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RESUMO

A docente analisa sua producdo cientifica, enfatizando as pesquisas realizadas apds o seu
doutorado, concluido em 2009. Trata-se de uma série de 17 artigos versando sobre grificos de
controle para o monitoramento de processos univariados e multivariados. Com relacdo a
processos univariados, a docente investigou o desempenho dos graficos de controle
autocorrelacionados e também com regras especiais de decisdo. Com relacdo a processos
multivariados, prop0s novas estatisticas para o monitoramento do vetor de médias e/ou da matriz
de covariancias e, mais recentemente, vem investigando o desempenho dos graficos de controle
para o monitoramento de processos multivariados autocorrelacionados, com e sem regras

especiais de decisao.
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ABSTRACT

The author analysis yours scientific production, focusing on the research published after the
conclusion of her doctorate, in 2009. It is a set of 17 articles about control charts for monitoring
univariate and multivariate processes. Regarding univariate processes, the author investigated the
performance of autocorrelated control charts and control charts with special runs rules. Regarding
multivariate processes, the author proposed new statistics for monitoring the mean vector and/or
the covariance matrix, and recently, has been investigating the performance of the control charts

for monitoring multivariate autocorrelated processes, with or without special runs rules.

Keywords: control charts; univariate processes; multivariate processes; autocorrelated processes;

special runs rules.
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1. INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Os graficos de controle foram inicialmente desenvolvidos e utilizados por Walter A. Shewhart,
por volta de 1924 (SHEWHART, 1931). Quando o grifico de Shewhart estd em uso, amostras de
tamanho fixo sdo retiradas do processo em intervalos regulares. De acordo com os fundamentos
estabelecidos por Shewhart, sempre que um ponto € plotado na regido de acdo do grafico, o responsavel
pelo processo deve iniciar uma investigacdo, visando encontrar causas especiais que afetam a
qualidade dos produtos, como por exemplo, um desgaste de ferramenta que altera a dimensao dos eixos
que estao sendo manufaturados (COSTA el al. (2005)).

O gréfico de Shewhart ¢ uma ferramenta de monitoramento simples que ndo demanda recursos
computacionais, portanto bastante oportuna para a época em que surgiu. As facilidades computacionais
de hoje tém viabilizado alteragdes a idéia original de Shewhart (MACHADO, 2009). Muitas sdo as
estratégias que vém sendo propostas visando melhorar o desempenho dos graficos de controle, tanto
para o monitoramento de processos univariados quanto multivariados, com observacoes
autocorrelacionadas ou néo.

A pesquisa apresentada nesta tese ¢ uma andlise critica do contetddo dos 17 artigos da docente
publicados ap6s o doutoramento (entre 2010 e 2016), que tratam de algumas dessas estratégias. Para
o caso univariado, a docente estudou os gréficos de controle com regras especiais de decisdao e
autocorrelacionados. Para o caso multivariado, propds novas estatisticas para o monitoramento do
vetor de médias e/ou da matriz de covariancias e, mais recentemente, vem investigando o desempenho
dos gréficos de controle para o monitoramento de processos multivariados autocorrelacionados, com
e sem regras especiais de decisdo. A pesquisa da docente tem se baseado no desenvolvimento
matematico das expressdes necessarias para obtencao das propriedades dos graficos de controle.

A docente iniciou os estudos sobre graficos de controle em 2003, quando entdo bolsista de
Iniciacao Cientifica da FAPESP. Deu continuidade a esses estudos em seus projetos de mestrado (bolsa
CAPES, 2005-2006), doutorado (bolsa FAPESP, 2006-2009) e Jovem Pesquisadora (auxilio FAPESP,
2009-2013). Em 2009 foi contratada como Professora Assistente Doutor em RDIDP — regime de
dedicacgdo integral a docéncia e a pesquisa - pelo Departamento de Produ¢ao da FEG/UNESP, desde
2012 € bolsista de Produtividade em Pesquisa nivel 2 do CNPq e em 2013 teve um projeto Universal
aprovado, com vigéncia até 2017, fatores esses que tem contribuido para que a docente se dedique a

pesquisa no tema.
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No total, a docente publicou, na ultima década, 30 artigos em periddicos nacionais e
internacionais sobre o tema graficos de controle para o monitoramento de processos, sendo 13 deles
do periodo anterior ao doutoramento (2007-2009) e 17 do periodo apds o doutoramento (2010-2016),
como ja mencionado.

Os artigos foram publicados nas seguintes revistas internacionais e nacionais: Brazilian Journal
of Operations and Production Management (BJOPM), Communications in Statistics (CS): Theory and
Methods (CS-T) e Simulation and Computation (CS-S), Computer and Industrial Engineering
(CAIE), European Journal of Operational Research (EJOR), Expert Systems with Applications (EXP),
Gestdo & Producao (GP), International Journal of Production Economics (IJPE), International Journal
of Production Research (IJPR), International Journal of Advanced Manufacturing Technology
(IJAMT), Journal of Applied Statistics (JAS), Pesquisa Operacional (PO), Produ¢do e Quality and
Reliability Engineering International (QREI).

O Quadro 1 mostra os artigos em ordem cronoldgica, a revista em que foi publicado, seu
respectivo Qualis (segundo classificagdo da CAPES), o niimero de citagdes até maio de 2016, segundo
a base de dados Scopus, e o tema principal de pesquisa. Os temas de pesquisa foram classificados em
quatro categorias: T1) graficos de controle univariados autocorrelacionados; T2) graficos de controle
univariados com regras especiais de decisao; T3) gréaficos de controle multivariados e T4) gréaficos de
controle multivariados autocorrelacionados, com ou sem regras especiais de decisao.

Segundo o Quadro 1, os artigos da docente ja foram citados 155 vezes. O artigo de nimero 15,
da revista JAS do ano de 2011, e o de nimero 12, da revista QREI de 2009, foram os mais citados,
seguidos pelos artigos de nimero 6, da IJPE de 2008, e de nimero 10 da IJAMT de 2009. O nimero

de citacoes desses quatro artigos corresponde a aproximadamente 63,0% do total de citacdes.
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Quadro 1: Artigos da docente em ordem cronoldgica

Artigo Ano Revista | Qualis 155 citacoes até Tema principal
17/05/2016
(SCOPUS)
1 2007 PROD B2 - T1
2 2007 PO B2 - T3
3 2008 PROD B2 - T3
4 2008 BJOPM B4 - T3
5 2008 CS/S B1 10 T3
6 2008 IJPE Al 22 T3
7 2008 PO B2 - T1
8 2008 PO B2 - T3
9 2008 JAS B1 8 T3
10 2009 IJAMT B1 19 T3
11 2009 PO B2 - T3
12 2009 QREI B1 25 T3
13 2009 IJAMT B1 8 T3
14 2010 GP B2 - T3
15 2011 JAS B1 4 T3
16 2011 1JPE Al 31 T1
17 2011 PROD B2 - T3
18 2012 EXP A2 8 T1
19 2013 GP B2 - T1
20 2013 CAIE A2 2 T3
21 2014 IJPR A2 4 T1
22 2014 CS/T B1 4 T2
23 2015 IJPR A2 0 T2
24 2015 QREI B1 7 T4
25 2015 IJAMT B1 0 T4
26 2015 EJOR Al 2 T4
27 2015 QREI B1 0 T2
28 2015 IJPR A2 0 T4
29 2016 CAIE A2 1 T2
30 2016 CAIE A2 0 T4

Fonte: Producio do préprio autor

A Figura 1 estratifica os artigos pelo ano. Os anos de 2008 e 2015 foram os com maiores nimeros
de publicacdes. Em 2008, a docente estava trabalhando em seu doutorado. Em 2015, a maioria dos
artigos publicados sao resultados das pesquisas de doutorado dos seus orientados Bruno Chaves Franco

e Roberto Campos Leoni.
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Figura 1: Numero de artigos publicados por ano
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A Figura 2 apresenta o nimero de citacdes por ano, totalizando 193 citagdes. O nimero de
citagdes do ano de 2016 foi estimado, uma vez que a consulta foi realizada em maio de 2016. O
coeficiente angular da reta é aproximadamente quatro, o que indica uma taxa crescente de quatro

citagdes por ano.



Figura 2: Numero de citacdes por ano
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Segundo a base de dados Scopus, o indice h da docente € oito, ou seja, a docente tem 8 artigos

que foram citados no minimo 8 vezes, ver Quadro 2. Os artigos 15 e 18 sdo os mais citados do periodo

apo6s o doutoramento. Ambos tratam do tema T1 de pesquisa, isto é, os graficos de controle univariados

autocorrelacionados.

Quadro 2: Artigos da docente que tem mais citagdes (indice h-8)

Artigo | Revista Ano Qualis Citacoes até Tema principal
17/05/2016
(SCOPUS)
15 JAS 2011 Al* 31 T1
6 1JPE 2008 Al 22 T3
12 QREI 2009 B1 25 T3
10 JAMT 2009 B1 19 T3
5 CS/S 2008 B1 10 T3
13 IJAMT 2009 B1 8 T3
9 JAS 2008 B1 8 T3
18 EXP 2012 A2* 8 T1

Fonte: Producdo do préprio autor; *Artigos mais citados do periodo apds o doutoramento

A Figura 3 apresenta a quantidade de artigos, segundo o ano de publicacdo, em que os dois

artigos mais citados da docente do periodo apds o doutoramento ocorreram.
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Figura 3: Citacdes estratificadas por ano (JAS 2011 e EXP 2012)
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A Figura 4 destaca o numero de artigos publicados por periddico. Os artigos da docente foram

publicados em 14 revistas diferentes; um terco em periddicos nacionais e dois tercos em periddicos

internacionais.

Figura 4: Numero de artigos por periddico
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A Figura 5 estratifica os artigos segundo o Qualis.

Figura 5: Estratificacdo dos artigos segundo o Qualis
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A Figura 6 estratifica o ndmero de artigos segundo o Qualis e periodo o de publica¢do, antes do
doutorado (2007-2009) e ap6s o doutorado (2010-2016). Observa-se que antes do doutorado, os artigos
foram em sua maioria, publicados em periddicos classificados como B1 e B2; apds o doutorado, em

periodicos Al e A2.

Figura 6: Qualis dos artigos por periodo.

50% A
45% -
40% -
35% A
30% A
25% A
20% A
15% -
10% -
5% -
0% - T T . . T .
Al A2 B1 B2 B3 B4

m 2010-2016 2007-2009

Fonte: Produgdo do préprio autor



16

A Figura 7 estratifica as publicacdes pelos temas de pesquisa e segundo o periodo de publicagio,
antes do doutoramento (2007-2009) e apds o doutoramento (2010-2016). Observa-se que antes do
doutoramento, a docente se dedicou quase em sua totalidade ao tema de pesquisa T3. Apds o
doutoramento, a pesquisa da docente se diversificou pelos quatro temas de pesquisa — recorda-se que
os temas de pesquisa, ja descritos anteriormente, sdo: T1) graficos de controle univariados
autocorrelacionados; T2) graficos de controle univariados com regras especiais de decisdo; T3)
gréficos de controle multivariados e T4) graficos de controle multivariados autocorrelacionados, com

ou sem regras especiais de decisao.

Figura 7: Numero de publicacdes por tema de pesquisa
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A docente contou com a colaboragao de nove co-autores, sendo seis deles de institui¢des

nacionais e trés de institui¢des intenacionais, ver Figura 8.
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Figura 8: Co-autores
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Fonte: Producéo do préprio autor

A docente orientou alunos de Iniciacdao Cientifica (IC), mestrado (M) e doutorado (D) e tem

orientacdes em andamento, ver Figura 9.

Figura 9: OrientacOes da docente
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M -
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m Concluido Em andamento

Fonte: Producédo do préprio autor

O Quadro 3 apresenta as principais contribuicdes dos artigos da docente, que serdo discutidas

em detalhes nos capitulos de 4 a 7.
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Quadro 3: Principais contribui¢des dos artigos da docente

Tema Artigos Artigos Total de
(2007-2009) (2010-2016) citacoes
Proposicao de estatisticas mais simples e mais
eficientes para o monitoramento de processos [3-6:8:10-14] [16,17.20] %0
multivariados
Estudo. do efeito da a/uFocorrelagéo no [1,7] [15,18,19,24] 46
desenvolvimento dos gréficos de controle
Estratégias de amostragem que reduzem o [21,25.26,28]
efeito da autocorrelacdo no desempenho dos } 6
graficos de controle
Regrqs especiais de c’le.c1sa0 que melhoram a i} [22.23.27.29.30] 5
eficiéncia dos graficos de controle

Fonte: Produgdo do préprio autor

1.2 ORGANIZACAO DA TESE

A tese estd estruturada em oito capitulos. Neste primeiro capitulo foi apresentada uma breve
descricdo sobre os artigos da docente e a seguir descreve-se a organizacao do texto.

Os Capitulos 2 e 3 sdo dedicados a apresentagdo dos graficos de controle univariados e
multivariados mais usuais e suas propriedades.

O Capitulo 4 € dedicado a revisao dos artigos da docente que tatram de novas estatisticas para o
monitoramento da matriz de covariancias e para o monitoramento conjunto do vetor de médias e da
matriz de covariancias.

O Capitulo 5 € dedicado a revisdo dos artigos da docente sobre graficos de controle
autocorrelacionados, tanto univariados quanto multivariados.

No Capitulo 6 estdo os principais resultados obtidos pela docente com relagdo nos artigos que
tratam de novas estratégias de amostragens para o monitoramento de processos autocorrelacionados,
univariados e multivariados.

O Capitulo 7 é dedicado a revisao dos artigos da docente sobre graficos de controle univariados
e multivariados com regras especiais de decisdo.

No Capitulo 8 estdo as conclusdes e sugestdes para futuras pesquisas.
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2. GRAFICOS DE CONTROLE UNIVARIADOS USUAIS

2.1 GRAFICO DE CONTROLE PARA O MONITORAMENTO DA MEDIA DO PROCESSO

Quando o grifico de Shewhart, mais especificamente o grafico de X , estd em uso, amostras de
tamanho n sdo retiradas a cada intervalo de tempo h e o valor da estatistica de X ¢ calculado para
cada amostra e plotado no grafico de controle. Este dispositivo estatistico pode ser visto como uma

seqiiencia de testes de hipdteses, onde, a cada intervalo de tempo h, testam-se sempre as mesmas

hipdteses:
H o : Processo em controle 2.1)
H,: Processo fora de controle 2.2)
ou,
Hy:p=y, (2.3)
Hi:p=p (2.4)

onde 4, é o valor-alvo ou o valor médio em controle da varidvel aleatdria X.

Se o processo estiver em controle (1, verdadeira), arepresenta o risco (probabilidade) de
erroneamente se considerar o processo fora de controle (“alarme falso™). Se o processo estiver fora
de controle (H verdadeira), B representa o risco (probabilidade) de erroneamente se considerar o
processo em controle (“nao-deteccao”). A conseqii€éncia de ordem pratica associada ao erro do tipo I
(alarme falso) € intervir no processo na hora errada, quando o mesmo estd isento de causas especiais
(0 que em si ja acarreta um custo — de interrup¢do do processo, de mao de obra — além de um risco
de desajustar um processo que estava ajustado); e a conseqiiéncia de ordem pratica associada ao erro
do tipo II (ndo detec¢ao) € ndo intervir no processo na hora certa, quanto o mesmo esta sob a influéncia
de causas especiais. (COSTA et al. (2005)).

Os limites de controle do gréfico de X sdo estabelecidos — usando os valores em controle dos
parametros do processo, o € oo — a Tk desvios padrdes amostrais, O % » da linha média (LM= 44)),
ouseja, em y, + ko, / /n ,onde k é o fator de abertura dos limites de controle. Para uma abertura dos

limites de controle de *3 desvios padrdes amostrais, o risco & é igual a 0,0027.
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Quando a hipétese H, € a hipétese verdadeira (processo sob a influéncia de causas especiais), 0
ideal seria que o primeiro ponto plotado j4 caisse fora dos limites de controle (sinalizando o estado de
falta de controle). Contudo, isto nem sempre ocorre, em especial se o deslocamento sofrido pela média

do processo for pequeno. E usual expressar este deslocamento em unidades iguais ao desvio padrao da

varidvel X, de forma que o novo valor da média, £, pode ser escrito como u, = +50('), portanto

s=ti=H (2.5)

O-O

De um modo geral, se § >1,5, entdo rapidamente um valor de X caird fora dos limites de
controle. Caso contrario, existird uma certa inércia (COSTA et al. (2005)).

O desempenho dos graficos de controle ¢ medido pelo nimero médio de amostras até o sinal
(NMA). Durante o periodo em controle o NMA=1/a e é denominado NMAﬂ e, durante o periodo fora

de controle, NMA=1/pa, sendo ps = 1- . Quando um processo estd sob controle, é desejavel que o
numero médio de amostras retiradas do processo desde o inicio do monitoramento até o sinal (NMAo)
seja grande, de modo a garantir poucos alarmes falsos. Quando um processo estd fora de controle, é
desejdvel que o nimero médio de amostras retiradas desde a ocorréncia de uma causa especial até o

sinal (NMA) seja pequeno, de modo a garantir uma rapida deteccdo da causa especial.

A Tabela 1 apresenta os valores de NMA para diferentes combinagdes de J e de n.

Tabela 1. Valores de NMA para diferentes combinacgdes de n e de o

n

S 2 3 4 5 9
0,25 250,0  200,0 166,7 1429 83,3
0,5 90,9 62,5 43,5 33,3 14,9
0,75 38,5 22,7 14,9 10,8 4.4
1,0 17,9 9,8 6,3 4,5 2,0
1,25 9,2 5,0 3,2 2,4 1,3
1,5 5,3 2,9 2,0 1,6 1,1
2,0 2,3 1,5 1,2 1,1 1,0
3,0 1,1 1,0 1,0 1,0 1,0

(Fonte: adaptado de Costa et al. 2005)
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2.2 GRAFICOS DE CONTROLE PARA O MONITORAMENTO DA DISPERSAO DO PROCESSO

Assim como € importante monitorar a média do processo, € também importante monitorar a sua
variabilidade. Os gréficos mais utilizados para o monitoramento da dispersdo do processo sdo os
graficos de R e de S Os dois grificos serio brevemente discutidos nas secoes 2.2.1 e 2.2.2 e

comparados, em termos da eficiéncia em detectar desajustes no processo, na se¢do 2.2.3.

2.2.1 Grafico de R

Para o caso univariado, o grafico da amplitude R ¢ uma ferramenta bastante utilizada no
monitoramento da variabilidade do processo. Sejam X, X,,..., X, as observagdes da varidvel
X, de uma distribui¢do normal com média u e desvio padrdo o, organizadas em subgrupos
de tamanho n>1. A amplitude amostral R é dada por max|x,x,,...,x, |-min[x,, x,,....x |,
x, = (X, —u)/o. Considera-se apenas os casos em que a causa especial aumenta a variabilidade
do processo; entdo, o grafico de R sinaliza se R > CL, sendo CL=ko, o limite de controle do
grifico de R. A ocorréncia da causa especial aumenta o desvio padrdo de o, para ac,. O

poder do grafico de R ¢ dado por

P,=F,(L(a) (2.6)

sendo FW( ) a funcdo distribui¢do da varidvel aleatéria w = R/c , onde 1- FW( ) ¢ tabelada, ver Costa

et al. (2005).

2.2.2 Grafico de S>

Sejam X,,X,,..., X, as observacoes da varidvel X, de uma distribui¢cdo normal com média

u e desvio padrio o, organizadas em subgrupos de tamanho n>1. A varidncia amostral S* é

n JE—
S(x, -x.)
definida por §2 == . Considera-se apenas 0s casos em que a causa especial aumenta
n—
0.2
a variabilidade do processo; entdo, o grafico de S sinalizase S* > LC,sendo LC =" " oy

o limite de controle do gréfico de S°. A ocorréncia da causa especial aumenta a varincia de

o, para o’ =a’c;. O poder do grifico de S* é dado por:



Dy :Pr{F >

2
Zn—l,a
2
a
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2.7)

onde F ~ >, . Consequentemente, 0 NMA para o grafico de S* é dado por :

NMA =

1

P{F>

2.3. COMPARANDO OS GRAFICOS DE RE §?

2
Zn—l,a
a2

(2.8)

Nesta secdio compara-se a eficiéncia do grafico de R com a do grifico de S*. Os valores de NMA

para os dois grificos estdo na Tabela 2, considerando n=5 e a = 0,005. O grifico de S é sempre mais

répido do que o grafico de R na detec¢do de desajustes na dispersdao do processo. Entretanto, a redugdo

no NMA fornecida pelo gréfico de 2 é pequena, menos de 11,0%, ver os valores de Pv na Tabela 2,

onde:

Pv=100%

(NMA, - NMA.. )

NMA .,

N

2.9

O estudo com valores de n > 5 levaram a maiores valores de Pv.

Tabela 2: Valores de NMA para os graficos de Re S* (n=5).

2
a

1.0
1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
2.0
3.0
5.0

LC

R S? Pv (%)
4886  3.715 -
200.0  200.0 -
114.1 110.7 3.12
71.7 67.9 5.52
48.4 45.2 7.08
34.6 32.0 8.16
25.9 23.8 8.87
9.61 8.71 10.3
3.72 3.42 8.77
1.87 1.78 5.06

Fonte: adaptado de Costa e Machado (2011)
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2.4 OS GRAFICOS CONJUNTOSDE X &RE X & S2

Sejam X,,X,,..., X, as observacdes da varidvel X, de uma distribuicao normal com média

“ A . 2 . ~
4 e variancia o~, organizadas em subgrupos de tamanho n>1. Quando o processo estd em
controle, a média e a variancia sdo iguais a i, e o respectivamente. A ocorréncia da causa especial

altera a média de p, para y, =y, + 60, elou a variancia de o, para o] =a’c;, com >0 e
a>1.0.

Os limites de controle superior e inferior para o grafico de X sao, respectivamente

LSC = p, +ko,/n"? (2.10)
LIC, = u, +k,0,/n" (2.11)

onde k, é o coeficiente de abertura dos limites de controle do grafico de X . O limite superior de

controle para o gréfico de R € dado por:

LSC, =k,0, (2.12)

onde k, é o coeficiente de abertura do limite de controle do grifico de R. Assume-se o limite inferior

de controle igual a 0.

7

O limite de controle para o grifico de controle para p grafico de S* é:

2
GO 2

Lc="0p (2.13)

n-—1
A probabilidade P dos graficos conjuntos sinalizarem € dada por:
P=P,+P,-P,P,. (2.14)
Entdao, NMA=1/P.

A probabilidade P,, do grafico de X exceder os limites de controle superior ou inferior é dada por:

P, =®(k ja—5n"/a)+ @k, Ja+Sn"/a) (2.15)
onde CIJ( ) ¢ a fun¢do acumulada da distribui¢ao normal.
Se o grafico de R € utilizado para monitorar a dispersdo do processo, entdo a probabilidade P,
de R exceder o limite de controle é dada pela expressao (2.6).

Se o grdfico de S* ¢ utilizado para monitorar a dispersdo do processos, entdo a probabilidade P,

de S* exceder o limite de controle é dada pela expressdo (2.7).
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2.4.1 Comparando os graficos conjuntos univariados

Nesta se¢do compara-se a eficiéncia em detectar desajustes no processo dos graficos conjuntos
de X e R com a eficiéncia dos graficos conjuntos de X e S2. Os valores de NMA para os dois
grificos estdo na Tabela 3, considerando n=5 e a = 0,005. Os grificos conjuntos de X e S? sio
sempre mais eficientes do que os grificos conjuntos de X e R. Entretanto, a reducdo no NMA

fornecida pelos gréficos conjuntos de X e S?¢ pequena, menos de 9,0%, ver os valores de Pv na
Tabela 3, onde:
(NMA_, - NMA_,)

NMA

Xs?

Py =100%

O estudo com valores de n > 5 levaram a maiores valores de Pv.

Tabela 3: Valores de NMA para os graficos conjuntos (n=5).

a 0 X&S* X&R Pv(%) a 0 X&S> X &R Pv(%)
1.0 0 200 200 0.0 15 0 2478 2644 6.70
02 129.07 129.07 0.0 02 2145 2267 5.69
04 5223 5223 00 04 1475 153  3.73
0.6 2052 2052 0.0 06 9.1 93 220
0.8  9.02 9.02 0.0 08 556 563 1.26
1.0 4.6 4.6 0.0 1.0 357 359 0.56
12 0 1709 733 3.39 200 878 952 843
02 5434 5574 258 02 8.2 8.83  7.68
04 2914 2952 130 04 679 721  6.19
06 1423 1432  0.63 0.6 5.2 542 423
0.8 7.29 731 027 08 385 396 286
1.0 412 413 0.24 1.0 287 292 174

Fonte: adaptado de Costa e Machado (2011)
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3. GRAFICOS DE CONTROLE MULTIVARIADOS
3.1 GRAFICOS DE CONTROLE PARA O MONITORAMENTO DO VETOR DE MEDIAS
3.1.1 Grafico de T?

Desde que foi criado por Hotelling em 1947, o grafico de controle baseado na estatistica
de T° para o monitoramento de processos multivariados passou a ser o dispositivo estatistico
mais usual no monitoramento do vetor de médias de duas ou mais caracteristicas de qualidade.

