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RESUMO

LARA, Rodrigo Luiz Pereira, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, julho de
2017.Desempenhos de diferentes propostas de planejamentos de graficos de
controle multivariados. Orientador: José Ivo Ribeiro Junior. Coorientadores:
Carlos Henrique Osorio Silva e Fernando Luiz Pereira de Oliveira.

O desenvolvimento tecnoldgico iniciado no século passado, juntamente com o
aumento da competicdo do mercado e a exigéncia dos consumidores no século
atual acarretam o interesse em Gréficos de Controle Multivariados (GCMs). Nos
trabalhos até entdo divulgados sobre GCMs, é comum o enfoque na comparacao
de desempenho entre eles, entretanto, essas comparacdes revelam-se restritas e
direcionadas ao GCM recém proposto no trabalho em questdo. O presente
trabalho estudou, teoricamente, as estatisticas e aplicou, computacionalmente, o0s
gréficos de controle multivariadd®® de Hotelling, Multivariate Exponentially
Weighted Moving Average(MEWMA), Multivariate Cumulative Sum
(MCUSUM), Linear Multivariate Exponentially Weighted Moving Avergga-
MEWMA) e ExponentiallyLikelihood Ratig ELR) para o monitoramento do vetor

de médias de todas as caracteristicas importantes para a caracterizacao
multivariada de processos. Para um processo sob controle estatistico, foram
simulados dados de uma variavel respgstariada e, para processos fora de
controle estatistico, foram estabelecidas combina¢fes de descontrole para o vetor
de médias. Para tanto, foram realizadas 20.000 simulac¢des por subgrupo racional
e ajustes a distribuicdes de probabilidades multivariadas. O T2 de Hotelling foi o
mais ineficaz dos GCMs ao passo que o Lin-MEWMA destacou-se pela sua baixa
probabilidade do alarme falso. O ELR e MCUSUM mostraram desempenho
melhores em relacdo aos GCMs anteriores, porém com dificuldade em deteccao
de pequenas mudancas no vetor de médias. Utilizando-se recomendacdes pouco
citadas na literaturgd = 0,03 e 0,04) o MEWMA mostrou-se o melhor dos
GCMs estudados de modo a néao interferir um processo sob controle, mas
interromper a producdo quando seus produtos estiveendo produzido fora do

vetor de médias considerado sob controle.
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ABSTRACT

LARA, Rodrigo Luiz Pereira, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, July, 2017.
Performance of different proposals for multivariate control charts Advisor.

José Ivo Ribeiro Junio€o-Advisors Carlos Henrique Osorio Silva and Fernando
Luiz Pereira de Oliveira.

The technological development initiated in the last century, coupled with
increased market competition and consumer demand in the present century, leads
to studies about Multivariate Control Charts (GCMs). In papers published so far
on GCMs, it is common to focus on the comparison of performance between
them, however, these comparisons are restricted and directed to the GCM recently
proposed in the paper in question. The present work has theoretically studied the
statistics and applied, computationally, the Multivariate Exponentially Weighted
Moving Average (MEWMA), Multivariate Cumulative Sum (MCUSUM), Linear
Multivariate Exponentially Weighted Moving Average (Lin-MEWMA) and
Exponentially Likelihood Ratio (ELR) for monitoring the vector of means of all
characteristics important for the multivariate characterization of processes. For a
process under statistical control, data were simulated frpmaaiable response,

and for out-of-control processes, uncontrol combinations were established for the
vector of means. For that, 20,000 simulations were performed per rational
subgroup and adjustments to multivariate probability distributions. Hotelling's T2
was the most ineffective of GCMs while Lin-MEWMA stood out for its low
probability of false alarms. The ELR and MCUSUM showed better performance
than previous GCMs, but with difficulty in detecting small changes in the means
vector. Using recommendations not mentioned in the literature Q.03 and

0.04), the MEWMA proved to be the best of the studied GCMs in order to not
interfere with a process under control, but to interrupt production when its
products are being produced outside of the vector of means considered under

control.
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1. INTRODUCAO

Com o aumento da competicdo do mercado juntamente com a exigéncia
dos consumidores, tem ressurgido nessas Ultimas décadas o interesse em graficos
de controle multivariados (GCMs). Nesse contexto, a qualidade dos produtos e
servicosé cada vez mais exigida e, portanto, passa a ter um aspecto multivariado,

em funcdo de ser avaliada simultaneamente por mais de uma caracteristica.

O surgimento do primeiro GCM é datado de 1947, de acordo com o
trabalho desenvolvido por Hotelling ao criar uma versdo multivariasigrdficos
de controle univariados propostos por Shewhart na década deQL§&dfico de
controleT? de Hotelling (1947) é recomendado para detectar grandes variacées
no vetor de médias e possui um critério de deciséo relativamente simples, que

consiste em analisar somente o resultado para cada amostra produzida.

Porém, a utilizacdo dos GCMsainda mais recente, pois apenas no final
dadécada de 1980, houve um aprofundamento dessa area a partir, principalmente,
dos desenvolvimentos dos graficos de controle univariados da Soma Acumulada
(Cumulative Sum- CUSUM) e da Média Movel Exponencialmente Ponderada
(Exponentially Weighted Moving Averag&WMA) propostos originalmente por
Page (1954) e Roberts (1959), respectivamente.

A partir de entdo, Crosier (1988) e Pignatiello e Runger (1990)
propuseram versfes multivariadas do grafico de controle CUSUM, denominados
de graficos de controle da Soma Acumulada Multivariatiultivariate
Cumulative Sum MCUSUM), em que se consegue detectar inclusive pequenas
mudancas no vetor de médias do processo. Outros autores tais como Lowry et al.
(1992), Runger e Prabhu (1996) e Hawkins e Maboudou-Tchao (2007)
propuseram versdes multivariadas do grafico de controle EWMA, chamados de
graficos de controle da Média Movel Exponencialmente Ponderada Multivariada
(Multivariate Exponentially Weighted Moving Averag®MEWMA). Assim como
as diversas versdes dos graficos de controle MCUSUM, os graficos de controle
MEWMA possiem critérios de decisdo que se baseiam no histérico do processo,
possibilitando assim a deteccdo também de pequenas mudancas no vetor de

médias.



A respeito dos GCMs que monitoram somente a variabilidade do processo,
destacam-se o da Variancia Generalizada desenvolvido por Alt e Bedewi (1986),
juntamente com os trabalhos de Tang e Barnett (1996), Chang e Zhang (2001),
Yeh et al. (2004, 2005, 2006) e o grafico de controle da Matriz de Covariancia
Mével Exponencialmente Ponderada Multivariaddulfivariate Exponentially
Weighted Moving Covariance MatrixMEWMC), desenvolvido por Hawkins e
Maboudou-Tchao (2008).

Como exemplos de GCMs gue monitoram simultaneamente o vetor de
médias e a matriz de covariancias, tém-se o Razdo de Verossimilhancas
Exponencialmente PonderadaxponentiallyLikelihood Ratio— ELR) proposto
por Zhang et al. (2010), o Meédia Mobvel e Matriz de Covariancias
Exponencialmente Ponderado Auto Inicializavéelf-Starting Multivariate
Exponentially Weighted Moving Average and Covariance MatrixSS
MEWMAC) de autoria de Maboudou-Tchao e Hawkins (2011) e o ELR de
Intervalos de Amostras Variaveis/driable Sample Intervals- VSI-ELR)
proposto por Zhang et al. (2012). No Brasil foram recentemente publicados os
graficos de controle Lin-MEWMA e CUSUM-Lin desenvolvidos por Moraes et
al. (2014) para o monitoramento do vetor de médias, RMAX de Costa e Machado
(2011) para o monitoramento da matriz de covariancias e os MCMAX e MRMAX
de Costa et al. (2010), Costa e Machado (2013) para 0 monitoramento simultaneo

de ambos os parametros.

Nos trabalhos divulgados sobre GCMs, € comum visualizar a comparacao
de desempenho em termos de probabilidades dos alarmes falsos e verdadeiros
entre um determinado GCM recém proposto e outros previamente estabelecidos
na literatura. Entretanto, essas comparacdes revelam-se muito restritas e

direcionadas apenas ao GCM recém proposto no trabalho em questéo.

Dai a necessidade de um novo trabalho que realiza uma comparacdo ampla
e imparcial em relacdo ao desempenho dos principais GCMs propostos na
literatura e verificar em quais casos de descontrole cada um deles prevalece em

relacdo aos demais.



2. OBJETIVOS

2.1 Geral

Estudar teoricamente as estatisticas e aplicar computacionalmente os
gréficos de controle multivariadd® de Hotelling, MEWMA, MCUSUM, Lin-
MEWMA e ELR para o monitoramento do vetor de médias das caracteristicas

mais usuais para a caracterizacao multivariada de processos.

2.2 Especificos

Elaborar programas computacionais para o planejamento dos graficos de
controle multivariados estudados no software R (R Development Core Team,
2013);

Comparar diferentes propostas de planejamentos de gréaficos de controle
multivariados e avaliar os seus desempenhos em termos de probabilidades dos
alarmes falsos e verdadeiros, de acordo com diferentes graus de mudancas do

vetor de médias;

Estabelecer recomendacfes para as aplicacdes dos diferentes tipos de

gréficos de controle multivariados.



3. REFERENCIAL TEORICO

3.1 Controle Estatistico de Processos

O Controle Estatistico de Processos (CEP) é realizado durante o estagio de
producado e consiste, em uma de suas etapas, no desenvolvimento e interpretagao
dos resultados dos graficos de controle. O principal objetivo é obter os padrdes de
especificacdo de qualidade e reduzir a variabilidade, de modo que o processo atue

dentro dos limites de especificacéo.

A metodologia do CEP para o monitoramento dos parametros de um
processo envolve duas etapas. A primeira delas € chamada Fase |, em que o0s
parametros sob controlén(Control — IC) sdo monitorados para gerar limites de
controle, baseados principalmente na probabilidade do alarme falso. Woodall
(2000) ressalta que a Fase | consiste em remover as causas especiais visando
proporcionar a estabilidade do processo. A segunda etapa é chamada Fase Il, em
gue as amostras sdo produzidas em um processo corrente, e as suas estatisticas sao
comparadas com os limites de controle. Nessa fase o processo ¢€ literalmente posto
a prova de modo a monitorar se 0s seus parametros permanecem sob controle ou
se estéo sofrendo algum deslocamento. Para esse segundo caso, 0s parametros sao

considerados fora de controle (Out of Control - OC).

O controle é usado principalmente para manter os resultados de um
processo que ja sofreu acdes de melhoria e jA se apresenta padronizado. Nesse
primeiro momento, o objetivo consiste em verificar a estabilidade do processo, ou
seja, se 0 processo encontra-se sob controle estatistico e, desse modo, em
proporciorar média e variabilidade constantes ao longo do tempo. Ou seja, isento
de causas que possam atuar de forma a comprometerem a estabilidade da

producdo, chamadas causas especiais.

Para que o0 processo opere sob controle estatistico é necessario que as
causas especiais ndo se manifestem e, consequentemente, que s6 haja a presenca
das aleatdrias. Durante a avaliacdo da estabilidade compara-se a variabilidade
manifestada pelo processo com a variabilidade aleatdria que o processo tem
condi¢cbes de operar dada a manifestacdo apenas das causas aleatérias. Dada a
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existéncia da estabilidade do processo, compara-se a sua variabilidade com a
permitida a ele, em funcéo do intervalo de especificagéo ou tolerancia. Neste caso,
avalia-se a capacidade do processo em produzir produtos conformes a
especificacdo (WERKEMA, 2012).

3.2 Grafico de Controle Univariado

Durante a Revolucgédo Industrial, o estatistico Walter Shewhart (1891-1967)
introduziu os graficos de controle que, desde entdo, tém sido extensivamente
usados para monitorar diversas caracteristicas de qualidade em produtos e
processos (EYVAZIAN; NAINI; VAGHEFI, 2007). Alwan e Roberts (1995)
ressaltam a importancia de que algumas pressuposicoes devem ser satisfeitas
pelos dados para, assim, permitir a utilizacdo dos graficos de controle.
Primeiramente, as observacfes retiradas na Fase | devem ser identicamente
distribuidas e obtidas de forma aleatéria. E, em segundo lugar, as observagdes ou
estimativas dos subgrupos racionais devem seguir uma distribuicdo de

probabilidades especifica, tal como a normal, binomial ou poisson.

Nos graficos de controle sdo estudados os estimadores de uma
caracteristica de qualidade ao longo do tempo. Esses graficos possuem uma linha
médid (LM) que representa a média da variavel quando o processo esta sob
controle (livre de causas especiais) e duas outras linhas que representam os limites

inferior e superior de controle do procedsteC(e LSO.

Sejad o estimador a ser monitorado por algum gréafico de controle de
Shewhart, e suponha que a sua média e desvio-padrdo sejam expressos
respectivamente pqez e oz. Dai, a linha média e os limites de controle sé&o

expressos por.

LSC = g + xog ; (3.1a)
LM = U (31b)
LIC = pug — kog , (3.1¢)

! Também denominada linha central.



em quex € o fator de alargamento do limite de controle expresso em unidades de

desvio-padrao.

Os gréficos de controle de Shewhart estdo divididos em duas grandes
categorias: por atributos e por variaveis. Esses graficos de controle podem ser
revisados em Costa et al. (2005), Ribeiro Junior (2013) e Montgomery (2016).

3.2.1 Shewhart
No grafico de controle por variaveis para 0 monitoramento da média
(n > 1), o estimadod = Y; em cada subgrupo racional de ordete tamanhm

é definido por:
n
_ 1
T=-3y (3.2)

em quey;; € a variavel aleatori no subgrupo racionale repeticaqg, ey éa
variavel aleatoria média déno subgrupo raciongi = 1, 2, ...mej =1, 2, ...,
n).

Dado que a variavel aleat6ffano subgrupo racionalsegue distribuicao

normal, entdd também segue distribuicdo normal com os seguintes parametros:

Uy = Uy , (3.33)
Oy
oy = ﬁ (3.3b)

Portanto, se a estimatiya plotada no gréafico de controle for maior que o
LSC ou menor que d.IC, conclui-se que o processo estad fora de controle
estatistico.

Conforme as Equacdes 8,Db e c, a linha média e os limites de controle

oriundos de um processo sob controle estatistico, sdo dados por:

Oy

Vn

Op
LSC = uy + koy = + K = Uy +K—; 3.4a
My v = Uy Ho Jn ( )



LM = py = py = Uo ; (3.4b)
Oy 0y

LIC = uy — koy = —K—=lUy— K—,
Uy v = Hy Jn Ho Jn

(3.4c)

em queu, é a média de controlesg € 0 desvio-padréao de controle.

3.2.2 CUSUM

Uma alternativa ao gréafico de controle de Shewhart para o monitoramento
da média é o grafico de controle da Soma Acumul&ian(lative Sum-
CUSUM). Inicialmente proposto por Page (1954), o grafico incorpora informacéo
de uma sequéncia de observacbes amostrais plotando as somas acumuladas dos
desvios das observacdes em relacdo a um valor-alvo. Ao contrario do gréafico de
controle de Shewhart, o CUSUM plota, para cada subgrupo racional avaliado,
uma estatistica que leva em consideracdo o historico do processo. Um estudo
pormenorizado do gréafico de controle CUSUM pode ser obtido em Lara (2012),
Ribeiro Janior (2013) e Montgomery (2016).

Esse gréfico analisa o processo de forma retroativa, ou seja, a estatistica do
CUSUM armazena somas acumuladas dos desvios em relacdo a média. O gréfico
também possui maior flexibilidade de planejamento, uma vez que é possivel

especificar o deslocamento em relagdo a média que se deseja monitorar.

Conforme afirmado por Walpole et al. (2008), é considerado um gréfico de

controle melhor que o de Shewhart para o monitoramento da média.

No grafico de controle CUSUM, utilizam-se estimadoresy (i) e S, (i)
que realizam as somas acumuladas dos desvios acima e abaixo da média,
respectivamente. Esses estimadores sdo definidos para cada subgrupo racional de
ordemi (i =1, 2, ...,m) e sdo chamados CUSUMSs unilaterais superior e inferior,

como seguem:

Sy =max[0, ¥ —(uy+K)+Sui-1D]; (3.59)

S,()) =max[0, (uy+K)-Y,+S.(i—1)]. (3.5b)



Para o processo sob controle estatistico, tem-se:

Sy =max[0, ¥i—(uo+K)+Su(i—-1)1; (3.6a)

S,() =max[0, (uo+K)—T,+S,(i-1], (3.6b)

em queY; € o estimador da média no subgrupo racional de ordegné a média

de controle & é o valor de referénciaGeralmente, adota-$g (0) = S, (0) = 0.

Para um processo sob controle estatistico, e considerandotsea

variavel aleatéria normal, tem-se:

,ngH(i) = ,LlSL(l') =0,Vi (i =1, 2,...,m). (37)

DadoY uma variavel aleatéria simétrica, as variacdes para cima e para
baixo da média serdo as mesmas. Dai, as variacoe; @ne S, (i) serdo as

mesmas e, consequentemente, acarretardo a mesma média e desvio-padrao.

O desvio-padréo ddy(i) é calculado a partir dos valores obtidos
aleatoriamente em torno @g (processo sob controle estatistico). Nesse caso, 0s

valores sao obtidos de dois diferentes casos. No primeiro, tem-se:
sy(i) =0, paray; < (uo + K) +s5(i —1). (3.8a)
Ja o segundo caso acarreta:
sy(i) > 0, paray; > (uy + K) + sy (i —1). (3.8b)

Dada essa particularidade, o célculo do desvio-padrasy @), como
também dd&;, (i), ficam impossibilitados de serem generalizados, o que dificulta o
planejamento dos intervalos de controle em termossglg;) € kas, ;). Dai, Page
(1954) definiu outro parametro, chamado intervalo de decidfioQaso pelo

menos uma das CUSUMs unilaterais ultrapasse esse valor, o processo é

! Também chamado valor de tolerancia ou folga.



considerado fora de controle estatistico. Assim, a linha média e os limites de

controle do CUSUM sé&o obtidos por:

LSC = H; (3.9)
LM=0; (3.9b)
LIC = —H. (3.%)

Portanto, se&y (i) > H ous, (i) > H, conclui-se que o processo esta fora

de controle estatistico.

Os valores dél e K sdo definidos, respectivamente, por:

H=hoy=h-2; _

P=h (3.10a)

K=k K2 3.10b
=k*oy = , .

Y \/ﬁ ( )

em queh* € o intervalo de decisdo padronizadd®, é o valor de referéncia

padronizado &, € o desvio-padrédo de controle. Em gdcak expresso por:

5
-2 3.11
k > (3.11)

em qued representa, em modulo, o menor deslocamento da média de controle, em

namero de desvios-padréo, que se quer detectar como especial.

Para um processo fora de controle estatistico que esteja atuando sob uma

determinada média,, dado que a média-alvqug, pode-se concluir que:
E[Sy(D)] = i(uy — pno — K), parauy > . (3.12)
Portanto, paray > p,, tem-se:

E[Sy(D] > 0= i(uy —uo—K) >0

& Wy —pe—K)>0, i>0Vi



Sy — o > K

)
S Uy — U > 507 K =k'oy = gay (Equacbes.10be3.11)

é
<:>,uy>,uo+iay.

Se o0 desvio-padrém, estiver sob controle estatistico, entdo tem-se:

é o,
ElS;(D)] >0 & > +--—"- 3.13
[Sy (D] Uy = Ug 2 Vn ( )

Por outro lado, s@; for considerada como a menor média que se quer

detectar como fora de controle, dado> u,, tem-se:
H1 = U + 60'0 . (314)

Isso indica que a médig presente no processo sera detectada, com maior
probabilidade, como fora de controle pelo grafico CUSUM, quando o
deslocamento em relacagg@ em numero de desvios-padrao, for maior dogjue

ou seja, quando ocorrgy > u;.

Desse modo, o deslocamento real da média do processo, também em

namero de desvios-padrdo, sera chamady dendo:

(3.15)

Dai, dando continuidade as equivaléncias anteriores, segue que:

Op

E[SH(i)]>0<:>#Y:.uO+A'\/H

(3.16)

Em palavras, a equivaléncia dada pela formula 3.16 significa que é
esperado que cada subgrupo racional de oidgnrs 1, 2,...,m) assuma valores

de Sy (i) positivos e, consequentemente, produza somas acumuladas que denuncie
10



0 descontrole do processo se, e somente se, 0 processo apresentay ohestia
0 primeiro subgrupo racional, cujo deslocameftgeja superior a metade do
deslocamentad da média considerada como fora de controle e que se deseja

detectar.

Conforme ja mencionado, o valor de referéncia padronizatdoé
. ) . .
geralmente definido po¥. Entretanto, pode-se atribuir outros valores como, por

exemplo,6. Neste caso, devaeocorrerA > § para queE [Sy(i)] > 0.

Quanto menor o vald* adotado e, consequentement&, onais facil fica
para o verdadeiro deslocamemtosupera-lo, ou seja, mais sensivel torna-se o

grafico de controle CUSUM em detectar o sinal.

Nota-se, portanto, quk* € o valor primordial que determina o bom
planejamento do gréafico de controle CUSUM. A partir do valor atribuidokpara
o0 descontroleA existente no processo serd considerado relevante ou ndo para

produzir CUSUMs unilaterais diferentes de zero.

O gréfico de controle CUSUM também pode detectar somente grandes
diferencas, assim como aquelas detectadas pelo grafico de controle de Shewhart.
Nesse caso, utlizarse altos valores de referéncia padronizadés > 1,5),
assim como também os dos intervalos de decisdo padronizadas compdem

o limite de controle.

3.2.3 EWMA

De acordo com Hines (2006), uma alternativa efetiva ao grafico de
controle de Shewhart para o monitoramento da média é o da Média Movel
Exponencialmente Ponderadd&xponentially Weighted Moving Average
EWMA). O gréafico de controle EWMA é escolhido quando se deseja detectar

menores desajustes que estejam ocorrendo na meédia da variavel-résposta

Para o grafico de controle EWMA existemestimadore®; = W;, i = 1,
2,...,m, ou seja, um estimador para cada subgrupo racional de ordiimido

por:

11



Wi = A)_/l + (1 - A)Wi—l y (317)

em quel é uma constante de suavizag@e(1d < 1) eW;_; é a média ponderada
de todas as médias de amostras anteriores.
Utilizando-se a recorréncia, cada estimadpipode ser obtido em fungao

dos anterioresW;_,, W;_,, ..., W;, W,), conforme explicitado a seguir:

i—-1
W, =2 2(1—1)1'1@_,- +(1-DiW,, parai=1,2,..m (3.18)

j=0

Uma vez que¥; segue distribuicdo normal com parameipse ay,, 0S

parametros d&/; podem ser obtidos conforme a seguir:

i-1

= 2| D (1= Dy | + (A= D (3.19)
j=0

: Vn 2-12

j=0

Z(l — ¥ = 3\/1[1 — A= (3.19b)

Para o processo sob controle estatistico, a média e o desvio-padrédo do

estimadoi¥; simplificam-se para:

Hw; = Ho ; (3.20a)

_ 0 [A1-QA-DHH] (3.20b)
L 2—2

Desse modo,uy, =y Vi=1,2,..m, mas o0ogy, aumenta com o

aumento da orderndo subgrupo racional, devido ao acumulo das informacgdes

dos subgrupos racionais anteriores pela varidyel
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Dessa forma, a linha média e os limites de controle do EWMA sédo dados

por:
LSCi—,uWL.+Kan.—,uO+K\/ﬁ\] o) ;
LM = py, = po; (3.21b)
g, |A[1—(1—=2)%
LIC; = Hw, — KOy, = [io — K\/—%\/ 57 . (3.21¢)

Isso significa que se a estimatiwa pertencer ao intervalo fechado ldi

aoLSC o processo sera considerado como sob controle estatistico.

O valork também se refere ao afastamento da linha média em nimero de

desvios-padréo.

Para o caso em que a médgia permaneca fora de controle, porém
constante para todos os subgrupos raciopgis<{ u, { =1, 2, ...,m), mas sem
alteracdo do desvio-padrag e, consequentemente, dg,, segue a partir da

Equacao 3.1®&que:

i-1

= 2| ) (1= D [+ (1= Dl (3.222)
Jj=0

1-— (1 _ /Di ] (férmula da soma dasprimeiros
= /1;11 [fl + (1 - /1)1/10 termos de uma progresséo (3.22b)
geomeétrica)
=ty — (1= D'+ po(1 = ! (3.2)
= p1 + (o — ) (1 = D), i=1,2..m (3.22d)

em gueu, € a média fora de controle, dada por:

t1 = o+ 80 (3.23)

A médiay, € a soma entre a média sob contglee o seu deslocamento,

medido em namero de desvios-padréo.
13



Assim, quanto maior o deslocamentoideem relacao @&,, quanto maior
a ordemi do subgrupo racional e, ou, quanto menor o valomaior sera a

probabilidade do EWMA em detectar o descontrole.

