a thfetamanhos de amostra e diferentes
niveis de significancia. A secdo 2 deste trabalpcesenta a metodologia adotada na
simulacao deste estudo. A secao 3 apresenta asligre os resultados obtidos via simulacao
Monte Carlo. A secédo 4 apresenta consideracOets faubre os resultados encontrados e

sugestdes de novas pesquisas.
2. METODOLOGIA

Neste estudo foram geradas séries de amostras kbsenvacdes independentes e

identicamente distribuidas oriundas de distribisc@inomial, Poisson, t de Student,

Exponencial, Qui-QuadradoX(z), Gamma e Weibull. Em todos os casos, as unidades
amostrais simuladas foram independentes e idergiti@m distribuidas, importantes
suposicoes dos graficos de controle de Shewhamnb&m foram geradas amostras
provenientes da distribuicdo Normal, a fim de pdubt&r a comparagdo dos resultados e
verificagdo do efeito do tamanho da amostra nordgseho do grafico de controle.
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Destaca-se que a maior parte destas distribuigdes dplicacbes na area de
Engenharia de Producdo. E o caso das distribuigdesnencial, Gamma e Weibul, por
exemplo. Estas distribuicdes s&o importantes ndedes de confiabilidade e delas
originaram-se as leis de falhas Exponencial e debMle(MEYER, 1982). Apesar de
simétrica e similar a distribuicdo Normal Padrédonfcmédia zero de desvio-padrao igual a
um), a distribuicéd de Student foi utilizada no estudo de Lin e CH2R06) que comparou o
desempenho de algumas variagdes de gréaficos doXipgrincipalmente o grafico para
médias de parametros variaveis (XF. Além das distribuicdes com 4, 10 e 30 graus de
liberdade, Lin e Chou (2005) também simularamdigsibuicdes Gamma, com parametro de
forma (k) igual a 4, 2 e 1 e parametro de esd@laigupl a 1. Destaca-se que a distribuicdo

Gamma (1,1) € a distribuicdo Exponencial com miggial a 1.

Foram simuladas amostras provenientes das digtibsiBinomial e Poisson por
tratarem-se de distribuicées discretas que em @gd@lanalisadas através de graficos por
atributos ou proporcdes. Estas distribuicOes, endicbes especiais, podem ser aproximadas
pela distribuicdo Normal. Neste estudo, procurowesdar estas condicdes. O mesmo
acontece com as demais distribuigcdes continuas.t€alema do limite central, a distribuicdo
amostral da média é aproximadamente Normal parartaos de amostra suficientemente
grandes independente da distribuicdo original daks. A Tabela 1 apresenta as funcbes de

probabilidade e os respectivos parametros utiligadsta simulacao.

As caracteristicas teodricas de cada distribuicdopaabilidade simulada séo
apresentadas na Tabela 2 e a Figura 1 traz osagafessas distribuicdes sobrepostos a curva
normal com média e desvio-padrao idénticos a Hdistyéo simulada e a Figura 2 traz todas as

distribui¢cdes continuas simuladas sobrepostas.

Como algumas distribuigcbes sao casos particulazesuttas, como por exemplo, a
Distribuicdo Exponencial para a Gamma ou a Weipalh a Gamma, e consequentemente
para a Exponencial, buscou-se parametrizar ashdigiies de modo que apresentassem
caracteristicas distintas em relacdo aos 4 prisieinomentos centrais, ou seja, média,
variancia, assimetria e curtose. Do mesmo moda;dodse parametriza-las de modo que as

distribuicdes nao obtivessem boa aproximacéao peleaale distribuicdo Normal.

O método de simulacgéo utilizado para a estimaca8guzabilidades de erro do tipo

| € descrito nos 9 passos a seguir.
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Passo 1:Gerar uma amostra (subgrupo) de tamanpoveniente de uma
determinada distribuicéo de probabilidade;

Passo 2:Calcular a média amostrad e o desvio-padrdo amost@para esta

amostra,;

Passo 3Repetir os passos um e dkigezes para obt&rmédias amostrais, denotadas
por X, X,,...X, ekdesvios-padrdo amostrais, denotadospa®, ..., %

Passo 4Grafar ak médias amostrais no graficé e osk desvios-padréo no gréafico
Se contabilizar o niumero de pontos fora de congoleambos os gréaficos, com
limites construidos a 1,96 e 3 sigmas (desviosgmado processo, equivalente a 5% e
0,27% de significancia);

Passo 5:Calcular a propor¢&g; de ponto, fora de controle, definido como
1-[(limite inferior < nimerade X < limite superior)k] e a proporgép,; de pontos§

fora de controle, definido como

1-[(limite inferior < nimerade S, <limite superior)k];

Passo 6:Repetir os passos um a cimwezes para obtenx 2 proporgdes, denotadas
POrpi1, P12, ---y Pim € P21, P22, -+ P2rms

Passo 7Calcular os estimadores do erro do tipp E p, /m;

Passo 8:Repetir 0s passos um a sete para os tamanhosodéramiguais a 3, 5, 7,
10, 15, 20 e 25.
Passo 9Repetir os passos um a oito para as distribuigpessentadas na Tabela 1.

Tabela 1.Funcdes de probabilidade e parametros adotadassmulacéo

Distribuicéo Funcéo de Probabilidade Parémetros
—(x=p? = :média
Normal f(x)= 1 e 20° u=3 K ) .
o2 o=2 o . desvio- padréo
Bi i P(X =x) = n X(1- p)™ n=5 n:tamanhalaamostra
nomia TV x . . p=04 p: prob.desucesso
: e A .
Poisson P(X =x)= A=4 A :taxadeocorréncia
I_ v+ 1 _(L{L
2 x% |\ 2 .
t de Student f(x) :—v 1+7 v=5 v :grausdeliberdade
vil| —
il
-x/6 — . A
_ =3 K :parametrogeforma
f(x)=x1-2 K
Gamma ) r(x)0" 6=2 @ parametraleescala
Exponencial f(x) = Ae™™ A=3 Ainversodamédia
2 _@2)x? (K 12)-1 X2 . -
X f(X) _WX e K=2 K :graudeliberdade
Weibul foo=K[X K‘le_(xu)K A=1 A: parametraleescala
2 k=15 K :parametraleforma

Fonte: Meyer (1982); James (1986).
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Tabela 2.Caracterizacdo das distribuicdes simuladas

Distribuicédo Momentos
Média Variancia Assimetria
Normal 3,0000 4,0000 0,0000
Binomial 2,0000 1,2000 0,1826
Poisson 4,0000 4,0000 0,5000
t de Student 0,0000 1,6667 0,0000
Gamma 6,0000 12,0000 1,1547
Exponencial 0,3333 0,1111 2,0000
)(2 2,0000 4,0000 2,0000
Weibull 0,9027 0,3757 7,4617

Fonte: Meyer (1982); James (1986).

Neste artigo, os valores #tee m sdo respectivamente 200 e 2.500, sendo suficiente
para resultados com boa acuracia numeérica. No estied Lin e Chou (2005), foram
simuladas 250 séries de tamanho 20.000. Analisarmdprocesso com intervalo a cada uma
hora, em turnos de 24 horas/dia, levaria 2,3 araa pe chegar ao numero de 20.000
observacdes proposto por Lin e Chou (2005). Com@emal, os processos sofrem pequenas
alteracOes durante sua vida util devido a altesag@eproduto demandado pelos clientes, ou
ainda, devido a indicativos de pontos fora de cbatro que gera interferéncias no processo,
optou-se pela execu¢do de uma série mais curtaaaamservacdo de amostras em uma série
temporal de tamanh& igual a 200. Além disso, estando o processo digtdn (sob
controle), busca-se implementar o controle de ¢dpde deste processo que, se ndo atende as
especificacdes, culminard em alteracfesatapque influenciardo os resultados graficos de
controle da qualidade. Em geral, estas alteracGssain reduzir a variabilidade e alterar o
nivel da série para valores proximos ao alvo oxipr@s as especificacdes do projeto. Com
base nestes aspectos, optou-se por reduzir o tandanderie parkigual a 200 e aumentar
para 2.500 replicagcbes da simulacdo. Assim, buseogue os resultados apresentem a

acuracia matematica necessaria.