O graéfico de controle de T* € utilizado no monitoramento simultdneo de p varidveis de
interesse. Quando o vetor das médias e a matriz de covaridncias, 4, ¢ 2y, de um processo p-

variado distribuido normalmente sdo conhecidos, a estatistica 7> de Hotelling para a i-ésima

amostra ¢ dada por:

’

T =n(X: - pty) X3 (X0 — p1y), 3.1)

onde n € o tamanho da i-ésima amostra e X; € o vetor das médias amostrais dos p parametros

: . 2 e :
para a amostra i. Quando o processo estd sob controle, 7, segue uma distribui¢do de qui-

1

quadrado com p graus de liberdade. Portanto:
LC =1, (3.2)

onde & é, durante o periodo em controle, a probabilidade de alarme falso e p € o nimero de
variaveis sendo monitoradas.

Durante o periodo fora de controle, a causa especial gera alteracdes de magnitude d nos

7

A -1 z 21
parametros do processo, sendo d =\/ (u— uo) > (u— uo), onde p € o vetor de médias das p
caracteristicas de qualidade apds a ocorréncia da causa especial. Apds a ocorréncia da causa

especial, 7,72 tem distribuicdo de qui-quadrado ndo-central com pardmetro de nao-centralidade

/1d = ndz, sendo n o tamanho da amostra, isto é,T,.2 ~ ;(p2 (ﬂd )

O NMA ¢ dado por:

1

NMA = ——
-7

(3.3)
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onde f= Pr(;(ﬁ (4,)< LC).

Quando p=2, assume-se que as varidveis originais ttm uma distribuicdo normal bivariada

com o vetor de médias e a matriz de covariancias dados respectivamente por p’ =p, = (0;0) e

o 5 &nci
X, = ( ' 7 1. Com o processo em controle, assume-se que o,, = 0,, =1 . Ap6s a ocorréncia
0-21 0-22

da causa especial, o vetor de médias p do processo se altera de p) =(0,0) para

w, = (u, + 6,0, 4y, +5,0,). Os valores de NMA para o grifico de TZestio na Tabela 4,

considerando n=5¢e¢ a =0,005.

Tabela 4: Valores de NMA para o grificode T° (p=2e p>0,0)

P
0 0,3 0,5 0,7

g 9

0,0 00 2000 200,0 200,0 200,0
0,0 05 1156 1105 99,7 78,0
0,0 1,0 41,9 38,0 30,6 19,0
0,0 15 15,8 13,9 10,5 5,94

0,5 05 76,9 91,7 99,7 106,7
0,5 1,0 33,0 40,1 41,9 38,7
05 15 13,6 15,8 15,0 11,4
1,0 1,0 18,5 25,8 30,60 35,25
1.0 L5 9,36 13,0 15,01 15,73

15 15 576 853 10,51 12,58

Fonte: Producdo do préprio autor
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Tabela 5: Valores de NMA para o grificode T* (p=2ep<0,0)

g 9

0,0 0,0 2000 2000 200,0 2000
0,0 05 1156 1105 99,7 78,0
0,0 1,0 41,9 38,0 30,6 19,0
0,0 15 15,8 13,9 10,5 5,94

0,5 05 76,9 57,8 41,9 234
05 1.0 33,0 22,8 15,0 7,35
05 15 13,6 9,39 6,10 3,04

1,0 1,0 18,5 11,3 6,88 3,23
1,0 L5 9,36 5,65 3,48 1,80

1,5 1,5 576 340 216 129

Fonte: Producdo do préprio autor

3.1.2 Graficos simultineos de X

Semelhante ao grafico de X , o gréfico de T2 é pouco sensivel a deslocamentos pequenos a

moderados dos parametros do processo. Alternativamente, Machado e Costa (2008) propuseram, para
o caso bivariado, o uso simultaneo de dois gréficos de X univariados (graficos SU X).

Nas Tabelas 6 e 7 estdo os valores de NMA para os graficos graficos SU X e para o grafico de
T2, onde 0,e9,=05;1,0;1,5e p = 0,0;+£0,3;£0,5,£0,7. Nessas tabelas, considera-se somente
0s casos em que 0, > J,. A condigdo contréria (J, < 0,) leva aos mesmos valores de NMAs.

Quando a correlagio é positiva (o > 0), os graficos de X univariados tém, em geral, um melhor
desempenho, ver Tabela 6. Quando a correlagiio é negativa (o < 0), os graficos de 7 * tem um melhor
desempenho, ver Tabela 7. Se € conhecida a informacgdo de que a causa especial altera apenas uma
varidvel de cada vez, entdo o grifico de 7> é a melhor opg¢io, exceto quando p =0,0. Entretanto,
mesmo neste caso, a redugdo no NMA fornecida pelos graficos SU X é muito pequena.

A idéia de se utilizar gréficos de X univariados para o monitoramento de processos trivariados

também foi explorada no doutorado da autora. Quando comparado com o dos graficos de Hotelling, o

desempenho dos graficos de X univariados em uso conjunto foi insatisfatério. Deste modo, a autora
se sentiu desmotivada em dar continuidade a esses estudos. Dedicou-se, entdo, ao estudo dos gréaficos

de controle para o monitoramento da matriz de covariancias de processos multivariados.
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Tabela 6 - Valores de NMA para o gréfico de T? e para os graficos SU X (p>0,0)

P
0,0 0,3 0,5 0,7
SUX T? SUX T? SUX T? SUX T?
LSC 3,023 10,597 3,021 10,597 3,015 10,597 2,996 10,597
LIC -3,023 - -3,021 - -3,015 - -2,996 -
) S,

0,0 0,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0
0,0 0,5 1174 1156 | 1174 1105 117,5 99,7 115,8 78,0
0,0 1,0 41,6 41,9 41,6 38,0 41,5 30,6 40,3 19,0
0,0 1,5 15,1 15,8 15,1 13,9 15,0 10,5 14,5 5,94
0,5 0,5 83,2 76,9 84,0 91,7 85,4 99,7 87,0 106,7
0,5 1,0 36,4 33,0 36,9 40,1 37,5 41,9 37,8 38,7
0,5 1,5 14,4 13,6 14,5 15,8 14,6 15,0 14,5 11,4
1,0 1,0 23,44 18,5 24,1 25,8 24,93 30,60 25,96 35,25
1,0 1,5 11,89 9,36 12,3 13,0 12,65 15,01 13,01 15,73
1,5 1,5 8,09 5,76 8,50 8,53 8,91 10,51 9,42 12,58

Fonte: adaptado de Machado e Costa (2008)

Tabela 7 - Valores de NMA para o grafico de T? e para os graficos SU X (0<0,0)

P
0,0 0,3 0,5 0,7
SUX T2 SUX T2 SUX T2 SUX T2

LSC 3,023 10,597 | 3,021 10,597 | 3,015 10,597 | 2,996 10,597

LIC 3,023 - 3,021 - 3,015 - 2,996 -
J, J,
0,0 0,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0
0,0 0,5 117,4 115,6 117,4 110,5 117,5 997 115,8 78,0
0,0 1,0 41,6 41,9 41,6 38,0 41,5 30,6 40,3 19,0
0,0 1,5 15,1 15,8 15,1 13,9 15,0 10,5 14,5 5,94
0,5 0,5 83,2 76,9 82,6 57,8 81,7 41,9 78,3 23,4
0,5 1,0 36,4 33,0 36,1 22.8 35,7 15,0 34,1 7,35
0,5 1,5 14,4 13,6 14,3 9,39 14,1 6,10 13,6 3,04
1,0 1,0 23,44 18,5 23,1 11,3 22.8 6,88 21,8 3,23
1,0 1,5 11,89 9,36 11,7 5,65 11,5 3,48 11,1 1,80
1,5 1,5 8,09 5,76 7,85 3,40 7.71 2,16 7,43 1,29

Fonte: adaptado de Machado e Costa (2008)

Na secao seguinte serdo detalhados os graficos de controle utilizados no monitoramento

da matriz de covariancias.
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3.2 GRAFICOS DE CONTROLE PARA O MONITORAMENTO DA MATRIZ DE
COVARIANCIAS

Assim como € importante monitorar o vetor de médias de um processo, ¢ também

importante monitorar a sua matriz de covariancias X .

3.2.1 Grifico de |9

O primeiro grafico de controle utilizado no monitoramento da matriz de covaridncias X, o

grafico da variancia amostral generalizada ‘S , foi proposto por Alt (1985).

1/2

2(n— 1)‘S|

|Z| 7 tem distribui¢do de qui-quadrado com

Quando p=2 e o processo esta sob controle,

St S

2n —4 graus de liberdade. A matriz de covariancias S é dada por S = { }, sendo s, € s,, as

Sa1 Sy
varidncias amostrais de x, e X, respectivamente € s, = s, as covaridncias amostrais. O limite de
controle para o grafico de ‘S‘ € dado por:

(IZZn—4,a )2 ‘ZO‘

LC=
4(11—1)2

(3.4)

A magnitude da perturbacdo é dada por 72 , onde 7}é a razao entre ‘Zl‘ e ‘ZO‘ . Sendo assim, o

grafico de ‘S‘ terd o mesmo poder de detec¢do para qualquer perturbagdo na matriz de covariancias

que resulte no mesmo valor de }’2, independente da causa especial afetar apenas a varidvel x, ou

apenas a varidvel x, (caso I), ou ambas (caso II). De acordo com a expressdo (3.5) do NMA para o

grafico de ‘S , 0 desempenho deste grafico independe da correlagdo:

NMA =

1
3.5
Pl =) G-

, dada

Quando se tem p varidveis para controlar, Anderson (2003) forneceu a distribuicdo de ‘S

por:
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(n —1)" I8

p
=[] x>, - (3.6)
|Eo| i=1

n-1

Aparisi et al. (1999) obtiveram a expressao para calcular a fun¢do densidade de probabilidade

[— p .
de j, = % Baseado em J, np» O limite superior de controle para o grafico de ‘S‘ é:
0
J& X
LSC = L|°| (3.7)
(n—1)"
e o poder do gréfico é dado por:
T
1- 4= Pr{]n[, > ’ZPJ. (3.8)
’ 4

3.2.2 Grafico da maxima variancia (grafico de VMAX)

, Costa e Machado (2008) propuseram o grifico da mdxima

Alternativamente ao gréfico de |S

variancia, grafico de VM AX, da matriz de covariancias X de processos multivariados.

A estatistica de monitoramento corresponde ao maior valor das varidncias amostrais

n

2
2 X;
j=1

padronizadas S’ = " i =1L12..,p,onde x; = (Xij - ,ui)/O'i com X, X,,....X

, sendo p

caracteristicas de qualidade que seguem uma distribuicio normal, ou seja, VMAX=
max{S’, S;,..., S}

Supde-se que com o processo em controle a matriz de covaridncias é dada por

0, O, - O-lpw
Oy Opn 1 Oy, . . .

X, = . ) . |,sendo 0, 0 = ] = 1,2, ..., p as variancias de X, X,,-.. X, e 0,
1Op Opp =0 Oy J

comi # j =12,..., p,as covaridncias entre X, e X;.



A ocorréncia da causa especial altera a matriz de covaridncias de X, para
a-a -0, a -a, 0, -+ a-a,: 0,
a, - ay, 0y 4y -4y -0y =+ 4, A, 0, . o;
X = _ ) ) . As  correlagdes  p, = ,
: : : 0,0,
: : : j
a4y -a, 0, a,-a, 0, - a,- da,: O'WJ
i, j=12,..., p,com i # j,ndo sdo afetadas pela causa especial.

Se a estatistica VMAX for maior do que o limite de controle LC , o grafico sinaliza um desajuste

do processo. De acordo com Costa e Machado (2008), o poder do griafico de VMAX para o caso

bivariado € dado por

el [ nLC 1
Py _1_.[0 Pr Zn,(tpz/l—pz) < azz( —,02)}

e—t/Zt(n/Z)—ldt

2"*T'(n/2) ’ G2

lembrando que a notagdo X . representa uma distribui¢do de qui-quadrado com n graus de liberdade e

X :,(pZ /023 representa uma distribuicdo de qui-quadrado com n graus de liberdade e com o parametro

de ndo-centralidade dado por (P 1= p? )Z » . Fazendo uso da sub-rotina DCSNDF da biblioteca IMSL
FORTRAN (1995), a qual calcula a fun¢do de distribui¢do de qui-quadrado ndo-central, torna-se mais

simples obter o valor da integral na expressao (3.9). Costa e Machado (2008) obtiveram o poder do

grafico de VMAX para o caso multivariado.

A Tabela 8 apresenta os valores de NMA oara o grafico de VMAX. De acordo com a Tabela 8,

o coeficiente de correlacdo tém uma certa influéncia nas propriedades do grafico de VMAX.

Tabela 8 - Valores de NMA para o grafico de VMAX (p=2,n=35)

0
0,0 0,3 0,5 0,7
al =a’ LC 3,677 3,675 3,668 3,646
1,0 200,0 200,0 200,0 200,0
1,1 139,1 139,3 139,7 140,5
1,2 101,6 101,8 102,4 103,6
1,3 77,1 77,4 78,0 79,3
1,4 60,5 60,8 61,4 62,6
1,5 48,7 49,0 49,6 50,8
2,0 21,6 21,9 22,3 23,2
3,0 8,64 8,80 9,09 9,59
5,0 3,73 3,82 3,98 4,25

Fonte: adaptado de Costa e Machado (2008)
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A Tabela 9 compara os valores de NMA do grifico de VMAX com os do gréfico de |S| . Da

Tabela 9 observa-se que o grafico de VMAX ¢é sempre mais eficiente que o grifico da varidncia

amostral generalizada |S| . Essa tabela foi construida para p=0,5.

Tabela 9 - Valores de NMA para os graficos de VMAX e de |S| (p=2, p=0.5)

n
4 5
S VMAX S VMAX
al =a; LC 6,134 4,094 5,375 3,668
1,0 200,0 200,0 200,0 200,0
1,1 146,8 143,0 141,4 139,7
1,2 112,5 107,0 104,6 102,4
1,3 89,1 82,9 80,5 78,0
1.4 73,3 66,1 64,1 61,4
1,5 60,4 54,1 51,9 49,6
2,0 30,2 25,4 24,1 22,3
3,0 13,6 10,7 10,2 9,09
5,0 6,37 4,77 4,58 3,98

Fonte: adaptado de Costa e Machado (2008)

A estatistica VMAX além de ser mais facil de ser calculada do que a estatistica da variancia
amostral generalizada |S| que depende do cdlculo do determinante de uma matriz de covariancias, se
mostrou mais eficiente, ver Tabela 9. O artigo Machado e Costa (2008a) da autora ja foi citado 22
vezes segundo consulta realizada em maio de 2016 na base de dados Scopus, ver Capitulo 1 para

detalhes. O grifico de VMAX foi tema de outros artigos da docente, ver Machado et al. (2008),

Machado e Costa (2008b), Costa e Machado (2009), Machado et al. (2009), Machado et al. (2009a) e
Machado et al. (2009b).

3.3 MONITORAMENTO CONJUNTO DO VETOR DE MEDIAS E DA MATRIZ DE
COVARIANCIAS
Os graficos de T? e |S| s30 0s mais usuais no monitoramento conjunto do vetor de médias e da

matriz de covariancias de processos multivariados. Contudo, o cédlculo dessas estatisticas ndo é

simples.

Alternativamente, Machado et al. (2009a) propuseram o gréafico de 7> combinado com o gréfico

de VMAX e o griafico de MVMAX com regra especial de decisao.

A idéia de se utilizar o grafico de 7> combinado com o grafico de VMAX nio trouxe melhorias

na velocidade de detec¢do de desajustes do processo em relagdo ao uso do gréfico de 7> combinado
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com o grafico de ISI. Contudo, vale lembrar que a estatistica d¢ VMAX € bem mais simples que a de
ISI.

O gréifico de MVMAX, baseado em médias e variincias a amostrais, foi proposto por Machado
et al (2009a) com o pensamento voltado a uma ferramenta estatistica simples para o monitoramento
de processos multivariados

Na secdo 3.3.1 descreve-se o grafico de MVMAX.
3.3.1 Grafico de MYMAX

Machado et al (2009a) propuseram o griafico de MVMAX para o monitoramento conjunto do

vetor de médias e da matriz de covariancias de processos multivariados, alternativamente aos gréficos

conjuntos de T* e ISI.

A estatistica de MVMAX ¢é baseada no maior valor entre médias e variancias amostrais. Para o

caso  bivariado MVMAX=max(I1Z, |,|Z,|,W,,W,),  onde Z = Jn(X - MU, o, ,
Z, =Jn(X: - ly,)!0,, e as varidncias amostrais ponderadas e padronizadas, W, =kS} /o] e

W,=kS; /o7, S = jzl(xlj —Yl)z In-leS; = ;le(xzj —Yz)z /n—1. A constante de ponderacio
k € determinada de tal sorte que, durante o periodo em controle, as quatro estatisticas
1z, 1,1Z,1,W,,W,) tenham todas a mesma probabilidade de assumirem valores maiores que LC, isto
é, de excederem o limite de controle do grafico MVMAX.

O gréfico proposto sinaliza um desajuste no processo quando ao menos um dos valores amostrais
das quatro estatisticas (1 Z, |,| Z, |, W,,W,) exceder o limite de controle, LC.

Como o grafico proposto requer apenas o cdlculo de estatisticas ja familiares do usudrio, isto é,
médias e variancias amostrais, ele ¢ muito mais simples de ser utilizado se comparado com os gréficos
de T? e ISI. Além disso, com base em qual, ou quais, das estatisticas |Z, 1, 1Z,1, W,, W, excederam

os limites de controle, € possivel saber as varidveis que foram afetadas pela causa especial.

O grifico de MVMAX também tem probabilidade P de sinalizar, lembrando que

P=P, +P,—-P,P,. Aprobabilidade pm de | Z, le/ou | Z, | exceder o limite de controle é dada por:

LC-6\n ELC-8,n
P, =l—j f(Zl,Zz)dZ]dZz (3.10)
~LC-8n &d-LC-8,/n
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De acordo com Machado et al. (2009a) a probabilidade P,, do griafico de MVMAX para o caso

bivariado € dada por:

(n-1)LC

P :1_J i py 220 < (n=DLC ! e 22 gy (3.11)
> . lo?2?) ™ ka2 (1= p*) | 2"V T (- 1)/2)

lembrando que a notagdo 4, . representa uma distribuicdo de qui-quadrado ndo-central com n graus
de liberdade e parametro de nao-centralidade dado por m. A constante de ponderacao k € determinada
de tal sorte que, durante o periodo em controle, as médias e varidncias amostrais tenham a mesma
probabilidade de assumirem valores maiores que LC, isto €, de excederem o limite de controle do
grafico MVMAX. O procedimento descrito em Machado et al. (2009a) pode ser utilizado para a
obtencdo das propriedades do grafico de MVMAX multivariado.

O grifico de MVMAX foi proposto com o pensamento voltado a uma ferramenta estatistica
simples para o monitoramento de processos multivariados. O desempenho deste grafico € vidvel
quando se utiliza a regra especial de decisao de dois pontos na regido de a¢cdo, também conhecida por
regra synthetic e proposto pela primeira vez por Wu e Spedding (2000) - a regra synthetic serd melhor
detalhada no Capitulo 7). Como o usudrio normalmente nao se sente seguro em intervir no processo
apos a ocorréncia de um ponto na regido de acdo, o uso desta regra especial de decisdo com o gréfico
de MVMAX parece ser bem oportuno.

Quando a regra especial de decisdo estd em uso, o NMA mede o tempo que o grafico de
controle com regra especial de decisdo leva para sinalizar uma alteracdo no processo. O NMA para o
grafico de MVMAX com regra especial de decisdo foi obtido utilizando-se o modelo de cadeia de
Markov descrito por Davis e Woodall (2002), lembrando que com a regra especial de decisdo o sinal
¢ dado quando ocorrem dois pontos na regido de acdo, ndo necessariamente vizinhos, porém nao
distantes um do outro por mais de L intervalos 4. O procedimento utilizado para obter o NMA para o
grafico de MVMAX com regra especial de decisdo € descrito abaixo:

Com L e NMA dados, encontrar o valor de Qp tal que:

s'()xMxlz(l—w/l—l/NMAO )_1 (3.12)

onde NMAo ¢ nimero médio de amostras entre alarmes falsos (especificado quando da
construcdo do gréafico de controle), M é uma matriz de zeros exceto mi1= Qo; mi2=—Qo; m;,
ir1=Q00-1,1=1, 2,...,L; e mz+1,1= Qo—1; 1 € um (L+1)X1 vetor de uns; e So ¢ um vetor (L+1)

X1 com si=[1+(L-1) Qo] e s;= Qos1, j=2,...,L+1. O limite de controle do grafico proposto,
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LC, é obtido da expressdo (3.10), fazendo 6, =9, =0 e p, =1-,/1-Q, . A constante de

ponderacdo k é obtida pela expressdo (3.11) fazendo a, =a, =le p;=1-,1-0, .

Com a,, a,, 6, e 0, dados tem-se:

NMA=s,xMx1 (3.13)
onde M é agora uma matriz de zeros exceto para mi1= Q; miz=—Q mj, i+1 =
0-1,i=1,2,....L; e mz4+1,1= Q-1, sendo Q=1- pa com pg dado pela expressao

(3.11); e 1 é um vetor (L+1)X1 de uns.

A Tabela 10 mostra o efeito do parametro de projeto L no desempenho do grifico MVMAX. A
medida em que L aumenta, o desempenho do grafico melhora. A melhora é mais acentuada na faixa
em que L varia de 1 até 6. Por exemplo, se L varia de 1 até 6, considerandoa=b=1ec=d=0,5,0
NMA diminui de 21,4 para 17,5, o que representa uma reducdo percentual no valor do NMA de
aproximadamente 18,0%. Por outro lado, se L varia de 6 até 10, o NMA diminui de 5,2 para 5,1, o que

representa uma redugdo percentual no valor do NMA de aproximadamente 2,0%.
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Tabela 10 - Influéncia do pardmetro L no desempenho do grafico MVMAX

(0=0,5; matriz de covaridncias muda de X, para X))

n=5
L

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
a a, o0, 0, LC 2350 2,469 2,536 2,582 2,617 2,644 2,667 2,687 2,703 2,719
1,0 1,0 0 O 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0
0 05 45,3 40,9 39,1 379 373 368 363 36,1 359 357

0,5 0,5 214 192 184 179 17,7 17,5 174 173 17,3 173

1,25 1,25 0 O 136 12,0 11,3 11,0 10,8 10,8 10,6 10,6 10,6 10,6
0 05 8,9 7,8 7,3 7,1 70 70 69 69 69 69
0,5 0,5 6,5 5,7 54 53 52 52 52 51 5,1 5,1

5 10 0 O 10,1 8,5 79 715 7,3 7,3 7,1 70 70 7,0
0 05 76 65 6,1 59 58 5,8 5,7 5,7 5,7 5,7
05 0 72 60 56 53 52 52 50 50 50 49

0,5 0,5 58 50 47 45 44 44 43 43 43 43

Fonte: adaptado de Machado et al. (2009a)

3.3.2 Comparando os graficos conjuntos para o monitoramento de processos multivariados

As Tabelas de 11 a 13 apresentam os NMAs do grafico MVMAX e dos gréificos de 77 e ISI em
uso simultaneo para diferentes perturbagdes nos paradmetros do processo. Na deteccao de desajustes do
processo, o grafico proposto tem um desempenho geral superior ao dos graficos de 7?2 e ISI em uso
simultaneo, exceto quando a correlacio entre as duas caracteristicas de qualidade é muito alta.