Nesse grafico de controle, a decisdo sobre o processo avaliado esta
baseada na informacédo de cada subgrupo racional com um percentual de peso dos
anteriores. Um estudo mais detalhado sobre o EWMA pode ser obtido em Costa et
al. (2005), Montgomery e Runger (2012) e Ribeiro Junior (2013).

3.2.4 Desempenho

Os gréaficos de controle sdo como os testes de hipoteses para cada
subgrupo racional, separadamente. Portanto, em cada um deles toma-se a deciséo
de afirmar se o processo esta ou ndo sob controle estatistico, ou seja, se apresenta
somente causas aleatérias atuando ou se ha manifestacbes também de causas
especiais. Em termos estatisticos, os graficos de controle consistem em confrontar

as seguintes hipoteses de nulidédg) e alternativa(H,,):

H,: 0 processo encontra-se sob controle estatisticc

o (3.24)
H,: 0 processo encontra-se fora de controle estatisti

Pela hipotese de nulidade afirma-que tanto a média como a
variabilidade da distribuicdo dos valores da variavel aleatéria se mMmanté
constantes ao longo do tempo. J& pela hipétese alternativa defequle- dentre
os dois parametros da variavel aleatéria do processo, pelo menos um deles sofreu

alteracédo ao longo do monitoramento.

Mais especificamente, as hipoteses 3.24 podem ser enunciadas do seguinte
modo:
Ho: py = po € 0y = 0y ; (3.25)
Ha: Uy * Ho e, OU,O-Y * OJg -
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Considerando-se que o processo sofra apenas alteracdo da média, entdo a
menor diferenca para detectar um descontrole na média, como j& mencionado

anteriormente, € definida por:

dif = py — po , parauy > o ;
1 0 1 0 (3.26)

dif = po —py , parau < o .

Em termos estatisticos, essa diferetiifg para cima ou para baixo geg

pode ser expressa em numero de desvios-padréo de controle, como segue:

|dif| = o, . (3.27)

A menor média de interesse, considerando sem perda de generalidade que

Uy = U, de um processo fora de controle estatistico, € dada por:

H1 = Up + 60'0 . (328)

Para a hipétesH,, as decisbes de rejeicdo e aceitaca@oestjeitas aos
possiveis erros tipo | e tipo Il, respectivamente. O erro tipo | consiste em rejeitar a
hipéteseH, (RH,) quando esta € verdadeira. A probabilidade de ocorréncia d
erro tipo |- P(RH, | Hy, € verdadeira) € denominada nivel de significaneaa
Em graficos de controle, essa probabilidade é conhecida como probabilidade do

alarme falso.

O erro tipo Il, por sua vez, consiste em aceitar a hipdigsdH,) quando
esta é falsa. A probabilidade de ocorréncia do errdltipd®(AH, | H, é falsa)-

é denominadg, também conhecida como probabilidade da falta de detecc¢dao.

Ja o poderRd) de um teste de hipoteses estatistico € a probabilidade de
rejeitar a hipotesé, quando ela de fato € falsa, expressaR{®H, | H, € falsa).
Em gréaficos de controle, essa probabilidade é conhecida como probabilidade do

alarme verdadeiro.

E importante observar que as probabilidafles Pd se complementam,

uma vez que:
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P(AH, |H, é falsa) +P(RH, | H, € falsa) = 1, (3.29)
em que:
P(AH, |H, é falsa) =6; (3.30a)

P(RH, | H, é falsa) =Pd. (3.30b)

Portanto, o desempenho de um gréfico de controle pode ser mensurado por
meio das probabilidades e Pd. Um grafico de controle bem planejado é aquele
que possui baixa probabilidade de alarme fédse 0,05) e alta probabilidade de
alarme verdadeiro(Pd = 0,90), ou seja, baixa probabilidade de acusar
erroneamente um descontrole no processo e alta probabilidade de deteccdo de

causas especiais quando estas estiverem presentes.

Alternativamente, os graficos de controles podem ter seus desempenhos
medidos por meio do comprimento médio da sequérciarfge Run Length
ARL) para processos sob e fora de controle estatisi&d [C e ARL OC,
respectivamente). @RL € o numero médio de subgrupos racionais necessarios
para que o grafico de controle acuse descontrole do processo, esteja ele sob

controle (In Control IC) ou fora de controle (Out of Contrel0C).

O ARL IC é inversamente proporcional a probabilidade do alarme falso
(Equacao 3.31). De fato, é razoavel admitir que quanto menor a probabilidade de
um grafico de controle acusar erroneamente um descontrole, mais subgrupos
racionais serdo monitorados para que 0 processo em questdo seja interrompido.

Desse modo tem-se;

1
ARLIC o~ - (3.31)

Analogamente a relacdo existente entrdRl IC e 0 a, tem-se que O
ARL OC é inversamente proporcional ao poder de um grafico de controle. Quanto
maior a capacidade do grafico de controle detectar um real descontrole no
processo, menor sera a quantidade de subgrupos racionais monitorados até que o

processo seja interrompido (Equacéao B.B&o significa que:
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1
ARL OC o — - 3.32
*Pd (3.32)

No caso de haver o descontrole somente para o deslocamento da média, as

hipéteses enunciadas em 3.25 se restringem a:

Ho: py = po € oy =0y ;
(3.33)
Ha: lly#:ﬂo eo-y:a().
Neste caso, considera-se que 0 processo engagEnpre sob controle
estatistico para a variabilidade, ou seja, todos 0s subgrupos racionais possuem o

mesmo desvio-padrag.

Costa et al. (2005) e Ribeiro Junior (2013) apresentam o poder do grafico
de controle de Shewhart para o monitoramento da média, considesmado-

variabilidade constante, como segue:
Pd=P(Z<—x—86yn)+P(Z <—kK+8Vn). (3.34)

No caso dos gréficos de controle que avaliam a média, tais como os de
Shewhart, CUSUM e EWMA, ja sao conhecidos os seus desempenhos em termos
de ARLIC e ARLOC. Para§ =3, esses graficos sdo recomendados por
conseguirem altos desempenhosAdd. IC (no minimo igual a 370) e baixos de

ARL OC (no maximo igual a dois).

Outros autores também realizaram estudos de desempenho do gréfico de
controle de Shewhart, dentre eles destasaiadsworth et al. (2002), Costa et
al. (2005) e Souza et al. (2008).

O desempenho é relativo ao descontrole minimo que se deseja sinalizar no
processo em termos de média. Para deslocamentos grarel&3 ¢s graficos de
Shewhart apresentam bom desempenho. Ja para deslocamentos daix2s
recomendam-se somente os graficos de controle EWMA e CUSUM, dado que
possuem bons desempenhos sem o aumento do tamanho do subgrupo racional.

Para que o grafico de controle de Shewhart possua bom desempenho na deteccéo
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de baixos deslocamentés € necessario altos valores do tamamluim subgrupo

racional. Entretanto, essa medida encarece o monitoramento do processo.

Para o gréfico de controle EWMA, Lucas e Saccucci (1990) obtiveram os
ARLs para deslocamento§ variando entre 0 a 5, juntamente com diversas
combinagbes do fator de alargamerte da constante de suavizagdoOutros
autores, tais como Souza et al. (2008) e Ribeiro Junior (2013) também realizaram

estudos de desempenho do grafico de controle EWMA para a média.

Lucas e Crosier (1982) obtiveramd®L do grafico de controle CUSUM
para a média em funcéo dos deslocamehigsiais a 0; 0,5; 1; 2 e 3, com vaer
de referénciak* iguais a 0,25; 0,5; 0,75; 1 e 1,5.

Para o gréafico de controle CUSUM, Lara (2012) estudou as probabilidades
dos alarmes falsos e verdadeiros em relacdo ao descontrole na média. O autor
simulou combinacg@es entre subgrupos racionais de tanmaithais a 1 até 16,
deslocamentod na média de 0,5; 1; 2 e 3 e intervalos de decisao padronizados
variando de 1 a 10. E para cada deslocam&nitlizou-se o valor de referéncia

padronizadd* igual ad/2.

Outros autores também realizaram estudos de desempenho do grafico de
controle CUSUM, dentre eles podem-se citar os trabalhos de Hawkins (1981),
Hawkins (1987), Hawkins (1993, apud MONTGOMERY, 2016) e Souza et al.
(2008).

Na prética, cada uma das probabilidades que se manifestam tanto por
como Pd sao probabilidades conjuntas para a média e para a variabilidade, dado
que o deslocamento da média e o aumento da variabilidade provocam alteracdes

nas probabilidades dos gréficos de controle para o monitoramento da média.

Desse modo, a probabilidade do alarme fal@p) provém das
probabilidadesa,, e ay, que sinalizam alteracbes incorretas na mediaae n
variabilidade, respectivamente. Assim, o alarme falso individual, chamado alarme

falso conjunto da média e variabilidade, é dado por:

a=ay+ay—ayay, (3.35)

em que:
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a>ay VO<ay<1;
e (3.36)
a>ay VO0<ay<l1.

De modo semelhante, a probabilidade do alarme verdadReygiovem,
na pratica, das probabilidad@d,, e Pd,, que sinalizam alteracfes corretas na

média e na variabilidade. Assim, tem-se:

Pd = Pd,, + Pdy — PdyPdy, (3.37)
em que:
Pd > Pdy VO0<Pdy<1;
e (3.38)
Pd>Pd, YO0<Pd,<1.

Consequentemente, quando um processo estiver fora de controle estatistico
para a media, o aumento da variabilidade podera ter influenciado tal
deslocamento. Desse modo, quando o gréfico de controle da média acusa um
ponto fora de controle, existe além da decisdo de que a média deslocou, uma
probabilidade de ter havido aumento na variabilidade.

J& para um processo sob controle estatistico, a sinalizacdo de um alarme
(neste caso falso) levard a uma interferéncia no processo de acordo com os dois
estimadores, mesmo com 0 monitoramento realizado somente pelo grafico de
controle para a média.

Para cada caracteristica avaliada utilizgrgeralmente, dois graficos de
controle, um para a variabilidade e outro para a meédia. Entretanto, no
monitoramento simultdneo de duas ou mais variaveis-resposta sao construidos
dois ou mais graficos de controle para a variabilidade e a média, respectivamente,
ou simplesmente um unico grafico de controle multivariado (GCM) ou um para a

variabilidade e outro para a média.

Mesmo na constru¢cdo de dois graficos de controle para cada variavel,
separadamente, o objetivo consiste em monitorar o processo de forma mdltipla, ou
seja, para todas @svariaveis-resposta de interesse. O problema estatistico, neste

caso, é que os graficos de controle univariados ndo contemplam as correlagbes
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entre as respostas e implicam uma probabilidade conjunta do erro (iiR9, |
quando sdo interpretados todos os graficos univariados superior ao nivel de

significanciaa adotado.

Quando todas ap varidveis respostas sdo independentes, tem-se a
seguinte relacdo entre a probabilidade do alarme falso conjapjoe( a
quantidadep de caracteristicas avaliadas utilizando-se graficos de controle
univariados (MONTGOMERY, 2016):

a.=1—-(1-a)P. (3.39)

Admitindo-se um teto maximo de 5% de alarme falso conjunto, segue que,
para o planejamento de gréficos de controle, em que ocorre probabilidade de
alarme falso individual de 0,01; 0,005 e 0,0027; sdo admitidas, respectivamente,
no maximo 5, 10 e 18 caracteristicas independentes a serem estudadas,
simultaneamente. J& em um planejamento ainda mais conservador, admitindo-se
um teto maximo de 1% de alarme falso conjunto, segue que, para uma
probabilidade de alarme falso individual de 0,01; 0,005 e 0,0027; sao admitidas,

respectivamente, no maximo 1, 2 e 3 caracteristicas independentes.

Apesar da probabilidade individual do alarme falso nao inviabilizar a
utilizacdo do gréafico de controle, ou seja, quando se monitora somente uma
variavel-resposta, o alarme falso em termos de probabilidade conjunta, pode
sim, tornar inviavel o uso dos graficos de controle univariados para interpretacfes

de mudltiplas variaveis.

Jao poder conjuntoRd,) dep caracteristicas independentes avaliadas por

meio dos gréficos de controle univariados, é dado por:

Pd.=1—-(1—-Pd)P. (3.40)

Nesse caso, pode-se observar o acentuado crescimento da probabilidade do
poder conjunto a medida que se aumenta o niumero de caracteristicas avaliadas.
Admitindo-se um piso minimo de 95% de poder conjunto, sd0 necessarias,
respectivamente, no minimo 9, 5 e 3 caracteristicas independentes com poderes

individuais de 0,30; 0,50 e 0,70. Ja em um planejamento ainda mais sensivel,
20



admitindo-se um piso minimo de 99% de alarme verdadeiro conjunto, s&o
necessarias, respectivamente, no minimo 13, 7 e 4 caracteristicas independente

com 0s mesmos poderes individuais.

Observasg portanto, que quanto menor o poder relativo a cada grafico de
controle individual, maior deverd ser a quantidade de caracteristicas
independentes a serem monitoradas de modo a proporcionar um determinado

poder conjunto desejavel.

O poder conjunto, expresso na Equacédo 3.40, representa a probabilidade
de pelo menos um grafico de controle detectar causa especial e,
consequentemente, apontar o processo como fora de controle estatistico. Apesar
do aumento do poder ser desejavel, o uso dos graficos de controle univariados
para multiplas respostas sao inviaveis, pois promovem aumento da probabilidade

do alarme falso conjunto.

3.3 Grafico de Controle Multivariado

Quando se deseja monitorar uma ou poucas caracteristicas de qualidade de
interesse, os graficos de controle univariados representam boa opc¢do de uso.
Entretanto, € comum na pratica o interesse do monitoramento simultaneo de
varias caracteristicas de qualidade. Por exemplo, em um determinado processo de
producéo, é razoavel que haja o interesse simultaneo da qualidade do produto em
relacdo ao seu peso, volume e viscosidade. Dai, torna-se util o uso de graficos de
controle multivariados (GCMs), em que se calcula uma estatistica que representa
o controle do processo em relacdo a todas as caracteristica de qualidade

simultaneamente.

Os GCMs mantém a probabilidade conjunta do alarme alspigual as
probabilidades dos alarmes falsos individuais 6u seja, ele ndo aumentaxg
mas, eleaumenta o poder conjunt®{.). Nesse caso, a avaliagdo multivariada é
mais eficiente quando analisada por GCMs em vez dos graficos de controle

univariados.

Conforme ressaltado por Moraes et al. (2014), os GCMs tém se revelado
uma importante area de pesquisa para o novo século. Além da area indsstrial, 0
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GCMs tem sido também aplicadesn outras areas de pesquisa. Anderson e
Thompson (2004), por exemplo, propuseram um GCM para 0 monitoramento
ambiental e ecoldgico de peixes. Williams et al. (2007) utilizaram o GEllie
Hotelling para o monitoramento de bioensaios na area farmacéutica visando o

controle disdoses de medicamentos.

De modo geral, a maioria dos GCMs possui somente o limite superior
como limite:
LSC = h; (3.41a)

LM =0. (3.41D)

Em um processo univariado, cada valor observado esta sujeito a trés
situacbes em relacdo a média de controle: aumentar, diminuir ou permanecer
estatisticamente igual. Dai, os limites de controle e a linha média se adequam a
essas trés situacdes, ou seja, os limites de controle séo referéncias para aumento e
diminuicdo da média enquanto que a linha média é a referéncia para a possivel

permanéncia da média do processo.

Por outro lado, um processo multivariado de dimepsésta sujeito &7
situagbes. Por exemplo, para um processo de dimepsa@, visando o
monitoramento da média, o vetor de observagdes[y: Y:]' esta sujeito a
32 = 9 situagGes em relacdo ao vetor de mégias[/1 HUz]. Essas 9 situacdes
sdo as seguinteg; e Y, permanecem sob controle estatistico, ou &&j8,) = u,

e E(Y,) = u,; Y; permanece sob controle estatistico enquanto ocorre aumento em
Y,, ou seja,E(Y;) =u, e E(Y,) > u,; Y; permanece sob controle estatistico
enquanto ocorre diminuicdo e, ou sejaE(Y;) =y, e E(Y,) < uy; E(Yy) >

p € E(Yy) = pps E(Y1) > g € E(Y2) > ppy E(Y)) > uq € E(Y2) < pp; E(Y)) <

p €E(Yy) = pp EYq) < g €E(Yy) > pps E(Y)) < g €E(Y2) < po.

Logo, caso se seguisse 0 mesmo planejamento dos graficos de controle de
Shewhart em relacdo aos limites de controle, seriam necesséarios uma linha média

e3P — 1 limites de controle.

Dada a inviabilidade de estruturar um limite de controle para cada tipo de
alteracdo no vetor de observacdes em relagcdo ao vetor de medias, os GCMs
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possuem somente um limite de controle, que representa todos 0s possiveis

cenarios de descontrole que possam ocorrer.

Os graficos de controle multivariados se subdividem entre aqueles que
monitoram somente o vetor de meédias de um processo, somente a matriz de

covariancias e simultaneamente o vetor de médianariz de covariancias.

Em relagdo aos GCMs que monitoram somente o vetor de médias do

processo, as hipoteses testadas sao dadas por:

Ho: p=po € X =2Xp; (3.42)

Ha:ﬂ:/:ﬂo ez:zO

O vetor de médias sob contrglg e a matriz de covariancias sob controle

X, S0 expressas por:

251
P (3.43)
Hp
e
011 01> O'1p
T, = |72 72 7 0:2” . (3.44)
Op1  Op2 U;ﬂp

Ja para os GCMs que monitoram somente a matriz de covariancias do

processo, as hipéteses testadas sao:

HO:”=”0 ez=20; (345)

Ha:"l:”o ez-'/:ZO

E, para os GCMs que monitoram simultaneamente o vetor de médias e a

matriz de covariancias do processo, as hipéteses séo:
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Hy: p# puy €,0uX # X .

Nas subsecdes seguintes sao descritos os principais GCMs encontrados na

literatura.

3.3.1T?2 de Hotelling

O primeiro GCM, proposto por Hotelling (1947) para monitorar o vetor de
médias, é caracterizado por ser eficaz em detectar grandes mudancas em um
processo, além de possuir um critério de decisdo relativamente simples que se
baseia apenas na mais recente amostra produzida. Esse grafico de controle se
baseia na distribuicdB? de Hotelling que é a generalizacédo da distribuigde

Student, para varias dimensodes.

Harold Hotelling (1895-1973) desenvolveu a seguinte estimativa a ser

plotado no gréfico de control& de sua autoria:

Xt =n@i— 1) Zo ' i — o), (3.47)

em quey; é o vetor de médias referente ao subgrupo racional de ordem1,

2, ..., m), cujos elementos sdo as estimativas das médias obtidagsimo
subgrupo racional, da-ésima caracteristica de qualidadeadé-ésima observacao
dentro do subgrupo racionalw =1, 2, ...p; k=1, 2, ...,n). O valorp
representa a quantidade de variaveis analisadas, enqueaaitve-se ao tamanho
do subgrupo racional. E o vetay contém as médias parameétrigas p,, ..., 4,
(Equacao 3.43de cada uma das respectivas estimatyasy;,, ...,y (EQuacao

3.48), referentes as mesmas variswadeatoriady, Y, ..., Y.

Vi1 .

- Vi 1

y; = 12 , emque y;; = ﬁz Vijk - (3.48)
J_’ip k=1
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Ainda em relacdo a Equacédo 3.47, tem-se Xjueepresenta a matriz de
covariancias do processo, podendo ser expressa pela Equacao 3.44,0e5p que
representa a covariancia entre as caracteristicas de qualieade(w =1, 2, ...,

p; w =1, 2, ...,p). Em particular, parav = w' (casos observados na diagonal
principal da Equacédo 3.44), tem-8g,, = o, = 0,,> que é a variancia da

caracteristica de qualidade Vale ainda salientar que:
Opwr = Oy VW, W) EN? |lw=1,2,..,pew' =1,2,..,p, (3.49)

ou sejaX, € uma matriz simétrica.
Para subgrupos racionais de tamanhe 1, o vetor de médias simplifica-

Se para.

Yi1
= y}'Z _ (3.50)

=
I

yip

Assim como no caso univariado, em que 0 processo produzia sob
distribuicdo normal, no caso multivariado as variaxeslo processo devem ser
produzidas sob distribuicdo normal multivariada, ou sdfa, Y,, ...,
Yp~N(po, Zo).

Portanto, o vetor de médiag e a matriz de covariancidg apresentados
nas Equacdes 3.43 e 3.44 sdo parametros de uma normal multivariada de

dimensaq.

O estimador de Hotelling possui distribuigicomp graus de liberdade,

0 que implica nas seguintes estimativad Mae doLSC:

LSC = x24; (3.51a)

LM =0, (3.51b)

em quep é a quantidade de varidveis monitoradas,a probabilidade do alarme

falsoe y; , € o valor obtido na tabela unilateral a direita da distribyiéao
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Isso significa que o processo sera interpretado como sob controle quando

ocorrery? < LSC Vi =1, 2, ...m.

Visando comparar o desempenho do grafico de corifrolée Hotelling
com p graficos de controle de Shewhart, Lara e Souza (2014) simularam
processos visando obter a taxa de alarme falso e verdadeiro, este Ultimo para
varios deslocamentos nos respectivos estde médias @ médias do processo.
De modo geral, o grafico de contrdé de Hotelling mostrou-se visivelmente
superior aos graficos de controle univariados de Shewhart em obter as menores
probabilidades dos alarmes falsos e maiores probabilidades dos alarmes

verdadeiros.

3.3.2 MCUSUM

A partir do gréfico de controle’? de Hotelling, do crescimento e
complexidade dos processos de producdo e da crescente disponibilizacdo dos
recursos computacionais, ocorreu aumento no interesse pelo monitoramento
simultdineo de varias caracteristicas da qualidade de um processo e,

consequentemente, no aprimoramento dos estudos com 0os GCMs.

Inicialmente estudado por Woodall e Ncube (1985), Pignatiello e Kasunic
(1985, apud CROSIER, 1988), Healy (1987) e, posteriormente, proposto por
Crosier (1988) e Pignatiello e Runger (1990), o grafico de controle da Soma
Acumulada Multivariada MNultivariate Cumulative Sum- MCUSUM)
caracteriza-se por ser uma extensdo do grafico de controle CUSUM univariado
para o caso multivariado, ou seja, quando se pretende monitorar o vetor de médias
de um processo que segue distribuicdo nonoradriada f,, X,). Woodall e
Ncube (1985) sugeriram openargraficos de controle CUSUMs paralelamente,
cujo desempenho foram medidos utilizando-se o ARL. Healy (1987) mostrou que
um grafico de controle CUSUM univariado baseado numa combinacao linear de
varidveis pode ser usado para situagdes multivariadas, caso o interesse seja em
detectar uma mudanga numa direcédo especifica do vetor de médias. Contudo, as
primeiras versdes definitivas do grafico de controle CUSUM Multivariado
(MCUSUM) foram realizadas por Crosier (1988) e Pignatiello e Runger (1990)

em que os autores desenvolveram uma estatistica obtida a partir do calculo
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vetorial simultdneo de todas as caracteristicas do processo avaliadas para cada
subgrupo racional.

Ao contrario do grafico de controle CUSUM univariado que possui duas
CUSUMSs unilaterais, o MCUSUM possui apenas uma, que indica somente o
descontrole no processo, sem apontar sua diregcdo. Essa MCUSUM, expressa por

s;, € um vetor de dimens&o

Considerando-sea ordem do subgrupo racionak 1, 2, ...,m), seja:

c; = [(si—1 +¥i — 1o)' 2:51(51'—1 +¥i— ﬂo)]l/Z; (3.52)

em quey; é um vetor de observacdes de ordem 1, u, € o vetor de médias
p X 1 sob controle estatistic&, é a matriz de covarianciasx p sob controle

estatisticee s, = 0,,x;.

Assim, de acordo com Crosier (1988), a MCUSUM, patal, 2, ...m, €

dada por:

S = O, SEec; <k (35%)

k
si = (i1 +Yi— o) (1 - c_) , sec; > k (3.53b)

l

em ques; é um vetop X 1,s, =0ek > 0.

No grafico MCUSUM, a estatistica plotada é padronizada e definida por:
x; = [(s)" 257 (s> (3.54)

O grafico de controle MCUSUM sinaliza descontrole quands h, de

modo gue o limite superior de controle e a linha média sdo expressos por:

LSC = h; (3.55a)
ILM=0, (3.55b)

em que o valoh é chamado de intervalo de deciséo.
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De modo andlogo & comparagdo feita entre os graficos de controle
univariados de Shewhart e CUSUM, tem-se que o MCUSUM é mais sensivel em
relacdo ad’? de Hotelling por detectar pequenas mudancas no vetor de médias de
um processo.