Gréficos de controle sdo geralmente construidosesdlsigmas o que representa um
nivel de confianca, baseado na distribuicdo NorRaairdo, de 99,73%. Além da avaliacéo
com 3 sigmas, foi efetuada a analise ao nivel d& @8 confianca (1,96 sigmas pela

distribuicdo Normal Padréo). Moore (1957) destaosa em diferentes niveis de significancia,



o desempenho do Grafico R sofre alteracdes em dudgénédo normalidade dos dados, mas

nao aborda estes aspectos em relacéo ao g&fico
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Figura 1. Distribuicdes de probabilidade simuladas sobreggoatcurva da distribuicdo Normal com

mesma média e desvio-padréo
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Figura 2. Funcdes densidade de probabilidade continuasageredsimulacéo

A simulacao e analise dos resultados foi efetuadaauxilio do pacote estatistico R
v. 2.8.1 e o0 algoritmo comentado da simulacao, pgkcacdo do estudo, esta disponivel em
apéndice.

3. RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados obtidos vidasi@o Monte Carlo. Inicialmente
sera verificado o erro do tipo | nos grafics e S para os subgrupos simulados a partir da
distribuicdo Normal. Na sequéncia serdao discutidssresultados verificados quando as

distribuic6es simuladas sao discretas e por fimessltados para distribuicbes continuas.

A Tabela 3 apresenta as probabilidades de errdpdol tpara os gréaficosX e S
guando analisados dados normalmente distribuidasFegura 3 apresenta os gréaficos de
controle X e S de uma série simulada dos dados normalmentebdigtds com limites de

controle com nivel de significdncia de 5% e 0,2&@mamostra de tamanho 3 e 25. Observa-
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se que, no caso da amostra de tamanho 25, as af@esvencontram-se mais concentradas
em torno da linha central, tanto no grafi¥oquanto no grafico S, o que era esperado.

Tabela 3. Probabilidade de erro do tipo | no grafiée S por diferentes tamanhos de amostra para
95% de confiangad =0,05) e 3 sigmasd =0,0027) na simulac¢@o de dados normalmente digtioisu

n

a Gréfico Média

3 5 7 10 15 20 25
0.0500 X 0,0498 0,0498 0,0495 0,0494 0,0494 0,0494 0,0494,0495
S 0,0503  0,0494  0,0493 0,0494 0,0495 0,0500  0,0488,0495
0.0027 X 0,0028  0,0026  0,0027  0,0027  0,0027 0,0026  0,002®,0027
S 0,0056  0,0040 0,0032 0,0030 0,0027 0,0028  0,0020,0034

X|
)

X-barn=25
25 30 35 40

20

n=25
Figura 3. GréficosX e S de amostras simuladas normalmente distribotagamanhm=3 e 25

Observando-se a Tabela 3, verifica-se que, no dwsodistribuicdo normal,
aproximadamente 5% dos valores lancados nas cXrtasS de Shewhart rendeu alarmes
falsos, quando adotado o nivel de significancia5®e (0 que era esperado). O mesmo
acontece em relacdo a esta distribuicdo quandéficgrX é construidos sobre um intervalo
de 3 sigmas (nivel de significAncia igual a 0,27%)ependentemente do tamanho da
amostra. Este resultado € importante pois, apesadidcussdes de custos na implementacéo
de graficos de controle no controle da qualidadarntadas por Nagendra e Rai (1971), o que

se observa € que no caso da distribuicdo normaketndo ao desempenho do grafico de
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meédias, € indiferente o tamanho da amostra em wgrRlgm dos niveis de significancia

simulados.

O gréaficoS com 5% de significancia obteve resultados confoaresperado. Por
outro lado, o grafico com 0,27% de significanciaeapntou resultados diferentes. Apesar da
robustez da estatistiGe do atendimento da suposi¢cado de normalidasidados s6 alcancam
o verdadeiro nivel de significancia com amostragorea do que 10. Isto fica evidente ao
analisar-se os graficos da Figura 3, onde percelmis, no caso do grafi® a série de
desvios-padrdo é mais homogénea quando o tamanbhmadstra € maior. Assim, para 0s
casos de amostragens carmenores do que 10, mesmo que atendidas as suEQIcés0

do tipo | € maior do que o valor nominal.

A Tabela 4 apresenta as probabilidades de errgpdd tlos graficosX e Spara as
distribuicdes discretas simuladas. Em relacdo adsslgerados a partir dessas distribuicbes
observa-se, em relacdo ao grafieo, construido com intervalo de 1,96 sigmas, que a
verdadeira probabilidade do erro do tipo | é levatmesuperior a 5% (Bimonial:
Média=6,27%; Poisson: Média=5,41%). Além dissoifiearse um pequeno acréscimo nessa
probabilidade com o aumento do tamanho da amoatragontrario do que poderia se

imaginar, devido ao teorema do limite central.

Tabela 4.Probabilidade de erro do tipo | no gréfieo e S por diferentes tamanhos de amostra para
95% de confiangcad =0,05) e 3 sigmasd =0,0027) na simulacdo de dados discretos

n

a Distrib.  Gréfico Média
3 5 7 10 15 20 25
Binomial X 0,0596 0,0616 0,0567 0,0601 0,0658 0,0659 0,06920627
S 0,0904 0,0226 0,0369 0,0321 0,0308 0,0321 0,0308395
. X 0,0528 0,0527 0,0525 0,0541 0,0550 0,0551 0,05680541
0,0500 Poisson
S 0,0519 0,0529 0,0545 0,0588 0,0598 0,0607 0,06080572
Média X 0,0562 0,0572 0,0546 0,0571 0,0604 0,0605 0,06280584,
S 0,0712 0,0378 0,0457 0,0455 0,0453 0,0464 0,04670484,
Binomial X 0,0024 0,0032 0,0032 0,0041 0,0045 0,0049 0,005830039
S 0,0032 0,0009 0,0014 0,0006 0,0008 0,0007 0,00080012
. X 0,0040 0,0036 0,0034 0,0035 0,0035 0,0035 0,00840036
0,0027 Poisson
S 0,0078 0,0064 0,0059 0,0058 0,0054 0,0054 0,00620060
Média X 0,0032 0,0034 0,0033 0,0038 0,0040 0,0042 0,00440038,
S 0,0055 0,0037 0,0037 0,0032 0,0031 0,0031 0,00300038,
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Considerando o graficoX construido com intervalo de 3 sigmas, as distiies
Binomial e Poisson possuem comportamentos diveisoguanto os resultados obtidos a
partir dos dados de distribuicdo Binomial apresantalores crescentes de probabilidade do
erro do tipo |, os dados provenientes da distrémmige Poisson apresentam uma leve reducao
com o aumento do tamanho da amostra. Destaca-sasgéries de amostras simuladas com
distribuicdo Binomial e tamanho de amostirggual a 3 apresenta probabilidade de erro do

tipo | menor do que o nivel de significancia adotath 3 sigmas (p-valor < 0,0027).

Considerando o gréaficoS para a distribuicbes Binomial, observa-se que,
independente do nivel de significancia adotado tad@mnho da amostra, a probabilidade do
erro do tipo | € menor do que o esperado. Excecéoeao nivel de significAncia de 5% com
amostra de tamanhoigual a 3, onde o nivel descritivo € maiprv@lor = 0,0904). Além
disso, essa probabilidade possui relacao inversanaanho da amostra, isto €, para amostras
maiores o erro do tipo | € menor no graf@dbservando o grafico da distribuicdo Binomial
da Figura 1, percebe-se que o0s valores centraisia&oprovaveis em relacdo a curva normal,
e portanto, é de se esperar que a variabilidadens&jior quanto maior o tamanho da amostra.
Também pode-se visualmente comparar isto atrav@grddicos de controle apresentados na
Figura 4, onde observa-se que, para amostras rsaiose valores grafados sdo mais

homogéneos em torno da linha central.