Quando a correlacdo € muito alta e a causa especial desloca a média e/ou a variabilidade de
apenas uma das varidveis, X; ou Xz, os gréficos de 7?2 e IS sdo, em geral, mais dgeis do que gréfico
MCMAX. A habilidade dos graficos de T2 e ISI em uso simultdneo em sinalizar um desajuste no
processo € tanto melhor quanto maior for a correlaciao p entre as varidveis X e X»2. A correlagdo p tem

pouca influéncia no desempenho do grafico MVMAX.
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Tabela 11 - Valores do NMA - gréficos simultineos de T° e ISl e grafico MVMAX (p = 0,0)
n=5 L=7
0, 0 0 0,5 0,5 0 075075 0 1,0 1,0
0, 0 0,5 0 05 075 0 075 10 0 1,0
a, dy
1,0 1,0 200,0 48,9* 49,2 199 16,7 168 54 68 6,6 23
200,0 36,3** 36,3 174 10,8 10,8 5,1 43 43 273
1,25 1,0 426 222 17,5 11,0 11,2 89 44 52 47 2,1
282 150 12,0 86 73 6,2 38 37 35 21
1,5 1,0 153 10,7 9,0 6,7 69 58 35 40 37 20
7,5 5.9 52 45 42 38 38 28 27 19
1,25 1,25 15,6 9,9 9,8 9.8 62 63 35 39 39 20
10,2 6,7 6,7 50 44 44 29 29 29 19
1,5 1,5 4.4 3,6 3,6 3,1 30 30 23 24 24 1,7
3,0 2,6 26 24 23 23 19 19 19 1,6

Fonte: adaptado de Machado et al. (2009a); * gréficos simultaneos de T?

e ISI; **grafico MVMAX

Tabela 12 - Valores do NMA - grificos simultineos de 77 e ISl e grafico MVMAX (p=0,5)

1,0

1,25

1,5

1,25

1,5

n=5 L=7
51 0 0 0,5 0,5 0O 075 075 0 10 1,0
52 0 0,5 0 05 075 0 0,75 10 O 1,0

a,

1,0 200,0 38.,4%* 38,5 34,8 10,8 10,8 10,6 4,1 42 4,1
200,0 36,3** 36,3 174 10,8 10,8 5,1 43 43 23
1,0 41,6 17,7 14,1 158 76 66 7,1 35 35 35
26,5 14,4 11,7 84 72 6,1 38 36 35 21
1,0 14,6 8.9 7,7 8,4 52 46 50 30 29 3,0
7.1 5,7 5,0 4.3 41 37 28 27 27 1,9
1,25 15,9 8,7 8,6 8,6 49 48 49 29 29 29
10,6 6,9 6,9 5,1 45 45 30 29 29 1,9
1,5 4.3 3,5 3,5 3,4 27 27 27 21 2,1 21
3,2 2,8 2,8 2,5 24 24 20 20 2,0 1,6

Fonte: adaptado de Machado et al. (2009a); *graficos simultaneos de T? elSl; **orafico MVMAX



Tabela 13 - Valores do NMA - graficos simultdneos de T°e ISl e grdfico MVMAX (p=0,7)

1,0

1,25

1,5

1,25

1,5

1,0

1,0

1,0

1,25

1,5

n=5 L=7

0, 0 0 0,5 0,5 0O 0,75 0,75 O 1,0 1,0
0, 0 0,5 0 0,5 0,75 0 0,75 1,0 0 1,0
200,0 20,6* 20,2 39,7 57 56 129 23 23 50
200,0 36,3** 36,3 174 10,8 10,8 51 43 43 273

39,1 11,9 9.8 17,1 46 42 82 22 22 41

25,1 14,0 114 82 71 60 38 36 36 21

13,1 6,9 5,8 8,3 36 34 53 20 2,1 33

6,7 5.5 49 4.2 40 36 27 27 26 19

15,7 6,9 6,8 9,2 35 35 54 20 20 33

11,2 7,2 7,2 5,3 46 46 30 30 30 19

4,3 3,1 3,1 3,6 23 23 29 1,7 1,7 22

3,4 2.9 2.9 2,6 25 25 20 20 20 1,6

Fonte: adaptado de Machado et al. (2009a); *graficos simultaneos de T?elSl; **orafico MVMAX
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Na Tabela 14 estdo os valores de Pv, que corresponde a probabilidade do gréifico de controle

sinalizar que a causa especial afetou a média e/ou a variancia da variavel X1, isto é, Z, > LC ou W,

>LC, quando na verdade ela afetou a média e/ou a variancia de X»>. Dessa tabela, observa-se que a

probabilidade do grafico sinalizar erroneamente ¢ muito pequena (menor do que 1,0 %).

Tabela 14 - Valores de Pv para o griaficode MVMAX (%)

1,0
1,0
1,0

1,0

n=5 L=7
0, 0 0 0
0, 0,5 075 10 1,5 2,0
a,
1,25 0,68 0,61 0,49 0,23 0,06
1,5 0,65 0,57 0,47 0,25 0,09
1,75 0,61 0,54 0,46 0,27 0,12
2,0 0,58 0,52 0,44 0,28 0,14

Fonte: adaptado de Machado et al. (2009a)
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Para o caso multivariado, as comparagcdes entre os graficos conjuntos levaram as mesmas
conclusoes.

Nos proximos capitulos serdo descritos os resultados obtidos pela autora apds o doutorado.



40

4. ESTATISTICAS MAIS SIMPLES E MAIS EFICIENTES PARA O MONITORAMENTO
DE PROCESSOS MULTIVARIADOS

A ideia de se trabalhar com estatisticas mais simples de monitoramento surgiu da pesquisa de
doutorado da autora (MACHADO, 2009).

Dando continuidade a essa idéia, de se trabalhar com estatisticas mais simples de monitoramento,
apods a conclusdo do doutorado a docente estudou o desempenho do grafico de controle baseado em
amplitudes amostrais (grafico RMAX) para o monitoramento da matriz de covariancias de processos
multivariados. Para o caso univariado, o grafico da amplitude € uma ferramenta bastante utilizada no
monitoramento da variabilidade do processo. Entretanto, de acordo com uma vasta pesquisa na
literatura, observou-se que ainda nao existiam estudos sobre as propriedades do grafico de controle
baseado em amplitudes amostrais para o monitoramento da matriz de covaridncias de processos
multivariados.

Em Costa e Machado (2011), os autores apresentaram o desenvolvimento matematico necessario

para a obtenc¢do das propriedades do grafico de RMAX.
O gréfico de RMAX ¢é, na grande maioria das vezes, mais eficiente do que o grafico de ‘S‘ em

detectar perturbacdes na matriz de covariancias. Por outro lado, o grafico de VMAX é sempre mais
eficiente em detectar alteracdes na matriz de covariancias do que o grafico de RMAX.

Em Costa e Machado (2011a), os autores propuseram o grafico de controle MRMAX, baseado
nas médias e nas amplitudes amostrais para 0 monitoramento simultaneo do vetor de médias e da
matriz de covariancias de processos multivariados. Como os graficos propostos exigem apenas o
célculo de estatisticas ja familiares do usudrio, isto €, médias e amplitudes amostrais, ele € muito mais
simples de ser utilizado se comparado com os grificos existentes até entdo na literatura, os graficos de
T* e ISl, que envolve o célculo de vetores e matrizes.

O gréifico de MRMAX com regras suplementares de decisdo foi proposto em Costa e Machado
(2013). A regra de decisao de Shewhart, quando da criacao dos graficos de controle, € bastante simples:
um ponto amostral dentro dos limites de controle de 3-sigma significa que o operador ndo deve intervir
no processo; um ponto fora desses limites significa que o operador deve intervir no processo em busca
de causas especiais. No entanto, apds a criacdo do grifico de controle, surgiu um niimero infinddvel
de novas regras de decisdo, todas com o propédsito de acelerar a deteccao de alteragdes no processo.
Em geral, essas regras sdo definidas apenas para o grafico de X . Para exemplificar, suponha a seguinte
regra: o sinal é produzido sempre que 6 pontos consecutivos cairem todos de um mesmo lado, abaixo

ou acima, da linha média. Existem intimeras outras regras de decisdo. O grafico de MRMAX com a
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adicdo de regras tem melhor desempenho do que o grafico de MRMAX baseado na regra basica de

decisao.

4.1 O GRAFICO DE RMAX

O grafico de RMAX utiliza uma nova estatistica, estatistica RMAX, baseada nas amplitudes
amostrais para o monitoramento da matriz de covariancias X de processos multivariados com p

caracteristicas de qualidade que seguem uma distribuicdo normal multivariada. A estatistica RMAX
corresponde ao maior valor de R, =max[X,,X,,.....X, |-min[X,,X,,....X, ]|, ou seja, RMAX =
max{R,,R,,....,R,}, onde X,, i=12,...,p, j=12,...,n, € uma matriz p x n das medigdes das

caracteristicas de qualidade realizadas nos n itens da amostra. Quando o processo estd em controle, a

0, Op = Oy,
. N Oy Oy =+ Oy, .. ~
mtariz de covariancias € dada por X, =| . . -7 1, onde o,, i=j=12,...,p, sdo as p
Opi Opy 0 Oy

variancias das caracteristicas de qualidade e o, com i # j=1,2,..., p, s@0 as covariancias entre duas

i»
caracteristicas de qualidade.

Se a estatistica RMAX exceder o limite de controle (LC), o grafico de controle sinaliza o
desajuste do processo. O grifico de R € insensivel a decréscimos na variancia do processo,
especialmente para amostras pequenas; consequentemente, este grafico ndo tem limite inferior de

controle. Baseado neste fato, sugere-se o uso do grifico de RMAX para a detec¢do de aumento nas

variancias e nas covariancias do processo. A ocorréncia da causa especial altera a matriz de

a-a -0y a;-a, -0 -t a4-a,-0oy,
A -0y 0y Gy Ay 0y =+ Ay-4, 0, ~ o
covariancias de X, para X, = : : " 7). As correlagdes p,; =—",
O',Ui
a,-a, G, a4, a, G, - a,a,0,

i,j=12,...,p, com i# j, ndo sdo afetadas pela causa especial. Considera-se que a, >1, ke {1,2,.., p}
ea 21 i#ke{l2,.,p}.

O poder do grifico de RMAX ¢é dado por:

PD=1—F(w1,w2) 4.1)
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onde w, =LC/ka, e w,=LC/ka,. LC foi dividido por a, para satisfazer a condi¢do de que
x, /a0, ~ N(u;,1), com i =12
O NMA ¢ dado por

NMA=— L 4.2)
]‘_Fn(WI’WZ)

Sejam (x,,x,) o par de valores das duas caracteristicas de qualidade de cada item inspecionado.
Considere que y, =min(x,,,x,,....,x,,) € y, =min(x,,,X,,,...,x,, ). Considere também dois casos, I, e
I,. I, é o caso onde (y,,y,), isto é, um item da amostra apresenta os menores valores das duas
caracteristicas de qualidade e I, é o caso onde [(y,,x, > y,)n(x, > y,,y,)], ou seja, um item da amostra

apresenta o menor valor para a primeira caracteristica de qualidade e outro item apresenta 0 menor
valor para a segunda caracteristica de qualidade.

Sendo assim,

F(wl,w2)=11 +1, =nJ~ J.DI"_IdF(yl,yz)%-nJ. J'(n—l)Dl"_zDsz(yl,yz) 4.3)

onde

Y =20 0y, ) ]dyldyz “4.4)

) exp —
g 27r~/1 o’ LL X( 21-p?)

Gy, y,)= j f exp{ " yZdeldyz (4.5)

A probabilidade D, é dada por:
D, =Pr[y1 <SSy +HwLY, <X Sy, +W2]
= B()’l +w,y, +W2,p)—B(y1 +Wl,y2,p)—B(y1,y2 +W2,p)—B(y1,y2,p) (4.6)
onde B(x,y,p) é a funcdo de distribuicdo de uma normal bivariada com média zero e uma dada

correlagdo.

A probabilidade D, € dada por:
D, =Prly, <x, <y, +w /3, ]Prly, <x, <y, +w, / y,]
=[2(4,)-2(4, )][@(4;)-2(a,)] 4.7
De acordo com a distribui¢do condicional, x/y ~ N (p ¥ (1 -p° )), ver Mood et al. (1974). Entdo:
A =y, 4w, = yp)\1-p*
A =0, —vap)/1-p7
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Ay Z(YZ +w, _)’1p)/\/1_p2
Ay = ()’2 _)’1p)/\/1_p2

onde ®(x) é a funcdo distribui¢io acumulada da normal padronizada.
Durante o periodo em controle, a, =a, =1. Como o risco de alarme falso é uma funcdo

decrescente continua de LC, realiza-se uma busca exaustiva utilizando a expressao (A1) para obter o

valor de k que torna Pp igual a um valor de & especificado, lembrando que NMA, =1/« . Durante o

periodo fora-de-controle, com os valores de p, n e LC, a, e a, especificados, a expressdo (4.1) é
utilizada para obter o NMA, lembrando que NMA = (1/Pp).

Costa e Machado (2011) apresentam também o desenvolvimento matematico necessdrio para a
obtencao da expressdo do NMA para o grafico de RMAX quando p = 3.

As Tabelas 15 e 16 contém os valores de NMA para o grafico de RMAX. Na Tabela 15, p = 2,
n=5e p =0,0,3, 0,5 0,7. Na Tabela 16, p = 3, n=5 ¢ (p,,, P13, P>3) = (0,0;0,0;0,0), (0,5;0,5;0,5),
(0,7;0,5;0,2). Adotou-se NMAo= 200,0.

O coeficiente de correlacdo p tem alguma influéncia no grafico de RMAX (ver Tabelas 15 e
16). Quando a causa especial afeta apenas uma das varidveis, correlagdes altas levam a valores de NMA
ligeiramente inferiores. Quando a causa especial afeta todas as varidveis, a medida em que os

coeficientes de correlacdo aumentam de O para 0,7, o NMA diminui, ver Tabela 15.

Tabela 15 - Andlise da influéncia da correlagdo no desempenho do grifico de RMAX (p=2).
P

0,0 0,3 0,5 0,7

LC 5152 5150 5,145 5,128
a; a,
1,0 1,0 200,0 200,0 200,0 200,0
1,25 1,0 31,5 31,5 31,5 31,3
1,25 1,25 17,3 17,5 17,9 18,6
1,5 1,0 9,09 9,09 9,09 8,98
1,25 1,5 7,47 7,56 7,72 7,96
1,5 1,5 491 5,01 5,20 5,51
Fonte: adaptado de Costa e Machado (2011)




Tabela 16 - Valores de NMA para o grafico de RMAX (p=3, n=5).

1,0
1,25
1,0
1,0
1,25
1,25
1,0
1,25
1,5

1,0
1,0
1,25
1,0
1,25
1,0
1,25
1,25
1,5

1,0
1,0
1,0
1,25
1,0
1,25
1,25
1,25
1,5

P12
P13
P23

LC

0,0
0,0
0,0

0,5
0,5
0,5

0,7
0,5
0,2

5,301 5,294 5,289

200,0 200,0 200,0

38.4
38,4
38.4
21,5
21,5
21,5
15,0
4,02

38,8
38,8
38,8
22,3
22,3
22,3
16,0
4,45

38,9
38,7
38,3
23,4
22,2
21,5
16,1
4,51

Fonte: adaptado de Costa e Machado (2011)

4.1.1 Comparando os graficos de RMAX e de VMAX

As Tabelas 17 e 18 comparam os valores de NMA para os grificos de RMAX e de VMAX. Na
Tabela 17, p =2 e na Tabela 18, p = 3. Essas Tabelas foram obtidas considerando os coeficientes de
correlagdo iguais a 0,5. O grafico de VMAX ¢é sempre mais eficiente em detectar alteragdes na matriz
de covariancias, ou seja, apresenta menores valores de NMA, do que o grafico de RMAX. A reducdo
nos valores de NMA fornecido pelo grafico de VMAX € substancialmente grande, mais do que 27,0%,

ver os valores de Pv nas Tabelas 17 e 18.

Tabela 17 - Valores de NMA para os graficos de RMAX e de VMAX (p=2, p =0.,5).

n
4 5
VMAX RMAX % VMAX RMAX P, (%)
a, a, LC 4,094 4,960 - 3,668 5,145 -
1,0 1,0 200,0 200,0 0 200,0  200,0 -
1,25 1,0 28,5 35,8 25,6 24,7 31,5 27,5
1,25 1,25 16,2 20,5 26,5 13,9 17,9 28,8
1,5 1,0 8,11 10,9 34,4 6,70 9,09 35,7
1,25 1,5 6,94 9,24 33,1 5,78 7,72 33,6
1,5 1,5 4,69 6,24 33,1 3,91 5,20 33,0

Fonte: adaptado de Costa e Machado (2011)
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Tabela 18 - Valores de NMA para os graficos de RMAX e de VMAX (p=3, p,, = p,3= P»3=0.5).

n
4 5

VMAX RMAX % VMAX RMAX P, (%)
a a a3 LC 4313 5,113 - 3,851 5,294 -
10 1,0 1,0 200,0  200,0 0 200,0  200,0 -
1,25 1,0 1,0 34,8 43,9 26,1 30,1 38,8 28,9
1,25 1,25 1,0 19,9 25,6 28,6 17,1 22,3 30,4
1,25 1,25 1,25 14,4 18,4 27,8 12,3 16,0 30,1
5 1,5 15 4,05 5,38 32,8 3,39 4,45 31,3

Fonte: adaptado de Costa e Machado (2011)

4.1.2 Comparando o grafico de IS| com o grafico de RMAX

A Tabela 19 compara o grifico de RMAX com o grifico de ISI. Essa Tabela foi obtida
considerando os coeficientes de correlacdo iguais a 0,5. O grafico de RMAX € mais rapido em sinalizar
um desajuste na matriz de covariancias do processo do que o grifico de ISl, exceto quando a causa

especial aumenta a variancia de todas as p caracteristicas de qualidade.
4.2 0 GRAFICO DE MRMAX

O grafico de MRMAX, proposto por Costa e Machado (2011a), é baseado nas médias e nas
amplitudes amostrais para o monitoramento do vetor de médias p e/ou da matriz de covariancias X
de processos multivariados com p caracteristicas de qualidade que seguem uma distribui¢do normal
multivariada. O ponto amostral plotado no grifico corresponde ao maior valor entre
(0Z, N Zy o N Z, LW W, W), i=12,,p, onde Z, =n(Xi-u)lo, e W,=kR/0,.
Como a estatistica de monitoramento € o maior valor entre médias e amplitudes amostrais, o grafico é
denominado de grafico de MRMAX

A constante de ponderacdo k € determinada de tal sorte que, durante o periodo em controle, as

estatisticas (1Z, LI Z, I,....1Z, 1,W,,W,,...,W,) tenham todas a mesma probabilidade de assumirem

valores maiores que LC, isto €, de excederem o limite de controle do grafico MRMAX.

Quando o processo estd sob controle o vetor de médias e a matriz de covariancias sao dados

0, Onp ' Oy
. ' o Oy Opn 0 Oy
respectivamente por (p=y, € X=X,), onde W, = (4 ;1,;....14,) € X, = . S A
c, O c

pl p2 pp
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ocorréncia  da  causa  especial altera o  vetor de  médias de  p, para
M, = (U4, +6,0;14, +0,0,;...; 4, +0 ,0,) elou a matriz de covaridncias de X, para
ap-a; -0y a4, 0Oy a-a,- 0oy,
X = a1~a2.'0'21 az-a%-azz a2~a[?~0'2p . As correlacdes pyzi,i,j=1,2,...,p,comi¢j
0,0,
a,-a, 0, G, a, 0, = a,a, 0,

, ndo sdo afetadas pela causa especial. Apds a ocorréncia da causa especial pelo menos um valor de J,

deve ser maior do que zero e/ou pelo menos um valor de @, deve ser maior do que um, i=12,...,p.

Tabela 19 - Os valores de NMA para os graficos de RMAX e de S| (n=5)

p=2 p=3
ISl RMAX IS RMAX
LC 5375 5,145 LC 4,620 5,294
a a a a, as

1,0 1,0 200,0 200,0 1,0 1,0 1,0 200,0  200,0
J1.2 1,0 104,6 96,9 J1.2 1,0 1,0 125,3 96,9
J1.4 1,0 64,1 49,6 J1.4 1,0 1,0 87,3 49,6
2 1,0 24,1 13,0 V2 1,0 1,0 41,6 13,0
J3 1,0 10,2 4,53 V3 1,0 1,0 20,7 4,53
J5 1,0 4,58 2,08 J5 1,0 1,0 9,93 2,08
1,0 1,0 200,0 200,0 1,0 1,0 1,0 200,0  200,0
d12 412 104,6 110,6 41,2 412 1,0 125,3 127,4
414 414 641 700 41,4 41,4 1,0 87,3 85,4
4\/5 4o 241 27,8 42 42 1,0 41,6 35,0
4/3 4/3 10,2 12,0 4/3 4/3 1,0 20,7 14,6
4/5 45 458 5,28 4/5 4/5 1,0 9,93 6,17
1,0 1,0 1,0 200,0  200,0

¢/1,2 ¢/1,2 §1,2 125,3 132,0

L4 g4 14 87,3 944

/2 /2 2 41,6 46,4

/3 /3 E) 20,7 23,0

¢5 ¢5 85 9,93 11,0

Fonte: adaptado de Costa e Machado (2011)
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O gréfico proposto sinaliza um desajuste no processo quando a estatistica MRMAX excede o
limite de controle, LC.

Como o grafico proposto requer apenas o cdlculo de estatisticas ja familiares do usudrio, isto &,
médias e amplitudes amostrais, ele € muito mais simples de ser utilizado se comparado com os
grificos de T> e ISI. Além disso, com base em qual, ou quais, das estatisticas

(Z, W Zy o N Z, LW, W, W) excederam os limites de controle, é possivel saber as varidveis

que foram afetadas pela causa especial.
4.2.1 Propriedades do grafico de MRMAX

O caso bivariado serd utilizado para ilustrar como as propriedades do grafico de MRMAX foram
obtidas, isto €, a probabilidade de alarme falso & e o poder de detec¢do P. O fato das varidveis Z, e
Z, serem independentes de W, e de W, facilita a obten¢do das propriedades do grdfico MRMAX.

O grifico de MRMAX tem probabilidade P de sinalizar, P=P,, + P, — P,, P, .

A probabilidade P, de | Z, le/ou | Z, | exceder o limite de controle € dada por:

LC-8vn @LC-8,n
P, =1—J. f(Z.Z,)d,d, (4.8)
—LC-8n ¥-LC-8,4n
onde f (szz) ¢ a funcdo de distribuicdo da normal bivariada padronizada, lembrando que LC € o
limite de controle do grafico de MRMAX. A probabilidade P,, pode ser facilmente obtida para p > 2
utilizando o algoritmo dado por Serel et al. (2000).
A probabilidade Pp de W, e/ou W, exceder o limite de controle € dada pela expressdo (4.1). A

probabilidade P pode ser facilmente estendida para o caso multirvariado.
Quando a regra de um ponto na regido de acdo do grafico de controle é adotada e a

probabilidade de alarme falso € especificada em ¢, o limite de controle do grafico de MRMAX € obtido

pela expressdo (8),com 8, =3J, =0 eP,, =1-+/1—« . O valor de k é obtido pela expressdo (4.1), com

a,=a,=1e P, =1-+1-0o. A subrotina BNRDF disponivel na biblioteca do Fortran (1995) foi
utilizada para calcular a funcao distribuicdo da normal bivariada. O grafico de MRMAX nao é sempre

mais rdpido na sinaliza¢do de desajustes do que os graficos de T e IS| em uso conjunto. Entretanto, o
uso da regra especial de decisao, introduzida por Wu e Spedding (2000), melhora o desempenho do

grafico de MRMAX.
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Quando a regra especial de decisdo estd em uso, 0 NMA,; mede o tempo que o grafico de controle
com regra especial de decisdo leva para sinalizar uma alteragdao no processo. O NMAy para o gréafico
de MRMAX com regra especial de decisdo foi obtido utilizando-se o modelo de cadeia de Markov
descrito por Davis e Woodall (2002), lembrando que com a regra especial de decisdo o sinal é dado
quando ocorrem dois pontos na regiao de a¢do, nao necessariamente vizinhos, porém nao distantes um
do outro por mais de L intervalos 4. O procedimento utilizado para obter o NMAs para o grafico de
MRMAX € o mesmo ja descrito na se¢do 3.1.

A Tabela 20 mostra o efeito do parametro de projeto L no desempenho do grifico MRMAX. A
medida em que L aumenta, o desempenho do grafico melhora. A melhora é mais acentuada na faixa

em que L varia de 1 até 6. Por exemplo, se L varia de 1 até 6, considerando a, =a, =1e 6, =9J, =0,5

, 0 NMA diminui de 21,4 para 17,5, o que representa uma redugdo percentual no valor do NMA de
aproximadamente 18,0%. Por outro lado, se L varia de 6 até 10, o NMA diminui de 17,5 para 17,3, o

que representa uma reducdo percentual no valor do NMA de aproximadamente 1,0%.

Tabela 20 - Influéncia do pardmetro L no desempenho do grafico de MRMAX
(p=2, p=0,5).

n=5
L
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
a, a, 6, 0, LC= 2,350 2,469 2,536 2,582 2,617 2,644 2,667 2,687 2,703 2,719

1.0 1,0 0 O 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0
0 05 453 40,9 39,1 379 372 36,8 363 36,1 358 358
0,5 0,5 214 192 184 179 17,7 175 174 173 17,3 173
125 1,25 0 0 154 13,6 129 12,5 123 12,1 12,1 12,0 12,0 119
0 05 9,67 843 798 7,74 760 75 715 74 74 74
0,5 0,5 6,95 6,06 575 559 550 55 54 54 54 54
L5 1,0 0 O 982 828 769 736 7,17 70 70 69 68 68
0 05 742 640 6,03 584 573 57 56 56 56 56
05 0 7,02 590 549 527 514 51 50 50 49 49
0,5 0,5 568 4,89 460 446 438 43 43 43 43 42

Fonte: adaptado de Costa e Machado (2011a)

4.2.1 Comparando os graficos de MRMAX e MVMAX

Nesta secao os graficos de MRMAX e MVMAX com regra especial de decisdo sdo comparados.

Para o caso bivariado, Machado et al. (2009a) compararam o grafico de MVMAX com regra especial
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de decisdo com os gréficos conjuntos de 7> e ISl e ele é, em geral, mais rdpido em sinalizar desajustes
no processo, exceto quando a correlagdo entre as duas varidveis € alta.