Parap=1en=1, ovalorc; (i=1, 2, ....m) de um processo sob

controle estatistico referente a Equacéo 3.52 do MCUSUM se reduz a:

1/2
’ - (Y _.Uo)z
Ci = [(Si—l + yl_ - ”0) (0-02) 1(Si_1 + yl —_ ‘Llo)]l/z = ! O_ZL
0
lyi — po + Si—4l
0o '

Para o casy; — o + s;_1 > 0 e, desenvolvendo-se as EquagbesaBeé53

b, tem-se:
s, =0, se ¢ <k*
k* 7 -
s;=(y; — o +5i-1) (1 — c_) , caso contrario
i
[}
; — Ho + Si—
Op
1 K
si=(y; — g + s;_ 1-— , caso contrario
i (yl :uO i 1) yi — llo + Si—l
\ Op
U
s;=0, se y;i—Uo+Si_1 < k"o
( + )(1 i ) trari
s; = (y; — Si_ -, caso contrario
i YL Uo -1 yi _ NO + Si—l
[}
{Si:O, se Yi—HUop—Kk'og+s;4=<0
s; = (i — Mo +8i-1) —k¥op, caso contrario
U
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=K

—
5;,=0, se y;— (ug+k*oy) +s5;.1 <0
il N
Si=yi— | o +k*oo | + i1, caso contrario
U

s; = max[0; y; — (uo + K) + 5i-4] .

Note que a ultima equacdo obtida €, na verdade, a CUSUM unilateral

superior descrita na Equacao&.6

Para estabelecer o valor de referémgfBquacdes 3.%58e b), é necessério
definir uma distancia? entre o vetor de médiag, sob controle e o outro vetor
de médiasu, considerado como fora de controle estatisdogue apresenta a
menor diferenca absoluta em relacdou@ No contexto multivariado, essa
distanciad? é chamada de distancia generalizada de Mahalanobis que, de acordo

com Ferreira (2011), é obtida por:

d? (g, o) = (1 — o) 25 (g — o) (3.56)

em queX, representa a matriz de covariancias @asariaveis presentes no
processo @i, e u, 0s vetores de ordemx 1 das médias consideradas como sob

e fora de controle estatistico, respectivamente. Em particularp parg tem-se

que:
d*(uy, o) = d*(us, o) = (1 — o) (05)7" (u1 — o) = % )
Consequentemente,
d =|H%0Ho| > |p—pol =doy =y —po = tdoay

= p1 = Uy tdop.

A escolha d& é proporcional a raiz quadrada da distancia generalizada de

Mahalanobis, representada par Conforme apresentado por Crosier (1988), a
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escolha k = d/2 aparenta minimizar 0ARL OC a partir de umARLIC
previamente estabelecido. Note ainda que essa escolh& manadiz com a
escolha dé* para o caso univariado (Equacaa®.

3.3.3 MEWMA

Inspirados com o surgimento das versdes multivariadas dos graficos de
controle da soma acumulada, Lowry et at. (1992) desenvolveram a verséo
multivariada do gréfico de controle da média mével exponencialmente ponderada
(MEWMA).

A partir da estatistica do EWMA univariado (Equacédo 3.17), uma extensao

natural para o caso multivariado € definir os seguintes vetores e matrizes:

w,=Ay, + (I —-MNw,;_, (3.57)
em que:
i=12,...m wy=puy A= diag(ll,/lz, ...,Ap); 0<A4 <1 j=12,..,p;
y;: vetor dos valores observados das varia¥gi¥;, ... ,Y,, no subgrupo racional
i;
w;: vetor dos valores das variavé#s, W5, ... ,W, no subgrupo raciona|

I matriz identidade de ordem

Em notacdo matricial, a Equacdo 3.57 pode ser representada, para cada

subgrupo racional de ordeinpor:

Wll 0 yil 1 _/11 0 0 W(i_l)l
le 0 /12 e 0 [ [Yiz2 0 1-2, .. 0 W(i-1)2
Yip 0 0 - 1= wi-1p

Se ndo ha uma razéo a priori para ponderar as observa¢cdes passadas de
forma diferente para ap caracteristicas de qualidade, entho= A1, = -+ =
A, = A. Consequentemente, o vetor MEWMA para o subgrupo racippalde
ser escrito como:
w; = /1yl + (1 - /1)Wl'_1 . (358)
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O gréfico de controle MEWMA fornece um sinal de descontrole no

processo quando:

2 = W) (Zw,)” (W) > h, (3.59)

em que o valoh, positivo, é escolhido para alcancar um determinado controle
ARL IC e, consequentemente, tornar-se o limitante superior de controle (Equacao
3.60n):

LSC =h; (3.60a)
LM=0. (3.60b)

Jax,, é a matriz de covariancias #é;, no subgrupo racional(i = 1, 2,
..., m) dada por:

A1 -1 =]
L 2—21

%, %, (3.61)

emquel; =1, == 1, =1 eZ, &€ amatriz de covariancias #g Y;, ... .Y,

do processo sob controle estatistico.

Para compreender melhor a matriz de covarianEips vale a pena
retornar ao grafico de controle EWMA univariadee &, W,, ..., W, sao
variaveis aleatérias independentes e identicamente distribuidas nos subgrupos

racionais de ordem 1, 2, m,entdo a variancia d&; € dada por

2 Al1- (1 -2%] 2

Wi 2 -2 Yy i = 1, 2, e, ML (362)

Fazendo-se uma comparacdo direta entre as Equacbese 3@P,

observa-se que a matriz de covarianciaside— expressa pok,,, — € uma
generalizagdo da variancia @& — expressa pomﬁ,i — e sua deducgao pode ser

visualizada em Lowry et al. (1992).
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Analogamente ao caso univariddo gréfico de controle MEWMA para
A =1 é equivalente ao d&* de Hotelling.

O desempenho do MEWMA em termos de probabilidades dos alarmes
falsos (d = 0) e verdadeirogd > 0) ou, analogamente, ARL IC e ARL OC,
depende do parametro de ndo centralidade que é, na verdade, a raiz quadrada da
distancia generalizada de Mahalanobis que, de acordo com Ferreira (2011), é
obtida por:

d(py, mo) = [(1 — o)’ 25 (g — o)1, (3.63)

em queX, representa a matriz de covariancias gasariaveis presentes no
processo sob controle g, e u; 0s vetores de ordermp X1 das médias

consideradas como sob e fora de controle estatistico, respectivamente.

Os vetoregt, e u; podem ser definidos conforme a seguir:

Ho, Uy,
Ho 251

Ho = ;2 e = ;2 ) (3.64)
Ho, My,

em quey,,, € p,, Sdo as medias consideradas sob e fora de controle estatistico,

respectivamente, paranaésima caracteristica de qualidade= 1, 2, ..., p).

Para valores baixos d& o grafico de controld? de Hotelling possui
desempenho inferior ao gréafico de controle MCUSUM e MEWMA, enquanto que
para valores altos, todos os GCMs operam bem, sendo necessarios, em média, 2

ou 3 subgrupos racionais para detectar o descontrole (LOWRY et al., 1992).

Outras comparaces de desempenhos entre os GEMEe Hotelling,
MCUSUM e MEWMA podem ser visualizadas em Lara et al. (2014) e Moraes et
al. (2014).

! O EWMA univariado pard = 1 equivale ao gréfico de controle de Shewhart para a média.
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3.3.4 Lin-MEWMA

Moraes et al. (2014) propuseram o grafico de controle Lin-MEWMA para
0 monitoramento do vetor de médias a partir de transformacdes lineares baseada
na analise de componentes principais. Essa metodologia consiste em, a partir das
p caracteristicas avaliadas, condensa-las em apenas alguns componentes ou

componentes principais.

Seja o vetor de médiast;, com a inclusdo do mais recente vetor

observadgy;, dado por:

m;=(1-A)y._,+Ay;, parai=1,2,3,..m, (3.65)

em quem, = 0 e 0 < A < 1, embora diferentes pesossgam ser atribuidos para

cada variavel no vetor.

O desempenho € medido pela comparacdo AB&s dos GCMs
concorrentes ap6s a calibracdo do processo. Como o GCM proposto para
monitorar o vetor de médias é baseado numa estatistica linear, ele € chamado de

grafico de controle Lin-EWMA.

O Lin-EWMA monitora a variavel unidimensional escolhendo limites de
controle simétricos que resultam de URL IC pré especificado. As observacdes
geradas a partir de um processo sob controle sdo referidas comowglassie
que:

Y|wo~N (ug, Zo) - (3.66)

A variavel transformada é dada por:
x; = [E51(m; —mg)]'y; (3.67)
e dispara uma sinalizagéo fora de controle assimxjyie> h.

Nesse contextom; € o vetor de médias correntehed escolhido para

alcancar umARL IC pré-especificado.

33



33.5ELR

Proposto por Zhang et al. (2010), o GCM ELR utiliza o gréafico de controle
EWMA juntamente com a Razéo de Verossimilhanca Generaligzetzealized
Likelihood Ratio - GLR) visando o monitoramento conjunto da média e

variabilidade.

Seja g = (91,92 -,9,)) um vetor aleatorio que representp
caracteristicas de qualidade correlacionadas de um processo de interesse. Quando
0 processo esta sob controle, € assumido que a distribuighe d&u,, X,), ou
seja, uma distribuicdo normal de dimenpamm vetor de médigs, e matriz de
covarianciaZ,, ambos conhecidos ou estimados ao final da fase | de controle do

processo. Portanto, pode-se obter uma transformacéo apropriagea para
x=2,"(g—no), (3.68)

de tal modo que ~ N, (u, X), quando o processo esta sob controle estatistico.

Desse modo, tem-se:

1 1

1
H=Z7 (o~ ) =0 e E=X 7 E’=1p,, (3.69)

em quel,, € a matriz identidade de ordgm
De acordo com a transformacao giparax, sejax;;, Xiz, ..., Xin, (i =
1, 2, ...,m) os vetores aleatérios de ordenx 1 independentes entre si, tanto
entre os subgrupos racionais como entre as repeticdes dentro de cada um deles.
Assim, considere:

%, = Yk=1Xik e s = Yie=1 (X — %) (X35 — X;) (3.70)

n n

0 i-ésimo vetor de médias @-ésima matriz de covariancias, respectivamente.

Em seguida, considere o seguinte teste de hipéteses:
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Hy: u=0eX=1, e Hi: p+0 e, ouX+1I,, (3.71)

sendo relativamente facil obter a estatistica da razdo de verossimilhancas

generalizada, conforme a seguir:
LR; = np(a—logg — 1) + n||x;||?, (3.72)

em que:
a= %tr(Si), g = (IS;D¥P, |-| e tr(-) denotam respectivamente o determinante

e traco da matriz quadradd|4| representa a norma do vetor.

Pade ser verificado quéeR; converge em distribuicdo (Equagéo 3.73), ou

seja, converge em lei.

L
LR, > y? aran — +oo.
{2 P (3.73)

Obviamente, quanto maiorI®R; mais propenso é rejeitar a hipétese nula.
Os termos||x;||> e a —logg contribuem para as mudancas na média e na
variancia do processo, respectivamente. Ao contrario de outros testes estatisticos,
0 LR; € uma razédo de verossimilhancas estatistica obtida sob o cenéario em que o
vetor de médias e a matriz de covariancias podem mudar e, portanto, seaadaptar

varios tipos de combinacfes de mudancas no processo.

Para detectar pequenas e médias mudancas efetivamente, inserpora-
EWMA para a construcdo daR;. Aqui o esquema EWMA ndo é diretamente a
média daoLR;, mas serve para obter estimativas mais precisas do vetor de médias e
da matriz de covariancias do processo corrente. E analogo a construgédo do gréafico
de controle MEWMA (Lowry et al., 1992; Chang e Zhang, 2001), porém de modo
mais estendido. Mais especificamente falando, dois graficos de controle
MEWMA baseados no vetor de médgse matriz de covariancia amostsalsao

dadas por:

u; = Ax; + (1 — /1)ul'_1 ; (3743)
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em que:

n_ x —u ! x —u
S? — Zk—l( ik nl) ( ik 1) , up = 0' VO — Ip , (3_75)

em queld € o parametro de suavizaciid < 1 < 1). De modo geral, quanto
menor o valord, mais rapida é a deteccdo de pequenas mudancas no processo

(Lucas e Saccucci, 1990).

Pode ser notado, conforme apontado por Huang et al. (2007, apud Zhang
et al., 2010), que para = p, V; pode ser usado para estirBale também, que a
estimativa do vetor de médias do processo é usada para a estimagcdo da matriz
de covariancis. E esperado que ocorresse maior acuracia utilizando essas
estimacfes sequencialmente atualizadas e entdo maior capacidade em detectar
possiveis mudancas no processo. De fato, Yeh et al. (2003) e Huwang et al. (2007,
apud Zhang et al., 2010) também defendem o uso dessa formulacgéo.

Finalmente, substitui-se; e S; poru; e V; na Equacao 3.7d obtémsea

estatistica do grafico ELR, para 1, 2, ...m:
ELR; = np(a* —logg* — 1) + n|lu;||?, (3.76)

em quea” = %tr(Vi) e g* = (Jv;D'?.

SeELR; > h, entdo um alarme é acionado, no qual um determinado valor

h é escolhido para alcancar um determindfé IC.

O gréfico ELR é similar ao grafico MEC de Hawkins e Maboudou-Tchao
(2008), mas possui algumas diferengas. Primeiro, o ELR aponta para o
monitoramento simultdneo da média e da variabilidade em um Unico gréfico,
enquanto que o grafico MEC aponta somente para mudancas na matriz de
covariancias. Em segundo lugar, a estimativa da média do processo € usada na

estimgaoda covariancia.

Para que um GCM possa ser aplicado, € necessario que, além de
adequadas propriedades estatisticas, ele esteja acessivel em um software. Os

GCMsT? de Hotteling e MEWMA podem ser executado nos softwares Minitab®
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e Statistica®. J& o MCUSUM encontra-se disponivel apenas no Statistica®. Vale
ainda ressaltar que todos os gréaficos de controle podem ser implementados e
executados pelo usuario por meio dos softwares SAS® e Excel®. No software R
existe o pacote MSQC desenvolvido por Fernandez (2015) em que estao
implementados os GCM& de Hotelling, MCUSUM e MEWMA.
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4. MATERIAL E METODOS

Os GCMs estudadog;? de Hotelling, MCUSUM, MEWMA e Lin-
MEWMA monitoram a média, enquanto que o ELR monitora a média e a
variabilidade. E para estudar teoricamente esses cinco GCMs, foram

estabelecidos, principalmente, os seguintes critérios sequenciais:

— interpretar e deduzir, matematica e estatisticamente, as equacfes dos graficos de

controle desenvolvidos nos artigos originais;
— conhecer as medidas de desempenhos desenvolvidas originalmente;
— conhecer as propostas originais de aplicacdes.

No GCM T? de Hotelling foi determinado o limite superior de controle
que proporcione, em média, uma probabilidade do alarme falso maxima
estipulada para o grafico em um processo sob controle estatistico. E,
posteriormente, foi determinada uma probabilidade média do alarme verdadeiro
ao longo dos subgrupos racionais para o processo fora de controle estatistico.

Para os GCMs MCUSUM, MEWMA, Lin-MEWMA e ELR foram
realizados, além do mesmo trabalho supracitado pafZ de Hotelling, as
determinacdes dos respectivos parametikose A que proporcionassem

desempenhos 6timos em func¢édo do deslocamento que o vetor de médias sofre.

Para um processo sob controle estatistico, foram simulados no software R
(R Development Core Team, 2013) dadogpdariaves aleatdrias, de modo que
Y1, Y2, ooy Yo ~ Ny (o, Zp), parap igual a 2; 6 e 1@ para 200 subgrupos
racionais de tamanha =1, em que um determinado subgrupo racional foi
especificado pelo indide(1 < i < 200, parai € N). Para tanto, foram realizadas
20.000 simulagBes1(<j < 20.000, para j € N) por subgrupo racional. E
importante ressaltar que na literatura sao utilizados geralmente 25 subgrupos
racionais. Portanto, foi adotado o Octuplo para que o estudo fosse realizado com
maior precisdo, além de proporcionar maior conhecimento tedrico das

probabilidades dos alarmes falsos e verdadeiros ao longo dos subgrupos racionais.
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A escolhap = 2 realizada no presente estudo é devida as aplicacbes de
GCMs para processos bivariados, conforme pode ser visto em trabalhos tais como
os de Melo et al. (2017), Costa e Machado (2013) e Lee et al. (2013).

De acordo com Montgomery (2016) os GCMs funcionam melhor quando o
namerop de variaveis do processo é no maximo igual a 10. Dai a egceihid,
que é o limitante superior de quantidade de variaveis recomendadas a serem

monitoradas.

Para maior precisdo do presente estudo, escolheu-se ainda uma terceira
quantidadep de caracteristicas em um processo. A escolha mais natural foi

quantidade média das duas quantidades anteriormente propostas, we-&ja,

Para o casp = 2 o vetor de médias foi dado por:

o= 7] (4.1)

e a matriz de covariancia foi dada de acordo com os trés seguintes casos de

covarianciaga,,,,) entre as variaveis aleatorigse Y,:

1 01y .

Zo=lo1 1] (4.2a)
1 05] .

Lo=los 1] ° (4.2b)
10,9

X, = 0o 1] - (4.2¢)

As matrizes de covariancias expressas nas Equacfes .2 c
representam casos de pequena, média e alta correlacdo emtre2agariaveis,

respectivamente.

Para o casp = 6 o0 vetor de médias foi dado por:

w=[0 0 0 0 0 0] (4.3)
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e a matriz de covariancias, de acordo com os trés seguintes casos de covariancias

(owws) €ntre as variaveis aleatorigs Y,, Ys, Y,, Yz e Y, foi dada por:

1
0,1
0,1
0,1
0,1

0,1

1
0,5
0,5
0,5
0,5

L0,5

1
0,9
0,9
0,9
0,9

10,9

0,1
1
0,1
0,1
0,1
0,1

0,5
1
0,5
0,5
0,5
0,5

0,9
1
0,9
0,9
0,9
0,9

0,1
0,1
1
0,1
0,1
0,1

0,5
0,5
1
0,5
0,5
0,5

0,9
0,9
1
0,9
0,9
0,9

0,1
0,1
0,1
1
0,1
0,1

0,5
0,5
0,5
1
0,5
0,5

0,9
0,9
0,9
1
0,9
0,9

0,1
0,1
0,1
0,1
1
0,1

0,5
0,5
0,5
0,5
1
0,5

0,9
0,9
0,9
0,9
1
0,9

0,17
0,1
0,1
0,1
0,1

1

0,57
0,5
0,5
0,5
0,5

1

0,91
0,9
0,9
0,9
0,9

1

; (4.4a)

: (4.4b)

(4.4¢)

E, para o casp = 10, o vetor de médias foi dado por:

Ho=[0 0 0 0 0 0 0 0 0 0] (4.5)

enguanto que a matriz de covariancia foi dada, também de acordo com trés casos,

por:

1
[ 0

01 01 01

0,1 01
0,1
1

1
zo=[a1 0,1

0,1
0,1
0,1

10x10

(4.6a)
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[1 05 05 - 05
|0,5 1 05 - 05
=105 05 1 - 05 ; (4.6b)
[0;5 05 05 - imelo
1 09 09 - 09
[0,9 1 09 - 0,9]
20=| 09 09 1 - 0,9| : (4.6¢)
loo 09 09 -~ 1

10x10

Nesse estudo, 0s processos monitorados com base em duas, sef e dez (

variaveis aleatérias, foram definidos por:
Y, ~ N(uo, Zo) , para processos sob controle;

Y, ~N(u,, %) , para processos fora de controle.

Foram gerados diagramas de disperséo da probabilidade do alarme falso
em funcdo da ordem do subgrupo racional para todos os GCMs citados
anteriormente. Realizou-se também uma analise de regressdo do alfa em funcao
da quantidade de caracteristicas estudadas, correlaggo entre elas e ordeim
do subgrupo racional. Para o MCUSUM, acresceswwomo variavel
independente na regressdo a megdia ser considerada como fora de contrele,
para os graficos de controle MEWMA, Lin-MEWMA e ELR acrescentou-se
como variavel independente o parametro de suavizac®ara os graficos de
controle MEWMA, Lin-MEWMA e ELR obteve-se o gréfico da probabilidade do

alarme falso em funcéo de

Conforme a mesma metodologia de simulagcdo para 0 processo sob

controle estatistico, procedeu-se a substituicdo do vetor

0
o= |7 (4.7)

0 pX1
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pelo vetoru; para que o processo fora de controle fosse gerado, ggnikdo

2 3
AL e 3] (4.8)
px1 2 pX1 3 pX1

Foram gerados diagramas de dispersdo da probabilidade do alarme

por:

verdadeiro (poder) em funcdo da ordem do subgrupo racional para todos os GCMs

citados anteriormente.

4.1 T2 de Hotelling

Para um processo sob controle estatistico, foram determinalos o
intervalos de decisdd que proporcionm@am ARLIC = 200 para todas as
combinacdes dp e de matrizes de covariancias sob controle propostas. Dado que
estdo sendo estudados trés valores diferentpsedeés matrizes de covariancias

X,, entdo foram determinados nove valoreh gara este grafico de controle.

A partir da obtencdo do valdn, foram simulados os processos sob
controle e fora de controle estatistico e, consequentemente, calculadas as
probabilidades médiatos alarmes falso e verdadeiro ao longo dos 200 subgrupos

racionais.

No fluxograma que contém os procedimentos para execuc¢ao do grafico T2
de Hotelling foi resumida a forma sequencial de uso das funcdes Est Hotelling,
ARL_IC_medio, AF_por SRe AV_por SR, além do modo como elas se
relacionaram (Figura 4.1). Essas cinco funcdes foram desenvolvidas no software

R e estdo apresentadas no Anexo A.
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!
- Determinar gy € X
!
- Determinar o ARL IC Funcgio Funcio
- Calcularo k ---------- ARL_IC_mediO ---------- ES’[_HO’[G]]:i.‘[’lg
!
Esti Funcio Funcao
‘ - Estimar a; ‘ __________ AF por SR | Est_Hotelling
!
- Determinar g ‘
!
5 Funcao Funcéo
- Estimar Pdi _________ AV por SR | Est _Hotelling
!

<>

Figura 4.1. Fluxograma do uso das funcdes Est Hotelling, ARL IC_medio,
AF_por_SRe AV_por_SR ao longo do planejamento do grafico de controle T2 de
Hotelling.

Pela funcdo Est Hotelling, primeira funcdo implementada, foram obtidas
as estimativas do T2 de Hotelling para cada simulacdo e subgrupo racional a partir
das seguintes entradas: vetor de mégigsou u,, matriz de covariancias, e
namerop de caracteristicas estudadas. A partir dessa funcéo, foram realizados os
calculos referentes a Equacdo 3.75, obtendo-se assim as estimativas do T2 de

Hotelling em cada subgrupo racional.

Para a escolha do intervalo de deciséadtilizou-se uma fungcdo que
retornou 0ARL IC médio ao longo de um procesgevariado sob controle
estatisticce a partir de um valoh preestabelecido. Desse modo, diversos valores
de h foram testados na funcéo, a fim de selecionar aquele que propsseiona
ARL IC desejado (200).

Apés realizadas as 20.000 simulacdes de um processo normalmente
distribuidop-variado composto por 200 subgrupos racionais e obtidas, para cada

simulacdo as respectivas estatisticas T? de Hotelling ao longo dos subgrupos
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racionais obtevee a ordem do subgrupo racional que proporcionou 0 primeiro

alarme falso.

Consequentemente, ap0s todas as simulacfes realizadas, csdcalou-
subgrupo racional que, em média, o alarme falso ocorreu (funcdo
ARL_IC_medio).

Pela funcdo denominada de AF_por_SR, calca®a probabilidade
média do alarme falso ao longo dos 200 subgrupos racionais do processo sob

controle estatistico.

De acordo com essa fungdo, foram contabilizadas quantas estimativas
superaram o intervalo de decidée, consequentemente, o percentual de alarmes

falsos por subgrupo racional.

Andlogo a funcdo anterior, calculou-se com o auxilio da furgéo
probabilidade média do alarme verdadeiro ao longo dos 200 subgrupos racionais
do processo fora de controle estatistico.

Em seguida, para cada subgrupo racional, foram contabilizadas quantas
estimativas superam o intervalo de decisdoe, consequentemente, o percentual

de alarmes verdadeiros por subgrupo racional.

Sex? > x.(h) em cada uma das 20.000 simulag@es, entdo considerou-se

a ocorréncia de um alarme (falso ou verdadeiro), sendo:

Xiz =i — o) 2:0_1 i —no),

em quey; € o vetor de valores simulados no subgrupo racionél = 1, 2, ...,

200); u, € o vetor dg médias sob control&, € a matrizp X p de covariancias

sob controlep = ﬁ = 0,005 = 0,5%.

4.2 MCUSUM

Para obter a probabilidade do alarme falso ao longo dos 200 subgrupos

racionais do grafico de controle MCUSUM, foram obtidas as distancias de
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Mahalanobis referentes as mudancas no vetor de médiag, (EEquacéo 4.7)

parau, (Equacao 4.8), conforme os valores apresentadop geka.