Binomial -n=3 Binomial -n =25
X S X S
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Figura 4. GraficosX e S de amostras simuladas em distribuicdes discretas@amanha = 3 e 25
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Em relagdo a distribuicdo de Poisson, consideranddvel de 5%, ha um leve
aumento na probabilidade de erro do tipo | do godB conforme aumenta o tamanho da
amostra. Aumentando os limites de controle paray®as, este comportamento inverte-se,
isto €, conforme aumenta o tamanho da amostrandirai probabilidade de erro do tipo |,
apesar de, para os tamanhos de amostra selecipeadagrobabilidade ser sempre superior

ao nivel de significancia para 3 sigmpsvélor > 0,0027).

A Tabela 5 apresenta as probabilidades de erripdd tlos gréaficoX e S para as
distribuicbes nao-normais continuas simuladas. isaadlo os dados provenientes das
distribuicdes continuas simuladas, no que diz iEsp@o grafico X, as distribuicdes
apresentam probabilidade de erro do tipo | maiogde o nivel de significancia adotado,
tanto para 1,96 quanto para 3 sigmas, com excegabsttibuicdot de Student. Em geral,
essa probabilidade diminui com o aumento do tamaséoamostra, com excecdo da
distribuicdo Weibull para o nivel de significandi@ 5%. As distribuicbes Exponencial e Qui-

quadrado §?) simuladas tem comportamento semelhante quanaimanho da amostra varia

entre 3 e 25, inclusive na magnitude do erro ensideracdo ao nivel adotado, seja 5% ou
0,27%. Observa-se ainda que, a medida que o tantenhmostra aumenta, o erro do tipo |
diminui. A distribuicio Gamma apresenta probabd&ade erro do tipo | ainda menores que
as das distribuicées Exponencigf’e com comportamento similar em relacéo as variagdes
tamanho da amostra. J& os dados provenientes ttdbuiggio Weibull apresentam certa
estabilidade em relacdo a probabilidade de errdipiol, ndo sofrendo variacdes severas
guando comparadas ao nivel de 5% em relacdo aoemtiés tamanhos de amostra. Destaca-
se que, com o aumento do tamanho da amostra, adertipo | sofre um leve aumento,
passando de 0,0509 quand para 0,0591 quande25. Quando analisada sobre 3 sigmas,
os dados oriundos da distribuicAo Weibull apresent;omportamento similar ao das

distribuicdes Exponencial? e Gamma.

O grafico S apresenta comportamento similar para todas asbdigbes continuas
simuladas, com excecdo da distribuigddNo geral, o erro do tipo | aumenta conforme
aumenta o tamanho da amostra. Ocorre que quanty em@mostra, mais representativa da
populacdo ela sera e deste modo, mais provavelmerée observados valores extremos que
representardo melhor a distribuicdo bem como inflizen no célculo do desvio-padréo.
Observa-se que, as distribuicbes com maior assan&do justamente as distribuicdes que
apresentam maior probabilidade de erro do tipcstengrafico. Destaca-se que, em média, o

erro do tipo | € substancialmente maior do quevelrde significancia (para =5%: p-valor
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meédio igual a 15,69%). Considerando o grafico caid sob 3 sigmas, o erro do tipo |

meédio é de 4,15%, também muito superior ao nivsiglaficancia de 0,27% adotado.

Tabela 5. Probabilidade de erro do tipo | no grafiéce S por diferentes tamanhos de amostra para
95% de confiancad =0,05) e 3 sigmasd =0,0027) na simulacéo de dados continuos

n

a Distrib.  Gréfico Média
3 5 7 10 15 20 25
. X 0,0624 0,0589 0,0542 0,0493 0,0421 0,0379 0,03400484
S 0,0797 0,0992 0,1143 0,1286 0,1460 0,1567 0,16%61272

Gamma X 0,0529 0,0546 0,0542 0,0546 0,0541 0,0533 0,05800538
S 0,0788 0,0942 0,1050 0,1175 10,1280 0,1346 0,13941139

Exponendial X 0,0615 0,0623 0,0637 0,0623 0,0614 0,0585 0,05640609
0.0500 S 0,1336 0,1800 0,2074 0,2329 0,2547 0,2650 0,27%22213
2 X 0,0615 0,0616 0,0631 0,0635 0,0609 0,0588 0,05650608

X S 0,1335 0,1806 0,2073 0,2324 0,2535 0,2659 0,27%/2213
Weibul X 0,0509 0,0539 0,0553 0,0570 0,0577 0,0586 0,0590561
S 0,0749 0,0875 0,0959 10,1033 0,1103 0,1152 0,11071007

Média X 0,0578 0,0583 0,0581 0,0573 0,0552 0,0534 0,05180560,

S 0,1001 0,1283 0,1460 0,1629 0,1785 0,1875 0,19471568,

. X 0,0101 0,0077 0,0063 0,0047 0,0031 0,0025 0,00180052

S 0,0235 0,0273 0,0309 0,0336 0,0378 0,0408 0,04380340

Gamma X 0,0087 0,0069 0,0057 0,0050 0,0046 0,0041 0,00880055
S 0,0208 0,0218 0,0228 0,0244 0,0267 0,0267 0,020/0244

Exponencia X 0,0188 0,0149 0,0127 0,0101 0,0081 0,0066 0,00880110
0,0027 S 0,0433 0,0510 0,0552 0,0628 0,0744 0,0832 0,08990657
2 X 0,0184 0,0148 0,0103 0,0103 0,0079 0,0068 0,00890106

X S 0,0436 0,0508 0,0550 0,0636 0,0746 0,0829 0,08¥R0657
Weibul X 0,0077 0,0063 0,0054 0,0050 0,0048 0,0046 0,00450055
S 0,0172 0,0175 10,0174 0,0174 0,0182 0,0182 0,01€¢M0179

Média X 0,0127 0,0101 0,0081 0,0070 0,0057 0,0049 0,004400786,

0,0297 0,0337 0,0363 0,0404 0,0463 0,0504 0,05390418,

A distribuicdot, € uma distribuicdo que apresenta maior probaoiédnas caudas
guando comparada com a distribuicdo Normal padiatvetanto, pode-se observar no grafico
da Figura 1 que, quando comparada com a distribliimal com média e desvio-padrao
iguais ao da distribuicaiosimulada, esta distribuicdo apresenta maior ceirtpg: Curtose =
6; Normal(0; 1,67): Curtose = 0), ou seja, menasb@bilidade nas caudas em comparacao

com a Normal.
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Figura 5. GraficosX e Sde amostras simuladas em distribuices contimasamanham = 3 e 25
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Assim como no caso das distribuicbes discretaslatag, a Figura 5 apresenta 0s
graficos X e S para as distribuicbes continuas. Nesta figura @aieobservado que séries
com amostra maior sdo mais homogéneas em reldgétmaacentral no grafico das médias, o

gue nédo ocorre no grafico S.