A Tabela 21 compara os valores de NMA,;, para os graficos de MRMAX e MVMAX com regra
especial de decisdo, em que p=0,0; 0,5; 0,7, a, ¢ a,=1,0; 1,25; 1,5¢ ¢, e ,=0,0; 0,5; 0,75; 1,0.
Adotou-se NMAo = 200,0. Se é conhecida a informacdo de que a causa especial altera apenas uma
varidvel de cada vez, entdo o grafico de MRMAX ¢€, em geral, a melhor opcao. Para os outros casos,
o grafico de MVMAX ¢é, em geral, mais eficiente do que o grafico de MRMAX. Entretanto, mesmo
nestes casos, a redu¢do no NMAy fornecida pelo grifico de MVMAX € muito pequena. Para o caso
em que a causa especial ndo afeta a dispersdo do processo, os graficos de MVMAX e MRMAX tém o
mesmo desempenho para qualquer perturbacdo. A correlacdo entre as duas varidveis tem pequena
influéncia no desempenho de ambos os graficos.

Para o caso multivariado (p>2), a comparagdo entre os graficos d¢ MVMAX e MRMAX com
regra especial de decisdo levaram as mesmas conclusoes.

A Tabela 21 foi obtida considerando trés valores diferentes de a, e a, e quatro valores diferentes
de &, e 0,. O arranjo ortogonal, neste caso, é composto de 144 combinacdes; entretanto, esta tabela
apresenta apenas uma metade do arranjo ortogonal. A explicac¢do € que os casos simétricos (a, =c,,
a,=c,, 6,=c, ¢ 6,=c,) e (a,=c,, a,=c¢,, 6,=c, e 8,=c;), com c,,c, € {1;1,25;15} e

c;,C, € {O; 0,5;0,75; 1,0}, levam aos mesmos valores de NMA;.



Tabela 21 - Valores de NMA,; para os graficos de MVMAX e MRMAX com regra especial de
decisdo (n=5e L ="17).

Vetor de médias

Matriz de 5 0 0 05 05 0 075 05 075075 0 1,0 1.0
covariancias

a4 a p % 0 05 0 05075 0 075 05 075 1,0 0 1,0

1.0 10 00 200,0 36.3* 363 174 108 108 7.9 79 5.1 43 43 23

2000 36,3%* 363 17.4 10.8 108 7.9 79 5.1 43 43 23

0.5 2000 363* 363 174 108 108 79 79 5.1 43 43 23

200,0 36.3** 363 174 108 108 7.9 7.9 5.1 43 43 23

0.7 2000 363* 363 174 108 108 79 79 5.1 43 43 23

200,0 36.3** 363 174 108 108 7.9 79 5.1 43 43 23

125 1.0 00 25.1 140 114 82 7. 60 52 50 3.8 3.6 3.4 21

282 150 121 86 73 62 54 51 38 37 35 2.1

0.5 252 140 114 82 7.1 60 52 50 38 3.6 34 21

265 144 117 84 72 61 53 51 38 3.6 35 2.1

0.7 250 140 114 82 7.1 60 52 50 38 3.6 34 21

251 140 114 82 7.1 60 52 50 38 3.6 3.6 21

15 1.0 00 70 56 50 43 41 3,7 34 33 28 27 27 19

75 59 52 45 42 38 35 34 38 28 27 19

0.5 70 56 50 43 41 37 34 33 28 27 27 19

71 57 50 43 41 37 34 33 28 27 27 19

0.7 69 56 50 43 41 37 34 33 28 27 27 19

67 55 49 42 40 36 33 33 27 27 26 19

125 125 00 11.6 73 73 53 47 47 3.8 3.8 30 30 30 19

102 67 67 50 44 44 37 37 29 29 29 19

0.5 121 75 75 54 47 47 39 39 3.1 30 3.0 20

106 69 69 51 45 45 37 37 30 29 29 19

0.7 125 77 77 55 48 48 39 39 3.1 3.1 3.1 20

112 72 72 53 46 46 3.8 38 30 30 30 19

125 15 00 52 4.1 42 34 32 32 28 28 24 24 24 18

41 34 35 30 28 28 25 25 22 2222 17

0.5 54 42 43 35 32 33 28 28 24 25 24 18

43 35 36 3.1 29 29 26 26 22 23 23 17

0.7 55 42 44 35 33 33 29 29 24 25 25 18

47 37 38 32 30 30 27 27 23 23 23 17

15 15 00 34 29 29 26 25 25 23 23 20 21 21 16

30 26 26 24 23 23 21 21 19 19 19 1.6

0.5 36 31 31 27 26 26 23 23 21 2121 16

32 28 28 25 24 24 22 22 20 20 20 16

0.7 38 32 32 28 26 26 24 24 21 2222 17

34 29 29 26 25 25 23 23 20 20 20 1.6

Fonte: adaptado de Costa e Machado (2011a); * grafico MRMAX; **grifico MVMAX

50



51

A Tabela 22 compara os valores de NMA para os graficos conjuntos de T° e |S| com os valores

de NMA,; para o grafico de MRMAX com regra especial de decisdo, considerando o caso trivariado.

O gréafico de MRMAX com regra especial de decisdo €, em geral, mais rdpido em sinalizar desajustes

do processo do que os gréficos conjuntos de T2 e |

, excetos nos casos em que a causa especial afeta

a média de apenas uma das varidveis e ndo afeta a matriz de covariancias.

Tabela 22 - Valores de NMA para os graficos conjuntos de T~ e |S| e para o grafico de MRMAX

(n=5; p=0,5e L=17).
Vetor de médias

Matriz de 5 O 0 0O 05 05 05 00 05
coviEREIEs s 0 05 0 0 05 0 05 05
a, a a 6 0 0 05 0 0 05 05 05
10 1,0 10 2000+ 383 383 383 258 258 258 379

200,0%* 46,2 46,2 46,2 254 254 254 179

1,25 1,0 1,0 57,6 21,5 21,5 17,0 14,1 14,1 16,1 19,7
32,6 18,8 188 142 11,3 11,3 13,77 9,58

1,25 1,25 1,0 25,7 11,6 134 11,6 9,15 996 996 120
16,1 9,58 11,6 9,58 7,30 8§11 8,11 6,62

1,25 1,25 1,25 13,7 8,0 8,0 80 6,78 6,78 6,778 7,87
10,6 7,3 7,3 73 593 593 593 5,19

;¥% grafico MRMAX

Fonte: adaptado de Costa e Machado (2011a); * graficos conjuntos de T? e ‘S

A regra especial de decisdo nédo foi adotada para os graficos conjuntos de 77 e ‘S , pois nao é

simples lidar com dois gréficos de controle e a regra de dois pontos na regido de agao.
4.3 GRAFICO DE MRMAX COM REGRAS SUPLEMENTARES DE DECISAO

Uma notacao simples e geral para descrever diferentes regras de decisdo € C: (s;m;a;b), com a
seguinte interpretaco: no grafico de X , um sinal ocorre sempre que, dentre os m dltimos pontos, ao
menos s estiver no intervalo (w, LC ), onde 1<s<m e w< LC, sendo w o limite de adverténcia e LC
o limite de controle. De acordo com essa notagdo, a regra basica “um ponto fora dos limites de
controle” é expressa como Ci:(1;1;LC;00) ou (1;1; -o0;-LC), sendo k=3,0 no caso dos limites usuais

de 3-sigma.
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Costa e Machado (2013) investigaram o desempenho do grafico de MRMAX quando as regras
Cs e C4 sdo adotadas, sendo C2:(2;3;w;LC) e C3:(3;4;w;LC).
A Figura 10 mostra os trés cendrios que levam o grifico de MRMAX baseado na regra

suplementar C> a sinalizar.

Figura 10 — Gréfico de MRMAX - regra suplementar C»

MRMAX 1%

(CD
[ (C2)

n (€C2) / .\. Regido de adverténcia

w
Regido de controle

Regido de acdo

LC

v

1 2 3 4 5 6

Numero da amostra

Fonte: adaptado de Costa e Machado (2013)

A eficiéncia dos graficos propostos € medida pelo nimero médio de amostras até o sinal NMAss.
O NMAss do grafico de MRMAX baseado na regra suplementar C> pode ser obtido com o auxilio
de uma Cadeia de Markov representada pela matriz (4.9). E uma Cadeia de Markov com 3 estados
transientes (A, Al, B) e um estado absorvente (C). Esses estados sdo definidos de acordo com a posi¢do

dos pontos amostrais no grafico de controle.

Estado A: os tltimos dois pontos amostrais pertencem ao intervalo (0;w);

Estado Al: a amostra anterior pertence ao intervalo (w;LC) e a amostral atual pertence ao intervalo
O;w);

Estado B: a amostra anterior pertence ao intervalo (0;w) e a amostra atual pertence ao intervalo (w;LC);
Estado C: o estado absorvente C € alcancado quando o tltimo estado transiente € o estado A e a amostra
atual cai acima de LC ou o dltimo estado transiente € o estado A1 ou B e a amostra atual cai acima de

w.
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Seja p1=P[préximo ponto amostral observado caird na regidao (0;w)], p>= P[préximo ponto amostral
observado caird na regido (w;LC)] e p3=1-p1-p2 =P[préximo ponto amostral observado caird na regiao

(LC,o0)]. Tem-se que:

Estados A Al B C
A po 0 p, d=p,—p,)
Al pp 0 0 (=p) (4.9)
B 0 p O (I-p)
C 0O 0 O 1
O NMAss é dado por
S x NMA (4.10)

onde S € o vetor de probabilidades iniciais e NMA ¢ o vetor de NMAs levando em consideragdo cada

estado ndo absorvente como o estado inicial. Entao,
NMA  =(I-R)'1, (4.11)

onde I € a matriz identidade (L+1) por (L+1), R € a matriz de transicdo dada em (4.9) sem a tultima

. , ., . ' + ,
linha e coluna e 1 € um vetor unitario (L+1). O vetor S =(%,%,%), com D=p +3p,, €
obtido resolvendo o sistema de equagdes lineares:

S= RadjS , sujeitoa S1=1, 4.12)
onde R,q; € uma versdo ajustada da matriz R:
P1 0 Py
Pt P Pt P
1 0 0 . (4.13)
0 1 0

Seguindo 0 mesmo procedimento, obtém-se o vetor S’ = (SI,SZ,S3,S4,S5,S6) para a regra
suplementar Cs:

3
+ 3
Slz(pl pZ) , Sz
E

_ (p; + Pp2)Pi Py
E

(P +pIps o (40P o _ PP

» §3=S5;5 — S, E . , onde

E=pf+5pfp2 +9p, p22 +4p§.
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4.3.1 Comparando os graficos de MRMAX com regra especial e regras suplementares de decisao

Nesta secdo o grafico de MRMAX baseado na regra basica de decisao é comparado com o
grafico de MRMAX com regra especial (dois pontos na regido de acdo) e regras suplementares de

decisdo (regras C> e C3), denominados por grificos de MRMAX-1, MRMAX-2, MRMAX-3 e
MRMAX-4. A Tabela 23 compara os valores de NMA para tais graficos, em que p=2; p=0,5; a, e
a,=1,0;1,25; 1,5e 6, e 0,=0,0;0,5; 0,75; 1,0. Adotou-se NMAo = 200,0.

O graficode MRMAX com a adi¢do de regras, especial ou suplementar, tem melhor desempenho
do que o griafico de MRMAX baseado na regra basica de decisdo.

Se é conhecida a informacao de que a causa especial altera apenas a matriz de covariancias, entao
os graficos de MRMAX-3 e MRMAX-4 sdao a melhor op¢cdo e apresentam desempenho bastante
similar. Este comportamento se repete para pequenos deslocamentos do vetor de médias. Para
deslocamentos maiores, o desempenho dos grificos de MRMAX-2, MRMAX-3 e MRMAX-4 ¢
praticamente o mesmo. Vale ressaltar, porém, que € mais simples de se lidar com a regra especial de

dois pontos na regido de acdo do grafico do que com as regras suplementares.
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Tabela 23 - Valores de NMA para os graficos d¢ MRMAX-1, MRMAX-2, MRMAX-3 e MRMAX-4.
(n=5e p=0,5).

Matriz de
covariancias
a, a,
1.0 1.0
1.25 1.0
1.5 1.0
1.25 1.25
1.25 1.5
1.5 1.5

Vetor de médias

1

%,

0

0
200.0"
200.0?
200.0%
200.0%

32.2
25,2
22.8
22.8

9.0
7,0
5.5
5.5

18.1
12,1
10.9
10.8

7.6
5.4
4.4
43

5,0
3,6
2.8
2.8

0

0.5
473
36,3
34.8
34.0

214
14,0
13.6
13.2

7.9
5,6
4.7
4.6

11.1
7.5
7.1
7.0

5.6
4,2
3.5
35

4.2
3,1
25
2.5

0.5

0
473
36,3
34.8
34.0

15.1
11,4
11.0
10.8

6.3
5,0
4.2
4.2

11.1
7,5
7.1
7.0

6.1
4,3
3.6
3.6

42
3,1
25
2.5

0.5

0.5
27.0
174
16.3
15.3

12.3
82
8.0
7.8

5.8
4,3
3.7
3.7

8.1
54
53
53

4.8
3,5
3.1
3.1

3.6
2,7
23
23

0

0.75
15.6
10,8
10.8
10.5

11.3
7,1
7.2
7.0

6.1
4,1
3.6
3.6

34
4,7
4.7
4.7

4.2
32
2.9
2.9

34
2,6

0
15.6
10,8
10.8
10.5

7.9
6,0
6.0
6.0

4.5
3,7
33
3.3

34
4,7
4.7
4.7

4.6
3.3
2.9
29

34
2,6

22 22
22 22

0.75 0.5 0.75

0.75 0.5 0.75 0.75

12.6 126 84

7.9
7.8
7.5

8.2
5,2
53
52

4.8
34
3.1
3.1

5.6
3.9
3.9
3.9

3.7
2,8
2.6
2.6

3.0
2,3
2.0
2.1

7.9
7.8
7.5

7.1
5,0
5.1
5.0

4.3
33
3.0
3.0

5.6
3.9
3.9
3.9

3.9
2,8
2.6
2.7

3.0
2,3
2.0
2.1

5,1
53
5.1

5.6
3.8
39
39

34
2,8
2.6
2.7

43
3,1
3.2
32

3.2
24
23
23

2.6
2,1
1.9
1.9

0

1.0
6.1
4,3
4.6
4.6

54
3,6
3.8
3.8

39
2,7
2.6
2.6

4.0
3,0
3.1
3.1

3.0
2,5
23
2.3

2.6
2,1
1.8
1.9

1.0

0
6.1
4,3
4.6
4.6

43
34
3.6
3.6

3.2
2,7
25
25

4.0
3,0
3.1
3.1

3.2
24
23
2.3

2.6
2,1
1.8
1.9

1.0

1.0
34
2,3
2.6
2.7

2.8
2,1
23
24

24
1,9
1.9
2.0

2.5
2,0
2.1
2.2

2.1
1.8
1.8
1.8

1.9
1,6
1.5
1.5

Fonte: adaptado de Costa e Machado (2013)
O MRMAX-1; ® MRMAX-2 (L=7); ® MRMAX-3 (7,=0,03); ¥ MRMAX-4 (1, = 0,07)
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5. ESTUDO DO EFEITO DA AUTOCORRELACAO NO DESENVOLVIMENTO DOS
GRAFICOS DE CONTROLE

A autocorrelacio reduz o desempenho dos graficos de controle. Em sendo assim, muitos autores
vem se dedicando ao projeto de graficos de controle mais eficientes para o monitoramento de processos
autocorrelacionados. Claro et al (2007, 2008) trataram dos graficos de controle de EWMA -
Exponentially Weighted Moving-Average — e com amostragem dupla, respectivamente, utilizados no
monitoramento de processos cujas observacdes podem ser descritas por um modelo autoregressivo de
primeira ordem (AR1).

Os gréficos de controle sdo projetados para detectar a presenca de causas especiais nos processos
de producio. Quando o grafico tradicional de X ¢é utilizado existe uma suposicdo implicita de que a
média do processo € uma varidvel que assume apenas dois valores: o seu valor-alvo e um segundo
valor que € dado pelo valor-alvo mais um deslocamento resultante da ocorréncia da causa especial.
Entretanto, em algumas situacdes, € mais realistico assumir que a média do processo oscila embora
nenhuma causa especial possa ser identificada, ver Reynolds et al (1996).

Quando a média do processo oscila de acordo com um modelo AR (1), um desenvolvimento
matemadtico complexo utilizando cadeia de Markov e métodos de equagdes integrais € proposto em
Reynolds et al (1996) para obtencdo das propriedades do grafico de X . Alternativamente, Costa e
Machado (2011b) desenvolveram uma abordagem mais simples, baseada apenas em cadeias de
Markov, para obtencdo das propriedades do grifico de X .

Franco et al. (2012) adotaram a abordagem baseada em uma cadeia de Markov proposta por
Costa e Machado (2011b) para o planejamento econdmico-estatistico do graficode X quando a média
do processo oscila. A vantagem do planejamento econdmico-estatistico dos graficos de controle € de
se estabelecer um esquema de monitoramento que leva em consideracdo os custos.

Leoni et al. (2013) também adotaram a abordagem de Costa e Machado (2011b) para propor o
grafico de EWMA quando a média do processo oscila. O grafico de EWMA € concorrente ao grafico
de X e é melhor na sinalizagio de pequenos desajustes. Os autores estudaram o efeito da
autocorrelacdo no planejamento de um grafico de controle de X e de EWMA.

O caso multivariado também vem sendo estudado. Leoni et al. (2015) se dedicaram a proposicao
de gréficos de controle multivariados para o monitoramento de processos autocorrelacionados. Até o
momento, os resultados se restringem ao caso bivariado. O desempenho do gréfico de controle de 72
com observagdes correlacionadas e autocorrelacionadas foi estudado. Assumiu-se que as observagdes
podem ser descritas por um modelo vetorial autoregressivo de primeira ordem (VARI). A

autocorrelacdo tem um grande impacto no desempenho do grafico; dependendo do nivel de



57

autocorrelacdo, o grafico de 72com tamanho de amostra unitdrio é mais eficiente do que o gréfico de
T°com tamanho de amostra dois ou cinco. O efeito combinado da correlagdo e da autocorrelagdo
também foi investigado. Alternativamente, Leoni et al (2015b) propuseram o uso conjunto de dois

grificos de X para o monitoramento de graficos de controle bivariados autocorrelacionados.

5.1 GRAFICOS DE CONTROLE UNIVARIADOS AUTOCORRELACIONADOS

5.1.1 O grifico de X com parametros variaveis

Quando o gréfico de X tradicional € utilizado no monitoramento de processos, uma amostra de

tamanho 7, € retirada a cada intervalo de tempo A, e o valor de X ¢é plotado no gréfico de controle

com limites superior e inferior de controle, LSC =y +kgoy e LIC = g —kyoy, onde k, € o

coeficiente de abertura do limite de controle. O gréfico de X com parametros varidveis (VP) € uma

modificag¢do do gréfico de X tradicional. No grafico de X VP, os parametros de projeto do grafico
n, h, e k variam entre dois valores. A posi¢do do ponto amostral determina o tamanho da préxima
amostra e o instante de amostragem. Um ponto amostral na regidao central adia a retirada da préxima

amostra e diminui o seu tamanho; h; > h, € o instante de amostragem da proxima amostra de tamanho
n, <n,. Por outro lado, um ponto amostral na regido de adverténcia acelera a retirada da préxima
amostra e aumenta o seu tamanho; A, < h, é o tempo minimo para retirada da préxima amostra de

n, >n,. Assim como o gréfico de X,o0 grifico de X VP sinaliza quando um ponto amostral cai na
regido de acdo do gréfico. O grafico VP tem limites de adverténcia e de acdo dados, respectivamente,
por y, tk,oy e p, Twoy ,ondei=1se X éamédia de uma amostra pequena e i=2 se X éamédia
de uma amostra grande.

O modelo proposto por Reynolds er al. (1996) é utilizado para investigar o efeito do
comportamento oscilatério da média do processo # no desempenho do grifico de X . De acordo com
este modelo, se amostras i-1 e i estdo t>0 unidades de tempo afastadas, entdo (i) pode ser expressa

em termos de (i —1) como
D =(A=9)E+¢' ui =D +a, (1) i=12,.. -1
onde ¢' € a correlagdo entre w(i—1) e u(i), que sdo os valores da média do processo quando as

amostras (i —1) e i sdo retiradas. Quando o esquema VP estd em uso, ¢ depende da posicdo da amostra
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(i—1). Se o ponto amostral (i—1) cai na regido central (adverténcia) do grafico de X, segue que
t=h, (t=h,), onde h > h, > h,. De acordo com Reynolds et al. (1996), se u, ~ N(f;oﬁ) entdo
a;(t) ~ N[0;(1— ¢2t )O'f,] , onde oﬁ = oﬁ /(1— ¢2h0 ) . Se o tempo para obter uma amostra € insignificante
em relag@o ao tempo entre amostras, entdo a j-€sima observac¢io no tempo de amostragem #; pode ser

escrita como

Xij =,u(l)+e,] i=1,2,3,..., € j:l’ 2,...,I’li, (52)
onde e; € 0 j-ésimo erro aleatério no tempo de amostragem ¢;. A média amostral no tempo de

amostragem ¢; €
X :Zj":lxij/ni = u(i)+&,, i=1,2,3.., (5.3)
onde ¢; = Z’;’: 1€; /' n; segue uma distribui¢do normal i.i.d. com média 0 e variancia 0'821, =c’/n;. A
estatistica X ; é normalmente distribuida com média ¢ e variancia
03 =0,+0, . (5.4)
O efeito da correlacdo no gréfico de X é avaliado considerando diferentes valores de ¢ ¢ v,

onde ¥ =0, /0y =0, (0, +0.). Sem perdas de generalidade, assume-se que o2 =1,00.

5.1.2 Desempenho do grafico de X VP

A velocidade com a qual um gréfico de controle detecta desajustes na média do processo é uma
medida de eficiéncia do grafico. Quando o intervalo de tempo entre retiradas de amostras € varidvel, a
velocidade ¢ medida pelo tempo esperado até o sinal (TES). O TES € o tempo esperado entre a
alteracdo da média e o sinal. O tempo esperado do ciclo (TEC) é o tempo esperado desde o inicio da
producdo até o primeiro sinal apés a alteracdo do processo. Se a ocorréncia da causa especial segue

uma distribuicéo exponencial com pardmetro A, entdo
TES =TEC —% . (5.5)

Antes da ocorréncia da causa especial, £ = 4, , e depois que ela ocorre, & = i, + 00, . Segundo

Costa (1997), se 1< 0,0001, a sua influéncia no valor de TES € pequena e além disso, Reynolds et al.
(1988) concluiram, por meio de simulacdes, que a distribuicao a priori do periodo em que 0 processo

permanence em controle também tem pequena influéncia no TES. A propriedade de falta de memdria
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da distribui¢ao exponencial permite que o cdlculo do TEC seja realizado por meio de uma Cadeia de
Markov. Se a média # do processo oscila de acordo com um modelo AR (1), utiliza-se seu valor a

cada instante de amostragem para definir os estados transientes da cadeia de Markov. Assim para se

trabalhar com uma cadeia de Markov finita, discretiza-se u em m valores H;,Hy,..., 4 Fixando uma
amplitude de 100, , isto €, 4, = u,—50,, 1, =, +50,,segue que u; =, —[50, —2(j —DA)],
onde A =50, /(m—1).A Cadeia de Markov € composta por quatro conjuntos de estados transientes.

O estado do processo (se em controle ou fora de controle) quando a amostra (i+1) € retirada e a

posicdo do ponto amostral i define os quatro conjuntos de estados transientes, ver Tabela 24.

Tabela 24: Os quatro conjuntos de estados transitorios.

amostra i amostra (i +1)
Posicdo do ponto amostral Valor da média  Estado da média Estado da Cadeiade Conjunto
. do processo do processo Markov de estados
(Regido)
Central Em controle ( l Primeiro
Ui+l =y 5:50)
Adverténcia le {1,2,_,_, m} Em controle ( l+m Segundo
§= fo )
Central Fora de controle ( [+2m Terceiro
5 = 51)
Adverténcia Fora de controle ( [+3m Quarto

5251)

Fonte: adaptado de Costa e Machado (2011b)

Se o processo estd em controle quando a amostra (i +1) € retirada e o ponto amostral i cai na

regido central do grafico de X , dado que ele ndo caiu na regido de a¢do, entdo o estado no primeiro

conjunto de m estados € alcangado. O valor da média do processo quando a amostra (i +1) € retirada
define o estado correto, isto é, o estado (/) indica que (i +1) =u,, para L€ {1,2,...,m}. A condicdo de

que a amostra i ndo cai na regido de acio do grafico permanece em vigor enquanto as amostras sao

retiradas com o processo em controle. Alternativamente, se o ponto amostral i cai na regido de

adverténcia do gréfico de X , entdo um estado no segundo conjunto de m estados € alcancado.

O valor da média do processo quando a amostra (i +1) é retirada define o estado, isto €, estado
(I +m) indica que M(i+1)=u,, para le€ {l,2,..,m}. Se o processo estd fora de controle quando a
amostra (i+1) € retirada e o ponto amostral i cai na regido central, entdo um estado no terceiro
conjunto de m estados € alcangado. O valor da média do processo quando a amostra (i +1) é retirada

define o estado, isto ¢, estado (! +2m) indicaque U(i+1) =u,,para [ {1,2,...,m}. Alternativamente,
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se o ponto amostral i cai naregido de adverténcia do grafico de X , entdo um estado do quarto conjunto

de m estados € alcancado. Novamente, o valor da média do processo quando a amostra (i +1) € retirada
define o estado, isto é, estado (/+3m) indica que HU(i+1)=u,, para le{l,2,..,m}. Se o ponto
amostral (i +1) cair naregido de a¢ao, entdo o estado da Cadeia de Markov define a natureza do sinal.