A distancia generalizada de Mahalanobis entre os dois vetpeeg,, foi
obtida, de acordo com a Equacao 3.56. Como a distancia de Mahalanobis pode
assumir um mesmo resultado para diversos deslocamentos no vetor de médias, foi
necessario, para cada caso em particular, realizar o calculo de acordo com o0s

vetoresu, e 4, € a matriz,.

Uma vez obtidas as distancias de Mahalanobis, o valor de refeké&tasa
Equacdes 3.58e b foi definido pord/2. Uma vez obtido o valds, foi calculado
o intervalo de decisdd que proporcionouARL IC = 200. Dado que foram
estudados trés valores diferentespdérés matrizes de covarianciig e quatro
vetores de médigs,, entdo foram determinados 36 valorehdmra esse gréfico

de controle.

A partir da obtencdo do valdn, foram simulados os processos sob
controle estatistico e, consequentemente, calculadas as probabilidades médias dos
alarmes falsos, em média, para cada um dos 200 subgrupos racionais dos

diferentes processos.

Mesmo para um processo sob controle estatistico, o grafico de controle
MCUSUM precisa ser configurado para um vetor de madiaoonsiderado como
fora de controle estatistico. A partir desse vetor de médias foi determinada a
distancia de Mahalanobis e, consequentemente, o valor de reférgrnesente no
grafico.

Para cada cenario em que o vetgrfoi configurado como o vetored

referéncia das médias fora de controle estatistico, foram simuladas mudancas no
processo dee, parauy, tal queuy < u, 1, representa a mudanca que nao é de
interesse de ser detectada. Nesse caso, foi eedfee o MCUSUM acarretaria
baixas probabilidades em detectar mudancas para opuettal quep, < uy <

p,. Portanto, parag, = [3---3]},,, foram simulados descontroles de n&o
interesse uy iguais a [0,5--0,5]1,p,, [1:1]ix, € [2:2]i4,, além do

descontrole de interesge--- 3]} ,,. Parau;, = [2-- 2]},,, 0s descontroles de nao

! Essa notac&o &, na verdade, um abuso de linguagem e indica que qauizeoten; do vetoru
€ menor ou igual, em médulo, a cada compongyytelo vetoru,, paraj = 1, 2, ... p.
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interesseuy foram iguais g0,5---0,5]1, € [1-:-1]}4,, além do descontrole de
interesse[2 - 2]1,,. Parap, = [1---1]},,, foi simulado o descontrole de néo
interesseu, igual a[0,5---0,5];,, € o descontrole de interesfe - 1]3,,. Ja
parap, = [0,5+-0,5]14, foi simulado apenas o descontrole de interesse para o

vetor de médiaf0,5 -+ 0,5] ;.

No fluxograma construido para o grafico de controle MCUSUM, foi
resunda a forma sequencial de uso das funcdes Est MCUSUM, ARL_IC_medio
AF_por_SRe AV_por_SR, bem como o modo como elas se relacionaram (Figura
4.2). Essas cinco fungdes foram implementadas no software R e estdo

apresentadas no Anexo B.

!

l

= D

- Determinar py, X, €
- Calcular d e k
1
- Determinar o ARL IC Funcio Funcio
_Caleularoh | T ARL IC medio | = Est MCUSUM
l
Esti Funcio Funcio
hestmara; ) AF por SR |7 Est MCUSUM
l
- Determinar u
l
- Funcao Funcao
- Est Pd; | - oy | mmm— :
Sumar £, AV por SR Est MCUSUM

Figura 4.2. Fluxograma do uso das fungbes Est MCUSUM, ARL_IC_medio,
AF_por_SR e AV_por_SR ao longo do planejamento do MCUSUM.
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Pela primeira funcdo implementada, chamada de Est MCUSUM, foram
calculadas as estimativas do MCUSUM em cada simulacéo e subgrupo racional, a
partir das seguintes entradas: vetor de mégdjgsmatriz de covarianciag,,
namerop de variaveis-resposta, valor de referékogao conjunto de observacoes

referentes a uma simulacéo do processo.

A partir dessa funcao, foram realizados os calculos referentes as Equacdes
3.52 a 3.54, obtendo-se assim as estimativas do MCUSUM em cada subgrupo

racional.

O valor de referéncil foi calculado a partir da distancia de Mahalanobis
d? entre os vetores de médiag e u,, levando em consideracdo a matriz de
covarianciag, do processo. E, consequentemente, o valor de refei€paia o

MCUSUM foi setado pard/2, conforme recomendacéo de Crosier (1988).

Para a escolha do intervalo de decisdautilizou-se a mesma funcao
ARL_IC_medio a partir de um valdr preestabelecido no processo sob controle
estatistico. Do mesmo modo, diversos valorel figam testados na funcéo, com

0 objetivo de selecionar aquele que proporciondg4elC = 200.

Pela mesma funcdo AF_por_ SR, calculou-se a probabilidade média do

alarme falso ao longo dos 200 subgrupos racionais do processo sob controle.

Para cada subgrupo racional, foi contabilizado o nimero de simulacdes em
gue a estimativa do MCUSUM excedeu o intervalo de decisdo. Dai obteve-se a
estimativa da probabilidade do alarme falso manifestada naquela respectiva

ordem.

Conforme ja mencionado, calculou-se também pela fungcdo AV_por_SR, a
probabilidade média do alarme verdadeiro provocada pelo grafico MCUSUM ao

longo dos 200 subgrupos racionais do processo fora de controle.

Em seguida, para cada subgrupo racional, foram contabilizadas quantas
estimativas superaram o intervalo de decls&p consequentemente, o percentual

de alarmes verdadeiros por subgrupo racional.

Se x; >h em cada uma das 20.000 simulacbes, entdo houve a

manifestacdo de um alarme (falso ou verdadeiro), sendo:
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x; = [(s)' £ (5%,
em que:
si=0, sec; <k

k
Si = (Si-1+¥i — Ho) (1 _Z)' sec; > k

l

ci = [(sicy +¥i — o) 251 (sio1 + ¥i — mo)1M?,

em quey; é um vetor de observacdes de ordem 1, u, é o vetor de médias
p X 1 sob controle estatistic@,, € a matriz de covarianciasx p sob controle

estatistico &y = 0,x.

4.3 MEWMA

Para as construcdes dos gréaficos de controle MEWMA, foram propostos
0S seguintes valores para o parametro de suavizagéd®1; 0,02; 0,03; 0,04;
0,05;0,1€e0,3.

Isso significa que para os trés valores mlee as trés matrizes de
covarianciag,, e os sete valores de foram determinados 63 valores lipara

gue cada gréfico proporcionassRL IC = 200.

Portanto, foram obtidas as probabilidades dos alarmes falso e verdadeiro
para mudancas no vetor de médiasuge(Equacéo 4.7) parm,, conforme os

valores apresentados paxal e X,,.

Em seguida, dado o valtx, selecionou-se o parametro de suavizatéo
que formou o paf4, k) que proporcionou a menor probabilidade do alarme falso,
levandose em considera¢des os resultados obtidos para o processo sob controle
estatistico e, simultaneamente, maior poder de acordo com os resultados obtidos

para o processo fora de controle.

No fluxograma construido para o grafico MEWMA, foi resdana forma
sequencial de uso das fungdes Est MEWMA, ARL_IC_medio, AF_pore SR
AV_por_SR, bem como o modo como elas se relacaomgFigura 4.3). Essas
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cinco fungbes foram desenvolvidas no software R e estdo apresentadas no Anexo

C.

l

- Determinar 4y, Xy e A

l
- Determinaro ARL IC | Fun¢do | Fungio
- Calcular 2 ARL IC medio Est MEWMA
|
Estimar . | e Fungédo | Funcéo
- mstmar & AF por SR Est MEWMA
|
- Determinar piy
|
: Funcgéo Funcéo
-BstimarPd; ] e AV por SR | 7T Est MEWMA
l

= D

Figura 4.3. Fluxograma do uso das fun¢gbes Est MEWMA, ARL_IC_medio,
AF_por_SReAV_por_SR ao longo do planejamento do MEWMA.

Pela funcdo Est. MEWMA, foram obtidas as estimativas do MEWMA em
cada simulacéo e cada subgrupo racional, a partir das seguintes dados de entradas
vetoresde médiagt, ouu,, matriz de covariancidg,, parametro de suavizacdo

e numer@ de caracteristicas estudadas nos 200 subgrupos racionais.

Por fim, foram realizados os calculos referentes as Equacdes 3.58 e 3.59

obtendo-se assim as estimativas do MEWMA em cada subgrupo racional.

Para a escolha do intervalo de deciddautilizou-se a mesma funcéo
ARL_IC _medio ao longo dos subgrupos racionais de um propeganado sob

controle estatistice a partir de um valon preestabelecido. Desse modo, diversos
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valores déh foram testados na fungéo para selecionar aquele que propeseona
ARL IC desejado de 200.

De acordo com a funcdo AF_por_SR, calcudew probabilidade média

do alarme falso ao longo dos 200 subgrupos racionais do processo sob controle.

Para cada subgrupo racional, a funcdo contabilizou quantas estimativas
superaam o intervalo de decisdoe, consequentemente, retornou o percentual de

alarmes falsos por subgrupo racional.

Utilizandosea funcdo AV_por_SR, calculaea probabilidade média do
alarme verdadeiro ao longo dos 200 subgrupos racionais do processo fora de

controle estatistico.

Em seguida, e por meio dessa funcéo, obteve-se o numero de estimativas
gue superaram o intervalo de decisé@, consequentemente, o percentual de

alarmes verdadeiros por subgrupo racional.

Set? > h em cada uma das 20.000 simulagBes, entdo ocorreu o alarme

(falso ou verdadeiro) sendo:

tf = (Wi)'(zwi)_l (w);

w; =y, + (1 —-Dw;_y;

A1—(1-1%
£, = [1-(1-2) ]20.
i 2—1
em qued; = A, == 1, = 1 e X, € a matriz de covariancias #g Y, ... ,Y,

do processo sob controle estatistico.

Para cada cenario de descontrole estatistico no processo, recomendou-se
um par (4, h) que melhor detectou a mudanca no vetor de médias dado a
probabilidade do alarme falso que ele ofereceu para 0 mesmo processo sob
controle estatistico. Os critérios utilizados para a escolha dos pares foram os

seguintes:

a) Para cada cenario sob controle estatistico, selecionaram-se todos os

pares que possuissem probabilidades dos alarmes falsos menores ou iguais a 0,03;
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b) Dentre os pares obtidos anteriormente, selecionaram-se aqueles que
proporcionaram podes iguds ou superiogsa 0,90 a partir de algum subgrupo

racional do processo;

c) E, dentre eles, selecionou-se aquele que atingiu o poder de 0,90 mais
cedo ao longo do processo. Entretanto, caso dois ou mais pares concorrentes
possuissem uma diferenca de apenas dois subgrupos racionais no alcance do
poder, selecionou-se aquele de maior valonma vez que sua probabilidade do

alarme falso foi a menor de todos os pares.

44 Lin-MEWMA

Para as construcdes dos gréaficos de controle Lin-MEWMA, foram

propostos os seguintes valoresid®,01; 0,05; 0,1 e 0,3.

Isso significa que para os trés valores lee as trés matrizes de
covarianciast,, e os quatro valores dg foram determinados 36 valores ke

para que cada grafico proporcionad®d, IC = 200.

Desta forma, foram obtidas as probabilidades dos alarmes falso e
verdadeiro para mudancas no vetor de médiagd€éEquacdo 4.7) parg,

conforme os valores apresentados pavae Z,,.

Em seguida, dado o valtx, selecionou-se o parametro de suavizatéo
que formou o paf4, k) que proporcionou a menor probabilidade do alarme falso,
levandose em consideracfes os resultados obtidos para o processo sob controle
estatistico e, simultaneamente, maior poder de acordo com os resultados obtidos
para o processo fora de controle.

No fluxograma construido para o gréafico Lin-MEWMA, foi resumala
forma sequencial de uso das fungbes Est LiInMEWMA, ARL_IC_medio
AF_por_SRe AV_por_SR, bem como o modo como elas se relacionaram (Figura
4.4). Essas cinco fungdes foram desenvolvidas no software R e estdo apresentadas

no Anexo D.
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l
- Determinar gg, Xp ¢ 4
!
- Determinaro ARL IC | Fungdo | Fungdo
- Calcular A ARL IC medio Est LinMEWMA
l
Estimar . | eeemeee Fungdo | Funcgédo
- mshmar a; AF por SR Est LinMEWMA
!
- Determinar gty
i)
. Fungio Funcdo
-Bstimar Pd; | e AV por SR | T Est LinMEWMA
!

Figura 4.4. Fluxograma do uso das fungdées Est_LInMEWMA, ARL_IC_medio,
AF_por_SRe AV_por_SR ao longo do planejamento do Lin-MEWMA.

Pela funcdo Est LInMEWMA, foram obtidas as estimativas do Lin-
MEWMA em cada simulacdo e cada subgrupo racional, a partir das seguintes
dados de entradas: vedsrde médiasu, ou u,, matriz de covariancia¥,,
parametro de suavizacdb e numerop de caracteristicas estudadas nos 200

subgrupos racionais.

Por fim, foram realizados os calculos referentes as Equacdes 3.65 e 3.67
obtendo-se assim as estimativas do Lin-MEWMA em cada subgrupo racional.

Para a escolha do intervalo de deciddautilizou-se a mesma funcéo
ARL_IC_medio ao longo dos subgrupos racionais de um propeganado sob

controle estatistice a partir de um valon preestabelecido. Desse modo, diversos
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valores déh foram testados na fungéo para selecionar aquele que propeseona
ARL IC desejado de 200.

De acordo com a funcdo AF_por_SR, calcuidew probabilidade média

do alarme falso ao longo dos 200 subgrupos racionais do processo sob controle.

Para cada subgrupo racional, a funcdo contabilizou quantas estimativas
superaam o intervalo de decisdoe, consequentemente, retornou o percentual de
alarmes falsos por subgrupo racional.

Utilizandosea funcdo AV_por_SR, calcul@aea probabilidade médido
alarme verdadeiro ao longo dos 200 subgrupos racionais do processo fora de
controle estatistico.

Em seguida, e por meio dessa funcéo, obteve-se o numero de estimativas
que superaram o intervalo de decisé@, consequentemente, o percentual de

alarmes verdadeiros por subgrupo racional.

Se|x;| > h em cada uma das 20.000 simulacdes, entdo ocorreu o alarme

(falso ou verdadeiro) sendo:

x; = [Zg1(m; —my)]'y; ;

m; = (1 -1Dy;_, + 1y;,

emquem,=0;0<1<1,i=1,2,3..

Para cada cenario de descontrole estatistico no processo, recomendou-se
um par (14, h) que melhor detectou a mudanca no vetor de médias dado a
probabilidade do alarme falso que ele ofereceu para 0 mesmo processo sob
controle estatistico. Os critérios utilizados para a escolha dos pares foram os

seguintes:

a) Para cada cenario sob controle estatistico, selecionaram-se todos os

pares que possuissem probabilidades dos alarmes falsos menores ou iguais a 0,03;

b) Dentre os pares obtidos anteriormgmstgecionaram-se aqueles que
proporcionaram podes iguds ou superiogsa 0,90 a partir de algum subgrupo
racional do processo;

c) E, dentre eles, selecionou-se aquele que atingiu o poder de 0,90 mais

cedo ao longo do processo. Entretanto, caso dois ou mais pares concorrentes
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possuissem uma diferenca de apenas dois subgrupos racionais no alcance do
poder, selecionou-se aquele de maior valonma vez que sua probabilidade do

alarme falso foi a menor de todos os pares.

46 ELR

Para as construcdes dos graficos de controle ELR, foram propostos o0s
seguintes valores de 0,01; 0,02; 0,03; 0,04; 0,05; 0,1 e 0,3.

Isso significa que para os trés valores mlee as trés matrizes de
covarianciag,, e os sete valores de foram determinados 63 valores lipara

que cada grafico proporcionas&RL IC = 200.

Desse modo, foram obtidas as probabilidades dos alarmes falso e
verdadeiro para mudancas no vetor de médiagtdéEquacdo 4.7) parg,

conforme os valores apresentados jparee X,.

Em seguida, dado o valtx, selecionou-se o parametro de suavizatéo
que formou o pafA, h) que proporcionou a menor probabilidade do alarme falso,
levandose em consideracfes os resultados obtidos para o processo sob controle
estatistico e, simultaneamente, maior poder de acordo com os resultados obtidos

para o processo fora de controle.

No fluxograma construido para o grafico ELR, foi resumida a forma
sequencial de uso das funcdes Est ELR, ARL _IC _medio, AF_poreSR
AV _por_SR, bem como o modo como elas se relacionaram (Figura 4.5). Essas
cinco fungbes foram desenvolvidas no software R e estdo apresentadas no Anexo
E.
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- Determinar gy, Xy e A

l
- Determinaro ARL IC | Fun¢do | Fungdo
- Calcular /2 ARL IC medio Est ELR
l
: Funcéo Fungdo
-Estimara; e AF por SR | T Est ELR
l
- Determinar p;
l
: Fungio Fungdo
-EstimarPd; ) e AV por SR | 7T Est ELR
!

= D

Figura 4.5. Fluxograma do uso das funcBes Est ELRRL IC mediq
AF_por_SRe AV_por_SR ao longo do planejamento do ELR.

Pela funcdo Est ELR, foram obtidas as estimativas do ELR em cada
simulacdo e cada subgrupo racional, a partir das seguintes dados de :entradas
vetoresde médiagt, ouu,, matriz de covariancid,, parametro de suavizaco

e numer@ de caracteristicas estudadas nos 200 subgrupos racionais.

Por fim, foram realizados os calculos referentes a Equacéao 3.76, obtendo-

se assim as estimativas doREem cada subgrupo racional.

Para a escolha do intervalo de decisdautilizou-se a mesma fungao
ARL_IC_medio ao longo dos subgrupos racionais de um progeganado sob
controle estatistice a partir de um valon preestabelecido. Desse modo, diversos
valores déh foram testados na fungéo para selecionar aquele que propsseona

ARL IC desejado de 200.
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De acordo com a funcdo AF_por_SR, calcidew probabilidade média
do alarme falso ao longo dos 200 subgrupos racionais do processo sob controle.

Para cada subgrupo racional, a funcdo contabilizou quantas estimativas
superaam o intervalo de decisdoe, consequentemente, retornou o percentual de

alarmes falsos por subgrupo racional.

Utilizandosea funcdo AV_por_SR, calcul@aea probabilidade média do
alarme verdadeiro ao longo dos 200 subgrupos racionais do processo fora de

controle estatistico.

Em seguida, e por meio dessa funcao, obteve-se o nimero de estimativas
que superaram o intervalo de decisé@, consequentemente, o percentual de

alarmes verdadeiros por subgrupo racional.

SeELR; > h em cada uma das 20.000 simulacdes, entdo ocorreu o alarme

(falso ou verdadeiro) sendo:

ELR; = np(a* —log g* — 1) + n|lu;||?;
1 1
a'=2tr(Vi g = (VP i = 2% + (1= Doy

o (x:0 —w:) (x:, — W:
Vi S 4 (1= DV ; 5 = ek nl)( =),

Para cada cenario de descontrole estatistico, recomendou-se (hnpar
que melhor detectou a mudanca no vetor de médias dado a probabilidade do
alarme falso que ele ofereceu para o mesmo processo sob controle estatistico. Os
critérios utilizados para a escolha dos pares foram os mesmos que 0s ja
apresentados para os MEWMA e Lin-MEWMA.

Na Tabela 4.1 estdo resumidos as combinacfes de todos os termos dos
GCMs usados na metodologia desse trabalho.
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Tabela 4.1.Resumo das combinacdes entre os termos dos GCMs utilizadas nas
simulagoes

ARL IC = 200;
T2 de Hotelling | p = 2; 6 e 10;

oww = 0,1;0,5; 0,9.
ARL IC = 200;
p=2;6e10;

MCUSUM oww = 0,1;0,5; 0,9;

d e

k = >0 €M qued = [(uy — po) 257 (g — po)]*2.
ARL IC = 200;
p =2;6e 10;

MEWMA
owwr = 0,1; 0,5; 0,9;
A =0,01; 0,02; 0,03; 0,04; 0,05; 0,1 e 0,3.
ARL IC = 200;

) p =2;6e10;

Lin-MEWMA
oww = 0,1;0,5; 0,9;
A=0,01; 0,05;0,1e0,3.
ARL IC = 200;
p=2;6e10;
ELR

oww = 0,1;0,5; 0,9;
A =0,01; 0,02; 0,03; 0,04, 0,05; 0,1 e 0,3.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 T2 de Hotelling

5.1.1 Planejamento

Para os processos sob controle estatistico, os valores obtidodale
grafico de controle T2 de Hotelling que proporcionardRL IC = 200 estdo

apresentados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1.Intervalos de decisdwo que proporcionamRL IC = 200 em funcao
dep ea,,,, para o T2 de Hotelling

Owwr

p 01 05 09
2 106 10,6 106
6 185 185 186
10 251 252 2573

Conforme se observa, ARL ICnéo é influenciado pela correlacédo entre as
variaveis, mas sim pelo niamero de variaveis. CorA®b IC diminui em funcéo
do aumento de, torna-se necessario aumentah,ca fim de manter o0 mesmo
ARL IC = 200. A partir dos valores previamente estabelecidos Ipachteve-se
os resultados para as probabilidades dos alarmes falsos e verdadeiros apresentados
nas sec¢odes seguintes (5.1.2 e 5.1.3).

5.1.2 Alarme Falso

A probabilidade do alarme falso proporcionada pelo grafico de controle T2
de Hotelling independe da quantidade de caracteristicas avaliadas (2, 6 e 10) e das
matrizes de covariancias estudadas (Equacdes 4.2, 4.4 e 4.6), quando se define o
planejamento pelos respectivos intervalos de decitdo(Tabela 5.1)
Considerandsetodas as combinagdes enre g, (Zo), & probabilidade média
do alarme falso foi, conforme esperado, igual a 0,005 (Figura 5.1), ou seja, além
de proporcional ao inverso ddRL IC (Equacao 3.31), mostrou-se exatamente

igual a seu inverso.
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Figura 5.1. Estimativas das probabilidades dos alarmes falsos para os primeiros
50 subgrupos racionado T2 de Hotelling, em funcédo das combinacdes gnire
o.w' COM 0 respectivb.

5.1.3 Alarme Verdadeiro

Na Figura 5.2, esio apresentadas as estimativas das probabilidades dos
alarmes verdadeiros (poégr provocados pelos graficos de controle T2 de
Hotelling, em funcdo de todas as combina¢Bes entre 0 numero de caracteristicas
avaliadas, mudancas no vetor de médias (Equacae tha8lrizesde covariancias
(Equacdes 4.2, 4.4 e 4.6).
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Figura 5.2. Estimativas das probabilidades dos alarmes verdadeiros (poder) para
os primeiros 50 subgrupos racionais do T2 de Hotelling, em funcé&o da combinacgéo
entrep, o,,,,, € i, COM 0O respectiva.
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Para pequena quantidade de caracteristicas avalipdas?) o poder
proporcionado pelo T2 de Hotelling diminui com o aumento da correlaggo
entreelas. Por exemplo, para a mudanca no vetor de médjag quacao 4.1)
parap,; = [0,5 0,5]’, o poder médio do T2 de Hotelling foi iguad,0120; 0,0102
e 0,0089 para,,,, igual a 0,1; 0,5 e 0,9, respectivamenite=(10,6) (Figura
5.2a8). Ja para a mudanca no vetor de médiasuge(Equacéo 4.1) parg; =
[3 3]’, o poder médio do T2 de Hotelling foi iguad,8233; 0,6400 e 0,4932 para
oww: igual a 0,1; 0,5 e 0,9 respectivamente (Figurd)5.2

Por outro lado, para grandes quantidades de caracteristicas avaliadas
(p = 6 e 10) o poder proporcionado pelo T2 de Hotelling aumenta com o aumento
da correlacadw,,,, ente ehs. Por exemplo, paga= 6 e mudanca no vetor de
médias deu, (Equacao 4.3) parp, = [1 --- 1]’, os podegs médios do T2 de
Hotelling ao longo dos duzentos subgrupos racionais forarnsig00007; 0,112
e 0,3190 parag,,,, igual a 0,1; 0,5 e 0,9, respectivamente=(18,5) (Figura
5.%). Parap = 10 e mudanca no vetor de médias mig (Equacédo 4.5) para
u, =[2 -+ 2], os podezs médios do T2 de Hotelling foram igsaa 0,019;
0,0424 e 0,6281 para,,, igual a 0,1; 0,5 e 0,9, respectivamente=(25,2)
(Figura 5.%).