De certo modo, os resultados referentes ao gréfipara os dados continuos néo
normais poderiam ser esperados. Moore (1957) eeufio desempenho do gréfico R
(baseado na medida de variabilidade amplitude)sergbu que o aumento do tamanho da
amostra ndo melhora a situacéo do erro do tipografico S para adados continuos. O autor
observa que, frequentemente, menores tamanhos daestramapresentaram melhores
resultados de desempenho do grafico R. Os ressl@dalgrafico S para dados provenientes
de distribuicbes continuas apresentam resultadutases. O mesmo ndo se pode afirmar em

relacdo as distribuicdes discretas como visto.
4. CONSIDERACOES FINAIS

Graficos de controle sdo comumente usados no ¢erteoqualidade das industrias
modernas. A adequada utilizagdo destas ferramedtdandamental na percepcdo da
existéncia de problemas nas linhas de producéogtafico construido sob violacdo de suas
suposicoes pode acarretar varios problemas. Estiekiacam o aumento do erro do tipo |
(alarmes falsos) na presenca de dependéncia enttesarvacdes (autocorrelagéo serial). Em
relagcdo a suposicdo de normalidade, poucos esfodas apresentados sobre o assunto.
Entre os apresentados, o objetivo geral era de @@np desempenho entre diferentes tipos

de graficos, como os estudos de Lin e Chou (200852 por exemplo. Desta forma, este

artigo tem sua relevancia por discutir o desempetusograficosX e S de Shewhart no que
diz respeito ao numero de alarmes falsos na violdedsuposicdo de normalidade para dois

niveis de significancia e diferentes tamanhos destna

Os resultados apontaram que, em dados independemresmal e identicamente
distribuidos, observam-se alarmes falsos no grafcona exata proporcdo do nivel de
significancia adotado. Entretanto, quando da oocraé de dados independentes e
identicamente distribuidos, porém nao-normais, recaumento no erro do tipo I. Esse
aumento é proporcionalmente maior quanto menoni&ea de significancia adotado. Assim,
para um nivel de significancia de 5% (1,96 signaapjobabilidade de erro do tipo | média,
independente do tamanho da amostra, é de 5,60%gjau0,60% maior. Ja considerando o
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nivel de significancia de 0,27% (3 sigmas), a pdlziade de erro do tipo |, independente do

tamanho da amostra é em média de 0,76%, ou sé§p0naior.

No caso do gréfico S os resultados apontam qudorrne o tamanho da amostra
cresce, 0 erro do tipo | também aumenta, na made pdos casos. Isto s6 ndo acontece
guando os dados sdo provenientes das distribuiife®tas simuladas. Além disso, ndo s6 o
erro para amostras pequenas € significativamentier da que o nivel de significancia
adotado, como esse erro praticamente dobra quam$idera-se o aumento no tamanho das

amostras de 3 para 25.

Os resultados demonstram que o grafiéo de Shewhart pode ser considerado
robusto em relacdo a leves desvios da normalidaidecomo os observados nas distribui¢cdes
com assimetria menor do que 1,5. Nestas condigdefgjto a considerar € o aumento do erro
do tipo I, assim como ocorre nos modelos lineakdSONTGOMERY,2001; MULLIKEN e
JOHNSON, 1992).

Moore (1957) afirma que amostras de tamanho 7 $A08&sS mais razodveis para uso
guando nédo se conhece muito acerca da distribuigdalados. Pode-se admitir que, para a
implementacédo destes graficos, ndo sdo necessam@stras maiores do que 3 ou 5, caso 0s
dados sejam discretos. Considerando que os da@ms sentinuos, amostras de tamanho 10
sdo suficientes para dados com assimetria ndo ndaiajque 1,5, sendo possivel utilizar
amostras entre 5 e 7 considerando apenas um levenéw do erro do tipo I. No caso dos
dados serem provenientes de distribuicbes com asgs mais severas (>2) como no caso
das distribuicdes Exponencigf’ e Weibull simuladas, torna-se necessario a utdiaage

amostras maiores.

Considerando o grafico S, estas conclusGes naplisara. A probabilidade de erro
do tipo | para dados ndo normais neste graficgmifsiativamente superior, principalmente
quando a variavel observada € continua. No casadidaibuicdes Exponencial €2, a
probabilidade de erro do tipo | pode chegar a ndai27%, quando de fato, o nivel de
significancia adotado era de 5%. Novamente, Quangi@fico S foi construido com nivel de
significancia para 3 sigmas (p-valor = 0,27%), ®staesmas distribuicdes chegaram a
computar erros do tipo | médios acima de 6%. Emtitet apesar dos resultados apresentarem
esse aumento na probabilidade do erro do tipsé pobabilidade é menor quanto menor for
o tamanho da amostra, convergindo com a possiddidde utilizacdo de amostras nao

maiores do que 7 para distribuicdes com leves desla normalidade.
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Destaca-se que outros estudos, como Cox (1954)ceeM@957), apontaram que o
desempenho do gréfico R, recomendado para amostmasres do que 10, sofre um aumento
no numero de alarmes falsos sob ndo normalidatbe-Saainda que, em amostras pequenas,
0 desvio-padrao pode ser satisfatoriamente bemxiapado pela amplitude e que a
distribuicdo amostral da amplitude tem distribuigio probabilidade aproximadamente
desde que os dados sejam provenientes de uma gapwam distribuicdo Normal. Sendo os
dados Normais, a distribuicdo de probabilidade esvib-padrdo também sefd Caso os
dados ndo sejam normais, essas duas distribuigiiegergem para a distribuicag’

assintoticamente (para amostras grandes) pelartaate limite central.

Para pesquisas futuras, deixa-se como sugestéao ongesempenho dos gréaficos R e
S em amostras de tamanho inferior a 10 quando oesdaéo sdo provenientes de uma
populacdo com distribuicdo Normal. A verificacgdo desempenho dos gréaficos de
variabilidade, tal como os gréficos R e S, na presele autocorrelacdo além da verificacdo
do impacto nos erros do tipo | e Il de procedimemomo os de Box-Cox nos dados, com
objetivo de transforma-los em dados com distribmigdormal também devem ser

considerados para futuras pesquisas.
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5. UM FRAMEWORK PARA VERIFICACAO DA PREMISSA E
SUPOSICOES

Destacou-se nos artigos apresentados nos capitaldsa necessidade da verificacdo
da premissa e das suposicdes e as consequéncissasleviolacbes. Em funcdo disso,
procurar-se-a descrever 0s principais procedimeggtagisticos que podem ser utilizados para
a verificacdo de cada suposicdo os graficos deratenatravés de unframework de
verificacdo. A Figura 1 apresenta entdo a proposdEsseframeworkde verificacdo das

premissas e suposi¢cdes através dos testes espategresentados.
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Figura 1. Frameworkpara verificacdo das suposi¢cdes para escolhaafieqde controle
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A implementacgdo de um grafico de controle devaanise com a coleta de amostras
durante um certo periodo de tempo, até que se temhasérie de tamanho suficiente para
verificar, através do teste de Bai e Perron, seoogsso encontra-se sob controle. Passando
por esta etapa, necessita-se verificar se as amastlecionadas sdo valores provenientes de

uma populacdo com distribuicdo normal.

Para verificagcdo de aderéncia ao modelo Normal,reéomendados os testes de
Shapiro-Wilk (1965), para pequenas amostras, eragam de Lilliefors (1967) para o teste de
Kolmogorov-Smirnov. Na presenca de autocorrelagdmrmalidade pode ser testada atraves
do teste de Jarque-Bera (1980), que apresentdadssiimais robustos nestas condi¢cdes. No
caso dos dados ndo serem normalmente distribypdde;se aplicar uma transformag¢éo nos
dados através do procedimento de Box-Cox (MASOM,&003) a fim de que esta suposicao
seja atendida. Dependendo do nivel de assimetsialados, pode-se decidir buscar amostras
maiores a fim de tentar que a distribuicdo aproxsmela distribuicAo Normal, ou ainda,
assumir o aumento do erro do tipo | gerado pelasdede aplicar os procedimentos graficos

sob a violagédo desta suposicao.

Passando pela etapa de verificacdo de normalig@eleisa-se verificar a suposicéo
de independéncia entre as observagfes. A violag&tassuposicdo encaminha o responsavel
pela implementacdo da ferramenta a construcaoaeas baseados em residuos, ou a outra
solucdo que contemple a presenca de autocorredaciab No caso da obtencéo dos residuos,
€ necessario o ajuste de um modelo do tipo Boxign§ue deve ser ajustado considerando
0s critérios da parcimoénia, inversibilidade e clgera diagndstica, conforme discutido no
Artigo 1. Dentre eles, o mais importante € a checagla suposicdo de normalidade dos
residuos através dos testes de normalidade amdsent

A identificacdo da presenca de autocorrelacdo segdéalmente, através da
construcdo das funcdes de autocorrelacdo (ACF)tec@uelacdo parcial (PACF). Estas
funcdes sdo calculadas considerando as diferenges @s valores da série original e os
valores da propria série defasatigg um certo nimero de tempos. Apds a construca@sless
funcdes, € possivel testar a significancia do vdéofuncdo para cadag e assim, identificar
se a série apresenta autocorrelacdo. Este tegtmdeeEnders (2003) utiliza as estatisticas Q
de Box-Pierce e Ljung-Box. Além destes procedim&nuijarati (2000) destaca o teste de
hipoteses das carreiras e o teste de hipdteses Durbin-Watson para a verificacdo da nédo

observancia de independéncia entre as observagiesradas.
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Na &rvore de decisdo, a prOxima etapa é a verdicagda suposicdo de
homocedasticidade. Pode-se verificar a violacasug@sicdo de homocedasticidade atravées
do teste de Park, teste de Glejser, teste de GibiQigandt, teste de Breusch-Pagan-Godfrey
ou ainda através do teste geral de homocedastiidad/Vhite. O procedimento de Bai e
Perron também €& capaz de identificar mudancas nabilmlade, desde que esta seja
constante durante uma secdo da série e passeaaonstante, maior ou menor que a inicial,

em outra secao da série.