Se o estado for qualquer um do primeiro ou segundo (terceiro ou quarto) conjunto de estados,
entdo o sinal é um alarme falso (verdadeiro).

O estado absorvente € alcancado quando o alarme verdadeiro ocorre. Apds a ocorréncia de um
alarme falso, um procedimento aleatério € necessdrio para determinar o préximo instante de
amostragem.

O procedimento aleatdrio decide adiar a retirada da préxima amostra ou retird-la o mais breve

possivel.

Com probabilidade p,, a decisdo € adiar a retirada da pr6xima amostra e com probabilidade 1-
D, » a decisdo € retird-la o mais breve possivel.

A probabilidade p, € dada pela relagdo entre o numero esperado de vezes que os estados

pertencentes ao primeiro conjunto de estados sdo visitados € o numero esperado de vezes que 0s
estados pertencentes ao primeiro ou segundo conjuntos de estados sdo visitados.

A matriz de transi¢do é dada por Q =[p(a,b)], a,be {1, 2,...,4m}, onde (a) representa os estados

iniciais da Cadeia de Markov e (b) representa os estados correntes. Se V, = e M e
27 ()~ Nl(u+ 60 )03 50,07 14n, 1, para d=12, e
Pl =Pr{la, —u +¢" u, < A‘ a, ~N[0;(1-9>)o,1}, com A=50, /(m—1), entdo p(a,b) pode

ser escrita em fungdo de p, (= pl) e g, (= p2), para r,s€ {1,2,...,m}:

p(r,$)= p P Z0 () w120 () 1< 1V,
p(r,s+m)=q,, Prlw <QZ (1) < k1 Z0 (1)< K 1V,
p(r,s+2m) = (V" =D p(r,s)

p(r,s+3m) =V, =) p(r,s+m)

p(r+m,s)= p,, Prll Z8(u, ) \< wy| 129 (1) 1< Ky 1V
plr+ms+m)=q,, Prlw, A Z9(u,) 1<k [1 29 (1) 1<k, 1V,

p(r+m,s+2m) = (V1_1 -Dp(r+m,s)
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p(r+m,s+3>m):(V2_1 -Dp(r+m,s+m)

p(r+2m,s)=p(r+2m,s+m)=0

p(r+2m,s+2m)=p, Pr[1Z° (u,)I< wl‘ 1 Z2 (u,) < k, ]

p(r+2m,s+3m)=q, Prlw, <1Z°u,)l< kl‘ 1 Z2 (1) < k, ]
p(r+3m,s)=p(r+3m,s+m)=0

p(r+3m,s+2m) = p, Pl Z (u,) k< wy[1 Z3 (u,) 1< k, ]
p(r+3m,s+3m) = g, Prlw, <128 (1) I ky|1 Z3 (1,) 1< k,

lembrando que se Zj (,u)O'Xd ¢ a distribuicdo de X quando o processo estd fora de controle (se 0 =0
0 processo estd em controle), o valor oscilatorio da média do processo € i, o tamanho da amostra é
n,,e V, é a probabilidade do processo permanecer em controle durante o intervalo de amostragem
h,.
Das propriedades elementares das Cadeias de Markov, tem-se que

TEC=b(1-Q)'t, (5.6)
onde I é a matriz identidade de ordem 4m, ¢ =[t,it,;t;;t,] € b=[b;;by;b;;b,] é o vetor de
probabilidades iniciais, onde ¢; e b;
t,=(h,h,..., h)
t, =(hy,h,,..., hy)
b =(pi,pyses Pm)
b, = (Prims Poemo-s Pom)
by = (Prioms Pasoams+s Pam)

by =(Priams Posams>++s Pam)

com

pi=Prlp; =A<< pt; + Al g ~ N(y;0,)1 poVs

Pim =Prigg; =A<<+ Al g ~N(uy:o0)]1 (1-py) V,
Pisam = (Vi =Dp;

Piv3m = (VZ_I - 1)pi+m
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Uma comparacgdo entre graficos de controle sé é apropriada se os graficos a serem comparados
possuirem as mesmas propriedades quando em controle, isto €, o mesmo TMAF , n , € h ,onde TMAF
€ o tempo esperado entre alarmes falsos, n o tamanho médio das amostras, € & 0 tempo médio entre
amostragens. Geralmente, TMAF =370,4, n= ng, € n= h,, onde n, e h, sdo, respectivamente, o
tamanho de amostra e o intervalo de amostragem do grafico de X tradicional. Quando o periodo em
controle € caracterizado por um processo cuja média permanece fixa em seu valor alvo, os parametros
de um grafico VP (n,,n,)e (h,,h,)sdo determinados em fun¢do das seguintes equacdes

npy+n,(1-py)=n,, (5.6)

hpy+h,(1-py)=hy, 5.7

As restri¢cdes nas equacoes (5.6) e (5.7) garantem que, em média, o grafico de X com parametros
fixos e o grafico de X com parametros varidveis demandem a mesma freqiiéncia de amostras e de
itens a inspecionar. De acordo com Costa (1998), os valores de (n,,n,,h,) sdo selecionados. O
intervalo de amostragem A, é dado por

n,—n

hy = (hy —h,) +h,, (5.8)

n, —n,

Quando a média do processo oscila de acordo com um modelo AR (1), p, € dada pela relacdo
entre o ndmero esperado de vezes que os estados pertencentes ao primeiro conjunto de estados sdo
visitados e o nimero esperado de vezes que os estados pertencentes ao primeiro ou segundo conjuntos
de estados sdo visitados. Seja H=(1-Q)', ¢ =[1;0;0;0] ¢ q, =[1;1;0;0], onde 0 e 1 sdo vetores
linha 1 x m de zeros e uns, respectivamente, entao

_bHq
bHq, .

(5.9)

Po

Para obter o TMAF , considera-se apenas o primeiro e o segundo conjunto de estados transientes,

isto é, Q0 =[p(r,s)], r,se{l,2,...,2m}. As probabilidades de transicdo sdo redefinidas como
pG, j)=p; Prl1 Z] (u;) 1< wy]
pG, j+m)=q; Prlw, <1 Z (1) < k]

p(i+m,j)=p; Prll Z3(u;) 1< w,]
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pGi+m,j+m)=gq, Prlw, <l Z3 (1;) < k,]
Das propriedades elementares das Cadeias de Markov, segue que
TMAF =b 1-Q%)7'¢, (5.10)

onde I é a matriz identidade de ordem 2m, ¢ = [¢,;t,] e b=][b,;b,] é o vetor de probabilidades iniciais,
sendo 7, e b,

t,=(h.h,..., h)

t, =(hy,h,,..., hy)

by =(pi.pyses Pr)

b2 = (p1+m’p2+m""’ p2m)

com

2 :Pr[ﬂi—A<ﬂ<,u,.+A]|,u~ N(,uo;O'f,)] Do

P iom =Prlg; =A< g < pt; + Al 1 ~ N(ugio,)] 1= Po)

Neste estudo adota-se n, =2, n,=2,90u 20, h, =0,1, k, =3,50u6,0, w,=w,=w, n,=5 e
h, =1,00. O intervalo de amostragem A, é funcdode n,, h,, n,, n, e h,, ver expressao (5.8). Os valores
de k, e w sdo aqueles para os quais TMAF =370,4 e bHq/bHq, = p,. A condi¢do imposta
w, = w, = w reduz ligeiramente a eficiéncia do grafico em sinalizar altera¢des no processo; entretanto,
reduz substancialmente os esfor¢os com os cédlculos para se obter w e k,. Lin (2009) foi o primeiro a

obter as propriedades do grafico de X VP. Ele assumiu que a média do processo oscila de acordo com
um modelo AR (1); entretanto, ele utilizou uma abordagem mais complexa baseada em cadeias de
Markov e métodos de equagdes integrais. Além disso, ele comparou o gréfico de X com parametros
fixos e varidveis sem levar em consideracdo as equacgdes (5.6), (5.7) e (5.8), ou seja, ha trés equagdes

e quatro parametros a serem determinados (h,,n,,h,,n,); um dos pardmetros deve ser func¢do dos

outros trés. De acordo com a equacdo (5.8), A, foi escolhido para ser o pardmetro dependente.

5.1.3 Gréfico de X com amostragem dupla
O grafico com amostragem dupla (DS) também € uma modificacao do gréifico de X tradicional.

No esquema baseado na amostragem dupla, amostras de tamanho n = n, + n, sdo retiradas do processo

a cada intervalo de tempo A,. No primeiro estagio, n, itens sdo inspecionados e suas caracteristicas de
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qualidade sdo medidas e utilizadas para calcular Yl , isto €, a média amostral do primeiro estdgio. O

valorde X, € plotado em um grafico de X com limites de adverténcia e a¢do, dados por x, Two,
ey £k oy , respectivamente. Se X, cair na regido central do grafico de X, a amostragem ¢

interrompida e o processo € considerado em controle. Se X, cair na regido de adverténcia do grafico
de X , a amostragem vai para o segundo estdgio onde as n, unidades restantes sdo inspecionadas e

suas caracteristicas de qualidade sdo medidas e utilizadas para calcular I_/, ou seja, a média de todos
os n itens. O valor de Y & plotado em um gréfico de Y com limite de agdo dado por i, £ k,0,. O
gréafico de controle sinaliza quando X, ou Y caina regido de acdo do gréfico.

O modelo proposto por Reynolds et al. (1996) é utilizado para investigar o efeito do
comportamento oscilatério da media do processo # no desempenho do grafico de X com amostragem
dupla. Quando a amostragem dupla estd em uso, os intervalos de amostragem sdo fixos e iguais a A, .

De acordo com as expressoes (5.1) e (5.4),

(@)= (1=9g")& +¢" (i —1)+ (1) i=12,. (5.11)
oy =0,+0./n, (5.12)
o.=0,+0./n. (5.13)

5.1.4 Desempenho do grafico de X com amostragem dupla

Como a média ¢ do processo oscila de acordo com um modelo AR (1), utiliza-se seu valor a

cada instante de amostragem i para definir os estados transientes da cadeia de Markov. Assim para se
trabalhar com uma cadeia de Markov finita, discretiza-se u em m valores ;.- Se nem X,

nem Y, da amostra (i+1), cai na regido de acdo, entdo o valor da média do processos quando a amostra
i é retirada define o estado da cadeia de Markov. Se o valor da média do processo quando a amostra i

¢ retirada é (i) =u,, entdo o estado (/) é alcancado, para [€ {l,2,...,m}. O estado absorvente é
alcangado quando o grafico com amostragem dupla sinaliza. A matriz de transi¢do é dada por

Q' =[p(r,9)], r,se{l,2,...m},

onde p(r,s) representa a probabilidade de transi¢do do estado r para p estado s. Se a média do processo

¢ discretizada em m valores K, M,,.... 1, , com u; =y, —[50, —2(j—1)A)], segue que

p(r.s)=p,(u)Pr{la—u, +¢"u, \< Al @~ N[0;1-¢*")o,1} .
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A probabilidade P.(#) de decidir se o processo estd em controle quando a média 4 oscila de

acordo com um modelo AR (1) é dada por

A(-w) A(ky)

Pa (1) = PLAW)] - P[A(-w)]+ | B(2)f(2)dz+ | B(z2)f(2)dz (5.14)

A(=kp) A(w)
onde

0%, —(u+90,)

A() =

Jn_, (5.15)

B(2) = ®{[ky0y — (i + 30 )i Jny — zfny 1y 1} -
~®{[~ky0; — (u+ 5o )/ Jny —zfny Iny 1} 610
e f(.) éafuncio densidade da distribuicdo normal padrao.
Das propriedades elementares das Cadeias de Markov, tem-se que
TES =b (1-Q) 't . (5.17)
O valor de TMAF ¢ o valor do TES para 0=0. Se
pi =Prly, —A<pu<p +Al| u~N(yop)l, entdo b=(p,,p,...p,), onde b é o vetor de

probabilidades iniciais.

O vetor £ € o vetor de intervalos de amostragem, isto €, t'= (h,, h,.,..., h,) . Quando os intervalos
entre amostragens sdo todos de mesmo tamanho #,, tem-se que

TES ~h-NMA —ho /2. (5.18)

Se f'=[n(u,),n(u,),..,nu,)] € o vetor do tamanho médio das amostras, entdo o tamanho

médio das amostras durante o periodo em controle € dado por
n=b1-Q)"f , (5.19)
onde n(i) = n, + n,{P[A(k,)] - P[A(w,)] + P[A(—w,)] — P[A(—k,)]} sendo

A() = (ioy, — )0, ' [n, .

5.1.5 O efeito da correlacao nos graficos de X VP ecom amostragem dupla

Nesta secdo avalia-se o efeito da correlagdo nos gréficos de X VP e com amostragem dupla.
Os resultados nas Tabelas 25 e 26 mostram que o efeito geral do aumento de ¢e ¥ € o aumento do

tempo necessdrio para se detectar um desajuste e a reducdo da vantagem dos gréificos de X VPecom
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amostragem dupla em relacdo ao grafico de X tradicional com parametros fixos (FP). Por exemplo,
quando ¢ =0,4 e ¥=0,1, o grafico FP para no=5 demanda em média 7,58 unidades de tempo para
detectar um desajuste de o=1,0, enquanto o gréfico VP para (n,,n,,k,)=(2;9; 6,0) demanda em média
3,15 unidades de tempo. O grafico com amostragem dupla para (n,,n,,k,)=(2; 9; 6,0) demanda em
média 4,13 unidades de tempo. Quando ¢=0,8 e y=0.,5, o grifico FP demanda em média 37,3 unidades
de tempo para detectar um desajuste de &=1,0, enquanto o grifico VP para (n,,n,,k,)= (2; 9; 6,0)
demanda em média 33,2 unidades de tempo. O grifico com amostragem dupla para (n,,n,,k,)=(2;9;
6,0) demanda em média 34,9 unidades de tempo. Os nimeros em parénteses nas Tabelas 25 e 26 sdo
os percentuais de redu¢do na velocidade com a qual o esquema FP sinaliza quando a amostragem dupla
ou o esquema VP é adotado. De acordo com esses niimeros, a amostragem dupla sempre melhora a
habilidade do grafico FP em sinalizar alteracdes na média do processo de diferentes magnitudes; mas
nao se pode dizer o mesmo do esquema VP. Os dois esquemas, o VP e a amostragem dupla, tem melhor
desempenho geral quando k, é grande (k,=6,0), ou seja, se o grafico VP ¢ utilizado é a amostra é
pequena, o valor de X nunca cai na regido de acdo; alternativamente, se a amostragem dupla estd em
uso, o grafico nunca sinaliza antes da amostragem ir para o segundo estdgio. Os limites de controle

Uy ko5 podem ser descartados, o que simplifica o projeto e a implementagdo dos graficos VP e

com amostragem dupla e também melhora o desempenho geral de tais graficos. O gréfico de X VP
sempre sinaliza mais rdpido do que o gréfico de X com amostragem dupla. Como j4 observado por
Reynolds et al. (1996), quando ¢e ysao grandes, o ganho marginal na velocidade com a qual o grafico

de X sinaliza ndo justifica o uso de esquemas adaptativos. Neste estudo, o desempenho dos gréaficos

de controle foi medido pelo TES.
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Tabela 25: TES dos graficos de X VPecom amostragem dupla, para ¢=0,4 ¢ TMAF=370,4.

K
y Esquema p h, n n, k, k, w 0,5 1,0 1,5 2,0
37 01 2 6 35 3,0548 03336 3,0 4,63 2,18 1,84
(39" (39 (-11) (-130)
0,1 VP 1,675 01 2 9 35 3,0574 08479 241 320 125 094
(53) (88  (36)  (-18)
37 01 2 6 6,0  3,04035 03334 306 461 218 1,86

40)”™ (39  (-11) (-133)

1,675 0,1 2 9 6,0 3,02045 0,84737 23,3 3,15 1,25 0,96
(54) (58) (36)  (-20)

2 6 3,5 3,014 0,6722 399 531 134 0,63

22) @G0 (32 @D

0,1 DS 2 9 35 29777 09635 34,1 435 1,12 0,59
(33) (43 43 (26)

1 12 6 6 2,968  0,6724 37,7 505 129 0,62

(26)  (33) (34 (23)

2 9 6 29272 96414 32,1 413 108 0,58

(37  (46) (45  (28)

FP 1 1 5 5 300 511 758 1,96  0.80

37 01 2 6 35  3,0100 0,6712 950 205 6,78 328

1s as a4 8

0,5 VP 1,675 01 2 9 35 30115 0962 922 19,1 590 247
an @5 25 19

37 01 2 6 60 2992 06716 947 204 679 330

1s @0 d4 9

1,675 0,1 2 9 60 29915 09624 91,2 189 586 247

(18) (26) (25) (19)

1 1 2 6 35  3,0100 0,6712 1068 238 728 279

“4) (6) (7 ()

0,5 DS 1 12 9 35 30115 0962 1045 230 699 2,67
(6) © an a2

2 6 60 2992 06716 1060 235 7,09 276

() ) ©) ©)

2 9 60 29915 09624 1036 22,7 690 2,63

7 an - adz - d3

FP 1 1 5 5 29 1112 254 7,86 3,04

Fonte: adaptado de Costa e Machado (2011b)
*100 * (TES pp — TESyp)/TES pp . 100 % (TES gp — TES s )/ TES pp



Tabela 26: TES dos graficos de X VPecom amostragem dupla, para ¢=0,8, TMAF=370,4.
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K
y Esquema p  h, n  n, k, k, w 0,5 1,0 1,5 2,0
37 01 2 6 3,5 3,129 0,3464 385 595 231 1,85
(34" (38 () (-118)
1,675 01 2 9 35 3,1195 08672 33,7 450 135 095
42 (53 42 (12
VP 37 01 2 6 6,0 3,145 03461 381 590 231 1,87
(35" (38 (1) (-120)
1,675 01 2 9 6,0  3,0824  0,8663 327 440 135 097
44 4 42 (19
0,1
2 6 3,5 3,014 0,6722 488 7,11 1,58 0,64
(16)  (26) (32) (25
DS 2 9 35 29777 09635 428 598 129 059
(26) (38 (45 (3D
1 1 2 6 6 2,968  0,6724 459 6,78 151 063
Qe 29 (35  (26)
2 9 6 2,9272 96414 40,7 568 124 059
(30) @) @71 @3
FP 1 1 5 5 300 582 9,58 233 085
37 01 2 6 3,5 32405 0,7486 1263 339 1194 5,15
(7 €)) © (8
1,675 01 2 9 3,5 32449 11,2964 1258 334 11,19 4,28
7 a0 dz 10
VP 37 01 2 6 6,0  3,2350 0,74863 126,1 339 1194 5,17
(7 (€)) ©® 9
1,675 01 2 9 6,0 32345  1,2964 1254 332 11,15 4,28
® an a2 a0
0,5
1 1 2 6 35 29191  0,6656 1322 358 11,97 442
3) (C)) (6) (7
DS 1 12 9 35 29115 09540 130,7 351 11,64 425
4) (6) ®  an
2 6 6,0  2,9065  0,6662 131,8 356 1190 4,39
3) Q) (6) 8)
2 9 6,0  2,8972 09540 130,1 349 11,56 421
4) (6) © 342
FP 1 1 5 5 299 111,2 254 12,70 4,76

Fonte: adaptado de Costa e Machado (2011b)
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5.2 0 EFEITO DA AUTOCORRELACAO NO PLANEJAMENTO DAS CARTAS DE CONTROLE
DE X EEWMA

Leoni et al (2013) investigaram o quanto o efeito oscilatério da média afeta os valores 6timos de

(n, h, k), bem como o desempenho do grafico de X ede EWMA.
A magnitude do deslocamento da média do processo, expressa em unidades ddo desvio padrdo de

X, depende de o P Em dois processos, um em que a média ndo oscila, isto € o P =0, e outro em que
ela oscila muito, isto é o y = 0,8, a causa especial atua de forma diferente; no caso em que a média
ndo oscila, a magnitude do deslocamento é de J (supondo o¢,=1,00), j4 no processo em que a média

oscila o deslocamento é 28% maior (4/0,64 +1,00 ¢). Nao hd evidéncias para assumir que o

deslocamento da média do processo € maior nos casos em que ela oscila, e muito menos que haja uma

correlagdo entre a magnitude do deslocamento da média ( 5,/ O'fl + 03 ) e a variancia de seu movimento

. L. 2 . . . . . . ~
oscilatorio (0,). Assim, uma forma mais logica de se analisar o efeito da autocorrelagdo no

desempenho do griafico de controle consiste em expressar o deslocamento da média do processo

sempre em unidades & da variagdo das medidas de X dentro da amostra - o,. As Tabelas 9 e 10

apresentam os NMAs para diferentes combinagdes de J, ¢ ey, e, para efeito de comparagio,

deslocamentos da média 00, e 60,

De acordo com as Tabelas 27 e 28, o grifico de controle de X perde desempenho (NMA aumenta)
a medida que aumenta. Em outras palavras, quanto maior € a parcela da variabilidade de X resultante
do movimento oscilatério da média do processo, em relagdo a sua variabilidade total, mais lento € o
grafico na sinalizagdo de causas especiais que a faz oscilar em torno de um ponto distante de seu valor

“alvo”. Deslocamentos da média de dGx sdo maiores que de 0G., 0 que implica, naturalmente, em uma

resposta mais rapida do grafico de X , pois para deslocamentos maiores, o NMA € sempre menor. Para
uma comparag¢do justa em relacdo a um processo independente (processo em que a média nao oscila)

a Tabela 28 apresenta uma comparagdo adequada quando considera apenas deslocamentos de dG..
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n=1 n=4
¢=0,0 0=+0,8 0=0,0 0=+0,8
y=0,1 y=0,5 y=0,9 y=0,1 y=0,5 y=0,9
L 3,0000 2,9993 2,9790 2,9029 3,0000 2,9929 2,931 2,8758
NMA
0,0 370,40 370,40 370,40 370,40 370,40 370,40 370,40 370,40
0,5 155,20 157,90 171,70 188,60 45,40 66,90 138,40 184,20
1,0 43,90 46,00 55,80 67,30 6,60 12,10 38,90 64,40
1,5 15,00 16,20 21,40 27,30 2,10 3,50 13,70 25,80
2,0 6,30 6,90 9,50 12,50 1,20 1,50 5,50 11,60
3,0 2,00 2,10 2,60 3,20 1,00 1,00 1,50 2,90
4,0 1,20 1,20 1,20 1,30 1,00 1,00 1,00 1,20
5,0 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Fonte: adaptado de Leoni et al (2013)
Tabela 28 - NMA para o grafico de X - deslocamentos de 8.
n=1 n=4
0=0,0 0=+0,8 0=0,0 0=+0,8

y=0,1 y=0,5 y=0,9 y=0,1 y=0,5 y=0,9
L 3,0000 2,9993 2,979 2,9029 3,0000 2,9929 2,931 2,8758
) NMA
0,0 370,40 370,40 370,40 370,40 370,40 370,40 370,40 370,40
0,5 155,20 168,50 238,00 339,40 45,40 74,20 206,00 338,10
1,0 43,90 51,80 106,30 270,00 6,60 14,10 79,50 266,50
1,5 15,00 18,70 49,20 198,90 2,10 4,10 33,90 194,50
2,0 6,30 8,10 24,90 142,70 1,20 1,80 16,10 138,50
3,0 2,00 2,40 7,90 74,40 1,00 1,00 4,50 71,40
4,0 1,20 1,30 3,10 41,00 1,00 1,00 1,70 39,00
5,0 1,00 1,00 1,60 23,90 1,00 1,00 1,10 22,60

Fonte: adaptado de Leoni et al (2013)

A carta de controle de X é a mais conhecida no monitoramento de processos, porém ela sé €

indicada para a sinalizagdo de grandes deslocamentos na média. O esquema concorrente denominado

grifico de controle EWMA € melhor na sinalizagdo de pequenos desajustes, especialmente com o

pardmetro de ponderacgdo (A) préximo a zero (Claro et al., 2007). Propde-se neste artigo o uso do



71

grafico de EWMA com limites alargados em virtude do comportamento oscilatério da média do
processo. Com o processo em controle, os limites de acdo do grafico de EWMA foram entdo ajustados
para se ter um NMA de 370,4. Os NMAs foram obtidos por simulagdo; segundo Lu e Reynolds (1999a)
a aplicacdo de métodos numéricos para determinar o NMA do grafico de controle de EWMA ¢é
computacionalmente lenta e, dependendo dos parametros do modelo, alguns resultados sao incertos;
portanto, o uso da simulag@o nestes casos leva a resultados mais confidveis. As Tabelas 29, 30, 31, 32
e 33 apresentam os NMAs para diferentes combinagdes de 0, A, @ e w. Nessas tabelas aparecem em
destaque (negrito) os valores minimos do NMA.