O GCM T2 de Hotelling revelou-se como um gréfico de pouca
sensibilidade de deteccdo da mudanca no vetor de médias para a maioria das
combinacdes feitas entpe g,/ (Zy) € #;. OS Unicos casos em que esse grafico
de controle operou com poder acima de 90% forampata, u, = [3 - 3]' e
oww = 0,9 (Figura 5.B) e parap = 10, u, = [3 - 3]' € o, = 0,9 (Figura
5.2), cujas recomendacdes estao apresentadas na Tabela 5.2.

Umit e Cigdem (2001) também observaram que o GCM T2 de Hotelling
ndo possui sensibilidade em detectar pequenas e médias mudancas no vetor de

médias, uma vez que seu procedimento consiste em se basear apenas na mais

recente observacéo.
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Tabela 5.2.Valores recomendados para o T2 de Hotelling considerando a matriz
de covariancias sob controle e o vetor de médias fora de cquirelg3 --- 3]'.

P Crrwr h @ Pd > 0,90
0,1 10,6 0,005 Vi > 1*

2 0,5 - - -
0,9 - - -
0,1 - - -

6 0,5 - - -
0,9 18,6 0,005 vi>1
0,1 - - -

10 0,5 - - -
0,9 25,3 0,005 vi>1

*Pd > 0,80.
5.2 MCUSUM

5.2.1 Planejamento

Em funcéo dos vetores de médiase u, considerados, respectivamente,
como oriundos de processos sob e fora de controle estatistico e da matriz de
covarianciaZ, obtida apenas do processo sob controle estatistico (Equacgéo 5.1),
calculou-se a distancia generalizada de Mahalar{dBise, consequentemente, a

sua raiz quadrada)(Tabela 5.3), e o valdr = d/2 (Tabela 5.4

Tabela 5.3.Raiz quadrada da distancia de Mahalanobis referente a mudanca do
vetor de médiag, parap, sob a matriz de covarianciag(o,,,)

251
0,5 1 2 3
p\oww, | 0,1 05 09|01 05 0901 05 09|01 05 09
2 0,67 0,57 051|135 1,15 1,02| 2,70 2,31 2,05| 4,04 3,46 3,08
6 1,00 0,66 052|200 1,31 1,04|4,00 2,62 2,09|6,00 3,93 3,13
10 1,15 0,67 052|229 135 105|459 2,70 2,10| 6,88 4,11 3,15
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Tabela 5.4.Valor de referéncii recomendado por Crosier (1988) para monitorar
a mudanca do vetor de médjasparap, sob a matriz de covariancigg(o,,.,)

U1
0,5 1 2 3
»\oyw, | 0,2 05 0901 05 0901 05 09|01 05 09
2 0,34 0,29 0,26|0,68 058 051|135 1,16 1,03| 2,02 1,73 1,54
6 0,50 0,33 0,26| 1,00 0,66 052|200 1,31 1,05| 3,00 1,97 1,57
10 |0,58 0,34 0,26|1,15 0,68 0,53|2,30 1,35 1,05| 3,44 2,05 1,58

Posteriormente as obtencfesddek, determinaram-se o valoy e o vetor
s; que originaram a estimativa do MCUSUM para cada subgrupo racional de
ordemi (i = 1, 2, ..., 200). Desse modo, cada uma delas foi comparada com o
respectivo intervalo de decisBo

Para os processos sob controle estatistico, os valores obtitiogsade o
grafico de controle MCUSUM que proporcionaradRL IC = 200 estdo
apresentados na Tabela 5.5.

No MCUSUM, 0 ARL ICdiminui com o aumento do niamero de variaveis
monitoradas e com o aumento da correlacdo entre elas, e aumenta com o aumento
da distancia entrg, e u,. Por isso, o valor db relacionado a@dlRL IC = 200
variou conforme as relacdes anteriores (Tabela 5.5). A partir dos valores
previamente estabelecidos patraobteve-se os resultados para as probabilidades
dos alarmes falsos e verdadeiros apresentados nas sec¢des seguintes (5.2.2 e 5.2.3).

Tabela 5.5. Intervalos de decisdb que proporcionam ARL IC = 200 para o
MCUSUM

M1
05 1 2 3
:wa ol 05 0901 05 09|01 05 09|01 05 09
2 [720 800 850 [430 490 540 |220 2,60 294|126 1,61 1,87
6 | 1050 14,10 16,3 588 850 10,20| 2,64 445 560 1,32 2,71 3,62
10 | 13,49 19,60 22,75/ 7,35 11,80 1439|327 6,26 804|161 389 528

Os resultados apresentados na Tabela 5.5 equiparam-se aqueles obtido por

Crosier (1988). Por exemplo, pagra= 2 caracteristicas de qualidade juntamente

com uma diferenca entre os vetores de média que proporcionasse distancia de
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Mahalanobisd = 1 e matriz de covariancias igual a da Equacab, 4o2autor

obteve o intervalo de deciséo= 5,5 que proporcionasséRL IC = 200.

Portanto, para a utilizacdo do grafico de controle MCUSUM, torna-se
necessario, antes, definir ou conhecer os valores de todos os termos citados
anteriormentep, u,, Uy, Xy, d, k e h. Como auxilio, a funcdo ARL_IC_medio
implementada no software R determina, em média, o valaRilolCem resposta

ao vetoru,, matrizX, e aos valorep, ke h.

5.2.2 Alarme Falso

A probabilidade do alarme falso proporcionada pelo MCUSUM né&o
depende(P > 0,05) da quantidadep de caracteristicas avaliadas e aumenta
(P < 0,05) com os aumentos da médgig da covariancia entre as variaveis e
da ordem do subgrupo racional, mesmo com a utilizacao de diferentes valores de
h.

No caso em qugy, = uy, =+ = Uy, = H1, Owwr =0V W, w' =1,2,..p,
w+w eog,, =1Vw=1,2,..p, a equagdo de regressao estimada, com todos

os efeitos significativos, foi dada por:

a(%)=144u, +0,8510+0,0148i+0,00022 p - 1,87 uy0 + 0,337 ap
- 0,145 pyp + 0,0235 i - 0,0158 p4i + 0,00222 ip (R* = 0,66),

para0,5 < u; <3;01<0<091<i<200e2<p<10.

O efeito da interagcdou, X o, indicou que quanto maiores,
simultaneamente, os valores do vetor de médias e da matriz de covariancias entre
as p variaveis, menor foi a probabilidade do alarme falso. Uma vez que a
probabilidade do alarme falso ndo pode ser negativa, € sensato a ocorréncia do
efeitos principais de; e o com sinais contrarioao da interacaq, X o, para
manter a positividade de Ja a interacdo X p mostrou que grandes quantidades
de carateristicas estudadas juntamente com altas covariancias entre elas, acarretam
no aumento da.

Outro efeito que contribuiu para o aumentaxdoi a ordem do subgrupo

racional, bem como as suas interac@es i e i Xxp. De modo geral, a
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probabilidade do alarme falso aumentou a medida que os subgrupos racionais
foram produzidos. Entretanto, quanto maior foi o vetor de meédias a ser
considerado como fora de controle, menor foi a taxa de crescimeataatongo

dos subgrupos racionais, levando-o a um patamar constante, o que justificou o
efeito negativo da interacaq X i.

Por meio da Figura 5.3, construida a partir das funcées Est MCUSUM,
ARL_IC_medio e AF_por_SR, em que foram gerados valores simulados para um
processo sob controle estatistico, estdo apresentadas as probabilidades dos alarmes
fals;s ao longo dos 50 primeiros subgrupos racionais. J& as suas médias,
considerando-se os 200 subgrupos racionais, estdo apresentados na Tabela 5.6.

Considerando-se todas as combinagoes testadagigntrpe o, (Zo), a
probabilidade média do alarme falso foi, conforme esperado, proporcional ao
inverso doARL IC (Equacéo 3.49), obtendo-se valores entre 0 a 0,008 (Figura
5.3).

Tabela 5.6. Médias das probabilidades dos alarmes falsos do MCUSUM em
funcao dep, u; € oww

p=2 p==6 p=10
11 \Gr 0,1 0,5 0,9 0,1 0,5 0,9 0,1 0,5 0,9
0,5 0,0369 0,0427 0,0517| 0,0372 0,0653 0,0871| 0,0383 0,0818 0,1030
1 0,0145 0,0169 0,0187| 0,0126 0,0250 0,0309| 0,0133 0,0320 0,0468
2 0,0065 0,0075 0,0081| 0,0061 0,0090 0,0126| 0,0063 0,0108 0,0152
3 0,0054 0,0058 0,0059| 0,0053 0,0063 0,0074| 0,0054 0,0068 0,0090
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Figura 5.3. Estimativas das probabilidades dos alarmes falsos ao longo dos
primeiros 50 subgrupos racionais para o grafico de controle MCUSUM.

5.2.3 Alarme Verdadeiro

Para o processo com duas caracteristicas de qualigade2), com o
descontrole de interesse no vetor de médias dadp,per[0,5 0,5]', e com o
vetor de médias fora de contrglge = [0,5 0,5]' = u;, 0 MCUSUM apresentou
Pd > 0,90 para os subgrupos racionais de ordens35, i > 46 ei > 55 (Figura
5.4a, b e ¢) correspondentes as respectivas matrizes de covariancias de 0,1; 0,5 e
0,9 (Equacdes 4a2b ec) e h = 7,20; 8,00 e 8,50 (Tabela 5.5). Para o caso em
que o descontrole de interesse no vetor de médias foi dagg pof1 1], o
MCUSUM apresentod > 0,90 para os subgrupos racionais de ordiensl1,
i > 15 e i > 18 correspondentes as respectivas matrizes de covariancias de 0,1;
0,5e 0,9 h = 4,30; 4,90 e 5,40 (Tabela 5.5), paa=[1 1] = u,. J& para
uy =[0,5 0,5]', a estimativa do poder do MCUSUM mostrou-se abaixo de 0,90
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para todos os 200 subgrupos racionais, obtendo assim um baixo poder de deteccdo
de um descontrole que n&o era do interesse (Figudaebedf). Para 0 caso em

que o descontrole de interesse no vetor de médias foi dagg pof2 2], o
MCUSUM apresentolPd > 0,90 para os subgrupos racionais de ordens3,

i >4 ei>?5 correspondentes as respectivas matrizes de covariancias de 0,1; 0,5
e 0,9eh =2,20; 2,60 e 2,94, payg, = [2 2]’ = pu,. Ja parquy =[0,5 0,5],

a estimativa do poder do MCUSUM mostrou-se abaixo de 0,01 para todos os 200
subgrupos racionais, obtendo-se convenientemente um baixo poder de deteccéo de
um descontrole que n&o era de interesse. Ja para o outro vetor de descontrole de
nao interessey, = [1 1]’, 0 poder mostrou-se acima de 0,90 somente a partir
dos subgrupos racionais de ordem 103, 126 e 142 correspondentes as respectivas
matrizes de covariancias (Equacbesadld e c). E, para 0 caso em que 0
descontrole de interesse no vetor de médias foi dadoupet[3 3], o
MCUSUM apresentolPd > 0,90 para os subgrupos racionais de orders2,

i > 2 ei >3 correspondentes as respectivas matrizes de covariancias de 0,1; 0,5
e0,9eh =1,26;1,61e 1,87, papy, = [3 3] = u, (Figura 5.4, h ei). Ja para

Uy =[0,5 0,5]', a estimativa do poder do MCUSUM mostrou-se abaixo de 0,03
para todos os 200 subgrupos racionais, enquanto queupata1 1]’ esse
limitante superior sobe para 0,20. Ja para o outro vetor de descontrole de nao
interesseuy = [2 2]', a estimativa do poder mostrou-se acima de 0,90 a partir
dos subgrupos racionais de ordem 5, 7 e 8 correspondentes as respectivas matrizes
de covariancias (Equacbesd.b e c), evidenciando que a escolkha d/2 nédo é

adequada para deteccao de grandes mudancas no vetor de médias (Fiduea 5.4

).
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Figura 5.4. Estimativas das probabilidades dos alarmes verdadeiros (poder) do
MCUSUM de acordo comqr; = [0,5 0,5]";[1 1];[2 2]'e[3 3] aolongo
dos primeiros 50 subgrupos racionais, pata 2.

Resultados semelhantes aos obtidos pata2 foram obtidos para = 6
e 10 e estdo apresentados nas Figuras 5.8. e€5importante destacar que
semelhanca existente entre as Figuras 5.4 a 5.6 se deve aos diferentes
planejamentos realizados para o MCUSUM, de acordo com o valor de ref&réncia

e intervalo de decisdg de modo que truncou os resultados obtidos para o poder.
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Figura 5.5. Estimativas das probabilidades dos alarmes verdadeiros (poder) do
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longo dos primeiros 50 subgrupos racionais, patal0.

2l e[3..

3]' ao

Nas Tabelas 5.6. e 5.7 estdo apresentadas as médias dos poderes para cada

uma das combinacdes descritas nas Figuras 5.4, 5.5 e 5.6 em qu@rse=tgm

Tabela 5.7.Médias dos poderes por subgrupo racional do MCUSUM do primeiro
ao quinquagésimo subgrupo racional

p=2 p==6 p=10
Uy \ Oy 0,1 0,5 0,9 0,1 0,5 0,9 0,1 0,5 0,9
0,5 0,6249 0,5288 0,4592| 0,7138 0,4424 0,2724| 0,7095 0,3358 0,1496
1 0,8881 0,8486 0,8118| 0,9205 0,8220 0,7325| 0,9208 0,7803 0,6606
2 0,9768 0,9643 0,9526| 0,9886 0,9564 0,9274| 0,9890 0,9442 0,9044
3 0,9960 0,9907 0,9848| 0,9997 0,9875 0,9722| 0,9999 0,9809 0,9616
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Tabela 5.8.Médias dos poderes por subgrupo racional do MCUSUM do primeiro
ao ducentésimo subgrupo racional

p=2 p==6 p =10
w\ow | 0,1 0,5 0,9 0,1 0,5 0,9 0,1 0,5 0,9
0,5 0,9047 0,8768 0,8531 0,9284 0,8575 0,7999 0,9274 0,8293 0,7541

1 0,9720 0,9621 0,9530 0,9801 0,9555 0,9331 0,9802 0,9451 0,9151
2 0,9942 0,9911 0,9882 0,9972 0,9891 0,9818 0,9972 0,9860 0,9761
3 0,9990 0,9977 0,9962 0,9999 0,9969 0,9931 1,0000 0,9952 0,9904

Nota-se que os valores da Tabela 5.7 sdo menores que 0s correspondentes
da Tabela 5.8, condizendo com os resultados obtidos por Lara (2012) em que o

autor afirma que a ordem do subgrupo racional possui relagéo direta com o poder.

As recomendacdes finais para cada um dos cenarios de descontroles no

vetor de médias estdo apresentadas nas Tabelas 5.9, 5.10 e 5.11.

Tabela 5.9.Valores recomendados dos pakesh do MCUSUM, considerando-
se a matriz de covariancias sob controle e o vetor de médias fora de controle, para
p = 2.

Cowr s k h a Pd > 0,90
0,5 0,34 7,20 0,037 Vi > 35
1 0,68 4,30 0,014 Vi =11
o1 2 1,35 2,20 0,006 Vi>3
3 2,02 1,26 0,005 Vi=2
0,5 0,29 8,00 0,042 Vi > 46
1 0,58 4,90 0,017 Vi > 15
0> 2 1,16 2,60 0,007 Vi>4
3 1,73 1,61 0,006 Vi=2
0,5 0,26 8,50 0,052 Vi > 55
1 0,51 5,40 0,020 Vi > 18
09 2 1,03 2,94 0,008 Vi=>5
3 1,54 1,87 0,006 Vi>3
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Tabela 5.10.Valores recomendados dos pakesh do MCUSUM, considerando-

se a matriz de covariancias sob controle e o vetor de médias fora de controle, para

p = 6.

Cowr U k h a Pd > 0,90
0,5 0,50 10,50 0,0375 Vi > 23
1 1,00 5,88 0,0128 Vix7

o1 2 2,00 2,64 0,0064 Vi>2
3 3,00 1,32 0,0052 vix>1
0,5 0,33 14,10 0,0703 Vi > 46
1 0,66 8,50 0,0252 Vi =15

05 2 1,31 4,45 0,0093 Vi=>5
3 1,97 2,71 0,0062 Vi =2
0,5 0,26 16,30 0,0844 Vi > 64
1 0,52 10,20 0,0336 Vi > 22

09 2 1,05 5,60 0,0122 Vi>7
3 1,57 3,62 0,0076 Vi=3

Tabela 5.11.Valores recomendados dos pakesh do MCUSUM, considerando-

se a matriz de covariancias sob controle e o vetor de médias fora de controle, para

p = 10.

e 1y k h a Pd > 0,90
0,5 0,58 13,49 0,0384 Vi > 22
1 1,15 7,35 0,0136 Vi>7

o1 2 2,30 3,27 0,0063 Vi >2
3 3,44 1,61 0,0052 Vi>1
0,5 0,34 19,60 0,0860 Vi > 51
1 0,68 11,80 0,0301 Vi>17

0> 2 1,35 6,26 0,0103 Vi>5
3 2,05 3,89 0,0067 Vi>3
0,5 0,26 22,75 0,1046 Vi > 74
1 0,53 14,39 0,0464 Vi > 26

09 2 1,05 8,04 0,0149 Vi >8
3 1,58 5,28 0,0087 Vi>4
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E importante ressaltar que a escollzlac9 visa detectar com alta

probabilidade um deslocamerdqEquacao 3.63n0 vetor de médias ge, para
U, ou deslocamentos maiores gljeaso ocorram. Porém, o processo pode sofrer
mudancas menores no vetor de médias, ou seja, sofrer um deslocaméalto

qued'<d.

5.3 MEWMA

5.3.1 Planejamento

Para os processos sob controle estatistico, os valores obtidogale
grafico de controle MEWMA que proporcionaramrRL IC = 200 estédo

apresentados na Tabela 5.12.

Tabela 5.12.Intervalos de deciséb para o grafico de controle MEWMA que
proporcionam ARL IC = 200

p\ 4 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,1 0,3
2 5,35 6,24 6,88 7,33 7,69 8,79 10,12
6 11,84 13,17 14,02 14,62 15,08 16,49 18,06
10 17,48 19,08 20,08 20,82 21,30 22,96 24,66

No MEWMA, o ARL ICdiminui com o aumento do numero de variaveis
monitoradas e com o0 aumento da correlacdo entre elas, e aumenta com o aumento
de A. Por isso, o valor dé relacionado adARL IC = 200 variou conforme as
relacbes anteriores (Tabela 5.12). A partir dos valores previamente estabelecidos
para h, obteve-se os resultados para as probabilidades dos alarmes falsos e
verdadeiros apresentados nas secdes seguintes (5.3.2 e 5.3.3).

Os resultados apresentados nas Tabelas 5.8, 5.9 e 5.10 equiparam-se
aqueles obtidos por Lowry et al. (1992). Por exemplo, pata2 caracteristicas
de qualidade, visando obter WRL IC = 200 parald = 0,2, 0os autores obtiveram
h = 9,65, valor que se encontra adequadamente entre aqueles obtidos no presente

trabalho para igual a 0,1 e 0,3
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5.3.2 Alarme Falso

Parap = 2, a estimativa da probabilidade do alarme falso, em média, foi
de 0,0687; 0,0434; 0,0318; 0,0257; 0,0213; 0,0123 e 0,0063 para 0s respectivos
valores del iguais a 0,01; 0,02; 0,03; 0,04; 0,05; 0,1 e 0,3. Ja para p =6 as
probabilidades também se mantiveram semelhantes: 0,0651; 0,0409; 0,0318;
0,0257; 0,0213; 0,0123 e 0,0063. E, do mesmo modo, pard 0: 0,0642;
0,0394; 0,0284; 0,0226; 0,0188; 0,0108 e 0,0060 (Figuras=58j.

0.007
0,006
0.005
0,004 +
0.003

0,002

Probabilidade do alarme falso

0.001

o

0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3

Figura 5.7. Estimativas das probabilidades dos alarmes falsos do MEWMA em
funcdo do parametro de suavizacdo e quantidadep de carateristicas
monitoradas.

A probabilidade do alarme falso proporcionada pelo MEWMA néo
depende £ > 0,05) da correlagédw,,,,, entre as variaveis nem da ordem do

subgrupo racional.
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——3=0,01
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——1=03
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I
Probabilidade do alarme falso
o

Probabilidade do alarme falso
R e 8 =

Subgrupo racional

Figura 5.8. Estimativas das probabilidades dos alarmes falsos do MEWMA ao
longo dos primeiros 50 subgrupos racionais em funcdo do parametro de
suavizacdoA, matriz de covarianciag, e quantidadep de carateristicas
monitoradas.

A equacéo de regressao estimada foi dada por:

a(%) = 4,16 — 0,0471p — 1431+ 0,161 pA (R? = 0,45),  (5.3)

para2 <p <10e0,01 <1 <0,3.

O fator de maior efeito, em maodulo, sobreaofoi o parametro de
suavizagdol, sendo que quanto maior o seu valor, menor a probabilidade do
alarme falso. Esse efeito negativodsobre ax pode ser visualizado em cada um
dos gréficos da Figura 5.8.

Outro fator individual que influencia negativamente a probabilidade do
alarme falso é a quantidagede caracteristicas avaliadas. A segunda parcela do
lado direito da igualdade da Equacdo 5.3 corrobora com os resultados
apresentados na Figura 5.7.

Uma vez que a probabilidade do alarme falso ndo pode ser negativa, é
sensato a ocorréncia da interagéw A, de sinal contrario p e A, para garantir a

positividade dax.
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5.3.3 Alarme Verdadeiro

Nas Figuras 5.9, 5.10 e 5.11 estdo apresentadas as probabilidades dos
alarmes verdadeiros em fungcédo da ordem do subgrupo racional para o grafico de

controle MEWMA, configurado com diferentes combinacdes engrb.

P=20=01;p =05 (d=067) P=20=05p =05 (d=057) P=20=09p =05 (d=05])

——A=0,01
—=#=r=0,02

—#—A=003

——1=001
—#=1=002
——1=003
——A=00s
—B-3=005
——A=01

——h=03

——1=0,04
—B-1=0,05
——1=0,1

. —=A=03

——A=0,01

—-3-005

—+—k=0,1

—-A=03

——1=0,01 —+—h=001
—8-1-0,05 —B-1=005
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Y ——A=01
—=1=03 —1=03
10 20 30 20 50

p=2;0=01; u, =3 (d =4,04)
1
08
5 —+-1=0,01 ——1=0,01
—a-1=005 —B-1-0,08
08 ——h=01 08 ——1=01
——=i=03 —=1=03
02 ————— e ———— 02 4
o L] ]
e b 20 20 40 50 o 10 0 30 40 50 o 10 20 0 40 50

Figura 5.9. Estimativas das probabilidades dos alarmes verdadeiros (poder) do
MEWMA ao longo dos primeiros 50 subgrupos racionais, em funcdo do
parametro de suavizacah vetor de médias fora de contrqglg e matriz de
covarianciag,, parap = 2.
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p=6;06=0,1;1,=0,5(d=1)

p=6;0=0,5u,=0,5(d=0,66)

p=6;0=09;u,=0,5(d=0,52)
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Figura 5.10. Estimativas das probabilidades dos alarmes verdadgioaler) do
MEWMA ao longo dos primeiros 50 subgrupos racionais, em func¢do do
parametro de suavizacdy vetor de médias fora de contrglg e matriz de

covarianciag,, parap = 6.
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p=10; 0=0,1; p; = 0,5 (d = 1,15) p=10; 6=0,5; p, = 0,5 (d = 0,67) p=10; =0,9; p; = 0,5 (d = 0,52)
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—B-3-005
401
—*—k=03
o 1 o
o 10 20 30 w0 s0 o 10 20 20 w0 s0
p=10; =0,1; p, =3 (d = 6,88) p=10; 6=0,5; p; =3 (d =4,05)
1 1
08 - L
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04 F——————————————— ——2=0,1 04 T ———————————— ——1=01
——i=03 ——i=03
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Figura 5.11. Estimativas das probabilidades dos alarmes verdadeiros (poder) do
MEWMA ao longo dos primeiros 50 subgrupos racionais, em funcédo do
parametro de suavizacay vetor de médias fora de contrglg e matriz de
covarianciag,, parap = 10.