Homocedasticidade € também uma suposicdo importawgéemodelos de séries
temporais, tais como os de Box-Jenkis (ARIMA). Udes solu¢cbes recomendadas para
remocdo da autocorrelacdo é o ajuste de um modste tipo para obtencdo de residuos e
entdo, a construcdo de graficos de controle basemdsses residuos. A verificacdo da
presenca de heterocedasticidade nos residuos poddetuada através dos mesmos testes
diagnosticos apresentados anteriormente. Entreta@o foram encontrados estudos que
identifiquem o efeito desta violacdo nos errosipo t e 1l em graficos de controle baseados

em residuos.

No caso dos dados independentes e homocedastiéfispg de controle como os
tradicionais de Shewhart sdo indicados. Do mesmdomngréaficos adaptados como o0s
apresentados por Lin e Chou (2004) podem seradiig. Na intencao de identificar menores
alteracdes na meédia do processo, podem ser utiizgidficos como o CUSUM ou EWMA.
Considerando dados independentes mas nao identitmmistribuidos (heterocedasticos) a
literatura ndo apresenta um procedimento grafiserautilizado nesta situacdo, do mesmo
modo que ndo é conhecido o efeito desta violacarubabilidades de erro do tipo | e Il nos
graficos recomendados para a situagdo homocedastica

No caso de dados autocorrelacionados, onde obtevessduos independentes e
idéntica e normalmente distribuidos, a opcao decgréle controle sdo os graficos baseados
em residuos. Entretanto, na violagdo da suposigdwnohocedasticidade, também ndo ha um
procedimento grafico a ser utilizado, bem como @é&@wnhecido o efeito desta violacdo nas

probabilidades de erro do tipo | nos graficos tmhiais para a situacdo homocedastica.

Entende-se que a utilizacdo desta arvore de tomadiecisdo € util no intuito de
verificar a premissa e suposi¢cfes necessariasaparplementacdo de graficos de controle da
qualidade. Existem outras alternativas de grafieddm das apresentadas ao final deste
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fluxograma, porém é importante que antes da udiaade cada grafico, suas suposi¢cdes
sejam verificadas a fim de evitar acréscimos no do tipo |, o que pode inviabilizar a

confianca dos resultados observados.
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6. CONCLUSOES

Nesta dissertacao, discutiu-se sobre as princiugissicdes dos graficos de controle
tradicionais de Shewhart que sdo: independéncia astobservacdes e a aderéncia dos dados
a um modelo de distribuicdo Normal com varianciastante. Isto quer dizer que os dados
observados precisam ser independentes, Normaiendcdamente distribuidos (i.n.i.d.). Foi
apresentado ainda que, de modo geral, o ndo atentlindas suposi¢cées gera aumento no
erro do Tipo |, o que pode comprometer a qualiddae informacfes obtidas através dos

graficos de controle.

O primeiro artigo faz um apanhado geral, baseaditaratura, sobre os principais
efeitos no desempenho dos graficos de controledguas dados violam as suposi¢cées. Os
resultados apresentados nesta revisdo apontam ensuno numero de alarmes falsos (erro
do tipo I) e o aumento do ARL (erro do tipo Il) corprincipais consequéncias da nao
observancia da independéncia entre as observagdresxemplo. A correta identificacdo da
presenca de autocorrecdo € fundamental para quefse qual o melhor grafico a ser
utilizado frente a esta situacao. Os tradicioneasigps de Shewhart, por exemplo, ndo podem
ser utilizados nestas condi¢des. Assim, foram aptados 0s principais testes estatisticos
para verificagdo da premissa e suposicOes doscgsafie Shewhart e descreveu-se os
principais modelos de obtencado de residuos quenpsde utilizados na tentativa de resolver

0s problemas causados pela violagdo das suposicoes.

Segundo Montgomery (2004), a construcdo de grafidescontrole consiste,
inicialmente, na observacdo e coleta de dadosqasap grafico possa ser construido. E de
fundamental importancia que os dados observadds f@se de implementagdo atendam,
além das suposicfes do modelo, a uma premissaabgsie nesta fase de coleta inicial o
processo encontre-se sob controle. Supondo quesenigncia de observacdes independentes
e idéntica e normalmente distribuidas (i.n.i.dmadas ao longo do tempo com intervalos
idénticos, pode ser representada por uma sérieotainm procedimento de Bai e Perron
mostrou-se eficiente para checar se esta importprgeissa é violada. No artigo 2
apresentado nesta dissertacdo, fez-se uma comparaga o desempenho de dois tipos de

graficos de controle e esse procedimento e ostae®sl encontrados apontam que este
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procedimento € capaz de identificar corretamemeisténcia de mudancas de nivel (quebras

estruturais) na série.

A importancia de verificacdo desta premissa seroiipalmente pelo fato de que,
caso 0 processo esteja fora de controle, os dagesestimardo a variabilidade do processo,
construindo assim, limites de controle maiorestaaf#o a probabilidade de erro do tipo |.
Destaca-se que o procedimento de Bai e Perronalagesadequado para a verificacdo desta
premissa, ndo deve ser utilizado como ferramenteod&ole de qualidade. Isto porque sua
construcdo exige uma janela no final da série degla isto € contrario a idéia de controle da
qualidade, onde busca-se identificar o mais rapéeenpossivel as variagbes no processo.
Por outro lado, o procedimento de Bai e Perronrdéerente a presenca de autocorrelacéo e
ndo aderéncia a curva de distribuicdo normal. Déstana, este procedimento € uma
ferramenta eficiente para verificacdo desta preanies construcdo de graficos de controle,

mas nao para uso no controle do processo.

Segundo Lin e Chou (2004; 2007), a maior parte dados encontrados em
processos industriais ndo aderem-se a curva dédigéio normal. No artigo 3 é apresentada
uma simulacédo onde compara-se o efeito de difeyetgsvios da normalidade em relacdo ao
erro do tipo I. Tratando-se de modelos linearesyide da normalidade s&o punidos com
leves aumentos em relagao ao erro do tipo | edzrrgpo 1l, segundo Montgomery (2001) e
Mulliken e Johnson (1992). Entretanto, observoupse o erro do tipo I, principalmente em
um nivel de significancia menor, tal como o utifieana construcédo de graficos com limites
de controle em 3 sigmas, apresenta, dependenda @oddesvio da normalidade, um
acréscimo no erro do tipo I. Assim, no caso deigyaf de controle, os desvios da

normalidade podem influenciar significativamenteesuiltados.