De acordo com as Tabelas 28 e 29, quando a média do processo ndo oscila, n=1 e §<2, o
grafico EWMA sinaliza com mais rapidez se comparado com o gréfico de controle de X (ver Tabela
28) na sinalizagio. Por exemplo, para A=0,05, n=1 e 8=0,5, o esquema EWMA requer em média 25,7

amostras (Tabela 29) para detectar a alteracao na média do processo, enquanto que o grafico de X

requer 155,20 amostras (Tabela 28) para detectar a mesma alteragdo. Na Tabela 29, observa-se que
aumentando A o desempenho do esquema EWMA se assemelha ao do gréfico de ?, lembrando que

com A=1 o grafico de EWMA é um gréfico de X (Costa et al., 2005).

A autocorrelacao entre os valores da média do processo prejudica o desempenho dos graficos de
controle. Tem-se um aumento significativo no nimero médio de amostras que o grafico de controle
requer para sinalizar uma alteragdo na média do processo. Na Tabela 29, para n=1, A=0,05 ¢ um

deslocamento da média do processo de 8=0,5, isenta de oscilagdo, isto é c,=0,0 NMA=25,7, ao

passo que, na presenca de uma correlacdo moderada (¢=0,4) e uma parcela alta de variabilidade de X
fruto da oscilagdo da média (= 0,9) o NMA =199,7 (ver Tabela 30), ou seja, aproximadamente 7,8
Vezes maior.

Quando comparado com o grafico de ?, o esquema EWMA na presenca de forte oscilagdo da
média (=0,9) e elevado grau de autocorrelagcdo (¢=0,8), se mostra mais agil na deteccao de pequenos

e grandes deslocamentos. Por exemplo, para n=1 e 6=0,5, o NMA=339,40 (Tabela 28), caso esteja em
uso o gréfico de ?, e NMA=283,8 (Tabela 31), caso esteja em uso o grafico de EWMA (A=0,05).

Quando ha um grande deslocamento (0=5,0), tem-se para o grafico de X um NMA=23,9 (Tabela
28) enquanto que para o grafico de EWMA o NMA = 19,0 (Tabela 31). Para n=4 e &=0,5, o

NMA=338,10 (Tabela 28), caso esteja em uso o grafico de X ,€ NMA=195,30 (Tabela 33), caso esteja

em uso o griafico de EWMA (A=0,05). Quando hd um grande deslocamento (& = 5,0), tem-se para o
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grafico de X um NMA=226 (Tabela 28) enquanto que para o grafico de EWMA (A=0,05) o
NMA =9,20 (Tabela 33).

Tabela 29 - NMA para o grafico EWMA — y=0; n=1 e 4.

N 1,0 4,0

=(E-Ey)ic. 05 10 15 20 25 30 40 50 5=(-to)io. 05 10 15 20 25 30 40 50
L A L A

2490 005 25,7 10,5 6,7 49 40 33 26 21 2485 0,05 105 49 33 26 21 19 1,5 1.3
2,701 0,10 27,5 95 57 4,1 33 28 2,1 18 2,696 0,10 9,5 4,1 2,7 2,1 1,8 15 1,2 1,0
2,805 0,15 313 94 53 3.8 29 25 19 1,6 2,802 0,15 94 38 25 19 1,6 14 1,1 1,0
2,858 020 354 96 51 35 27 23 18 15 2,855 020 96 35 23 18 1,5 12 1,0 1,0
2,895 025 40,5 10,0 51 34 26 2,1 1,6 13 2,896 025 10,1 34 21 1,6 1,3 1,1 1,0 1,0
2,925 030 462 107 51 33 25 2,1 1,6 13 2,925 0,30 10,7 33 21 1,6 1,3 1,1 1,0 1,0
2,945 035 52,0 11,6 52 33 24 20 1,5 1.2 2,945 035 11,6 33 20 15 12 1,1 1,0 1,0
2,956 040 575 12,5 54 33 24 19 14 1.2 2,960 0,40 12,5 33 19 14 12 10 1,0 1,0
2,976 0,50 713 151 59 34 24 18 1,3 1,1 2,980 050 151 34 1,8 1,3 1,1 1,0 1,0 1,0

Fonte: adaptado de Leoni et al (2013)

Tabela 30 - NMA para o grafico EWMA - y=0,9; n=1; ¢=0,4

5=(-E)lo. 05 10 15 20 25 30 40 50
L A

3,479 0,05 199,7 88,0 48,6 31,5 229 17,9 12,3 9,3
3,684 0,10 2288 1077 56,9 34,8 23.8 17,6 11,3 82
3,748 0,15 2510 1257 66,5 39,6 26,0 18,6 11,2 7.8
3,750 0,20 2638 1404 755 44,6 28,6 20,0 11,5 7,7
3,732 025 273.6 1523 83,7 49,5 31,7 21,8 12,0 7.8
3,703 0,30 2841 1639 919 548 347 23,5 12,6 8,0
3,656 0,35 2879 170,7 98,1 58,8 37.4 254 133 82
3,622 0,40 2992 1828 107,6 64,6 41,2 275 142 8,6
3,513 0,50 299.5 1955 117.8 72,5 46,2 31,0 15,7 9.3

Fonte: adaptado de Leoni et al (2013)



Tabela 31 - NMA para o grafico de EWMA — w=0,9; n=1; ¢=0,8

5=(E-&o)/ce

0,5

1,0 1,5

2,0

2,5 3.0

4,0 5,0

L A

5,654
5,641
5,430
5,203
4,981
4,781
4,570
4,394
4,074

0,05
0,10
0,15
0,20
0,25
0,30
0,35
0,40
0,50

283,8
306,4
3149
317,7
319,1
328.,6
320,8
3270
330,7

181,9
211,1
2234
231.,6
237.4
246,1
243,2
2484
255,3

115,8
136,6
149,1
157,8
164,3
170,5
171,2
1759
183.,5

77,9
91,0
100,9
107,2
112,9
118,3
119,1
122,4
127,8

55,1 41,7
63,4 46,3
69,6 50,1
75,0 53,7
78,3 56,1
82,5 59,6
84,1 60,2
86,5 62,1
90,7 65,3

26,7
27.4
28,8
30,2
31,6
32,9
33,4
34,5
36,0

19,0
18,3
18,4
18,9
19,4
19,9
20,2
20,5
21,2

Fonte: adaptado de Leoni et al (2013)

Tabela 32 - NMA para o grafico de EWMA — y=0,9;

n=4; ¢9=0,4

5=(E-Lo)lo. 0.5

1,0 1,5 20 25 3,0

4,0 5,0

L
6,321
6,851
7,096
7,240
7,329
7,392
7,429
7,454
7,501

A
0,05
0,10
0,15
0,20
0,25
0,30
0,35
0,40
0,50

128,3
157,9
180,0
200,4
216,6
2294
2394
250,6
273,2

48,4
57,6
68,4
80,0 37,9
90,7 43,2
101,2 48,6
111,8 54,5
122,0 60,8
144,0 74,8

26,9
29,1
32,9

18,2
18,1
19,4
21,5
23,9
26,9
29,8
33,3
41,5

13,7 10,9
12,9 10,0
132 98
14,0 10,1
152 10,6
16,6 11,4
18,2 12,2
20,2 133
24,9 16,1

78 62
6,8 5.2
6,5 4,8
6,3 4,6
6,4 4,5
6,6 4.5
6,8 4,6
7.1 4,6
8,1 5,0

Fonte: adaptado de Leoni et al (2013)

Tabela 33 - NMA para o grafico de EWMA — w=0,9;

n=4; 0=0,8

8=(E-&o)/ce

0,5

1,0

5 20

2,5 3.0

4,0 5,0

L A

8,90
9,41
9,56
9,55
9,50
9,40
9,30
9,17
8,88

0,05
0,10
0,15
0,20
0,25
0,30
0,35
0,40
0,50

195,3
2253
246,3
257,1
272,0
277,8
289,3
2934
2984

85,9
105,0
1227
135,8
149,2
159.6
170,8
179,0
190,8

47,7
55,6
65,2
72,6
81,7

31,0
34,0
38,5
43,0
48,3
89,0 52,8
96,9 58,0
103,7 62,2
114,6 70,1

22,6 17,5
232 17,2
254 18,1
27,7 19,4
30,7 21,0
33,5 22,6
36,8 24,6
39,4 26,4
44,8 29,8

12,1 9,2
11,0 8,0
11,0 7.7
112 7,5
11,7 7,6
12,2 7.7
12,9 8,0
13,7 8,3
15,1 8.9

Fonte: adaptado de Leoni et al (2013)
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5.3 PLANEJAMENTO ESTATISTICO-ECONOMICO DO GRAFICO DE X PARA O
MONITORAMENTO DE PROCESSOS AUTOCORRELACIONADOS

Duncan (1956) publicou o primeiro modelo totalmente econdmico para o planejamento étimo
dos graficos de controle de Shewhart, além de incorporar a metodologia formal de otimizagdo na
determinacdo dos parametros de projeto. A vantagem de se utilizar o planejamento econdmico-
estatistico para o projeto de graficos de controle € obter uma técnica adequada ao processo em que se
pretende monitorar, levando em consideracdo os custos envolvidos neste monitoramento.

Adota-se a abordagem baseada em uma cadeia de Markov proposta por Costa e Machado
(2011b) para o planejamento econdmico-estatistico do grafico de X quando a média do processo
oscila.

No desenvolvimento do modelo de custo, Duncan assume que o processo € caracterizado por
uma média em controle ¢ =¢&, e que a causa especial altera a média de &=¢&, para £=¢, +d0,.
Assim, como o periodo sob controle segue uma distribuicao exponencial, o intervalo de tempo que o
processo permanece neste estado tem média 1/A, portanto, dada a ocorréncia da causa especial entre a

(j-1)* e a j* amostras, o tempo esperado de ocorréncia dentro deste intervalo é dado por:

jh
e At —(j=Dh)dr
J:j—l)h / _ 1=+ Ah)e™

jjh e_/uﬂdt /1(1_8—111)
(

j-Dh

o (5.20)

O ciclo de producdo é composto por quatro periodos: (1) o periodo em controle, com tempo
esperado 1/4, (2) o periodo fora de controle, com tempo esperado h*NMA- 1, onde NMA é o niimero
médio de amostras até o sinal, (3) o tempo gn para retirar uma amostra e interpretar os resultados, e
(4) o tempo D para encontrar a causa especial. Desta forma, o tempo esperado de um ciclo completo
é:

E(T)= 1 + h
A 1A-p5)

O lucro por hora quando o processo estd em controle é Vo, e quando esta fora de controle € Vi<

—T+gn+D (5.21)

Vo. Os custos fixos e varidveis para se retirar € inspecionar uma amostra sdo «, € a,, respectivamente.
Entdo, o rendimento esperado por ciclo é

1

—h
E(C)=V0—+Vl( a,.e ET)

=T —(a, +a,n) P

(5.22)

I —T+gh+D]—a3—

h
1-p)
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onde a, € a, sdo, respectivamente, o custo de determinacio da causa especial e o custo de investigacao

do alarme falso. A func¢do custo horaria E (L) € dada por

E(L)=V, - E(C) _(a,+ayn)  a; (/1= B)~7+gh+D)-a,—a,ae™/(1-e™)
E(T) h 1/A+h/(-pB)—T+gn+D
(5.24)
onde as=Vo— V1.
Os valores 6timos de n, h e L sdo aqueles que minimizam E (L). Uma restricdo é imposta na
otimizagdo para assegurar uma taxa média de alarmes falsos menor do que 0,003 (<0.003); esta
restri¢ao € aplicada a taxa média de alarmes falsos, pois a cada amostragem a taxa de alarmes falsos

tem um valor diferente devido ao movimento oscilatério da média do processo. O modelo de

otimizagdo € o que segue:

Min E(L)

o <0.003
1<n<20
ISL<S
01<h<10

(5.25)

Quando a média do processo oscila de acordo com um modelo AR (1), uma cadeia de Markov é
utilizada para obten¢do do NMA e do NMAo (nimero médio de alarmes falsos por ciclo). Em cada
estado transiente da cadeia de Markov proposta, a média do processo assume diferentes valores. Para
se ter uma cadeia de Markov com estados transientes finitos a média foi discretizada em m valores:

Wy My, i, . Fixando-se uma amplitude de 14, isto é, u, =uy,-70

us M, =My+7T0,, segue que

;= ~[m=-1)=2(j-DIA , onde j=12,...m e A=75,[(m~1).

O estado absorvente é alcancado quando &=¢&,+J0, e o valor de X cai fora dos limites de
controle. A matriz de transi¢do é dada por Q =[p(a,b)], a,be {1,2,...,m}. Entdo p(a,b)representa a

probabilidade de transi¢cdo do estado (a) para o estado (b):

2

p(a,b)=Pr[l X- g, < Lo | X ~ N(,aa;o;; NPl —p,+¢" 1, < Al ~ NO;(1-¢*")o, )] (5.26)

Das propriedades elementares da cadeia de Markov:

NMA=b(1-0)'t (5.27)
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onde b=(p,,p,s... p,,),com p, =Prll g—p; | <Alpu~ N(fo;of, )], € o vetor de probabilidades iniciais
e tr=(l..1). Para obter NMAy, uma nova cadeia de Markov ¢é definida Q,=[p(a,b)],
a,be{1,2,...,m}, onde p(a,b)=e " *Prlla—p,+¢"u, 1< Ala~N(©;(1-$*")o;)]. Assume-se que

quando a cadeia de Markov estd em qualquer um dos m estados e um alarme falso ocorre, esta

ocorréncia ndo muda as probabilidades de transi¢do p(a,b). Segue que
NMA, =b(1-Q,) 'fa (5.28)
onde fa=(fa,, fa,,..., fa,), com fa; = Pr[lf—,uo I> Loy | X ~ N(,uj;O'e2 /n)].

A func@o custo hordria, E (L), decorrente da altera¢do do processo € dada por:

E(L)=

@ ran) , o (hNMA -+ gh+ D)~ a ~a,.NMA, (5.29)

1/A+hNMA—-7+gn+D

Os valores 6timos de n, h e k sdo aqueles que minimizam E(L). Utiliza-se o algoritmo genético
(AG) na otimizag¢do. O AG tem sido aplicado com sucesso como um algoritmo de busca para encontrar
economicamente o projeto 6timo de varios graficos de controle. Porém, deve-se atentar a definicao de
seus parametros, e neste aspecto o planejamento de experimentos, mais precisamente 0s arranjos
ortogonais de Taguchi, auxiliam na determinacdo de valores dos parametros que apresentassem
solucdes boas em um tempo de processamento aceitavel.

Um arranjo ortogonal L9 foi utilizado para se determinar os parametros do AG: tamanho da
populacdo (TP), nimero de geracdes (NG), probabilidade de mutacio (PM) e probabilidade de

cruzamento (PC). Os niveis sugeridos para cada parametro (fator) sdo apresentados no Quadro 4.

Quadro 4: Niveis para cada parametro do AG

Parametros Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3
Tamanho da populacao (PS) 10 50 100
Intervalo de geracdo (GN) 10 20 100
Taxa de Mutacdo (MR) 0,05 0,1 0,5
Taxa de Cruzamento (CR) 0,55 0,75 0,95

Fonte: adaptado de Franco et al (2012)

Como se utiliza uma cadeia de Markov para obten¢do do NMA e a, e toda vez a funcdo E(L) é
calculada, os quatro parametros do AG precisam ser escolhidos de forma a oferecer uma solucao boa

em um tempo de processamento razoavel. Os valores de 6, ¥ e de @ e dos pardmetros de custo foram
fixadosem a, =1, a, =01, a, =25, a, =50, a; =100, A=0,05, §=15, y =0, ¢=0,e emcada

tentativa os trés niveis dos quatro parametros do AG eram variados de acordo com a segunda, terceira,
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quarta e quinta colunas da Tabela 34. Foram registrados trés tempos de processamento para cada

tentativa e a funcdo sinal-ruido (SN), ver Tabela 34, onde SN € calculada pela expressao (5.30).

2
SN; = —10 * log (2’:;1%) (5.30)

Depois de calculada a funcdo Sinal-Ruido para os nove experimentos, foi obtido o valor médio
de SN para cada parametro (fator) e nivel, como apresentado na Tabela 34. Como o objetivo é a
minimizacao do valor de E(L), o problema é do tipo quanto menor SN, melhor. Assim, determina-se
a melhor combina¢do com base no maior valor absoluto do valor médio de SN. Observa-se que a
melhor combinacdo apresentada pela matriz ortogonal L9 é PC = 0,55; PM = 0,5; TP = 100 e NG =
10.

Tabela 34: Projeto de Experimento de um arranjo ortogonal 1.9

Tratamento PS GN MR CR T1 T2 T3 SN
1 1 1 1 1 11.406 11.430 11.767 -21.241
2 1 2 2 2 11.501 11.304 11.874 -21.261
3 1 3 3 3 11.515 11.975 11.305 -21.290
4 2 1 2 3 11.489 11.610 11.885 -21.336
5 2 2 3 1 11.828 11.566 11.301 -21.264
6 2 3 1 2 11.954 11.776 11.646 -21.432
7 3 1 3 2 11.448 11.302 11.351 -21.113
8 3 2 1 3 11.437 11.363 11.625 -21.195
9 3 3 2 1 11.383 11.546 11.878 -21.292

Fonte: adaptado de Franco et al (2012)

Emprega-se o planejamento de experimentos, mais especificamente os arranjos ortogonais, com
andlise de varidncias (ANOVA) e regressdes mdltiplas, para investigar os efeitos de @, ¥, 6, 4, D, e
dos custos a,,a,,a,,a,,as nos valores 6timos dos pardmetros dos graficos (n, L, h), no valores de

NMA,, NMA e E(L) e no valor de Pd - como o poder de deteccao do grafico nao é constante, devido

ao movimento oscilatorio da média, considera-se o seu valor médio, Pd . Depois de se fixar os niveis
das varidveis independentes, um arranjo ortogonal de Taguchi L36 foi aplicado, ver Franco et al (2012)
para detalhes.

De acordo com Franco et al. (2012), somente ¥ e a, afetam o tamanho da amostra n; ge ¥

afetam o coeficiente dos limites de controle L; 3, ¥ e a, afetam o intervalo de amostragem #; 6 e

y afetam o poder de detec¢do Pd; o, ¥, A, a, e as afetam a funcdo custo hordria E (L).
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A medida que ¥ ou a, aumenta n diminui; a medida que ¢e ¥ aumenta L também aumenta; a
medida que 6 e a, diminui ou yaumenta 4 diminui; a medida que d diminuiu a ¥ aumenta Pd diminui;
a medida que 6 diminui ou ¥, A, a, e a; aumenta E (L) diminui.

Observando a Tabela 35 € possivel avaliar a influéncia da correlacdo (@) e do grau de oscilagcdo
da média do processo (¥) no poder do grafico de controle. Os demais parametros foram fixados em
a,=1,a,=0]1, a;=25, a, =50, a; =100, 1=0,05, 6 =15 e D =1. O poder reduz drasticamente
quando ¥ aumenta, e esse efeito € intensificado para maiores valores de ¢. Se 10% é um valor minimo
tolerdvel para Pd , entdo o grifico de X se torna uma ferramenta pouco ttil para o monitoramento de
processos cuja média oscila, para ¥ > 0.3. O custo horério E (L) aumenta demasiadamente a medida

que ¥ aumenta; 0 mesmo nao se observa para ¢.

O efeito do movimento oscilatério da média do processo no planejamento econdmico do grafico
de X foi avaliado considerando uma causa especial que altera a média do processo de +do,. Em

todos os outros artigos que lidam com a oscilacdo da média (Reynolds et al. (1996) e Costa e Machado
(2011b), assume-se que a média do processo com grandes movimentos oscilatorios estd sujeita a

perturbacdes maiores, isto €, + do,. Nao foram encontradas razdes que expliquem essa dependéncia.
As Tabelas 34 e 35 sdo as mesmas, porém na Tabela 34 a magnitude da perturbacio é dada por * do,
e na Tabela 35 por * 00 ,. Comparando as duas Tabelas, observa-se que quando a perturbacio é dada
por oo, o efeito real do movimento oscilatério da média no custo hordrio E (L) é mascarado (ver

coluna “% Custo”, porcentagem de aumento no custo hordrio E (L) devido a autocorrelacio;

perturbacdes de magnitude *Jo, sempre levam a menores porcentagens se comparado com

perturbagdes de magnitude * o, ).
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Tabela 35 - O efeito de ¥ no valor de Pd do erifico de X assumindo & =¢&, +do,

EXP. (0] U] A N L h NMA, NMA Pd Custo % Custo
1 0 0 1.5 11 2.974 0.932 0.06 1.02 097730 11.28 0%
2 0 0.1 1.5 11 2.975 0.775 0.08 156 0.64143 13.14 16%
3 0 0.3 1.5 9 2.975 0.338 0.18 570 0.17538 19.79 75%
4 0 0.5 1.5 6 2.996 0.241 0.23 18.52 0.05401 29.46 161%
5 0 0.7 1.5 5 2.997 0.143 0.38 49.99 0.02000 41.04 264%
6 0 0.9 1.5 2 2.998 0.127 0.43 159.70 0.00626 62.09 450%
7 0.4 0 1.5 11 2.974 0.932 0.06 1.02 097730 11.28 0%
8 0.4 0.1 1.5 11 2.975 0.742 0.08 1.70 0.58798 13.55 20%
9 0.4 0.3 1.5 6 2.989 0.308 0.18 11.64 0.08589 25.06 122%
10 0.4 0.5 1.5 5 2.995 0.180 0.31 43.58 0.02295 40.38 258%
11 0.4 0.7 1.5 2 2.995 0.150 0.37 116.72 0.00857 57.13 406%
12 0.4 0.9 1.5 1 2.995 0.123 0.45 343.08 0.00291 78.03 592%
13 0.8 0 1.5 11 2.974 0.932 0.06 1.02 097730 11.28 0%
14 0.8 0.1 1.5 11 2.974 0.748 0.08 1.98 0.50515 14.39 28%
15 0.8 0.3 1.5 5 2.979 0.262 0.22 24.33 0.04111 33.86 200%
16 0.8 0.5 1.5 3 2.979 0.153 0.38 100.68 0.00993 54.73 385%
17 0.8 0.7 1.5 2 2.980 0.137 0.42 262.31 0.00381 74.42 560%
18 0.8 0.9 1.5 1 2.985 0.127 0.45 739.15 0.00135 91.66 712%

Fonte: adaptado de Franco et al (2012)

Tabela 36 - O efeito de ¥ no valor de Pd do grifico de X assumindo & =&, +d0,

EXP. O 1} 5 N L h NMA, NMA Pd Custo % Custo
1 0 0 1.5 11 2.978 0.942 0.06 1.02 0.97708 11.28 0%
2 0 01 15 11 2.978 0.770 0.08 1.42 0.70533  12.69 12%
3 0 03 15 9 2.978 0.430 0.14 3.38  0.29545  16.52 46%
4 0 05 15 5 2.996 0.241 0.23 6.91 0.14469  19.45 72%
5 0 07 15 4 2.998 0.153 0.36 10.22 0.09782  22.37 98%
6 0 09 15 2 2.998 0.137 0.40 13.83 0.07229  23.23 106%
7 0.4 0 1.5 11 2.978 0.942 0.06 1.02 0.97708 11.28 0%
8 0.4 0.1 1.5 11 2.975 0.755 0.08 1.51 0.66027 12.99 15%
9 04 03 15 6 2.989 0.323 0.17 6.60 0.15142 19.73 75%
10 04 05 15 5 2.995 0.280 0.20 14.11 0.07089  26.01 130%
11 04 07 15 2 2.995 0.195 0.28 26.62 0.03757 31.10 176%
12 04 09 15 1 2.995 0.183 0.30 37.57 0.02662 3551 215%
13 0.8 0 1.5 11 2.978 0.942 0.06 1.02 0.97708 11.28 0%
14 08 01 15 11 2.978 0.800 0.07 1.69 0.59044  13.59 20%
15 08 03 15 5 2.980 0.345 0.17 11.87 0.08423  25.71 128%
16 08 05 15 3 2.980 0.230 0.25 3257 0.03070 36.62 225%
17 08 07 15 1 2.985 0.131 0.43 70.79 0.01413  43.77 288%
18 08 09 15 1 2.986 0.130 0.44 118.45 0.00844 54.73 385%

Fonte: adaptado de Franco et al (2012)

5.4 GRAFICOS DE CONTROLE MULTIVARIADOS PARA O MONITORAMENTO DE PROCESSOS
AUTOCORRELACIONADOS

5.4.1 Grifico de T° para o monitoramento de processos autocorrelacionados

Leoni et al (2015) consideraram o modelo vetorial autoregressivo de primeira ordem VAR (1)

para estudar o efeito da autocorrelacio e da correlacio cruzada no desempenho do gréfico de 7>.

O modelo vetorial autoregressivo de primeira ordem VAR (1) é dado por
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X-—n=0X_ —p+e, (5.31)
onde X, ~ Np(u, F) € o vetor ( px1) de observagdes no tempo 7 (p é o nimero de varidveis), 0 € o
vetor de médias, &, € um vetor aleatorio normal multivariado e independente com vetor de médias
iguais a zero e matriz de covariancia X,, e ® é uma matriz ( p X p ) dos parametros de autocorrelagdo.