As recomendac0es finais para cada um dos cenéarios de descontrole no
vetor de médias estdo apresentadas nas Tabelas 5.13, 5.14 e 5.15. Pode-se
observar que o aumento da quantidpdie caracteristicas avaliadas dificultou o
monitoramento do processo para 0s casos de altas covariancias eptre as
variaveis. Por exemplo, pagg = 0,5 e g,,,, = 0,9, obtevem-se distancias de
Mahalanobis proximas entre si para os trés valprestudados. Entretanto, a
medida que se aumentqy diminuiu-se o poder do grafico em detectar o

descontrole.
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Tabela 5.13.Valores recomendados dos patesh do MEWMA, considerando-
se a matriz de covariancias sob controle e o vetor de médias fora de controle, para
p=2

Cuw | M J) h @ Pd > 0,90
05 | 004 | 7,33 | 0,0258 i >39
1 | 01 | 879 | 00122 i>11

011 2 | 03 |1012] 00062 i>3
3 | 03 | 1012] 0,0062 i>2
05 | 004 | 7,33 | 0,0255 > 71
1 | 005 | 7,69 | 00215 i>12

05 1 % | 03 |1012] 00063 i>5
3 | 03 |1012] 0,0063 i>2
05 | 004 | 7,33 | 00257 i[> 67"
1 | 005 | 7,69 | 0,0213 i>16

091 2 | 03 |1012] 0,0065 i>6
3 | 03 | 1012| 0,0065 i>3

* Pd > 0,80

Tabela 5.14.Valores recomendados dos patesh do MEWMA, considerando-
se a matriz de covariancias sob controle e o vetor de médias fora de controle, para
p==6

G | My A h @ Pd > 0,90
05 | 0,05 | 15,08 0,0234 i[> 24
1 | 01 |1649]| 00114 i>6

01| 2 | 03 |1806| 00062 i>2
3 | 03 | 1806| 0,0062 i>1
05 | 003 | 14,02| 00292 i>57
1 | 005 | 15,08| 0,0202 i>13

05 1 5 | 03 |1806| 00059 i>5
3 | 03 | 1806| 0,0059 i>2
05 | 003 | 14,02| 0,0294 i>87
1 | 005 | 15,08| 0,0200 i>21

09 1 2 | 01 |1649]| 00112 i>6
3 | 03 | 1806| 0,0061 i>3

* Pd = 0,80
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Tabela 5.15.Valores recomendados dos patesh do MEWMA, considerando-
se a matriz de covariancias sob controle e o vetor de médias fora de controle, para
p =10

o | | A h | &%) Pd > 0,90
05 | 0,04 | 20,82| 0,0225 i > 20
1 | 01 | 2296/| 00108 i>6

0L 1 5 | 03 |2466| 00060 i>2
3 | 03 | 2466| 00060 i>1
05 | 003 | 20,08| 0,0289 i[> 68
1 | 005 | 21,30| 0,0189 i>14

05 | 2 | 03 | 2466| 00060 i>5
3 | 03 | 2466| 00060 i>2
05 | 0,03 | 20,08| 0,0280 i[> 107"
1 | 005 | 21,30| 0,0185 i >26

09 1 2 | 01 | 2296/ 00110 i>7
3 | 03 | 2466| 00061 i>4

* Pd > 0,75.

Analogamente ao caso de altas covariancias, 0 aumento da quaptidade
caracteristicas avaliadas contribuiu positivamente para o monitoramento do
processo para 0s casos de baixas covariancias emreaadaveis. Os resultados
apresentados nas Tabelas 54%.15 complementam-se aqueles obtidos por
Prabhu e Runger (1999, apud MONTGOMERY 2016), em que os autores fizeram
recomendacgOes a partir dos valores de ARL IC iguais a 5G90(085 e
h = 25,42)e 1.0004 = 0,075 eh = 27,38), parap = 10 ed = 1.

54 Lin-MEWMA

5.4.1 Planejamento

Para 0s processos sob controle estatistico, os valores obtidodale
grafico de controle Lin-MEWMA que proporcionaradRL IC = 200, em funcéo

de diferentes valores dg estdo apresentados na Tabela 5.16.
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Tabela 5.16.Intervalos de deciséb para o Lin-MEWMA que proporciomam
ARL IC = 200 para um processo sob controle estatistico

A
0,01 005 01 0,3
0,295 0,961 1,587 3,680
6 0,514 1,615 2,677 6,317
10 0,674 2,121 3,531 8,482

Do mesmo modo que no MEWMA,ARL ICdiminui com o0 aumento do
namero de varidveis monitoradas e com o aumento da correlacdo entre elas, e
aumenta com o aumento de Por isso, o valor dé relacionado adARL IC =
200 variou conforme as relacdes anteriores (Tabela) 5A ¢partir dos valores
previamente estabelecidos paraobteve-se os resultados para as probabilidades

dos alarmes falsos e verdadeiros apresentados nas sec¢des 5.4.2 e 5.4.3 seguintes.

54.2 Alarme Falso

Parap = 2, a estimativa da probabilidade do alarme falso foi de 0;0119
0,0064 0,0057 e 0,0051 para os respectivos valordsigeais a 0,01; 0,05; 0,1 e
0,3. J4 par@ = 6 houve uma diminuicdo somente até 0,01: 0,0082 0,0058
0,0053 e 0,0051. E, papa= 10, houve mais um pequeno decréscimo, porém até
A =0,05: 0,0072 0,0056 0,0053 e 0,0051 (Figura 512

1,3 7o e

Probabilidade do alarme falso (%)

0,3

Figura 5.12. Estimativas das probabilidades dos alarmes falsos do Lin-MEWMA
em funcdo do parametro de suavizaghce quantidadep de carateristicas
monitoradas.
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Na Figura 5.13 s&o apresentadas as probabilidades dos alarmes falsos para
os 200 subgrupos racionais, enquanto gaeFigura 5.14, mais especifica,

visualizam-se apenas a dos 50 primeiros subgrupos racionais.
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Figura 5.13. Estimativas das probabilidades dos alarmes falsos do Lin-MEWMA
ao longo dos primeiros 200 subgrupos racionais em fungdo do parametro de
suavizacdod, matriz de covarianciag, e quantidadep de carateristicas
monitoradas.

A probabilidade do alarme falso ndo sofreu mudangas em funcdo da matriz
de covariancias. Paga= 2, a probabilidade média do alarme falso ao longo dos
200 subgrupos racionais se manteve em 0,0119; 0,0064; 0,0057 e 0,00%1 para
igual a 0,01; 0,05; 0,1 e 0,3, respectivamente, para os trés casos de covariancias
(oww, = 0,1; 0,5 e 0,9. Para = 6, a probabilidade média do alarme falso se
manteve em 0,0082; 0,0058; 0,0054 e 0,0051 pagaal a 0,01; 0,05; 0,1 e 0,3
respectivamente para o0s trés casos de covariancias. E, ppard0, a
probabilidade média do alarme falso se manteve em 0,0072; 0,0056; 0,0053 e
0,0051 pard igual a 0,01; 0,05; 0,1 e 0,3 respectivamente (Figura 5.13).
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Figura 5.14. Estimativas das probabilidades dos alarmes falsos do Lin-MEWMA
ao longo dos primeiros 50 subgrupos racionais em funcdo do parametro de
suavizacdoA, matriz de covarianciag, e quantidadep de carateristicas
monitoradas.

A equacéao de regressao para a probabilidade do alarme falso foi dada por:

a(%) = 0,458 — 0,0254 p 4+ 0,00496 i + 0,135p x 4 (5.3)
—0,00009 p x i —0,0176 A x i (R* = 0,50), '

para2 <p <10;1<i<200e0,01<1<0,3.

A segunda parcela do lado direito da igualdade da Equacé&o 5.3 corrobora
com os resultados apresentados na Figura 5.12, cujo aumento da quantidade
caracteristicas avaliadas contribui para a diminuicdo da probabilidade do alarme
falso. J& a terceira parcela do lado direito da igualdade da Equacédo 5.3 corrobora
com os resultados apresentados nas Figuras 5.13 e 5.14, cujo aumento da ordem

do subgrupo racional contribui para o aumento da probabilidade do alarme falso.

Parap = 2, a probabilidade média do alarme falso ao longo dos primeiros
50 subgrupos racionais se manteve em 0,0032; 0,0051; 0,0052 e 0,0020 para
igual a 0,01; 0,05; 0,1 e 0,3, respectivamente, para os trés casos de covariancias
(oww, = 0,1; 0,5 e 0,9). Para = 6, a probabilidade média do alarme falso se
manteve em 0,0016;@M4; 0,0048 e 0,0050 pasaigual a 0,01; 0,05; 0,1 e 0,3,
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respectivamente, também para os trés casos de covariancias. p,=pafa a
probabilidade média do alarme falso se manteve em 0,0013; 0,0042; ©,0047
0,0049 para igual a 0,01; 0,05; 0,1 e 0,3, respectivamente.

54.3 Alarme Verdadeiro

Nas Figuras 5.15, 5.16 e 5.88380 apresentadas as probabilidades dos
alarmes verdadeiros em fungdo da ordem do subgrupo ra¢ibsal < 200)
para o grafico de controle Lin-MEWMA configurado com diferentes combinacdes

entreld eh (Tabela 5.16).

p=2;0=01;, =0,5 (d=0,67) p=2;0=0,5p; =0,5(d=0,57) p=2;0=0,9 1, =0,5(d=0,51)

Figura 5.15. Estimativas das probabilidades dos alarmes verdadeiros (poder) do
Lin-MEWMA ao longo dos primeiros 200 subgrupos racionais, em fungéo do
parametro de suavizacah vetor de médias fora de contrglg e matriz de
covarianciag,, parap = 2.
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Figura 5.16. Estimativas das probabilidades dos alarmes verdadgiodler) do
Lin-MEWMA ao longo dos primeiros 200 subgrupos racionais, em funcao do
parametro de suavizacalp vetor de médias fora de contrglg e matriz de
covarianciag,, parap = 6.

Observou-se que para a baixa covariancia entne \aiaveis §,,,,, =
0,1), o poder do Lin-MEWMA aumenta com o aumentopd®or exemplo, para
p=2epu, =[11], os poderes médios do Lin-MEWMA para valores Ade
iguais a 0,01; 0,05; 0,1 e 0,3, sao, respectivamente, de 0,8422; 0,7320; 0,5712 e
0,2246. Ja parap=6 e pu;=[1--1], os poderes médios sobem,
respectivamente, para 0,9243; 0,8844; 0,7844 e 0,3869. Eppadd e u, =
[1 -+ 1]', os poderes médios sobem ainda mais, respectivamente, para 0,9459;
0,9206; 0,8411 e 0,4365 (Figuras $15.16 e 5.1D).

Por outro lado, para altas covariancias entrp eariaveis §¢,,,,, = 0,5 e
0,9), observou-se que o poder do Lin-MEWMA diminui com o aumenfo Her
exemplo, parap = 2, o, =09 e u; =[2 2]' os podegs médios do Lin-

MEWMA para valores dé iguais a 0,01; 0,05; 0,1 e 0,3, sdo, respectivamente, de
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0,9648; 0,9414; 0,8939 e 0,6150. J& para 6, oy, = 0,9 ey =[2 -+ 2], 0S
podees médios decaem, respectivamente, [@59872; 0,9053; 0,8230 e 0,4386.

E, parap = 10, o,,,,, = 0,9 e u; = [2 -+ 2]' 0s podeesmédios diminuem ainda
mais e, respectivamente, para 0,9155; 0,8724; 0,7614 e 0,3357 (Figutas 5.15
5.16k e 5.1K).

p=10; 6=0,1; p; = 0,5 (d = 1,15) p=10; 0=0,5; p, = 0,5 (d = 0,67) p=10; 6=0,9; u; = 0,5 (d = 0,52)

Figura 5.17. Estimativas das probabilidades dos alarmes verdadgiooler) do
Lin-MEWMA ao longo dos primeiros 200 subgrupos racionais, em funcao do
parametro de suavizaca vetor de médias fora de contrglg e matriz de
covarianciag,, parap = 10.

Nas Figuras 5.15, 5.16 e 5.17 sdo apresentadas as probabilidades dos
alarmes verdadeiros para os 200 subgrupos racionais, enquanto que nas Figuras
5.18, 5.19 e 5.20, mais especificas, visualizam-se apenas a dos primeiros 50
subgrupos racionais.
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p=2;06=01; ;=05 (d =0,67) p=2;0=0,5p;=0,5(d=0,57) p=2;,06=0,9; u, =0,5 (d =0,51)

subgrupo racional Subgrupa racianal Subgrupo racional

p=2;0=01;p,=1(d=135) p=2;0=05p,=1(d=1,15) p=2;0=0,9;1,=1(d=1,02)

—4—A=0,01
—B-1=0,05
—A—-A=0,1
——r=02
Subgrupo racional ‘Subgrupe racional Subgrupo racional
p=2;0=01;p,=2(d=2,70) p=2;0=0,5p =2(d=2231) pP=2;0=09; =2 (d=2,05)

o 10 20 0 40 50

Subgrupo racional Subgrupo racional Subgrupo racional
p=20=0,1; u, =3 (d =4,04) p=2;0=0,5p, =3 (d=3,46) p=2;0=0,5p; =3 (d=3,08)

——1=001
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, —8-1=005
—+—A=01
7777777777777777777777 —=1r=03
EU) 20 EL 40 50
Subgrupo racianal Subgrupo racional Subgrupo racianal

Figura 5.18. Estimativas das probabilidades dos alarmes verdadeiros (poder) do
Lin-MEWMA ao longo dos 50 primeiros subgrupos racionais em funcdo do
parametro de suavizacdy vetor de médias fora de contrglg, matriz de
covarianciag,, parap = 2 carateristicas monitoradas.
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p=6;0=01p=05(d=1) p=6;0=0,5p,; =0,5 (d =0,66) p=6;0=0,9; uy =0,5 (d =0,52)
Subgrupo racional Subgrupe racienal Subgrupo racional
p=6;0=01p =1(d=2) p=6;0=0,5p =1(d=1,31) p=6;0=0,9p, =1(d=1,04)
—4—h=0,01 ——A=0,01
—8-3=0,05 —8—i=005
—aa=01 —r=01
——h=0,3 =203
Subgrupo racional Subgrupo raciona! Subgrupo racional
p=6;0=01;,=2(d=4) p=6;0=05p =2(d=262) p=6;0=09; ;=2 (d=2,09)
————————————————————— [P o a-om ——22001
_____________________ —8-1=005 e —8-1=0,05 —B-1=0,05
——3=01 —A—2=0,1 ——3=01
””””””””””” —2=03 A ] —=h=03
w  w @ o
Subgrupo racional Subgrupo racional Subgrupo racional
p=6;0=0,1;p,=3(d=6) p=6;0=05pn,=3(d=313) p=6;0=0,9; by =3 (d=3,13)
1
QR
i L ——1=0,01
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° o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50
Subgrupo racional Subgrupe racianal Subgrupo racional

Figura 5.19. Estimativas das probabilidades dos alarmes verdadeiros (poder) do
Lin-MEWMA ao longo dos 50 primeiros subgrupos racionais em funcéo do
pardmetro de suavizacdy vetor de meédias fora de contrglg, matriz de
covarianciag,, parap = 6 carateristicas monitoradas.
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p=10; 0=0,1; p, = 0,5 (d = 1,15) p=10; 6=0,5; p, = 0,5 (d = 0,67) p=10; 6=0,9; u, = 0,5 (d = 0,52)

Figura 5.20. Estimativas das probabilidades dos alarmes verdadeiros (poder) do
Lin-MEWMA ao longo dos 50 primeiros subgrupos racionais em funcdo do
pardmetro de suavizacdy vetor de médias fora de controlg, matriz de
covarianciag,, parap = 10 carateristicas monitoradas.

As recomendacdes finais para cada um dos cenarios de descontrole no
vetor de médias do Lin-MEWMA estao apresentadas nas Tabelas 5.1% 5.18
5.19.

Observou-se que néo foi possivel obter um bom planejamento para o Lin-
MEWMA para detectar pequenas variagbes no vetor de meédias. Essa
caracteristica também foi apontada por Moraes et al. (2014) ao coenparhin-
MEWMA com o MCUSUM e MEWMA em termos d&RL OC
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Tabela 5.17. Valores recomendados dos parégse h do Lin-MEWMA
considerando-se a matriz de covariancias sob controle e o vetor de médias fora de
controle,p = 2

Cwwr | M1 A h @ Pd = 0,90
05 | 0,01 0,295 0,0119| i=117*
1 | 0,01 |0295| 00119 i > 124
011 5 | 01 |1,587| 0,0056 i>6
3 | 03 |3680 0,0051 i>2
05 | 0,01 0,295 0,0119| i>182*
1 | 0010295 00119| i>56*
051 2 | 01 |1,587| 0,0057 i>12
3 | 03 |3680 0,0052 i>3
05 | - i i i
1 | 0010295 00119| iz77*
0.9 1 5 | 005 |0,961| 0,0065 i >21
3 | 03 |3680 0,0051 i>5

*Pd > 0,60 ; ** Pd > 0,75 .
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Tabela 5.18. Valores recomendados dos parégse h do Lin-MEWMA
considerando-se a matriz de covariancias sob controle e o vetor de médias fora de
controlep = 6

Cwwr | M1 A h @ Pd = 0,90
05 | 0,01 | 0,514] 0,0082| i>86*
1 | 0,01 |0514| 0,0082 i > 43
011 5 | 03 |6317| 0,0050 i>3
3 | 03 |6317| 0,0050 i>1
05 | - i i i
1 | 0,01 | 0514 0,0082 i > 73
051 5 | 01 |2677| 0,0054 i>12
3 | 03 |6,317| 0,0051 i>3
05 | - i i i
1 | 0010514 00083 iz75%
0.9 1 5 | 005 |1,615| 0,0058 i >35
3 | 01 |2677| 0,0055 i>6

* Pd > 0,75; **Pd > 0,60.
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Tabela 5.19. Valores recomendados dos parégse h do Lin-MEWMA
considerando-se a matriz de covariancias sob controle e o vetor de médias fora de
controle,p = 10

Cwwr | 1 A h a Pd = 0,90
05 | 0,01 | 0,674| 0,0072| i>86*
1 | 0,05 |2121| 0,0056 i =30
011 2 | 03 |8482| 00051 i>2
3 | 03 |8482 0,0051 i>1
05 | - : - i
1 | 0010674 0,0072| i>106*
051 5 | 01 |3531] 0,0053 i>14
3 | 03 |8482| 0,0051 i>3
05 | - : : -
1 | 0,01 |0674| 0,0072| i>115*
0.9 1 5 | 001 |0674| 0,0072 i > 45
3 | 01 |3531] 0,0053 i>7

* Pd > 0,75; **Pd > 0,60

5.5 ELR

5.5.1 Planejamento

Para os processos sob controle estatistico, os valores obtidogiale
grafico de controle ELR que proporcionaraétRL IC = 200 em funcdo del,
o €P estao apresentados na Tabela 5.20.

Nesse GCM, os aumentos deo,,, € 4 proporcionam diminuicdo no
ARL IC Portanto, para manter @RLIC alto e, consequentemente, a
probabilidade do alarme falso baixa (Equacéo 3.31), é necessario aumentar o valor
deh.
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55.2 Alarme Falso

Estimou-se a probabilidade do alarme falso do ELR ao longo dos 200
primeiros subgrupos racionais, para o processo em que ha duas, seis e dez

caracteristicas de qualidade a serem avaliadas?; 6 e 10).

Tabela 5.20. Intervalos de decisdt para o grafico de controleLR que
proporcionam ARL IC = 200 para um processo sob controle estatistico

A

p Owwr 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,1 0,3

2 0,1 0,052 0,117 0,189 0,265 0,345 0,772 2,850
2 0,5 0,369 0,471 0,573 0,673 0,775 1,270 3,500
2 0,9 1,790 1,940 2,083 2,217 2,248 2,960 5,490
6 0,1 0,299 0,535 0,783 1,035 1,295 2,650 9,240
6 0,5 2,560 2,979 3,392 3,781 4,161 6,008 13,910
6 0,9 10,350 10,960 11,550 12,110 12,660 15,150 24,920
10 0,1 0,692 1,185 1,695 2,211 2,741 5510 19,290
10 0,5 5,200 6,020 6,820 7,590 8,350 12,080 28,480
10 0,9 19,510 20,700 21,820 22,870 23,920 28,790 48,610

Parap = 2, a estimativa da probabilidade do alarme falso foi de 0;1413
0,0790 0,0518 0,0389 0,0299 0,0153 e 0,0066 para os respectivos valorés de
iguais a 0,01; 0,02; 0,03; 0,04; 0,05; 0,1 e 0,3. Japparad as probabilidades se
mostraram semelhantes: 0,1400817 0,0534 0,0394 0,031Q 0,0156e 0,0066
E, parap = 10, também: 0,14820,0829 0,054Q 0,0402 0,0307 0,0155e
0,0067 (Figuras 5.21

Na Figura 5.22 sdo apresentadas as probabilidades dos alarmes falsos do
ELR para os 200 subgrupos racionais, enquanto que na Figura 5.23, mais

especifica, sdo apresentadas as dos 50 primeiros subgrupos racionais.
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Figura 5.21. Estimativas das probabilidades dos alarmes falso&ld® em
funcdo do parametro de suavizacdo e quantidadep de carateristicas
monitoradas.
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Figura 5.22. Estimativas das probabilidades dos alarmes falsos do ELR ao longo
dos primeiros 200 subgrupos racionais, em funcédo do parametro de suaXjzacao
matriz de covariancia®, e quantidade de carateristicas monitoradas.
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Figura 5.23. Estimativas das probabilidades dos alarmes falsos do ELR ao longo
dos primeiros 50 subgrupos racionais em funcdo do parametro de suavizacao
matriz de covarianciag, e quantidade de carateristicas monitoradas.

Observou-se que independente da quantigatkecaracteristicas avaliadas
(p = 2; 6 ou 10), a probabilidade do alarme faso do ELR aumenta com o aumento
da covariancias,,,,,. Por exemplo, para =2 e g, = 0,1 as probabilidades
médias dos alarmes falsos do Lin-MEWMA para valores ggiais a 0,01; 0,02;
0,03; 0,04; 0,05; 0,1 e 0,3, sao, respectivamente, iguais a 0,1172; 0,0631; 0,0411;
0,0314; 0,0248; 0,0136 e 0,0066 (Figura 8)22a pargp = 2 e o, = 0,5,
essas probabilidades médias sobem para 0,1532; 0,0864; 0,0565; 0,0417; 0,0312;
0,0155 e 0,0066 (Figura 52 E, parap = 2 e ag,,,, = 0,5, as probabilidades
médias dos alarmes falsos do Lin-MEWMA s&o, respectivamente, iguais a
0,1536; 0,0875; 0,0578; 0,0435; 0,0337; 0,0166 e 0,0066 (Figurg.5.22

A equacéao de regressao para a probabilidade do alarme falso foi dada por:

a(%) =1,07+ 4,330 —4,501+0,0483i — 0,102 po + 0,000852 p1 —
0,0154 01 — 8,74 i — 0,196 Ai (R*> =0,41),

(5.4)

para0,1 <0<09;001<1<0,3;1<i<200e2<p<10.
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A segunda parcela do lado direito da igualdade da Equacé&o 5.4 corrobora
com os resultados apresentados no paragrafo anterior em que se verifica que a
probabilidade do alarme falso aumenta com o aumento da correlacdo entre as
variaveis P < 0,05). Por outro lado, a probabilidade do alarme falso diminui com
0 aumento do parametro de suavizagddssa relacdo pode ser observada em
cada um dos graficos das Figuras 5.22 e 5.23 em que as curvas dos thenores
estdo sempre acima das curvas dos maidse®© sinal negativo presente na
terceira parcela do lado direito da igualdade da Equacéo 5.4 reafirma essa relacéao
inversa entre os efeitos dee a (P < 0,05). A probabilidade do alarme falso
aumenta com o aumento da ordeno subgrupo racional. Essa relacdo pode ser
observada em cada um dos graficos das Figuras 5.22 e 5.23 em que as curvas
possuem comportamento crescente, principalmente nos cinquenta primeiros
subgrupos racionais. O sinal positivo presente na quarta parcela do lado direito da
igualdade da Equacéo 5.4 reafirma essa relacéo direta entre os efeitas (e
< 0,05).

55.3 Alarme Verdadeiro

Nas Figuras 5.24, 5.25 e 5.26 estdo apresentadas as probabilidades dos
alarmes verdadeiros em funcdo da ordem do subgrupo racional para o gréafico de
controle ELR configurado com cada um dos péfgB) anteriormente abordados
na Tabela 5.20.