Na construcdo dos graficos, necessita-se que aang@ variancia permanecem
constantes ao longo de toda a série observadaegtapda suposicdo de homocedasticidade
(variancia constante) € renegada na literaturéo tgume ndo existem alternativas gréaficas que
corrijam este tipo de violagédo. Talvez pelo fats doaficos de controle serem avaliados aos
pares, sendo um responsavel pela identificacao ati@cdes na média do processo, por
exemplo, e outro pela identificacdo de variacbewvaréabilidade do processo. Entretanto,
estudos mais aprofundados devem ainda ser efetymtasver o efeito da presenca de
heterocedasticidade (variancia ndo constante)mos @o tipo | e 1l dos gréficos de controle.
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Um dos aspectos discutidos diz respeito ao tamdalamostra em cada observacéao
ao longo do tempo. Moore (1957) aponta que os meghiamanhos de amostra sao valores
entre 7 e 8. O autor garante bons resultados ctes #snanhos de amostra independente da
distribuicdo dos dados. Rai e Nagendra (1971) atarsim, a partir de uma funcdo que
minimize os custos de controle, através de grafieogualidade, que o tamanho da amostra,
para custos fixos, aumenta conforme aumenta a esgndo conjunto de dados observados.
No artigo 3 evidenciou-se que para dados com biistdo Normal, ndo ha diferenca no erro
do tipo para tamanhos de amostra variando de 3 .aPafa dados provenientes de
distribuicdes com assimetria menor do que 1,5,9%teese de amostras com tamanho entre 5
e 7. Ja para dados provenientes de populacéesssimedria maior do que 1,5, o erro do tipo
| reduz-se com o aumento do tamanho da amostr&mpardo atingindo o nivel de

significancia adotado em amostras de tamanho 25.

Segundo Nagendra e Rai (1971), a eficiéncia de néficg de controle em detectar
alteracdes no nivel da série depende do tamankériado gréafico, do tamanho da amostra e
do intervalo de amostragem. Junte-se a isto o iaemdo das premissas e suposi¢cdes para
que se tenha em maos uma ferramenta robusta manatrole estatistico da qualidade. Com
esse objetivo, foi apresentado uframework para a verificagdo das violagbes na
implementacgédo de graficos de controle.

Para pesquisas futuras, sugere-se verificar sdwster dos modelos de previsao
supera o nao atendimento das suposicoes destedosjodm graficos de residuos. Além
disso, verificar o impacto no poder dos graficoxdetrole em relacdo as diversas violacoes
das suposicoes, inclusive considerando difereat@arnthos de amostras. Por fim, destaca-se
que ndo ha solucdo propria na literatura no caso dadelos heterocedasticos
autocorrelacionados ou ndo. Do mesmo modo, ndorgeece o impacto do ndo atendimento
desta suposicao nos graficos tradicionais. Estedeteefeito da heterocedasticidade e propor
sugestdes, ou até mesmo gréficos de controle ptdigo de violagdo, é a principal sugestado
deste trabalho para pesquisas futuras.
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1. Algoritmo da simula¢ao de Monte Carlo do Artigo 2

# #
# Algoritmo p/ Gerar e Analisar Séries Simuladas #
# Procedimento de Bai & Perron e CuSum Control Chart #
# #
# Andre Luis Korzenowski — andre@korzenowski. com #
# #
# #
# TABULAR XBAR. ONE CHART #
# #

tab. xone <~ function (x) {
firequire (qce)
n <- length(x)
tp <= 10
d2 <- 1.128
.in <= 9
.out <- 3

y <~ x[1:tp]

center <- mean (y)

MR <= abs(y[1:tp-1]1-y[2:tp])

MRbar <- mean (MR)

UCL <- rep(center + (3#MRbar/d2), n)
LCL <- rep(center — (3#MRbar/d2), n)

#

cont.in.u <~ rep(0, n)
cont.out.u <= rep(0, n)
cont. in.1 <= rep(0, n)
cont.out.1 <= rep(0, n)
quebra <- rep(0, n)

#
for (j in 2:n) {
ifelse(x[j] > center, cont.in.ulj] <- 1 + cont.in.u[j-1], cont.out.ulj] <- 0)
ifelse(x[j] > UCL, cont.out.ul[j] <~ 1 + cont.out.u[j-1], cont.out.ul[j] <= 0)
ifelse(x[j] < center, cont.in.1[j] <~ 1 + cont.in.1[j-1], cont.out.1[j] <= 0)
ifelse(x[j] < LCL, cont.out.1[j] <= 1 + cont.out.1[j-1], cont.out.1[j] <= 0)
if ( cont.in.ulj] == .in | cont.out.u[j] == .out | cont.in.1[j] == .in | cont.out.1[j] == .out
)4
quebralj] <= j #- max(cont.in.u[j], cont.out.ul[j], cont.in.1[j], cont.out.1[j])
y <~ x[quebra[j]:j]
tp <- length(y)
center <- mean (y)
MR <- abs(y[l:tp-1] - y[2:tp])
MRbar <- mean (MR)
UCL[j:n] <- center + (3%MRbar/d2)
LCL[j:n] <- center — (3%MRbar/d2)
}
t
#
t. xone <- data. frame(cont.out.1, cont.in.1, LCL, x, UCL, cont.in.u, cont.out.u, quebra)
#ireturn (t. xone)
result <- t.xone$quebralt. xone$quebra>0]
if (sum(result)==0) result <- 0
return (result)
}
# #
# TABULAR CUSUM CHART #
# #

tab. cusum <~ function(x) {
require (qec)
n <~ length (x)



tp <- 10

H <=5

k <=1

y <~ x[1:tp]

n. <- length(y)

center <- mean/(y)

std. dev <~ sd. xbar. one (y)
k <~ ((k/2)*(std. dev))
limite <- rep(H, n)

#
z.f.pos <- x — center — k
cusum. pos <- rep(0, n)
cusum. pos[1] <- max(0, z.f.pos[1])
N. pos <- rep(0, n)
ifelse(cusum. pos[1] > 0, N.pos[1] <= 1, N.pos[1] <= 0)
#
z.f.neg <~ —-x + center — k
cusum. neg <- rep(0, n)
cusum. neg[1] <- max(0, z.f.neg[1])
N.neg <- rep(0, n)
ifelse(cusum neg[1] > 0, N.neg[1] <- 1, N.neg[l] <~ 0)
#
quebra <- rep(0, n)
#
for (j in 2:n) {
cusum. pos[j] <- max (0, cusum.pos[j-1]+z. f.pos[j])
ifelse (cusum. pos[j] > 0, N.pos[j] <= 1+N.pos[j-1], N.pos[j] <~ 0)
cusum. neg[j] <~ max(0, cusum. neg[j-1]-z.f.neglj])
ifelse(cusum. neg[j] > 0, N.negl[j] <= 1+N.neg[j-1], N.negl[j] <~ 0)
if (max(cusum. pos[j], cusum. negl[j]l) > limite[j]) {
quebralj] <- j — max(N.pos[j], N.neglj])
y <~ x[quebra[j]:j]
n. <~ length(y)
center <- mean (y)
std. dev <- sd. xbar. one (y)
k <~ ((k/2)*(std. dev))
#
z.f.pos <~ x — center — k
cusum. pos[j] <- max(0, z.f.pos[j])
ifelse(cusum. pos[j] > 0, N.pos[j] <~ 1, N.pos[j] <= 0)
#
z.f.neg <- —-x + center — k
cusum. neg[j] <- max(0, z.f.neg[j])
ifelse(cusum neglj] > 0, N.neg[j] <- 1, N.negl[j] <~ 0)

t

#

t. cusum <- data. frame (N. neg, cusum.neg, limite, cusum.pos, N.pos, quebra)
#print (t. cusum)

return (t. cusum$quebralt. cusum$quebra>0])

# Aponta caminho do diretorio e carrega pacotes exigidos

setwd (“C:/Users/Windows/Documents/Docs_Andre/Statistics/mat02284 - M O N 0 G R A F I A/Algoritmos”)
require (strucchange)

require (qce)

# Abre uma janela de grafico com tamanho definido e estabelece alguns parametros
windows (height = 3)

# Num de simulagdes do modelo
simula <- 1000
n <~ 120 # Tamanho da série
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# Objeto do tipo lista onde sera salvo informacoes de cada simulacéo
foo<-1list (0, matrix (0, 5, 2), array (0, 120))

# Objeto do tipo lista onde sera salvo toda a simulagéo

modell. dt <- list()