Segundo Kalgonda e Kulkarni (2004), a matriz de correlagdo cruzada de X, tema seguinte

propriedade: I' =®I'® +X . Apds alguns cédlculos obtém-se que

-1
Vec T =(Ip2 —q>®<1>) Vec X, (5.32)

onde ® € o produto de Kronecker e Vec € o operador que transforma a matriz em vetor através do
empilhamento das colunas.
Para estudar o efeito da autocorrelagio e da correlacio cruzada no desempenho do grafico de T*

assume-se p=2 e:

S
I

a 0 1 p
0 b]z_{p J (5.33)

onde p € o coeficiente de correlacio entre X e Y.
De (5.32) e (5.33) segue:
oy :(1—a2)_1 Oxy :p(l_ab)il
I'= » (2.34)
oy =p(l-ab)" o} =(1-b)

Leoni at al. (2015) obtiveram a matriz de covianicias cruzadas I:

2 n—1 n—1
;;:"_X{H %zm—j)a’} oy =22 [1+ —Z(n Na’ + —Z(n ])b’}
j=1

n

2
;XY ZZO-Y |:1+ EZ(” J)bj:|
n;

n

! ; Oy =L' (o} =L. Quando os elementos da

1-a" " 1= " 1-ab

£ 2
onde n € o tamanho da amostrae oy =

diagonal ndo principal de ® sdo zeros,
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S NG =p (5.35)
Assume-se que em controle p'=(0,0), e apds a ocorréncia da causa especial o vetor de medias

inicial muda para p'=(d,,9d,).

A estatistica T'* ¢ dada por:
7’ =(X-p) ;" (X-p) (5.36)

E conhecido o fato de que a autocorrelacio reduz o desempenho do gréfico de X; Leoni at al

(2015) mostraram que a autocorrelacio também reduz o desempenho do gréfico de 7.

5.4.2 Graficos simultineos de X para o monitoramento de graficos de controle bivariados

autocorrelacionados

Leoni et al (2015a) propuseram o uso conjunto de dois graficos de X para o monitoramento de

gréficos de controle bivariados autocorrelacionados.

O erro do tipo I para os gréficos simultaneos de X utilizados para monitorar processos com

varidveis correlacionadas e observacdes autocorrelacionadas € dado por:
a=1-Pe{[X 1, | <k N 18, <) (5.37)

=1-Pr(-k<Z <kn-k<Z,<k) (5.38)

=1-

s X

J f(2.2,) dzdz, (5.39)

>~

onde f(z,,z,) é a fungdo densidade de uma distribui¢io normal bivariada com correlagio p e

coeficiente de abertura do limite de controle k. O erro do tipo II € dado por:

B = Pr(|(X-8,0¢,

<k |¥-8,¢,

< k) (5.40)
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= Pr( —k- 5—X <Z < k- 5—X N —k-— i< Z,< k- i] (5.41)
Cx $x

Y Y

Para estudar o efeito da autocorrecdo e da correlacdo cruzada no desempenho dos graficos de
SU X e T?, assume-se um processo bivariado e n=4. O desempenho dos graficos foi medido pelo

NMA. Adota-se NMAy=370,4.

A Figura 11 mostra o caso em que as observagdes da varidveis sdo autocorrelacionadas e as
perturbacdes afetam o vetor de médias em controle. O grafico de T* é fortemente afetado pela
correlagdo; o mesmo nio € observado com relagdo aos grificos SU X . Quando as varidveis sdo

correlacionadas (0>0), os grificos SU X tem melhor desempenho do que o grifico de 7.

Figura 11 — NMA para os grificos de T* e SU X , a=0.5, b=0.5, & =dy € (0.5,1.0,1.5).
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Fonte: adaptado de Leoni et al (2015)

A Figura 12 ilustra o efeito do tamanho da amostra no desempenho dos graficos simultaneos.

Dependendo da correlagdo, os graficos de SU X apresentam melhor desempenho com tamanho de

amostra unitario.

Figura 12 — NMA para os grificos de SU X , a=0.0, b=0.5, & =y € (0.5,1.0,1.5).
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Fonte: adaptado de Leoni et al (2015)
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6. ESTRATEGIAS DE AMOSTRAGEM QUE REDUZEM O EFEITO DA
AUTOCORRELACAO NO DESEMPENHO DOS GRAFICOS DE CONTROLE

6.1 GRAFICO UNIVARIADO PARA O MONITORAMENTO DE PROCESSOS
AUTOCORRELACIONADOS COM A ADICAO DE ESTRATEGIAS DE AMOSTRAGEM

Para utilizar um grafico de controle convencional (por exemplo, o grafico de X ), é necessario
que as observagdes sejam independentes. Muitos processos, porém, produzem observacoes
autocorrelacionadas e nao podem ser monitorados pelos graficos convencionais.

Franco et al (2015) propuseram uma nova estratégia de amostragem para reduzir o efeito da
autocorrelacdo. A estatistica de monitoramento € a média dos valores da caracteristica de qualidade

X ~ N(ug.0,). S@o retirados a cada instante de tempo i=1,2,..., amostras de tamanho n. As observagoes
{Xi1.Xi5... X;, }, da caracteristica de qualidade x sdo descritas por um modelo vetorial autoregressivo

de primeira ordem VAR (1), dado por
Xie— to = (Xir—1 —Ho) + ¢ para t=1.2,...n 6.1)

onde yx, € amédia do processo em controle, ¢,, t=1,2,...,n sdo varidveis normalmente distribuidas com
média 0 e desvio-padrdo o, e ¢ € o coeficiente de autocorrelagdo do modelo AR(1). O intervalo de
amostragem € suficientemente longo para assumir que X,;, € X,,,,=1,2,...,n sdo independentes. Da

teoria de Séries Temporais, sabe-se que a variancia do processo em controle é dada por:

T 1-¢% (6.2)

sendo X, =1(X i et X ,,,,) a média da i-ésima amostragem, Alwan e Radson (1992) mostraram que
n

ox € dado por

g,

-0
o) = vnC;(n, ¢) (6.3)

onde

n [ n

n+ Z;.‘z':z(n - ) = ‘(n . 2(¢n+1 —(:;d)_’ I,)gn _ 1)¢)
(6.4)

C:(n. @)=

P
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Apesar da equacgao (6.4) ser vdlida para qualquer ¢« (-1,1), (ou seja, autocorrelagdes positivas e
negativas), neste estudo foca-se apenas no caso de autocorrelagdes positivas, que é o caso mais comum
em processos reais. Os limites inferior e superior de controle LIC e LSC do grafico de X para o

monitoramento de observacdes autocorrelacionadas de acordo com o modelo VAR (1) sdo:

LSC,LIC =y +k—20 (6.5)

VnC;, (n.9)

onde k > 0 € o coeficiente dos limites de controle. Para um tamanho fixo de amostra n, a fun¢ao ¢, (n,¢)
diminui a medida que ¢ aumenta; conseqiientemente, valores maiores de ¢ levam a uma maior
amplitude dos limites de controle, ver equacdo (6.5).

|ﬂo —ﬂ1|
0o

A ocorréncia da causa especial altera a média de y, para u =y, +d0,, onde = éa
magnitude da perturbac¢io. Costa e Castagliola (2011) obtiveram a expressdo para o calculo de £ do

grafico de Ypara processos autocorrelacionados:
B=0(k—6yn-C; (n,9)) - 0(—k — 6yn-C; (n,¢)) (6.6)
onde &(.) € afuncdo acumulada da distribui¢do normal. Entdo, o Pd é:
Pd = (—k — 5nC, (n, ) + D(=k + 5YnC, (n, 9)) (6.7)

e NMA=1/Pp. A equacido (6.7) mostra que a autocorrelagdo tem um efeito negativo no desempenho do
grafico de controle, pois C,(n,¢) <l reduz a magnitude da perturbagio de & para §(i-C,(n,¢)).

Para reduzir esse efeito da autocorrelacdo no desempenho do griafico de controle, Costa e
Castagliola (2011) propuseram uma estratégia de amostragem denominada como s —skip, onde cada
amostra € obtida pela coleta de um item da linha de produgdo e entdo espacam-se s=0,1,2,... itens
consecutivos antes de selecionar o préximo item. Por definicdo, a estratégia 0-skip corresponde a
estratégia convencional de amostragem. Quando a estratégia de espacar as amostras estd em uso, a

equagdo (1) muda para:
Xie = Ho = &> " (Xye-s_1 — Ho) + & (6.8)

=S+ Psy T+ P75 A estratégia  de  espacar as  medidas
i1 Xis+2. X125+, Xias+a0 =} segue um modelo AR(1) com parametro ®°~* . Os valores de Pp e

NMA sio obtidos pela equagdo (6.7), com €z (n.#°"*) Costae Castagliola (2011) mostraram que
a) a estratégia s-skip reduz o NMA;
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b) o efeito da autocorrelagdo é minimizado espacando 2 itens (s=2), no caso de autocorrelacdes
moderadas (¢=0,5), ou 3 itens (s=3), no caso de altas correlagdes (¢>0,7) .

A estratégia proposta por Franco et al (2015) consiste em tomar itens de amostras consecutivas
K1 X120 Xican} e Kis-Xiz . Xin} cada uma de tamanho n, nos instantes i-1 e i, para

formar uma amostra. Entdo, no instante i a amostra {Via.Yiz, ... Yin} ¢ composta da seguinte maneira:
i1 Xi-12.Xi3, Xi- 14, = Xin-1.X1-1,0} se n € par,
i1 Xi-12.Xi3, Xi-14, -, Xin.Xi-1,n-1} se n é fmpoar.

As observagdes {x,,X,..} que ndo foram utilizadas para formar a amostra no instante i sdo
utilizadas para formar a proxima amostra i+1. Exemplo: suponha que sejam retiradas duas amostras
consecutivas formadas por itens de diferentes instantes de amostragem de tamanho 5 cada uma: a
amostra € formada pelo primeiro, terceiro e quinto itens da amostra retirada no instante i e o segundo
e quarto itens da amostra retirada no instante i-1. O segundo e o quarto itens da amostra do instante i
s@o utilizados na formacdo da amostra i+1 e assim por diante.

Seja v; a média da amostra formada no instante i, entdo

Ny

n;
= Mg 1 n; 1
Y; = X Z X'-1.2t+_x_zxz.zt-1
n nj_, n o n;
t=1 =1

-

%y X 6.9)

vr vr
onde Xi-1 e i sdo as médias das sub-amostras que contribuiram para formar a amostra, nos instantes

i-1 e i, respectivamente onde ™i-1 e ™i s3o os tamanhos das sub-amostras satisfazendo
niy+n;=n ¢

n

Ni_a =Nj =— ,
- -1 T2 se n é par,
n-—1 n+1
Ni_y4 = N = s .
- 2 2 se n € Impar.
X X!

Como “i-1 e i sdo independentes, a varidncia o> Y,-) ¢ dada por

o3 (V) = (' ‘,;‘)z -0 (Xi_,)+ (%)2 -0 (X]) (6.10)

Pela equacdo (6.3) tem-se que:

- i_q)3 ad 11\2 ad ad
2 _ [Thi-a 0 ny 0 — 0
() = (, n ) ":—1C§(’1'1-1'¢2)+ n) niCi(i. ¢*) nCi(. @) , (6.11)

onde
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Ni_y 1 n 1 )_1/2
)

C,(n.¢)=( - -Cg(nz_v¢z)+T{'C.‘?(n»;.dﬁ (6.12)

o3(¥;) =%
Quando ndo hd autocorrelagio, ou seja ¢ =0, tem-se que C3 (M- @*) =1 ¢ () / Vi Os

limites de controle LSC e LIC para o grafico de Y; sdo dados por (6.5).

Se uma causa especial ocorre entre duas amostras consecutivas entre os instantes i-1 e i, entao

o
s — a(X;_ )= —
Xi-a™N(po.o(X(_4))  com Y VG 0y, 9%) (6.13)
o
_ - oX)=—2
X;~N(po + 600.0(X7)) com T MG (g, 9%) (6.14)

e, como conseqiiéncia, para a primeira amostra formada imediatamente apds a ocorréncia da causa

especial tem-se que Yi~N [ y7n +ﬂ50'0,0'(?,~ )J . A probabilidade de ocorrer o erro do tipo II €
n

B, =m(k—%-GJn_-C,(n.¢))—(D(—k—%-Gﬁ-c, (n.¢))

(6.15)
A partir da segunda amostra tem-se que
Xi_y~N (y, + 80,0 ()_({_1)),
- Xi~N(po + 805, 0(X]))
e, conseqlientemente Y;~N(io + 605.0 (?i)). A probabilidade de ocorrer o erro do tipo 11 é
B =0k - 6vn-C,00,¢)) - O(-k — 6vn- C; (. ¢)) (6.16)

Entdo, o NMA para o gréifico de controle para amostras formadas em instantes direfentes de

amostragem € dado por:

NMA =1x(1-B,)+2x B,(1- B)+3x B B(1—B)+4x B B*(1- B)+...

=15, +B,1-p)xIf" (6.17)

i=2

ou seja

NMA=,B{%—1J+1 (6.18)
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Apo6s a obtencdo das propriedades do grifico proposto, investigou-se a influéncia da
autocorrelacdo (¢ ), do tamanho da amostras (n) e da perturbag¢do no processo (0 ) no desempenho de
tal grafico (baseado na estratégia de espacgar as amostras - skip) e comparou sua eficiéncia com a do
grifico baseado na estratégia de amostragem tradicional.

O efeito negativo da autocorrelacdo no desempenho do grafico de X pode ser reduzido com o
uso das estratégias de amostragem. Por exemplo, se as observagdes sdo altamente autocorrelacionadas,
(¢=0,9) e a estratégia tradicional de amostragem estd em uso o NMA parado=0.5e n=4 ¢ 142,62. O
NMA reduz para 131,23 (-8,0%) e 121,04 (-15,1%) quando as amostras sdo espagadas de um ou dois

itens, respectivamente, ver Tabela 37. A medida que n aumenta, o NMA diminui.

Tabela 37: NMA para o gréafico de X baseado na estratégia de amostragem MS (NMA¢=370,4 e n=4)

¢
0 0,5 0,9

6=0,1

s= 308,43 337,82 350,69

s=1 308,43 325,43 348,38

s= 308,43 317,58 346,04
6=0,5

s=0 43,89 93,20 142,62

s=1 43,89 66,07 131,23

s=2 43,89 54,31 121,04
6=1,0

s=0 6,30 18,53 37,68

s=1 6,30 11,02 32,57

s=2 6,30 8,37 28,36

Fonte: adaptado de Franco et al (2015)

6.2 GRAFICOS DE CONTROLE MULTIVARIADOS COM ESTRATEGIAS DE AMOSTRAGEM

Leoni et al (2015b, 2015¢) estudaram o desempenho do grafico T2 baseado nas estratégias de
amostragem MS e skip.
A Tabela 38 compara a eficiéncia do gréfico de T2 tradicional (STD) com o grafico de T?

baseado na estratégia MS. Adota-se NMA( de 370.4 e o tamanho de amostra igual a 5.
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Em geral, a estratégia MS reduz o efeito da autocorrelacio no desempenho do gréifico de T?

(menores valores de NMA em negrito).



Tabela 38 — NMA para os grificos de T?; n=5.

89

a 0.3 0.5 0.7 0.9 0.3 0
b 0.3 0.5 0.7 0.9 0.9 0.5
c 0 0 0 0 0 0
d 0 0 0 0 0 0
p & & | STD MS | SID MS | STD MS | STD MS | STD MS | STD MS
0. 0 0/3704 3704| 3704 370.| 3704 370.4| 3704 3704| 3704 370.4| 3704 370.
0 05| 88.02 59.47| 1376 88.2| 211.7 149.2| 3121 271.4| 3149 276.0 138.9 90.2
0 1| 1423 854| 3093 149| 746 36.54| 2042 137.2| 2099 143.5| 3146 15.4
0 15| 378 298| 879 4.57| 26.79 11.26| 119.8 64.24| 1256 68.73| 8.97 4.7
0. 0| 88.02 59.47| 1376 88.2| 211.7 149.2| 3121 271.4| 93.05 63.75| 46.84 48.1
0. 05| 6137 39.29| 1042 61.7| 177.0 115.0| 2929 243.4| 9567 64.7| 462 39.3
0. 1| 1544 9.22| 3322 164 | 78.75 39.09| 2094 142.5| 84.63 52.48| 2256 13.5
0. 15| 439 329 1025 647| 30.6 1297| 1292 71.19| 66.08 36.18| 8.87 4.95
1 0| 1423 854| 3093 149 746 36.54| 2042 137.2| 1558 9.35| 5.68 6.58
1 05| 1544 9.22| 3322 16| 78.75 39.09| 2094 1425 1645 9.83| 6.5 7.16
1 1| 822 526| 1883 897 50.60 22.89| 169.1 1039, 163 9.54| 558 5.27
1 15| 353 286| 818 432 25615 10.55| 11565 61.15| 1518 8.59| 3.86 3.36
1. 0] 378 298| 879 457 26.79 11.26| 1198 64.24| 414 3147| 1.72 253
1. 05| 439 3.29| 1025 5.17| 306 1297| 1292 71.19| 433 3.27| 1.88 27
1. 1] 353 286 818 4.32| 2515 10.55| 1155 61.15| 44 3.29| 1.87 2.56
1. 15] 229 224| 504 3.08] 161 6.82| 88.32 42.88| 434 3.22 1.7 224
0. 0 0} 3704 3704 | 3704 370.| 3704 370.4| 3704 3704| 3704 370.4| 3704 370.
0 05| 60.28 38.5| 102.7 60.6| 1753 113.5| 291.9 242.0| 308.7 267.8| 109.1 69.7
0 1| 801 515 1839 8.76| 49.7 2238| 1674 102.4| 1976 1323| 20.38 10.5
0 15| 224 221| 492 3.03| 15.71 6.66| 86.97 42.03| 113.5 6091 549 3.47
0. 0] 6028 385 102.7 60.6| 1753 113.5| 2919 242.0| 8252 56.3| 31.54 34.8
0. 05| 77.17 51.04| 1245 77.4| 1986 135.8| 3052 261.2| 9533 66.04| 51.84 48.2
0. 1] 1612 9.61| 345 16.7| 81.02 40.52| 2121 145.3| 93.07 59.94| 29.7 16.5
0. 15| 372 295 863 4.51| 26.37 11.08| 118.7 63.45| 77.24 43.56| 10.27 5.12
1 0| 801 515| 1839 8.76| 49.7 22.38| 1674 1024 1284 7.96| 3.52 4.66
1 05| 1612 9.61| 345 16.7| 81.02 40.52| 2121 1453 | 1487 9.18| 5.49 6.99
1 1] 1156 7.06| 25.71 12.2| 64.74 30.69| 1909 124.0| 16.21 9.81 65 66
1 15| 435 327| 1015 513| 30.36 12.86| 1286 70.75| 16.47 9.59| 524 4.17
1. 0| 224 221 492 3.03| 1571 6.66| 86.97 42.03| 342 285 129 21
1. 05| 372 295| 863 451 2637 11.08| 118.7 63.45| 379 3.05| 1.55 248
1. 1| 435 3.27| 10.15 5.13| 30.36 12.86| 1286 70.75| 4.1 3.2 1.8 2.69
1. 15] 31 264 71 3.89] 2216 9.27| 107.3 55.36| 431 3.28 1.9 2.54
0. 0 0| 3704 3704| 3704 370.| 3704 370.4| 3704 3704| 3704 3704| 3704 370.
0 05| 1063 6.55| 23.85 11.3| 61.06 28.59| 185.6 118.9| 2948 250.4| 4294 31.4
0 1| 14 176| 262 216| 8.16 3.88| 55.94 24.25| 1723 1114 5.08 4.23
0 15| 101 119 114 1.43| 228 1.93| 1829 7.23| 91.02 47.39 1.6 2.01
0. 0] 1063 6.55| 23.85 11.3| 61.06 28.59| 1856 118.9| 63.57 43.53| 832 137
0. 05| 91.81 6247 1421 92.0| 216.0 153.7| 3142 274.7| 85.75 61.32| 39.58 52.3
0. 1 6.1 416 142 6.87| 40.27 17.56| 150.1 87.65| 96.41 65.14| 35.18 16.2
0. 15| 126 1.65 216 198 647 3.31| 4713 19.79| 87.28 50.87| 7.12 3.68
1 0| 141 176 262 216 816 3.88| 55.94 2425 865 5.87| 125 237
105 61 416 142 6.87| 4027 17.56| 150.1 87.65| 1112 7.41| 214 439
1 1| 1524 911 3284 159 78.07 38.67| 2085 141.6| 13.65 8.88| 4.59 7.27
1 15| 296 257 6.77 3.76| 21.22 8.88| 1045 53.49| 15.66 9.76| 6.47 5.01
1.0 1.00 119 114 143] 228 193| 1829 7.23| 239 237 1 1.52
1. 05| 126 1.65| 216 1.98| 647 3.31| 4713 19.79| 278  2.6| 1.03 1.83
1. 1.5] 4.05 312] 944 484 285 12.02]| 1242 674| 3.63 3.06 1.5 2.69

Fonte: adaptado de Leoni et al (2015b)
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As Tabela 39 e 40 apresentam os valores de NMA para o grafico de T tradicional e o grafico
de T? baseado na estratégia MS. Na Tabela 39, & =& e na Tabela 40, 5i#&%). Ambas foram obtidas

com n=4.

Tabela 39 — NMA para os grificos de 77, & =.

(a,b) 0, 0) 0,0.2) 0,0.5) 0,0.7)
S 0 1 2 0 1 2 0 1 2
& & NMA NMA NMA NMA NMA NMA NMA NMA NMA NMA
0.0 0.0 370.40 370.40 370.40 370.40 370.40 370.40 370.40 370.40 370.40 370.40
p£=0.0
.50 .50 27.73 34.43 29.74 28.78 46.56 40.51 37.09 55.16 51.84 49.02
5 5 7.74 9.99 8.40 8.09 14.47 12.17 10.92 17.96 16.58 15.44
1.00 1.00 3.06 3.89 3.30 3.18 5.63 472 4.24 7.07 6.50 6.03
1.25 1.25 1.68 2.02 1.78 1.73 2.78 2.38 2.18 343 3.17 2.96
1.50 1.50 1.21 1.36 1.25 1.23 1.71 1.53 1.43 2.03 1.90 1.80
p=0.3
.50 .50 39.83 48.07 42.20 40.96 59.46 53.24 49.45 64.48 61.80 59.30
5 5 11.92 15.06 12.79 12.33 19.80 17.16 15.61 22.03 20.84 19.74
1.00 1.00 4.62 5.87 4.97 4.79 7.86 6.74 6.10 8.83 8.30 7.83
1.25 1.25 2.34 2.89 2.49 241 3.79 3.28 2.99 4.24 3.99 3.77
1.50 1.50 1.51 1.77 1.58 1.54 221 1.95 1.81 243 2.31 2.20
p=0.7
.50 .50 55.82 64.12 58.39 56.95 67.08 66.04 63.61 65.51 67.22 67.16
5 5 18.24 21.87 19.34 18.72 23.23 22.75 21.64 22.51 23.29 23.26
1.00 1.00 7.19 8.76 7.66 7.40 9.36 9.14 8.66 9.04 9.39 9.37
1.25 1.25 3.48 4.20 3.70 3.57 4.49 438 4.16 434 4.50 4.49
1.50 1.50 2.06 242 2.16 2.10 2.56 2.51 2.39 248 2.56 2.56
(a,b) 0, 0) 0.2,0.2) 0.5, 0.5) 0.7,0.7)
S 0 1 2 0 1 2 0 1 2
) & NMA NMA NMA NMA NMA NMA NMA NMA NMA NMA
0.0 0.0 370.40 370.40 370.40 370.40 370.40 370.40 370.40 370.40 370.40 370.40
p=0.0
.50 .50 27.73 43.87 31.98 29.90 93.65 64.57 52.09 159.45 129.50 108.90
5 75 7.74 13.43 9.15 8.45 36.68 22.08 16.69 80.52 58.64 45.48
1.00 1.00 3.06 522 3.57 331 15.74 8.85 6.54 41.01 27.61 20.29
1.25 1.25 1.68 2.60 1.89 1.79 7.62 425 3.19 21.85 13.98 9.98
1.50 1.50 1.21 1.63 1.30 1.26 4.19 2.44 1.91 12.35 7.71 5.46
p=0.3
.50 .50 39.83 60.48 45.39 42.68 118.51 85.46 70.57 187.11 156.80 135.09
5 5 11.92 20.25 14.01 12.98 51.43 32.28 24.86 103.84 78.44 62.47
1.00 1.00 4.62 8.05 5.45 5.04 23.53 13.57 10.09 56.91 39.68 29.85
1.25 1.25 2.34 3.88 2.70 2.52 11.72 6.53 4.83 31.98 21.04 15.25
1.50 1.50 1.51 225 1.68 1.59 6.43 3.61 2.73 18.70 11.86 8.43
p=0.7
.50 .50 55.82 81.12 62.78 59.41 145.92 109.97 92.97 214.55 185.10 163.19
5 5 18.24 30.04 21.27 19.78 70.22 46.13 36.31 130.24 102.03 83.48
1.00 1.00 7.19 12.50 8.49 7.85 34.52 20.64 15.55 76.85 55.62 42.94
1.25 1.25 3.48 6.00 4.08 3.78 17.96 10.17 7.52 45.73 31.13 23.04
1.50 1.50 2.06 3.33 2.35 2.20 10.02 5.57 4.13 27.90 18.16 13.08

Fonte: adaptado de Leoni et al (2015¢)
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Tabela 40 — NMA para os grificos de 77, & # &.