Observou-se que para a baixa correlacdo enpesasaveis §,,,,, = 0,1),
o poder do ELR aumenta com o aumentopdePor exemplo, para =2 e
1, =[0,5 0,5]" os poderes médios do ELR ao longo dos 200 primeiros subgrupos
racionais parai iguais a 0,01; 0,02; 0,03; 0,04; 0,05; 0,1 e 0,3 sao,
respectivamente, de 0,8685; 0,8730; 0,8684; 0,8410; 0,7857; 0,4326; e 0,0840
(Figura 5.24), levando-se em consideragdo o uso dos respectivos intervalos de
decisddh iguais a 0,052; 0,117; 0,189; 0,265; 0,345; 0,772 e 2,850. Ja paéa
e p, =[0,5 -+ 0,5]" os poderes médios pataiguais a 0,01; 0,02; 0,03; 0,04;
0,05; 0,1 e 0,3 sobem, respectivamente, para 0,8949; 0,8992; 0,9018; 0,9009;
0,8913; 0,6563 e 0,1480 (Figura s2®m queh é igual a 0,299; 0,535; 0,783;
1,035; 1,295; 2,650 e 9,240, respectivamente. E, paral0 e u, =
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[0,5 -

0,5]' o, poderes médios pataigual a 0,01; 0,02; 0,03; 0,04; 0,05; 0,1 e
0,3 deslocam, respectivamente, para 0,8951; 0,8995; 0,9017; 0,9028; 0,9000;

0,7286; e 0,1923 (Figura 586 em queh €, respectivamente, igual a 0,692;
1,185; 1,695; 2,211; 2,741; 5,510 e 19,290 (Tabelg.5.20
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Figura 5.24. Estimativas das probabilidades dos alarmes verdadeiros (poder) do
ELR ao longo dos primeiros 200 subgrupos racionais em fungao do parametro de

suavizacadl, vetor de médias fora de contrglg, matriz de covarianciak,, para
p = 2 carateristicas monitoradas.
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Figura 5.25. Estimativas das probabilidades dos alarmes verdadeiros (poder) do
ELR ao longo dos primeiros 200 subgrupos racionais em funcao do parametro de
suavizacadl, vetor de médias fora de contrgle, matriz de covarianciak,, para

p = 6 carateristicas monitoradas.

Por outro lado, para altas correlacdes entrp aariaveis §,,,, = 0,5 e
0,9), observou-se que o poder do ELR diminui com o aumeryioRl& exemplo,
parap = 2, o, = 0,9 e u; = [1 1]’ os podees médios do ELR ao longo dos
200 primeiros subgrupos racionais paragual a 0,01; 0,05; 0,1 e 0,3 séo,
respectivamente, iguais a 0,9305; 0,9251; 0,2®&926 (Figura 5.3%em queh
€ igual a 1,790; 1,940; 2,083; 2,217; 2,248; 2,960 e 5,490, respectivamente. Ja
parap = 6, g, = 0,9 e u; = [1 -+ 1]’ 0os podees médios pard igual a 0,01;
0,05; 0,1 e 0,3 deslocas® respectivamente, para 0,934D9046 0,7076 e
0,2308 (Figura 5.3% em queh € igual a 10,350; 10,960; 11,550; 12,110; 12,660
15,150 e 24,920, respectivamente. E, para10, o, =09 ey, =[1 --- 1]
0s podees médios parai igual a 0,01; 0,05; 0,1 e 0,3 deslocaen-
respectivamente, para 0,93438996 0,6857 €0,2226 (Figura 5.2, em que é
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igual a 19,510; 20,700; 21,820; 22,870; 23,920; 28,790 e 48,610, respectivamente
(Tabela 5.20).

p=10; 0=0,1; p, = 0,5 (d = 1,15) p=10; 6=0,5; p; =0,5(d = 0,67) p=10; 6=0,9; p, = 0,5 (d =0,52)
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Figura 5.26. Estimativas das probabilidades dos alarmes verdadeiros (poder) do
ELR ao longo dos primeiros 200 subgrupos racionais em fungéo do parametro de
suavizacadl, vetor de médias fora de contrgle, matriz de covarianciak,, para

p = 10 carateristicas monitoradas.
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Figura 5.27. Estimativas das probabilidades dos alarmes verdadeiros (poder) do
ELR ao longo dos primeiros 50 subgrupos racionais em funcéo do parametro de

suavizacadl, vetor de médias fora de contrgle, matriz de covariancia,, para
p = 2 carateristicas monitoradas.

Nas Figuras 5.24, 5.25 e 5.26 sao apresentadas as probabilidades dos
alarmes verdadeiros do ELR para os 200 subgrupos racionais, enquanto que nas

Figuras 5.27, 5.28 e 5.29, mais especificas, sdo apresentadas as dos 5G primeiro

subgrupos racionais.
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Figura 5.28. Estimativas das probabilidades dos alarmes verdadeiros (poder) do
ELR ao longo dos primeiros 50 subgrupos racionais em funcédo do parametro de
suavizacadl, vetor de médias fora de contrgle, matriz de covariancia,, para

p = 6 carateristicas monitoradas.
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p=10;0=0,1; p; = 0,5 (d = 1,15) p=10; 6=0,5; p, = 0,5 (d = 0,67) p=10; 0=0,9; u, = 0,5 (d = 0,52)

——1=001
—#-h=0,02
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Figura 5.29. Estimativas das probabilidades dos alarmes verdadeiros (poder) do
ELR ao longo dos primeiros 50 subgrupos racionais em funcédo do parametro de
suavizacadl, vetor de médias fora de contrgle, matriz de covariancia,, para

p = 10 carateristicas monitoradas.

As recomendacdes finais para cada um dos cenarios de descontrole no

vetor de médias do ELR estdo apresentadas nas Tabelas 5.21, 5.22 e 5.23.

Levando-se em consideracdo os casos em que ha pequeno deslocamento
no vetor de médias, Zhang et at. (2010) observaram que para baixa correlacdo sob
controle ¢, =0,1) o ELR opera bem para detectar a mudanca. Essa
caracteristica do ELR também foi observada no presente trabalho, e observou-se
também que o grafico opera com dificuldade de detectar pequenas mudangas no
vetor de médias quando a correlagdo sob controle das variaveisd®, glte 0,5
ou 0,9).
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Tabela 5.21.Valores recomendados dos pates h do ELR, considerando-se a
matriz de covariancias sob controle e o vetor de médias fora de controle, para

p=2
Cwwr | M1 A h @ Pd = 0,90
0,5 | 0,05 | 0,345| 0,0248 i > 132
1 | 01 |0,772| 0,0136 i>14
011 5 | 03 |2850| 0,0066 i>4
3 | 03 |2850| 0,0066 i>2
05 | - : : -
1 | 01 |1,270] 0,0155 i > 22
051 % | 03 | 350 | 0,0065 i>5
3 | 03 | 350 | 00065 i>2
05 | - i i i
1 | 01 | 296 00166 i>23%
0.9 1 5 | 03 | 549 | 0,0066 i>7
3 | 03 | 549 | 0,0066 P>
* Pd > 0,75
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Tabela 5.22.Valores recomendados dos pates h do ELR, considerando-se a
matriz de covariancias sob controle e o vetor de médias fora de controle, para

p==6
Cwwr | M1 A h @ Pd = 0,90
0,5 | 0,05 | 1,295| 0,0250 >34
1 | 01 |2650| 00136 i >10
011 5 | 01 |2650| 00136 i>3
3 | 03 |9,240| 0,0066 i>4
05 | - i i i
1 | 01 |6,008| 00163 i >21
051 5 | 03 |1391] 0,0066 i>5
3 | 03 | 1391 0,0066 P>
05 | - i i i
1 | 01 |1515| 0,0168 i >43%
0.9 1 5 | 03 |2492] 00066 i>8
3 | 03 |2492| 00066 P>
* Pd > 0,75.
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Tabela 5.23.Valores recomendados dos pates h do ELR, considerando-se a
matriz de covariancias sob controle e o vetor de médias fora de controle, para
p =10

Cwwr | M1 A h @ Pd = 0,90
05 | 0,05 | 2,741| 261 i >31
1 | 01 |551| 141 i>9
011 5 | 03 |1929] 070 i>3
3 | 03 |1929| 070 i>2
05 | - i i i
1 | o1 |1208| 1,58 i >21
051 5 | 03 |2848| 066 i>5
3 | 03 |2848| 066 i>2
05 | - i i i
1 | o1 |2879| 165 i >34+
091 5 | 03 |4861] 066 i>9
3 | 03 |4861| 066 i>3
*Pd > 0,70.

5.6 ConsideracOes Gerais

Parap = 2, o,,, = 0,1 e descontrole no vetor de médias igual a
[0,5 - 0,5]', os GCMs MCUSUM, MEWMA, ELR, Lin-MEWMA e T2 de
Hotelling proporcionaram poderes meédios iguais a 0,905; 0,899; 0,786; 0,486 e
0,012, respectivamente (Figura 5agQJa as probabilidades médias dos alarmes
falsos, respectivamente, iguais a 0,037; 0,026; 0,025; 0,012 e 0,005 (Figura
5.3(). Logo, para esse cenario de descontrole, os GCMs MCUSUM e MEWMA
foram considerados os melhores. Mudando-se pgsg = 0,5, 0s poderes
médios foram iguais a 0,877; 0,825; 0,272; 0,415 e 0,01, respectivamente (Figura
5.3(@) e, as probabilidades médias dos alarmes falsos foram, respectivamente,
iguais a 0,042; 0,026; 0,016; 0,012 e 0,005 (Figuradd.30ogo, para esse
cenario de descontrole, o MEWMA apresentou maior poderacen®d,03, sendo
considerado o melhor dentre os GCMs anteriores para monitorar o prd€esso.
paraag,,,, = 0,9, os poderes médios foram iguais a 0,853; 0,740; 0,168; 6,362
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0,009, respectivamente (Figura %eB@, as probabilidades médias dos alarmes
falsos foram, respectivamente, iguais a 0,052; 0,026; 0,017; 0,008 e 0,005 (Figura
5.30). Do mesmo moda recomendado o MEWMA.

p=2;6=0,1;p,=0

=—MCUSUM ==MCUSUM

—d—=MEWMA st ELR
LR == MEWMA

i Lin-MEWMA —=—=Lin-MEWMA

Probabilidade do alrme fabo

—4—T?de Hotelling —#—T2de Hoteliing

Subgrupo racional (a)

(b)

p=2;06=0,5;,=0,5 p=20=0,5p=0

—i—MCUSUM =l—MCUSUM

Poder

== MEWMA = MEWMA

—==Lin-MEWMA i Lin-MEWMA

=—s=ELR —=ELR

Probabilidade do alirme fako

=+=T7de Hotelling =+=T2de Hotelling

Subgrupo racional ((‘.) Subgrupo racional (ﬂ)

p=2;0=09;p,=0,5 pP=2,0=09 u,=0

—E@—MCUSUM ~—=MCUSUM

—de—MEWMA e ME W MA
i LiN-MEWMA —#=ELR
=4—ELR = Lin-MEWMA

—4—T? de Hotelling

Probabilidade do alarme fabo

=—g=T2 de Hotelling

subgrupo racional (e) Subgrupo racional ®

Figura 5.30. Desempenhos dos GCMs T2 de Hotelling, MCUSUM, MEWMA,
Lin-MEWMA e ELR a partir de suas respectivas recomendacdes,ppara e
u, =1[0,5 0,5]".

Para p =6, o,,, =01 e descontrole no vetor de médiag =
[0,5 - 0,5]', os GCMs MCUSUM, MEWMA, ELR, Lin-MEWMA e T2 de
Hotelling proporcionaram poderes médios iguais a 0,928; 0801 0,532e
0,00, respectivamente (Figura 5aplJa as probabilidades médias dos alarmes
falscs, respectivamente, iguais a 0,038019; 0,025 0,008 e 0,005 (Figura
5.31b). Logo, para esse cenario de descontrole, 0 MEWMA apresentou maior
poder comz < 0,03, sendo considerado o melhor dentre os GCMs anteriores para
monitorar o processo. Mudando-se patg,, = 0,5 os poderes médios foram
iguais a 0,858; 0,856; 0,230@,304¢e 0,003, respectivamente (Figura XB&, as
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probabilidades médiados alarmes falsg) respectivamente iguais a 0,070; 0,029;
0,016; 0,008 e 0,005 (Figura 5d31Logo, para esse cenario de descontrole, o
MEWMA apresentou maior estimativa de poder cain< 0,03, sendo
considerado o melhor dentre os GCMs anteriores para monitorar o processo. E
paraa,,,, = 0,9, os poderes médios foram iguais a 0,800; 0,705; 0,115; 0,205 e
0,185, respectivamente (Figura %BE, as probabilidades médias dos alarmes
falsos, respectivamente, iguais a 0,084; 0,029; 0,017; 0,008 e 0,005 (Figfika 5.31
Novamente, para esse cenario de descontrole, o MEWMA apresentou maior

estimativa de poder comh< 0,03, sendo considerado o melhor dentre os GCMs.
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Figura 5.31. Desempenhos dos GCMs T2 de Hotelling, MCUSUM, MEWMA,
Lin-MEWMA e ELR a partir de suas respectivas recomendacdespparé e
u, =105 - 0,5].

Parap = 10, o,,, = 0,1 e descontrole no vetor de médias igual a
[0,5 -+ 0,5]', os GCMs MCUSUM, MEWMA, ELR, Lin-MEWMA e T2 de
Hotelling proporcionaram poderes médios iguais a 0,927; 0,952; 0,900; 0,539 e
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0,000, respectivamente (Figura 5aR2Ja as probabilidades médias dos alarmes
falsos foram, respectivamente, iguais a 0,038; 90,0226 0,007 e 0,005 (Figura
5.3%). Para esse cenario de descontrole, 0 MEWMA e MCUSUM apresentaram
poder acima de 0,90 com< 0,03, sendo considerados, portanto, os melhores
dentre os GCMs anteriores para monitorar esse processo. Mudando-se para
oww = 0,5 0s poderes médios foram iguais a 0,829; 0,829; 0,228; 0,239 e 0,001,
respectivamente (Figura 5@2e, as probabilidades médias dos alarmes falsos
foram, respectivamente, iguais a 0,086; 0,029; 0,016; 0,007 e 0,005 (Figura
5.32d). Novamente o MEWMA mostrou-se melhor em termos de desempgnho.
parao,,, = 0,9 os poderes médios foram iguais a 0,75618; 0,109; 0,144 e
0,135, respectivamente (Figura B2, as probabilidades médias dos alarmes
falsos foram, respectivamente, iguais a 0,105; 0,028; 0,017; 0,007 e 0,005 (Figura
5.3%). Do mesmo modo, o MEWMA apresentou maior estimativa de poder com
a < 0,03.

p=10; 0=0,1; n; = 0,5

=f— MCUSUM —#—T*de Hotelling

== MEWMA - MCusUm
—+—ELR —i— MEWMA

=== Lin-MEWMA = Lin-MEWMA

Prokabilidade doalarme falsa

—4—T*de Hotalling =—+=—ELR

(a) Subgrupa racional h)

p=10; 6=0,5; b, =0

——MCUSUM —&-—MCUsUM

—a— MEWMA —A— MEWMA
== Lin-MEWMA ——EIR

—#—ELR == Lin-MEWMA

Probabilidade doalarme falso

—#—T*de Hotelling —4—T*de Hotelling

Lo} 50 100 150 200

Subgrupo racional (c) (d)
p=10; 6=0,9; u;, = 0,5 p=10;0=0,9 =0
5 A
2 oo L@— R AT e — e — ?:%*
E g’ oy TR Y W T
—4—T*de Hotelling = P I . B e == MCUSUM
—B— MCUsUM & —i— MEWMA
v
—i— MEWMA E ——EIR
= ofF o S, 3
—— Lin-MEWMA % 0,01 4 et g ki i Lin-MEWM &
—+—ELR g i —+#—T*de Hotelling
o T T T |
(© o 50 100 150 2
Subgrupo racional Subgrupe racianal 0]

Figura 5.32. Desempenhos dos GCMs T2 de Hotelling, MCUSUM, MEWMA,
Lin-MEWMA e ELR a partir de suas respectivas recomendacdespparal e
u, =105 --0,5].
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Parap = 2, g,,,,, = 0,1 e descontrole no vetor de médias= [1 --- 1],
os GCMs MCUSUM, MEWMA, ELR, Lin-MEWMA e T2 de Hotelling
proporcionaram poderes médios iguais a Q,9%276 0,959; 0,804 e 0,048,
respectivamente (Figura 583 Ja as probabilidades médias dos alarmes $also
foram, respectivamente, iguais a 0,014; 0,00014 0,012 e 0,005 (Figura
5.3%). Para esse cenario de descontrole, o MEWMA, MCUSUM e ELR
apresentaram poder acima de 0,90 énra 0,03, sendo considerados, portanto,
os melhores dentre os GCMs anteriores para monitorar esse processo. Mudando-
se paras,,,,, = 0,5, 0s poderes médios foram iguais a 0,962; 0,973; 0,916; 0,740 e
0,033, respectivamente (Figura B&, as probabilidades médias dos alarmes
falsos foram, respectivamente, iguais a 0,017; 0,022; 0,016; 0,012 e 0,005 (Figura
5.33). Novamente o MEWMA, MCUSUM e ELR apresentaram os melhores
desempenhos. E, parg,,, = 0,9, os poderes médios foram iguais a 0,953; 0,964;
0,797; 0,688 e 0,025, respectivamente (Figuraep.83as probabilidades médias
dos alarmes falsos foram, respectivamente, iguais a 0,021; 0,020; 0,017; 0,012 e
0,005 (Figura 5.33. Logo, para esse cenario de descontrole, o MEWMA e

MCUSUM sao considerados os melhores.

Parap = 6, g,,, = 0,1 e descontrole no vetor de médias igual a
[1 - 1], 0s GCMs MCUSUM, MEWMA, ELR, Lin-MEWMA e T2 de Hotelling
proporcionaram poderes médios iguais a 0,980; 0,986; 0,973; 0,884 e 0,001,
respectivamente (Figura 5&84e, as probabilidades médias dos alarmes falsos
foram, respectivamente, iguais a 0,013; 0,011; 0,014; 0,008 e 0,005 (Figura
5.3%). Para esse cenario de descontrole, o MEWMA, MCUSUM e ELR
apresentaram poder acima de 0,90 @nra 0,03, sendo considerados, portanto,
os melhores dentre os GCMs anteriores para monitorar esse processo. Mudando-
se paras,,,,, = 0,5, 0s poderes médios foram iguais a 0,956; 0,969; 0,925; 0,686 e
0,011, respectivamente (Figura B4, as probabilidades médias dos alarmes
falsos foram, respectivamente, iguais a 0,025; 0,020; 0,016; 0,008 e 0,005 (Figura
5.34). Novamente o MEWMA, MCUSUM e ELR foram considerados o0s
melhores GCMs. E, para,,,, = 0,9, os poderes médios foram iguais a 0,933;
0,947; 0,708; 0,558 e 0,319, respectivamente (Figurahe3das probabilidades
médias dos alarmes falsos respectivamente iguais a 0,034; 0,020; 0,017; 0,008 e

0,005 (Figura 5.34. Nota-se que para esse cenario de descontrole o MEWMA
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apresentou maior poder cofh< 0,03, sendo considerado, portanto, o melhor

dentre os GCMs anteriores para monitorar 0 processo.
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Figura 5.33. Desempenhos dos GCMs T2 de Hotelling, MCUSUM, MEWMA,
Lin-MEWMA e ELR a partir de suas respectivas recomendacdesppard e

w=111].
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Figura 5.34. Desempenhos dos GCMs T2 de Hotelling, MCUSUM, MEWMA,
Lin-MEWMA e ELR a partir de suas respectivas recomendacdespparé e
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Parap = 10, o,,, = 0,1 e descontrole no vetor de médias igual a
[1 - 1], o0s GCMs MCUSUM, MEWMA, ELR, Lin-MEWMA e T2 de Hotelling
proporcionaram poderes meédios iguais a 0,980; 0,988; 0,972; 0,890 e 0,000,
respectivamente (Figura 585 Ja as probabilidades médias dos alarmes falsos
foram, respectivamente, iguais a 0,014; 0,011; 0,014; 0,006 e 0,005 (Figura
5.3%). Para esse cenéario de descontrole, o MEWMA, MCUSUM e ELR
apresentaram poder acima de 0,90 @nra 0,03, sendo considerados, portanto,
os melhores dentre os GCMs anteriores para monitorar esse processo. Mudando-
se paras,,,,, = 0,5, 0s poderes médios foram iguais a 0,945; 0,965; 0,923; 0,641 e
0,003, respectivamente (Figura B®, as probabilidades médias dos alarmes
falsos foram, respectivamente, iguais a 0,030; 0,019; 0,016; 0,007 e 0,005 (Figura
5.35). Nesse cenério de descontrole, o MEWMA e ELR apresentaram melhores

desempenhos. E, pasrg,,, = 0,9, 0os poderes médios foram iguais a 0,915; 0,933;
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0,686; 0,484 e 0,254, respectivamente (Figuraey.&as probabilidades médias

dos alarmes falsos foram, respectivamente, iguais a 0,046; 0,019; 0,017; 0,007 e

0,005 (Figura 5.3. Nesse cenario de descontrole o MEWMA apresentou poder

acima de 0,90 comt < 0,03, sendo considerados, portanto, o melhor dentre os

GCMs anteriores para monitorar o processo.
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Figura 5.35. Desempenhos dos GCMs T2 de Hotelling, MCUSUM, MEWMA,
Lin-MEWMA e ELR a partir de suas respectivas recomendacdespparal e

wo=[1-1].

Os resultados relatados nessa sec¢ao estdo resumidos nas Tabelas 5.24, 5.25

e 5.26.

Por outro lado, os desempenhasg Pd) relacionados aos descontroles

para os vetores de médips = [2 -+ 2]" e [3 --- 3]’ foram, em sua maioria,

semelhantes e satisfatorios para todos os GCMs estudados, desde que obedecidas

as recomendacdes para os valores dos seus termos.
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Tabela 5.24.Recomendagdes para uso dos GCMs em funcig @,/ (Zo)

parap = 2

Owwr Hq GCM a ﬁa
0,5 | MEWMA (A =0,04;h = 7,33) 0,026 0,899
0,1 MEWMA (4 =0,1;h = 8,79) 0,012 0,976
1 MCUSUM (k = 0,68;h = 4,30) 0,014 0,972
ELR(X=0,1;h=0,772) 0,012 0,959
0,5 | MEWMA (A =0,04;h = 7,33) 0,026 0,825
0,5 MEWMA (4 = 0,05;h = 7,69) 0,022 0,973
1 MCUSUM (k = 0,58;h = 4,90) 0,017 0,962
ELR (X =0,1;h =1,270) 0,016 0,916
0,5 | MEWMA (A =0,04;h = 7,33) 0,026 0,740
0.9 .| MEWMA (1= 0,05 = 7,69) 0,020 0,964
MCUSUM (k = 0,51;h = 5,40) 0,021 0,953

Tabela 5.25.Recomendagdes para uso dos GCMs em funcig @,/ (Zo)

parap = 6

Owwr H1 GCM a Pd
0,5 | MEWMA (1 = 0,05;h = 15,08) 0,019 0,940
0,1 MEWMA (4 = 0,1;h = 16,49) 0,011 0,986
1 MCUSUM (k = 1,00;h = 5,88) 0,013 0,980
ELR (A =0,1;h = 2,650) 0,014 0,973
0,5 | MEWMA (1 =0,03;h = 14,02) 0,029 0,856
0,5 MEWMA (4 = 0,05;h = 15,08) 0,020 0,969
1 MCUSUM (k = 0,66;h = 8,50) 0,025 0,956
ELR (A =0,1;h = 6,008) 0,016 0,925
0,5 | MEWMA (1 =0,03;h = 14,02) 0,029 0,705

0,9

1 MEWMA (4 = 0,05;h = 7,69) 0,020 0,947
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Tabela 5.26.Recomendagdes para uso dos GCMs em funcig @,/ (Zo)

parap = 10

Owwr Hq GCM a ﬁa
05 | MEWMA (1 = 0,04:h = 20,82) 0,023 0,952
> | ELR (1 = 0,05 h = 2,741) 0,026 0,900
0.1 MEWMA (1 = 0,011 = 22,96) 0,011 0,988
1 | MCUSUM (k = 1,15:h = 7,35) 0,014 0,980
ELR ( = 0,1;h = 5,51) 0,014 0,972
0,5 | MEWMA (4 = 0,03;h = 20,08) 0,029 0,829
5 [T [MEWMA (2 = 0,05:h = 21,30) 0,019 0,965
ELR (A = 0,1;h = 12,08) 0,016 0,923
0,5 | MEWMA (4 = 0,03;h = 20,08) 0,028 0,618

0,9

1 | MEWMA (4 = 0,05;h = 21,30) 0,019 0,933
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6. CONCLUSOES

O T2 de Hotelling é o mais ineficaz dos GCMs estudados. Isso evidencia a
importancia dos subsequentes trabalhos para a criacédo dos novos GCMs.

O Lin-MEWMA possui baixa probabilidade de alarme falso em
comparacao aos demais GCMs estudaBosconsequéncia, ele apresenta baixa
probabilidade do alarme verdadeiro para pequenas varia¢cdes no vetor de médias,
revelando-se assim ser um gréafico conservador.

O ELR apresenta desempenho superior ao T2 de Hotelling e ao Lin-
MEWMA, possuindo baixa probabilidade do alarme falso e alta do verdadeiro,
para a maioria dos casos. Porém, para pequenas variacées no vetor de médias e
alta correlacdo entre as variaveis, ele possui dificuldat#etectamsmudancas.

O MCUSUM apresenta poder satisfatorio em todas as combinacdes
estudadas. Porém, para alta correlacdo entre as variaveis, ele também apresenta
alta probabilidade do alarme falso, proporcionando assim interferéncias
desnecessarias no processo sob controle estatistico. O uso de valorks para
diferentes dei/2 pode proporcionar desempenho ainda melhor para esse GCM,
assunto possivel de ser estudar em trabalhos futuros.