# inicio do for das simulacdes
for (j in 1:simula) {

modell. dt[[j]]<{-foo # posicdo j da simulacdo recebe primeiro conj simulado

alp <- round(runif(1, -2, 2), 2) # alpha do modelo gerado nesta simulacéo
bet <- round(runif(l, -.3, .3), 2) # beta do modelo gerado nesta simulacéo

m <- rpois(1,2)+2 # numero de quebras estruturais (minimo 2)
if(m> 4) m <~ 4 # namero de quebras estruturais (maximo 4)

modell. dt[[j]][[1]] <~ m # grava na lista o numero de quebras

# sorteia posic¢do das quebras
int <~ round(100/m, 0)
quebra <- 1
xl <= 11
x2 <- x1 + int
for (i in L:m) {
quebra <- c(quebra, sample(x1:x2,1))
x1 <= 11 + (ix*int)
x2 <- x1 + int
}
quebra <- c(quebra, 120)
modell. dt[[j]][[2]] <~ quebra
z <= length(quebra)
eq <- data. frame (A=quebra[l:z-1], B=quebral2:z]) # limites da cada equacio numa tabela
x <- array(alp,n) # Vetor que recebera a série gerada nesta simulacdo

# vetor que define os “saltos” (tamanho do degrau na quebra)

dummy <- round(runif(1,-5,5), 1)

for (i in L:m) {
dummy. <- round(runif(l,-5,5), 1)
while ( abs(dummy[i] - dummy.) < 1 ) dummy. <- round(runif(l,-5,5), 1)
dummy <= c (dummy, dummy. )

# salva os parametros da simulacdo
modell. dt[[j11[[3]] <~ c(alp, bet, dummy)

# inicio do for em i que gera a série
for(i in 1:dim(eq) [1]) {

# inicio do for em tp que gera cada pedago sem quebra

for (tp in eqli, 1]:eqli,2]) {

x[tp+l] <- alp + bet * x[tp] + dummy[i] + rnorm(1,0, 1)

} # fim do for em tp
} # fim do for em i
# Exclui primeiro valor de x ( x[1]=alpha ) e transforma em série temporal
x <~ ts(x[2:121])
modell. dt[[j]][[4]] <~ x # Salva x na lista

# #

# Bai & Perron #

# #
foo <- breakpoints(x"1)
modell. dt[[j]1][[5]] <~ length(foo$breakpoints) # Salva nimero de quebras
modell. dt[[j]1][[6]] <~ foo$breakpoints # Salva posicdo das quebras

# Salva resultados de concordancia entre gerado e Bai&Perron na lista

modell. dt[[j11[[7]] <~ modell.dt[[j]1]1[[1]]==modell. dt[[j]11[[5]]
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# TABULAR CUSUM CHART #
# #
modell. dt[[j]][[10]] <- tab. cusum(x)
modell. dt[[j1][[11]] <- modell.dt[[j]][[1]]==length(modell. dt[[j]][[10]])
# #
# Grafico da Série gerada #
# #
plot (ts(x), bg="white”, fg=1)
for(i in 1:dim(eq) [1]) {
segments (eq[i, 1], mean(x[eqli, 11:eqli,2]]1), eqli, 2], mean(x[eqli,1]:eqli, 2]]), col=2)
if(i > 1) abline(v=eql[i, 1], col="green”, 1ty=2)
t
}

# Salva a lista
save (modell. dt, file="modell.Rdata”)

# #
# Resultados #
# #

resultl <- array (0, simula)
result2 <- array (0, simula)
for(i in 1:simula) {
resultl[i] <= modell.dt[[i]][[7]]
result2[i] <- modell.dt[[i]][[11]]
cat (“simulacao 7, i, "¥n”)
cat (“simulado: ” length(modell.dt[[i]][[2]])-2, "¥n”)
cat ("Bai&Perron: 7, length(modell. dt[[i]][[6]]), "¥n”)
cat (“Cusum Chart: ”, length(modell. dt[[i]][[10]]), "¥n¥n")
}
print (table(resultl)/simula)
print (table (result2)/simula)

load (“modell. Rdata”)

# Informacdes na lista carregada:

# modell.dt[[i]][[1]]:ntmero de quebras

# modell.dt[[i]][[2]]:posicdo das quebras (incluindo extremos)
# modell. dt[[i]][[3]]:parametros da simulaczo

# modell.dt[[i]][[4]]:série temporal

# modell.dt[[i]][[5]]:ntmero de quebras Bai&Perron

# modell.dt[[i]][[6]]:posicdo das quebras Bai&Perron

# modell. dt[[i]][[7]]:concordancia gerados e Bai&Perron
# modell.dt[[i]][[8]]:tab. xone(x)

# modell.dt[[i]][[9]]:concordancia gerados e tab. xone

# modell.dt[[i]][[10]]:tab. cusum(x)

# modell.dt[[i]][[11]]:concordancia gerados e tab.cusum

[ B B B e B e B e B e B e B e |
M ro o o e 1 e

# Finalizando entrada de dados em modell.dt
for (i in 1:simula) {
modell. dt[[1]][[8]] <- tab. xone (modell.dt[[i]][[4]])
modell. dt[[i]][[9]] <- modell.dt[[i]][[1]]==length(modell. dt[[i]][[8]])

}

# #
# Resultados #
# #

gerado. quebras <- array (0, simula)
Bai. quebras <- array(0, simula)
xone. quebras <- array (0, simula)
cusum. quebras <- array (0, simula)
Bai. acerto <- array(0, simula)
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xone. acerto <- array (0, simula)
cusum. acerto <— array (0, simula)
Bai. xone <- array (0, simula)

Bai. cusum <- array (0, simula)
xone. cusum <- array (0, simula)
Bai. xone. dif <- array(0, simula)
Bai. cusum. dif <- array (0, simula)
xone. cusum. dif <- array(0, simula)

for(i in 1:simula) {

# gerado. quebras[i] <- modell.dt[[i]][[1]]

t# Bai. quebras[i] <- modell.dt[[i]][[5]]

t# xone. quebras[i] <- length(modell.dt[[i]][[8]])

# cusum. quebras[i] <- length(modell.dt[[i]][[10]])

#Bai. acerto[i] <- modell.dt[[i]][[7]]
#ixone. acerto[i] <- modell.dt[[i]][[9]]
#cusum. acerto[i] <- modell.dt[[i]][[11]]
}
for(i in 1:simula) {
ifelse(modell. dt[[i]][[5]]>modell. dt[[i]][[1]], Bai.acerto[i] <- 1,
ifelse(modell. dt[[i]][[5]]==modell.dt[[i]][[1]], Bai.acerto[i] <- 0, Bai.acertoli] <- -1))

ifelse(length(modell. dt[[i]][[8]]) >modell.dt[[i]][[1]], xone.acertol[i] <- 1,
ifelse (length (modell. dt[[i]][[8]])==modell.dt[[i]][[1]], xone.acertol[i] <- 0, xone.acertol[i] <-
-1))

ifelse(length(modell. dt[[i]][[10]])> (modell.dt[[i]][[1]]), cusum. acertol[i] <- 1,
ifelse(length(modell. dt[[i]]1[[10]])==(modell.dt[[i]][[1]]), cusum. acertol[i] <- O
cusum. acerto[i] <~ -1))

}

ro <- array(0, simula)

for (i in 1:simula) ifelse(modell.dt[[i]][[3]]1[2]1>0, rol[il<-1, ro[il<-0)
foo <- table(ro, xone.acerto); print(foo)

chisq. test (foo); chisq. test (foo)$residuals

# ifelse(modell.dt[[i]][[5]]>length(modell.dt[[i]][[8]]), Bai.xone.dif[i] <- 1,

# ifelse(modell.dt[[i]][[5]]==length (modell. dt[[i]][[8]]), Bai.xone.dif[i] <~ 0, Bai. xone.dif[i]
<= -1))

# ifelse(modell. dt[[i]][[5]]>length(modell. dt[[i]][[10]]), Bai.cusum dif[i] <- 1,

# ifelse(modell. dt[[i]][[5]]==length(modell.dt[[i]][[10]]), Bai.cusum. dif[i] <- 0,

Bai. cusum. dif[i] <= -1))

# ifelse(length(modell. dt[[i]][[8]]) >length(modell. dt[[i]]1[[10]]), xone.cusum. dif[i] <- 1,

# ifelse(length (modell. dt[[i]][[8]])==length(modell.dt[[i]]1[[10]]), xone.cusum. dif[i] <- 0,
xone. cusum. dif[i] <= -1))

}

g Graficos

boxplot (data. frame (Simulacdo=gerado. quebras, Bai.Perron=Bai.quebras, X.One=xone.quebras, Cusum=cusum. quebras))

par (mfrow=c (1, 3))

foo <- factor (cusum. acerto, labels=c(”1”, ”Confere”))

x <= barplot (table(foo), ylim=c (0, 1000))

text (x, table (foo), as. character (table(foo)), pos=3)

x <~ barplot (prop. table (table (foo)), ylim=c (0, 1), ylab=c ("prop. "))

text (x, prop. table (table(foo)), as.character (prop. table(table (foo))), pos=3)
foo <- factor (gerado. quebras, labels=c(”2 quebra”,”3 quebras”,”4 quebras”))
x <- barplot (table (foo), ylim=c (0, 600) )

text (x, table (foo), as. character (table(foo)), pos=3)

par (mfrow=c (1, 3))

foo <- factor (Bai.acerto, labels=c("-",””,”+"))
x <— barplot (prop. table (table(foo)), ylim=c (0, 1), ylab=c (“prop. "))
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title("Bai & Perron”)
text (x, prop. table(table(foo)), as. character (prop. table(table(foo))), pos=3)

foo <- factor (xone. acerto, labels=c("=",””,"+"))

x <- barplot (prop. table(table(foo)), ylim=c (0, 1), ylab=c ("prop. ”))

title ("IMCC")

text (x, prop. table (table(foo)), as.character (prop. table(table (foo))), pos=3)

foo <- factor (cusum. acerto, labels=c(”-",””,”+”))

x <- barplot (prop. table(table (foo)), ylim=c (0, 1), ylab=c ("prop. ”))

title ("CuSum”)

text (x, prop. table (table(foo)), as.character (prop. table(table (foo))), pos=3)

par (mfrow=c (1, 1))

- Graficos das Série

caminho <~ ”C:/Users/Windows/Documents/Docs_Andre/Statistics/mat02284 ~M O NO GRAF I
A/Algoritmos/dadosFinais”

setwd (caminho)

load (“modell. Rdata”)

windows (height = 3, width = 6)
for (j in 1:1000) {

x <~ modell.dt[[j]][[4]]

quebra <- modell.dt[[j]][[2]]

7 <- length(quebra)

eq <- data. frame (A=quebra[1:z-1], B=quebral2:z])

plot (ts(x), bg="white”, fg=1)

for(i in 1:dim(eq) [1]) {
segments (eq[i, 1], mean(x[eqli, 1]:eqli,2]1]), eqli, 2], mean(x[eqli, 1]:eqli, 2]]), col=2)
if(i > 1) abline (v=eq[i, 1], col="green”, 1ty=2)

}

foo <~ readline(”s/n?”)

if (foo=="s") savePlot(filename = paste("Rplot_", j,”.png”, sep=""), type = “png”)



2. Algoritmo da simula¢ao de Monte Carlo do Artigo 3

B R R R R R R R R R R R R R R
# Algoritmo de simulagdo do Erro do Tipo I nos graficos X-bar e S #
#

# Algoritmo desenvolvido para simulacdo do desempenho dos graficos X-bar e S frente

# a dados ndo—normais. Verifica a proporcéo de erros do tipo I em 95% de confianca
# e em 3 sigmas.

# to Run this algorithm write into your Console

# source(”/home/andre/Desktop/Dissertacdo/erroTipo2/al. simula. R”)

#

# Desenvolvido por André L. Korzenowski em 08 de maio de 2009

# Contato: andre@korzenowski. com

HHRHHR R R A R R A R R R R R R R R R R R R R R R R B

=+

H H = A =

# Set work directory and require nedded packages
setwd (”/home/andre/Desktop/Dissertacdo/erroTipo2”)
require (qce)

# Fix randon seed
set. seed (25)

# Set simulation parameters

n <~ c(3, 5 7, 10, 15, 20, 25) # Sample Size

N <= 200 # Time Serie Size

m <- 2500 # Number of simulations
results <- as.data. frame (matrix (0, m, 6))

a <~ 0 # counter to Final Results line

Final Results <- as.data. frame (matrix(0, 7, 6))
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# distr <~ ¢("norm(3, 2)”, “binom(5, 0.4)”, "pois(4)”, "t(5)”, "exp(3)”, “chisq(2)”, “gamma (3, 2)”, “weibull(l.5,

D)

# A simple function to count type I errors
count_el <- function(x, limits){ #
ifelse ( x < limits[1] | x > limits[2], 1, 0) }

# simulation begin
for (j in n) {
b <~ 0 # counter to graph name
for (i in 1:m){
BHHHHH S R R R
distr <~ “weibull” # change for each distribuction simulated
# simulation of n x N data
data <- matrix(data = rweibull (N*j, shape=1.5, scale=1), nrow = N, byrow = TRUE)
HUHHH S R R R R R
# Compute statistics and limits of control
media <- apply(data, 1, mean)
desvio <- apply(data, 1, sd)
X1 <= qcc(data, type="xbar”, confidence. level=0.95, plot=F)$limits
X2 <~ qcc(data, type="xbar”, nsigmas = 3, plot=F)$limits
S1 <- gcc(data, type="S”, confidence. level=0.95, plot=F)$limits
S2 <= qcc(data, type="S”, nsigmas = 3, plot=F)$§limits
# Count error type I in series
el <- matrix(data = 0, nrow = N, ncol = 4)
for (k in 1:N){
ellk, 1] <= count_el
el[k, 2] <- count_el
el[k, 3] <- count_el
ellk, 4] <- count_el
} # End for k
results[i, 1:2] <~ c(distr, j)
results[i, 3:6]<- apply(el, 2, mean) # Compute p-value

medialk], limits = X1)
medialk], limits = X2)
desviol[k], limits = S1)
desviolk], limits = S2)

~ o~~~

HHHHH T T
if (i =10 1i==200 | 1i==500 | i == 1000) {
b <~ b+l # counter to graph name



# TIME SERIES GRAPHS

plot. ts(media, ylim=c(X2[1]-.5,X2[2]+0.5), ylab=paste("X-bar:n=", j, sep=""))
lines(x=1:N, y=rep(X1[1],N), 1ty=2, col=2)
lines (x=1:N, y=rep (X1[2],N), 1ty=2, col=2)
lines (x=1:N, y=rep (X2[1],N), 1ty=2, col=3)
lines(x=1:N, y=rep(X2[2],N), 1lty=2, col=3)
savePlot (filename = paste(”X-bar. plot_”

”_”

", distr,”-n_", j, ,b, 7. png”, sep=""), type = “png”)
plot. ts(desvio, ylim=c(S2[1]-0.5,S2[2]+0.5), ylab=paste("S:n=", j, sep=""))

lines (x=1:N, y=rep(S1[1],N), 1ty=2, col=2)

lines(x=1:N, y=rep(S1[2],N), 1lty=2, col=2)

lines(x=1:N, y=rep(S2[1],N), 1lty=2, col=3)

lines (x=1:N, y=rep(S2[2],N), 1ty=2, col=3)

” s

savePlot (filename = paste(”S.plot_”, distr, ”—n_", j,

}
e e e

,b,”.png”, sep=""), type = "png”)

} # End for i
write. csv2(results, paste(distr,”-n_",j, sep="")) # Save parcial results
a <- atl # counter to Final Results line
Final Results[a, 1:2] <~ c(distr, j)
Final_Results[a, 3:6] <- apply(results[, 3:6], 2, mean)
} #End for j
write. csv2 (Final Results, paste(distr,”Final -n_”,j, sep="")) # Save Final results

alarm()
cat ("Troque a distr no algoritmo e rode novamente ¥n”)

# End of simulation
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