O MEWMA revela-se como o melhor dos GCMs estudados e capaz de
detectar variacdes no vetor de médias, tanto pequenas, médias ou graades, e
acarretar alta probabilidade do alarme falso. O uso de valoigasas a 0,03 e
0,04, pouco citados na literatura, contribuiram para a reafirmacéo desse GCM.

A variacao do intervalo de decisAgara proporcionadRL IC = 200 em
funcdo de diferentes quantidades de variaveis e correlagcbes ndo impede as

ocorréncias de altas probabilidades dos alarme verdadeiros.
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Anexo A - Funcgdes desenvolvidas para o planejamento do
grafico de controle T2 de Hotelling

# FUNCOES PARA O PLANEJAMENTO DO GRAFICO DE CONTROLE T2 DE HOTELLING.
# DESENVOLVIDAS POR RODRIGO LUIZ PEREIRA LARA EM 12/02/2016.

library (MASS)
# 1) Fungdo que retorna as estatisticas do T? DE HOTELLING.
Est Hotelling = function(dados, matrizMedia, matrizCov, p) {

t calc =0
vetor = matrix (c(0), p, 1)

for (1 in 1:p) {
vetor[i,1l] = dados|[i,]
}
t calc = t(vetor - matrizMedia) %*% solve(matrizCov) %*% (vetor -
matrizMedia)
return (t_calc)

# 2) Fungdo para obtencdo do intervalo de decisé&o h.
ARL IC medio = function (Media, Sigma, totalSim, totalSR, alfa, p, h) {

dados = 0

matriz Hot = matrix (c(0), totalSim, totalSR)
total alfa = 0

qui tab = gchisqg (alfa, p, lower.tail = F)
vetor ARL IC por Sim = matrix(c(0), totalSim, 1)

for (i in l:totalSim) {
for (j in l:totalSR) {

total_alfa = total_alfa + 1

dados mvrnorm(l, Media, Sigma)
dados = as.matrix(dados)
# head (dados)

# Matriz Hot recebera as estatisticas de Hotelling do
# processo descrito em dados.

matriz Hot[i,Jj] = Est Hotelling(dados, Media, Sigma, p)

# DETERMINANDO EM QUAL SR OCORREU A PRIMEIRA SINALIZACAO
if (matriz Hot[i,j] > h) { break }

}

vetor ARL IC por Sim[i,1] = total alfa

total alfa = 0

}
return (vetor ARL IC_por_ Sim)

# 3) Funcdo que retorna a probabilidade do alarme falso, em média,
# ao longo dos subgrupos racionais.

AF por SR = function (Media, Sigma, totalSim, totalSR, alfa, p, h) {

dados = 0

matriz Hot = matrix (c(0), totalSim, totalSR)
total alfa 0
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qui tab = gchisqg (alfa, p, lower.tail = F)
vetor alfa por SR = matrix (c(0), totalSR, 1)

for (j in l:totalSR) {
for (i in l:totalSim) {

dados = mvrnorm(l, Media, Sigma)
dados = as.matrix(dados)
# head (dados)

# Matriz_ Hot recebera as estatisticas de Hotelling do
# processo descrito em dados
matriz Hot[i,]j] = Est Hotelling(dados, Media, Sigma, p)

# ESTIMANDO O ALARME FALSO DESSA SIMULACAO
# (Uma das 2 linhas abaixo deve ficar comentada)

if (matriz Hot[i,3j] > h) {

total alfa = total alfa + 1
}
}
vetor alfa por SR[j,1] = total alfa / totalSim
total alfa = 0

}

return (vetor alfa por SR)

# 4) Funcdo que retorna a probabilidade do alarme verdadeiro, em média,
# ao longo dos subgrupos racionais.

AV por SR = function (Media, Sigma, totalSim, totalSR, alfa, p, h) {

dados = 0

matriz Hot = matrix (c(0), totalSim, totalSR)
total poder = 0

qui tab = gchisqg (alfa, p, lower.tail F)
vetor poder por SR = matrix (c(0), totalSR, 1)

Media 0 = matrix (c(0), p, 1)

for (j in 1l:totalSR) {
for (i in l:totalSim) {

dados = mvrnorm(l, Media, Sigma)
dados = as.matrix(dados)
# head (dados)

# Matriz Hot recebera as estatisticas de Hotelling do
# processo descrito em dados.
matriz Hot[i,Jj] = Est Hotelling(dados, Media 0, Sigma)

# ESTIMANDO O ALARME VERDADEIRO DESSA SIMULACAQ
# (Uma das 2 linhas abaixo deve ficar comentada)

if (matriz Hot[i,j] > h) {
# if (matriz Hot[i,J] > qui tab) {

total poder = total poder + 1
}
}
vetor poder por SR[J,1] = total poder / totalSim
total poder = 0

}

return (vetor_ poder_por_ SR)
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Anexo B- Funcdes desenvolvidas para o planejamento do
grafico de controle MCUSUM

# FUNCOES PARA O PLANEJAMENTO DO GRAFICO DE CONTROLE MCUSUM.
# DESENVOLVIDAS POR RODRIGO LUIZ PEREIRA LARA EM 17/04/2016.

library (MASS)
# 1) Fungdo que retorna as estatisticas do MCUSUM.
Est MCUSUM = function(dados, vetorMedia, matrizCov, m, p, k) {

# O parémetro "dados" expresso na linha acima é uma matriz 'm=totalSR x p'
# e representa o conjunto de observacdes de 1 simulacéo.

if (k <= 0) {

print ("Erro! O valor k deve ser maior que zero!")
return ()

Y calc = matrix(c(0), m, 1)

# o escalar c foi inicializado apenas a titulo de declaracao
c =20

# inicializacdo referente a S[0] = [0 O ... 0]

S inicial = matrix (c(0), 1, p)

S = matrix (c(0), m+l, p)

aux 1 matrix(c(0), 1, p)
aux 2 =0
aux_ 3 = matrix(c(0), 1, p)

for (1 in 1:m) {

c = sqgrt( (S[i,] + dados[i,] - vetorMedia) %*%
solve (matrizCov) %*% t(S[i,] + dados[i,] - vetorMedia) )
if (c <= k) {
S[i+1,] = S _inicial
}
else if (c > k) {
aux 2 = 1 - k/c
aux 3 = S[i,] + dados[i,] - vetorMedia
aux 2 = as.matrix(aux_ 2)
aux 3 = as.matrix(aux_ 3)
S[i+1,] = aux_2 %*% aux 3
# S[i+1,] = (S[i,] + dados[i,] - vetorMedia) %*% as.matrix(l - k/c)
}
for (j in 1:p) {
aux 1[1,3] = s[i+1,3]
}
Y calc[i,1] = sgrt( (S[i+l,]) %*% solve(matrizCov) %*% t(aux 1) )

}

return (t (Y calc))
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# 2) Funcdo para obtengdo do intervalo de decisdo h.
ARL IC MEDIO = function (Media, Sigma, totalSim, totalSR, alfa, p, h)
dados = matrix(c(0), totalSR, p)
matriz MCUSUM = matrix (c(0), totalSim, totalSR)
total alfa = 0
vetor ARL IC por Sim = matrix(c(0), totalSim, 1)
for (i in l:totalSim) {

dados = mvrnorm(totalSR, Media, Sigma)

matriz MCUSUM[i,] = t(Est MCUSUM(dados, Media, Sigma, totalSR, p,
k))
}
for (i in l:totalSim) {
for (j in l:totalSR) {
total alfa = total alfa + 1
# DETERMINANDO EM QUAL SR OCORREU A PRIMEIRA SINALIZAGCAO
if (matriz MCUSUM[i,j] > h) {break}
}
vetor ARL IC por Sim[i,1] = total alfa
total alfa = 0
}
return (vetor ARL IC por_ Sim)
}
# _________________________________________________________________

# 3) Funcdo que retorna a probabilidade do alarme falso, em média,
# ao longo dos subgrupos racionais.

AF por_ SR function (Media, Sigma, totalSim, totalSR, p, h, k) {
dados = matrix(c(0), totalSR, p)

matriz MCUSUM = matrix (c(0), totalSim, totalSR)
vetor alfa por SR = matrix (c(0), totalSR, 1)

for (1 in l:totalSim) {
dados = mvrnorm(totalSR, Media, Sigma)

dados = as.matrix (dados)
# head (dados)

# Matriz MCUSUM receberad as estatisticas do MCUSUM do processo

# descrito em dados

matriz MCUSUM[i,] = Est MCUSUM(dados, Media, Sigma, totalSR, p,

}

# AQUI A MATRIZ 'matriz MCUSUM' JA ESTA TOTALMENTE PREENCHIDA.
# PORTANTO, JA SE PODE CALCULAR O PERCENTUAL DE ALARMES FALSOS.

total alfa = 0

for (j in 1: totalSR) {
for (i in 1: totalSim) {

if (matriz MCUSUM[i,3] > h) {

total alfa = total alfa + 1
}
}
vetor alfa por SR[j,1] = total alfa / totalSim
total alfa = 0
}

return (vetor_alfa por_ SR)

k)
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# 4) Funcdo que retorna a probabilidade do alarme verdadeiro,

# ao longo dos subgrupos racionais.

AV_por SR =

MediaO
dados

function (Media, Sigma, totalSim, totalSR, p, h, k)

= matrix (c(0), 1, p)
matrix(c(0), totalSR, p)

matriz MCUSUM = matrix (c(0), totalSim, totalSR)
vetor poder por SR = matrix (c(0), totalSk, 1)

for

}

# AQUI A MATRIZ 'matriz MCUSUM' JA ESTA TOTALMENTE PREENCHIDA.

# PORTANTO, JA POSSO CALCULAR O PERCENTUAL DE ALARMES VERDADEIROS.

(1 in l:totalSim) {

dados = mvrnorm(totalSR, Media, Sigma)
dados as.matrix (dados)
# head (dados)

# Matriz MCUSUM receberd as estatisticas do MCUSUM do processo

# descrito em dados

matriz MCUSUM[i,] = Est MCUSUM(dados, MediaO, Sigma,

total poder = 0

for

}

(j in 1: totalSR) {

for (i in 1: totalSim) {
if (matriz MCUSUM[i,3j] > h) {

total poder = total poder + 1
}
}
vetor poder por SR[j,1] = total poder / totalSim
total poder = 0

return (vetor poder por SR)

em média,

{

totalSR, p,

k)
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Anexo C- Funcdes desenvolvidas para o planejamento do
grafico de controle MEWMA

# FUNCOES PARA O PLANEJAMENTO DO GRAFICO DE CONTROLE MEWMA.
# DESENVOLVIDAS POR RODRIGO LUIZ PEREIRA LARA EM 19/04/2016.

library (MASS)
# 1) Fungdo que retorna a estatistica do MEWMA.
Est MEWMA = function (dados, vetorMedia, matrizCov, m, p, lambda) {

# O parémetro "dados" expresso na linha acima é uma matriz 'm=totalSR x p'
# representa o conjunto de observacdes de 1 simulacédo.

(0]

z

matrix (c(0), p, m+l)
# Definindo o valor do primeiro Z
# "Z indice zero é igual a média-alvo"

Z[,1] = vetorMedia

R = matrix (c(0), p, p)
I = matrix (c(0), p, p)

for (i in 1:p) {
R[i,i] = lambda

I0i,1] =1

for (i in 1:m) {

# Aqui o vetor Z j& estd bem definido.
# A partir de agora, definiremos a matriz de covaridncias de Zi
matrizCov Z = matrix(c(0), p, m)

t calc = matrix(c(0), m, 1)

aux = 1
for(i in 1: m) {

aux = (1 - lambda) ~ (2*1i)
matrizCov_Z = (lambda * (1 - aux) * matrizCov) / (2 - lambda)
t calcli,1] = Z[,i+1] %*% solve(matrizCov_27) %*% Z[,i+1]

}

return (t_calc)

# 2) Funcgdo para a obtengdo do intervalo de decisédo h.
ARL IC medio = function (Media, Sigma, totalSim, totalSR, p, lambda, h) {
dados = matrix(c(0), totalSR, p)
matriz MEWMA = matrix (c(0), totalSim, totalSR)
total alfa =0
vetor ARL IC por Sim = matrix(c(0), totalSim, 1)

for (1 in l:totalSim) {

# MEDIA SOB CONTROLE
dados = mvrnorm(totalSR, Media, Sigma)
matriz MEWMA[i,] = t(Est MEWMA (dados, Media, Sigma, totalSR, p,

lambda))
}
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for (i in l:totalSim) {
for (j in l:totalSR) {

total alfa = total alfa + 1

# DETERMINANDO EM QUAL SR OCORREU A PRIMEIRA SINALIZAGAO
if (matriz MEWMA[i,3j] > h) {break}

}

vetor ARL IC por Sim[i,1] = total alfa

total alfa = 0

}
return (vetor ARL IC_por_ Sim)

# 3) Fungdo que retorna a probabilidade do alarme falso, em média,
# por subgrupo racional.

AF por SR = function (Media, Sigma, totalSim, totalSR, p, lambda, h) {
Dados = matrix(c(0), totalSR, p)
matriz MEWMA = matrix (c(0), totalSim, totalSR)
vetor alfa por SR = matrix (c(0), totalSR, 1)

for (i in l:totalSim) {

Dados = mvrnorm(totalSR, Media, Sigma)
Dados = as.matrix (Dados)

# Matriz MEWMA receberéd as estatisticas do MEWMA do processo
# descrito em dados

matriz MEWMA[i,] = Est MEWMA (Dados, Media, Sigma, totalSR, p,
lambda)
}
# AQUI A MATRIZ 'matriZ_MEWMA' JA ESTA TOTALMENTE PREENCHIDA
# PORTANTO, JA SE PODE CALCULAR O PERCENTUAL DE ALARMES FALSOS
total alfa =0
for (j in 1: totalSR) {
for (i in 1: totalSim) {
if (matriz MEWMA[i,3] > h) {
total _alfa = total alfa + 1
}
}
vetor alfa por SR[j,1] = total alfa / totalSim
total alfa =0
}
return (vetor alfa por SR)
}
# ___________________________________________________________________________

# 4) Funcdo que retorna a probabilidade do alarme verdadeiro, em média,
# por subgrupo racional.

AV por SR = function (Media, Sigma, totalSim, totalSR, p, lambda, h) {

MediaO = matrix(c(0), p, 1)

Dados = matrix(c(0), totalSR, p)

matriz MEWMA = matrix (c(0), totalSim, totalSR)
vetor poder por SR = matrix (c(0), totalSR, 1)

for (i in l:totalSim) {
Dados = mvrnorm(totalSR, Media, Sigma)

Dados = as.matrix (Dados)
# head (Dados)
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lambda)

# Matriz MEWMA receberad as estatisticas do MEWMA do processo
# descrito em dados

matriz MEWMA[i,] = Est MEWMA (Dados, Media0O, Sigma, totalSR, p,

}

# AQUI A MATRIZ 'matriz MEWMA' JA ESTA TOTALMENTE PREENCHIDA
# PORTANTO, JA SE PODE CALCULAR O PERCENTUAL DE ALARMES VERDADEIROS

total poder = 0

for (j in 1: totalSR) {
for (i in 1: totalSim) {

if (matriz MEWMA[i,j] > h) {

total poder = total poder + 1

}

}
vetor poder por SR[J,1] = total poder / totalSim

total poder = 0
}

return (vetor_poder_por_ SR)
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Anexo D- Funcdes desenvolvidas para o planejamento do
grafico de controle Lin-MEWMA

# FUNCOES PARA O PLANEJAMENTO DO GRAFICO DE CONTROLE LIN-MEWMA.
# DESENVOLVIDAS POR RODRIGO LUIZ PEREIRA LARA EM 05/05/2016.

# 1) Funcdo que retorna a estatistica do Lin-MEWMA.
library (MASS)
Est LinMEWMA = function (dados, vetorMedia, matrizCov, m, p, lambda) {

# O parémetro "dados" expresso na linha acima é uma matriz 'm=totalSR x p'
# e representa o conjunto de observacdes de 1 simulacédo.

z

matrix (c(0), p, m+l)
# Definindo o valor do primeiro Z
# "Z indice zero é igual a média-alvo"

Z[,1] = vetorMedia

R = matrix (c(0), p, p)
I = matrix (c(0), p, p)

for (i in 1:p) {
R[i,i] = lambda

I0i,1] =1

for (i in 1:m) {

# Aqui o vetor Z j& estd bem definido.
t calc = matrix(c(0), m, 1)

for(i in 1: m) {
t calcli,1] = t(solve(matrizCov) %*% (Z[,i+1] - Z[,1]))

oo
*
oo

dados|[1i,]
}

return (t_calc)

# 2) Fungdo para a obtengdo do intervalo de decis&do h.
ARL IC medio = function (Media, Sigma, totalSim, totalSR, p, lambda, h) {
dados = matrix(c(0), totalSR, p)
matriz LinMEWMA = matrix (c(0), totalSim, totalSR)
total alfa =0
vetor ARL IC por Sim = matrix(c(0), totalSim, 1)

for (i in l:totalSim) {

# MEDIA FORA DE CONTROLE
# dados = mvrnorm(totalSR, (Media + sqgrt(3/16)), Sigma)
# MEDIA SOB CONTROLE
dados = mvrnorm(totalSR, Media, Sigma)
matriz LinMEWMA[i,] = t(Est LinMEWMA (dados, Media, Sigma, totalSRg,
p, lambda))

}

for (i in l:totalSim) {
for (j in l:totalSR) {

total alfa = total alfa + 1
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# DETERMINANDO EM QUAL SR OCORREU A PRIMEIRA SINALIZAGAO

if (matriz LinMEWMA([i,j] > h || matriz LinMEWMA[i,j] < -h)
{break}

}

vetor ARL IC por Sim[i,1] = total alfa

total alfa = 0

}

return (vetor ARL IC_por_ Sim)

# 3) Fungdo que retorna a probabilidade do alarme falso, em média,
# por subgrupo racional.

AF por SR = function (Media, Sigma, totalSim, totalSR, p, lambda, h) {
Dados = matrix(c(0), totalSR, p)
matriz LinMEWMA = matrix (c(0), totalSim, totalSR)
vetor alfa por SR = matrix (c(0), totalSR, 1)

for (i in l:totalSim) {

Dados = mvrnorm(totalSR, Media, Sigma)
Dados = as.matrix (Dados)

# Matriz LinMEWMA receberd as estatisticas do LinMEWMA do processo
# descrito em dados

matriz LinMEWMA[i,] = Est LinMEWMA (Dados, Media, Sigma, totalSR, p,
lambda)
}

# AQUI A MATRIZ 'matriz MEWMA' JA ESTA TOTALMENTE PREENCHIDA
# PORTANTO, JA SE PODE CALCULAR O PERCENTUAL DE ALARMES FALSOS

total alfa = 0

for (j in 1: totalSR) {
for (i in 1: totalSim) {

if (matriz LinMEWMA([i,J] > h || matriz LinMEWMA[i,j] < -h) {
total _alfa = total alfa + 1
}
}

vetor alfa por SR[j,1] = total alfa / totalSim
total alfa =0

return (vetor_alfa por_ SR)

# 4) Funcdo que retorna a probabilidade do alarme verdadeiro, em média,
# por subgrupo racional.

AV por SR = function (Media, Sigma, totalSim, totalSR, p, lambda, h) {
Dados = matrix(c(0), totalSR, p)
matriz LinMEWMA = matrix (c(0), totalSim, totalSR)
vetor poder por SR = matrix (c(0), totalSR, 1)
Media 0 = matrix(c(0), p, 1)

for (i in l:totalSim) {

Dados = mvrnorm(totalSR, Media, Sigma)
Dados = as.matrix (Dados)

# Matriz LinMEWMA receberéd as estatisticas do LinMEWMA do processo
# descrito em dados
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matriz LinMEWMA[i,] = Est LinMEWMA (Dados, Media 0, Sigma, totalSR,

p, lambda)
}

# AQUI A MATRIZ 'matriz MEWMA' JA ESTA TOTALMENTE PREENCHIDA
# PORTANTO, JA SE PODE CALCULAR O PERCENTUAL DE ALARMES VERDADEIROS

total poder = 0

for (j in 1: totalSR) {
for (i in 1: totalSim) {

if (matriz LinMEWMA[i,3] > h || matriz LinMEWMA[i,3j] < -h) {
total poder = total poder + 1
}
}
vetor poder por SR[J,1] = total poder / totalSim

total poder = 0
}

return (vetor_poder_por_ SR)
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Anexo E- Funcdes desenvolvidas para o planejamento do

e
grafico de controle H.R

# FUNCOES PARA O PLANEJAMENTO DO GRAFICO DE CONTROLE ELR.

# DESENVOLVIDAS POR RODRIGO LUIZ PEREIRA LARA EM 21/05/2016.
library (MASS)

# 1) FUNCAO QUE RETORNA O TRACO DE UMA MATRIZ
tr = function (matriz) {

dim = sgrt (length (matriz) )

soma = 0

for (1 in 1:dim) { soma = soma + matriz[i,i] }
return (soma)

# 2) FUNCAO QUE RETORNA O QUADRADO DA NORMA DE UM VETOR
norma quad = function (vetor) {

dim = length (vetor)
soma = 0

for (1 in 1:dim) { soma = soma + (vetor[i]"2) }
return (soma)

# 3) Fungdo que retorna a estatistica do ELR.
Est ELR = function (dados, vetorMedia, matrizCov, m, p, lambda) {

# O parémetro "dados" expresso na linha acima é uma matriz 'm=totalSR x p'
# e representa o conjunto de observacdes de 1 simulacgédo.

vetor U = matrix (c(0), p, 1)
vetor U = vetorMedia

I = matrix (c(0), p, p)
for (i in 1:p) { I[i,i] =1}

V = matrix (c(0), p, p)

V = matrizCov

S = matrix (c(0), p, p)

U _antigo = matrix (c(0), p, 1)
V_antigo = matrix (c(0), p, p)

g=20; a=20
elr = matrix (c(0), m, 1)

for (i in 1: m) {

U antigo = vetor U
V_antigo =V

vetor U = lambda * dados[i,] + (1 - lambda) * U antigo

S = (dados[i,] - vetor U) %*% t(dados[i,] - vetor U)
V = lambda * S + (1 - lambda) * V_antigo

g = det (V) ~ (1/p)

a=tr(Vv) /p

elr(i,1] = p * (a - log(g) - 1) + norma quad(vetor U)

}

return (elr)

# 4) Fungdo que retorna a probabilidade do alarme falso, em média,
# por subgrupo racional.
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AF por SR = function (Media, Sigma, totalSim, totalSR, p, h, lambda) {

dados = matrix(c(0), totalSR, p)
matriz ELR = matrix (c(0), totalSim, totalSR)
vetor alfa por SR = matrix (c(0), totalSR, 1)

for (i in l:totalSim) {

dados = mvrnorm(totalSR, Media, Sigma)
dados = as.matrix (dados)

# Matriz ELR recebera as estatisticas do ELR do processo
# descrito em dados

matriz ELR[i,] = Est ELR(dados, Media, Sigma, totalSR, p, lambda)
}

# AQUI A MATRIZ 'matriz ELR' JA ESTA TOTALMENTE PREENCHIDA
# PORTANTO, JA SE PODE CALCULAR O PERCENTUAL DE ALARMES FALSOS

total alfa = 0

for (j in 1: totalSR) {
for (i in 1: totalSim) {

if (matriz ELR[i,3] > h) {
total alfa = total alfa + 1
}
}
vetor alfa por SR[J,1] = total alfa / totalSim
total alfa = 0
}

return (vetor alfa por SR)

# 5) Funcdo que retorna a probabilidade do alarme verdadeiro, em média,
# por subgrupo racional.

AV por SR = function (Media, Sigma, totalSim, totalSR, p, h, lambda) {

MediaO = matrix(c(0), p, 1)

dados = matrix(c(0), totalSR, p)

matriz ELR = matrix (c(0), totalSim, totalSR)
vetor alfa por SR = matrix (c(0), totalSR, 1)

for (i in l:totalSim) {

dados = mvrnorm(totalSR, Media, Sigma)
dados = as.matrix (dados)

# Matriz ELR receberd as estatisticas do ELR do processo
# descrito em dados

matriz ELR[i,] = Est ELR(dados, MediaO, Sigma, totalSR, p, lambda)
}

# AQUI A MATRIZ 'matriz ELR' JA ESTA TOTALMENTE PREENCHIDA
# PORTANTO, JA SE PODE CALCULAR O PERCENTUAL DE ALARMES FALSOS

total alfa = 0

for (j in 1: totalSR) {
for (i in 1: totalSim) {

if (matriz ELR[i,J] > h) {
total _alfa = total alfa + 1
}
}
vetor alfa por SR[j,1] = total alfa / totalSim
total alfa =0
}

return (vetor alfa por SR)
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