(a,b) 0, 0) 0, 0.2) (0, 0.5) 0, 0.7)
S 0 1 2 0 1 2 0 1 2
& & NMA NMA NMA NMA NMA NMA NMA NMA NMA NMA
0.0 0.0 370.40 370.40 370.40 370.40 370.40 370.40 370.40  370.40 370.40 370.40
0.0
.50 1.00 6.50 9.99 742 6.97 ~ 20.48 14.41 11.75 33.41 27.67 23.58
1.00 .50 6.50 7.17 6.72 6.62 8.15 7.69 7.41 8.72 8.51 8.32
.50 1.50 222 343 2.51 2.37 8.44 5.28 4.12 17.76 13.15 10.33
1.50 .50 222 2.31 225 223 243 2.37 2.34 2.49 2.47 2.45
1.00 1.50 1.61 2.10 1.74 1.67 3.54 2.71 2.34 5.25 4.50 3.96
1.50 1.00 1.61 1.79 1.66 1.64 2.09 1.94 1.85 2.29 222 2.15
p=0.3
.50 1.00 8.76 14.02 10.10 9.43 29.07 20.06 16.14 44.37 36.84 31.38
1.00 .50 8.76 9.15 8.87 8.81 9.40 9.26 9.12 9.40 9.40 9.35
.50 1.50 2.56 424 2.96 2.76 11.48 6.80 5.15 24.25 17.56 13.54
1.50 .50 2.56 2.57 2.57 2.57 2.55 2.57 2.57 2.53 2.55 2.56
1.00 1.50 2.12 298 2.34 223 523 3.88 3.27 7.18 6.18 543
1.50 1.00 2.12 2.31 2.18 2.15 2.51 2.40 2.32 2.56 2.53 2.49
p=0.7
.50 1.00 8.30 15.70 10.27 9.38 39.85 25.91 19.99 58.22 49.07 41.80
1.00 .50 8.30 7.56 8.24 8.35 6.92 7.97 8.38 7.20 791 8.32
.50 1.50 1.88 3.35 2.26 2.09 1.75 6.84 4.93 32.26 22.39 16.67
1.50 .50 1.88 1.77 1.89 1.91 12.74 1.94 2.02 1.89 2.03 2.12
1.00 1.50 2.56 4.19 298 2.77 7.87 5.75 4.69 9.24 8.45 7.60
1.50 1.00 2.56 2.45 2.55 2.56 2.24 2.46 2.53 222 2.38 2.47
(a,b) 0,0 0.2,0.2) 0.5, 0.5) 0.7,0.7)
S 0 1 2 0 1 2 0 1 2
) & NMA NMA NMA NMA NMA NMA NMA NMA NMA NMA
0.0 0.0 370.40 370.40 370.40 370.40 370.40 370.40 370.40  370.40 370.40 370.40
p=0.0
.50 1.00 6.50 11.33 7.68 7.10 31.74 18.81 14.13 72.02 51.69 39.67
1.00 .50 6.50 11.33 7.68 7.10 31.74 18.81 14.13 72.02 51.69 39.67
.50 1.50 222 3.64 2.55 2.38 11.00 6.12 4.53 30.26 19.82 14.33
1.50 .50 222 3.64 2.55 2.38 11.00 6.12 453 30.26 19.82 14.33
1.00 1.50 1.61 2.46 1.80 1.71 7.14 3.99 3.00 20.60 13.13 9.36
1.50 1.00 1.61 2.46 1.80 1.71 7.14 3.99 3.00 20.60 13.13 9.36
p=0.3
.50 1.00 8.76 15.13 10.34 9.56 40.53 24.67 18.74 86.86 63.93 49.96
1.00 .50 8.76 15.13 10.34 9.56 40.53 24.67 18.74 86.86 63.93 49.96
.50 1.50 2.56 4.30 297 2.77 13.02 7.27 537 34.97 23.19 16.89
1.50 .50 2.56 4.30 297 2.77 13.02 7.27 5.37 34.97 23.19 16.89
1.00 1.50 2.12 3.46 244 2.28 1043 5.80 4.30 28.90 18.86 13.61
1.50 1.00 2.12 3.46 244 2.28 10.43 5.80 4.30 28.90 18.86 13.61
p=0.7
.50 1.00 8.30 14.37 9.80 9.06 38.82 23.52 17.82 84.07 61.60 47.98
1.00 .50 8.30 14.37 9.80 9.06 38.82 23.52 17.82 84.07 61.60 47.98
.50 1.50 1.88 2.99 2.14 2.01 8.90 4.95 3.69 25.15 16.24 11.65
1.50 .50 1.88 2.99 2.14 2.01 8.90 4.95 3.69 25.15 16.24 11.65
1.00 1.50 2.56 4.29 297 2.77 13.00 7.26 5.37 34.93 23.16 16.86
1.50 1.00 2.56 4.29 297 2.77 13.00 7.26 5.37 34.93 23.16 16.86

Fonte: adaptado de Franco et al (2015)

Em geral, a estratégia skip melhora o desempenho do gréfico de T utilizado para monitorar

processos bivariados autocorelacionados.
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7. REGRAS ESPECIAIS DE DECISAO QUE MELHORAM A EFICIENCIA DOS
GRAFICOS DE CONTROLE

Quando a regra especial de decisao de dois pontos na regido de acdo esta em uso, o grafico de
controle sinaliza somente quando um segundo ponto cai na regido de a¢do, e sob a condi¢do de que o
nimero de amostras entre os dois pontos que cairam na regido de acdo, ndo seja superior a um valor
inteiro L.

O gréfico baseado na regra dos dois pontos é conhecido como Synthetic Control Chart e foi
proposto por Wu e Spedding (2000).

Quando a regra especial de decisdo de dois pontos na mesma regido de acdo estd em uso, o
grafico de controle sinaliza quando os dois pontos ocorrem na regido de ag¢ao superior ou inferior, e
sob a condic@o de que o nimero de amostras entre os dois pontos que cairam na regido de a¢do, nao
seja superior a um valor inteiro L. O grafico baseado na regra dos dois pontos na mesma regido de acao
€ conhecido como Side Sensitive Control Chart.

Machado e Costa (2014) se dedicaram ao desenvolvimento, por meio de cadeias de Markov, das
expressoes analiticas necessdrias para obter as propriedades dos gréaficos de controle com regras
especiais de decisdo. Os autores mostraram que hd uma falha nos célculos apresentados por Davis e
Woodall (2002), trabalho pioneiro na obten¢do das propriedades dos graficos de controle com regra
especial de decisdo.

Costa e Machado (2015) propuseram o grifico de X side-sensitive. com amostragem dupla
(AD). Lembrando que quando o grifico de X com amostragem dupla estd em uso, a amostragem é
realizada em dois estdgios, sendo que as amostras de tamanho n s@o divididas em sub-amostras de
tamanho », € n,, tal que n=n, +n,. Uma média amostral da sub-amostra de tamanho », distante do
valor-alvo da média do processo, leva ao segundo estidgio da amostragem, onde as n, unidades
restantes sdo inspecionadas e a média amostral considerando a amostra de tamanho , € calculada e
comparada com os limites de controle.

Quando a amostragem dupla € utilizada em conjunto com a regra side-sensitive, o ponto acima
(abaixo) do limite de controle € a média da primeira amostra de tamanho », ou a média da amostra de
tamanho n.

Costa e Machado (2015) mostraram que, em termos de eficiéncia, o grafico synthetic com
amostragem dupla nio é melhor do que o grifico de X com amostragem dupla. A eficiéncia do
grafico synthetic com amostragem dupla melhora quando se adota a regra side-sensitive, mas nao o

suficiente para superar o grafico de X com amostragem dupla.
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Wuetal (2010) propuseram um esquema que combina o grafico baseado na regra de dois pontos
na regido de acdo (synthetic rule) e o grafico de X , denominado grafico Syn- X . O gréfico Syn- X
tem regiao de adverténcia e regido de acdo. O grafico sinaliza quando um ponto amostral cai na regiao
de acdo e/ou NA<L, onde NA € o nimero de amostras conformes entre duas amostras consecutivas
nao-conformes. A amostra é considerada ndo-conforme quando o seu valor amostral gerar um ponto
na regido de adverténcia.

Machado e Costa (2014a) mostraram que o grafico Syn- X chart, proposto por Wu et al (2010),
tem melhor desempenho quando a regra side-sentive é adotada, lembrando que um gréfico de controle
side-sensitive nao sinaliza quando os pontos fora dos limites de controle estdao em lados opostos da

linha média.

7.1 GRAFICOS DE CONTROLE UNIVARIADOS COM REGRA ESPECIAL DE DECISAO

7.1.1 Grifico de X com regra especial de decisdo

Quando a regra especial de decisdo estd em uso, o grafico de controle sinaliza somente quando
um segundo ponto cai na regiao de acdo, e sob a condicdo de que o nimero de amostras entre os dois
pontos que cairam na regido de a¢do, ndo seja superior a um valor inteiro L.

A matriz de transicdo em (7.1) é utilizada para obter o NMAss do grafico de X quando se adota
a regra especial de decisio.

00..00 0..001 0..010 0..100 ... 010.0 100.0 Signal

00..00 A B 0 0 .. 0 0 0
0.001 0 0 A 0 .. 0 0 B
0.010 0 0 0 A .0 0 B
. (7.1)
001.0 0 0 0 0 A 0 B
010.0 0 0 0 0 0 A B
100.0 A 0 0 0 0 0 B
Signal 0 0 0 0 0 0 1

Os estados transientes descrevem a posi¢ao dos ultimos m pontos amostrais; “1” significa que o
ponto amostral caiu fora dos limites de controle e “0” significa que o ponto amostral caiu na regiao
central. Por exemplo, o estado transiente (010..0) € alcancado quando o segundo ponto dos tltimos m
pontos cai na regido de acdo e todos os outros pontos caem na regido central. Os eventos “0” e “1”

ocorrem com probabilidade A e B=1-A, respectivamente.
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O NMAss é dado por S'NMA , onde S é o vetor de probabilidades iniciais e NMA € o vetor de

NMAs levando em consideragdo cada estado nao absorvente como o estado inicial. Entao,

NMA  =I- R)™'1, onde I é a matriz identidade (L+1) por (L+1), R é a matriz de transi¢do dada
em (27) sem a ultima linha e coluna e 1 é um vetor unitario (L+1). O vetor S' =(1/C,B/C.,...,B/C),

com C=1+LB, € obtido através da resolucdo do sistema de equagdes lineares S'Rad‘i =S, suyjeito a

S'1=1. A matriz R,q; € uma versdo ajustada de R, onde A e B na primeira linha sdo mantidos e os

As restantes sdo substituidos por 1s. A matriz R ,4; € dada por:

A B 0 0 .. 00
0 01 0 .. 0O

(7.2)

Apesar de Davis e Woodall (2002) terem declarado que as probabilidades estaciondrias deveriam

ser obtidas com o processo em controle, eles obtiveram S com A = Pr[l Z I< k|Z ~ N(d;1)] -k é o fator

de abertura dos limites de controle - isto é, as probabilidades estaciondrias foram calculadas com

M= U, +d6§, o valor fora de controle da média do processo. Por exemplo, quando (L, k, d) = (5,
2263, 2), o NMA =(5,105;2,806;3,196;3,885), S, = (0,91620,0279;0,0279,0,0279) e S, =
(0,4339;0,1886;0,1886;0,1886) ; onde S;) € o vetor S calculado com A =Pr[l Z I k|Z ~N@O;D] e S'l
€ o vetor S calculado com A =Pr[l Z k|Z ~ N(d;1)]. O NMAss é dado por S'ONMA =5,0. Na Tabela
2 de Davis e Woodall (2002), o valor de S; NMA = 4,1. A Tabela 18 mostra os valores de S,NMAs

e S, NMAs para L=1, 5, ¢ 10 e d variando de 0 até 3,0. Dependendo da magnitude da perturbacio, a

diferenca percentual entre S; NMA e S,NMA varia de 0 a 37 %.
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Tabela 41. Valores de S; NMA e S,NMA

L 1 5 10
k 1.944 2.263 2.386
d S,ARL S ARL % S,AARL  S,ARL %  S,ARL S,ARL %
0 389.6 389.6 0.0 414.9 414.9 0.0 423.7 423.7 0.0
0.1 373.0 373.0 0.0 393.0 393.0 0.0 400.0 399.8 0.0
0.2 329.0 328.9 0.0 336.9 336.6 0.1 339.7 339.3 0.1
0.3 271.2 271 0.1 266.9 266.4 0.2 266.1 265.2 0.3
0.4 212.7 212.5 0.1 200.7 200 0.3 198 196.7 0.7
0.5 161.7 161.4 0.2 146.7 145.7 0.7 143.7 141.9 1.3
0.6 120.9 120.5 0.3 106.2 105 1.1 103.5 101.5 1.9
0.7 90.0 89.5 0.6 77.0 75.7 1.7 75.1 72.9 2.9
0.8 67.1 66.6 0.7 56.4 55.0 2.5 55.2 52.9 4.2
0.9 50.5 49.9 1.2 42.0 40.5 3.6 41.3 39.0 5.6
1 38.4 37.8 1.6 31.8 30.3 4.7 31.5 29.2 7.3
1.1 29.6 29.0 2.0 24.5 23.1 5.7 24.5 22.3 9.0
1.2 23.2 22.6 2.6 19.3 17.8 7.8 19.5 17.3 11.3
1.3 18.4 17.8 3.3 154 14.0 9.1 15.8 13.7 13.3
1.4 14.8 14.2 4.1 12.6 11.2 11.1 13.0 11.0 15.4
1.5 12.1 11.5 5.0 10.4 9.1 12.5 10.8 8.9 17.6
1.6 10.1 9.5 5.9 8.8 7.5 14.8 9.2 7.4 19.6
1.7 8.5 7.9 7.1 7.5 6.3 16.0 7.9 6.2 21.5
1.8 7.2 6.7 6.9 6.5 5.3 18.5 6.9 5.2 24.6
1.9 6.3 5.7 9.5 5.7 4.6 19.3 6.1 4.5 26.2
2 5.5 4.9 10.9 5.0 4.1 21.6 5.4 3.9 27.8
2.1 4.9 4.3 12.2 4.5 3.5 22.2 4.9 3.4 30.6
2.2 4.3 3.8 11.6 4.1 3.1 24 .4 4.4 3.0 31.8
2.3 3.9 34 12.8 3.8 2.8 26.3 4.0 2.7 32.5
2.4 3.6 3.1 13.9 3.5 2.5 28.6 3.7 2.5 324
2.5 3.3 2.8 15.2 3.2 2.3 28.1 34 2.2 35.3
2.6 3.1 2.6 16.1 3.0 2.1 30.0 3.2 2.1 344
2.7 2.9 2.4 17.2 2.9 2.0 31.0 3.0 1.9 36.7
2.8 2.7 2.2 18.5 2.7 1.8 33.3 2.8 1.8 35.7
2.9 2.6 2.1 19.2 2.6 1.7 34.6 2.7 1.7 37.0
3.0 2.5 2.0 20.0 2.5 1.6 36.0 2.5 1.6 36.0

Fonte: adaptado de Machado e Costa (2014)
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7.1.2 Grafico de X com regra especial de decisao: regra side-sensitive

Quando a regra synthetic estd em uso, o grafico de controle sinaliza quando os dois pontos
ocorrem na regido de acdo superior ou inferior, e sob a condi¢do de que o nimero de amostras entre
os dois pontos que cairam na regido de acdo, ndo seja superior a um valor inteiro L.

A matriz de transicio apresentada em (29) é utilizada para obter o NMAss do gréifico de X

quando se adota a regra side-sensitive.

100..0 010..0 ... 0..010 0..001 00.00 0.001 0.010 0.100 .. 100.0 Sinal

100..0 0 0 0 0 A B* 0 0 0 B~
010..0 A 0 0 0 0 B* 0 0 0 B~
001..0 0 A . 0 0 0 B* 0 0 B~
0..001 0 0 A 0 0 B* 0 0 0 B
00..00 0 0 0 B A B 0 0 0 0
0..001 0 0 0 B~ 0 0 A 0 0 B*
0..010 0 0 0 B 0 0 0 A 0 B*
010..0 0 0 0 B~ 0 0 0 0 B*
100..0 0 0 0 B A 0 0 0 0 B*
Sinal 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
(29)

Os estados transientes descrevem a posicdo dos ultimos m pontos amostrais; “1” significa que o ponto
amostral caiu abaixo do limite inferior de controle, “0” significa que o ponto amostral caiu na regido central, e
“1” significa que o ponto amostral caiu acima do limite superior de controle. Por exemplo, o estado transiente
(010..0) é alcangado quando o segundo dos tdltimos m pontos amostrais caem abaixo do limite inferior de
controle e todos os outros pontos amostrais caem na regido central. Se o estado atual é (00...01),
(0...010)...(001...0), (010...0), ou (100...0) e o préximo ponto amostral cai abaixo do limite inferior de
controle, a Cadeia de Markov muda para o estado 00...01. Similarmente, se o estado atual é (00...01),
(0...010)...(001...0), (010...0), ou (100...0) e o préximo ponto amostral cai acima do limite superior de

controle, a cadeia de Markov muda para o estado 00...01. Os eventos “1”, “0”, e “1”” ocorrem com probabilidades
B™, A, e B", respectivamente. Entdo, NMA 55 = I- R)fll, onde I é a matriz identidade (2L+1) por
(2L+1), R é a matriz de transicao dada em (29) sem a dltima linha e sem a dltima coluna e 1 € um vetor unitario

(2L+1). O vetor de probabilidades iniciais S é dado por D_ISC ,onde S'C =cc",ct?,...c’2cta-4A)",

C’....,C"2,C""), D=242C+2C%+...+2C1+2CH(1-A) !, e C=2A/(1+A), com A =Pr[l Z I<k|Z ~ N(0;D)].
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O vetor S € obtido através da resolug@o do sistema S'Raj =S, sujeito a S'1=1. A matriz Raj ¢ uma versao

ajustada de R, onde as células que n3o contém zero sdo divididas por (1-B), onde

B=B" =B =Pr[Z >k|Z ~ N(0;1)]; as células que nao contém zero na linha “00..00” ndo sofrem

alteracdes. A matriz Raj é dada por:

0 0 0 0 A B 0 0 0
0 0 0 0 B 0 0 0

0 A 0 0 0 B 0 0 0
100 A 0 0 B 0 0 0

ﬁo 0 0 B-B* A0l-B) B-B* 0 0 0 (7.3)

0 0 0 B 0 0 A O 0
0 0 0 B 0 0 0 A 0
0 0 .. 0 B 0 0 0 0 .. A

0 0 .. 0 B A 0O 0 0 .. 0

A Tabela 42 mostra o valores de NMAss dos graficos de X quando se adotam as regras especiais

de decisdo para L=1,5,e 10 e 4/» variando de 0 a 3.0, sendo d a magnitude da perturbagdo no processo
e n o tamanho da amostra. O grifico de X quando se adota a regra side sensitive sinaliza, em média,

23% mais rdpido do que o grafico de X com regra synthetic.



Tabela 42. NMAss dos graficos de controle com regras especiais de decisdo
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L

K

0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9

1
1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
1.6
1.7
1.8
1.9

2
2.1
22
23
24
2.5
2.6
2.7
2.8
29

1 5 10
1.944 1.794 2.263 2.130 2.386 2.258
D Synthetic SS Synt % Synthetic SS Synt % Synthetic SS Synt %
389.6 390 414.9 415.8 423.7 4249
373.0 359.8 3.5 393.0 376.7 4.1 400 383 43
329.0 290.3 11.8 336.9 291.7 13.4 339.7 293.4 13.6
271.2 216.7 20.1 266.9 208.4 21.9 266.1 207.7 21.9
212.7 156.7 26.3 200.7 145.3 27.6 198.0 144 27.3
161.7 112.8 30.2 146.7 101.7 30.7 143.7 100.7 29.9
120.9 81.8 32.3 106.2 72.3 31.9 103.5 71.8 30.6
90.0 60.2 33.1 77.0 52.5 31.8 75.1 52.4 30.2
67.1 45 32.9 56.4 39 30.9 55.2 39.1 29.2
50.5 34.2 323 42.0 29.5 29.8 41.3 29.9 27.6
38.4 26.4 31.3 31.8 22.9 28.0 31.5 23.4 25.7
29.6 20.8 29.7 24.5 18.1 26.1 24.5 18.6 24.1
23.2 16.6 28.4 19.3 14.5 24.9 19.5 15.1 22.6
18.4 13.5 26.6 15.4 11.9 22.7 15.8 12.5 20.9
14.8 11.1 25.0 12.6 9.9 214 13 10.5 19.2
12.1 9.3 23.1 104 8.4 19.2 10.8 9 16.7
10.1 7.9 21.8 8.8 7.2 18.2 9.2 7.7 16.3
8.5 6.8 20.0 7.5 6.3 16.0 7.9 6.8 13.9
7.2 5.9 18.1 6.5 5.5 15.4 6.9 6 13.0
6.3 5.2 17.5 5.7 4.9 14.0 6.1 53 13.1
5.5 4.6 16.4 5.1 4.4 13.7 54 4.8 11.1
4.9 4.2 14.3 4.5 4 11.1 4.9 4.4 10.2
43 3.8 11.6 4.1 3.7 9.8 4.4 4 9.1
39 3.5 10.3 3.8 34 10.5 4 3.7 7.5
3.6 32 11.1 35 3.2 8.6 3.7 34 8.1
33 3 9.1 32 3 6.3 34 32 5.9
3.1 2.8 9.7 3.0 2.8 6.7 3.2 3 6.3
2.9 2.7 6.9 2.9 2.7 6.9 3.0 2.8 6.7
2.7 2.6 3.7 2.7 2.6 3.7 2.8 2.7 3.6
2.6 24 7.7 2.6 2.5 3.8 2.7 2.6 3.7
2.5 24 4.0 2.5 24 4.0 2.5 2.5 0.0

3.0

Fonte: adaptado de Machado e Costa (2014)
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7.1.3 Grafico de controle syn- X side-sensitive

Wu et al. (2010) propuseram um esquema que combina o grafico baseado na regra synthetic e
o gréfico de Y, denominado gréfico Syn- X . O grifico Syn- X tem regido de adverténcia e regido
de acdo. O gréfico sinaliza quando um ponto amostral cai na regiao de acao e/ou NA<L, onde NA é o
nimero de amostras conformes entre duas amostras consecutivas nio-conformes. A amostra é
considerada ndo-conforme quando o seu valor amostral gerar um ponto na regido de adverténcia.

Machado e Costa (2014a) se dedicaram a obtencdo, por meio de cadeias de Markov, das
expressoes analiticas necessdrias para obter as propriedades do grafico Syn—? com base na regra
especial de decisdo side-sensitive (grfico SS Syn- X ), lembrando que um grafico de controle side-
sensitive nao sinaliza quando os pontos fora dos limites de controle estdo em lados opostos da linha
média.

Os limites de controle sdo dados por LSC = 4, +ko; e LIC = y,—ko, onde 4, ¢ a média
em controle, k € o fator de abertura dos limites de controle e o ¢ o desvio-padrdo das médias
amostrais.

Durante o periodo em controle, a média do processo permanece igual a = . Depois da
ocorréncia da causa especial, a média g, se altera para u =4, +*do, onde d € a magnitude da
perturbacdo no processo. Assume-se que o desvio-padriao do processo nao se altera.

A matriz de transi¢@o para obter os valores de NMAss do grafico SS Syn- X édada por:

100..0 010..0 ... 0..010 0.001 00.00 0.001 0.010 0..100 .. 100.0 Signal

100..0 0 0o .. 0 0 A B* 0 0 0 1-A-B"
010..0 A 0o .. 0 0 0 B* 0 0 0 1-A-B"
00L..0 0 A 0 0 0 B* 0 0 1-A-B"
0..001 0 0 A 0 0 B* 0 0 0 1-A-B"
00..00 0 0 0 B~ A B* 0 0 0 1-A-B—=B"
0..001 0 0 0 B~ 0 0 A 0 0 1-A-B"
0..010 0 0 0 B~ 0 0 0 A 0 1-A-B"
010..0 0 0o .. 0 B~ 0 0 0 0 1-A-B"
100..0 0 0o .. 0 B~ A 0 0 0 0 1-A-B"
Signal 0 0o .. 0 0 0 0 0 0 0 1

(7.4)
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Os estados descrevem a posi¢do dos ultimos L pontos amostrais; “1” significa que o ponto
amostral caiu na regido inferior de adverténcia, “0” significa que o ponto caiu na regiao central e “1”
significa que a média amostral caiu na regido superior de adverténcia, ver Figura 3. Os eventos “1”,
“0”, e “1” ocorrem com probabilidades B™, A, e B, respectivamente.

O NMAss é dado por S NMA , onde S € o vetor de probabilidades iniciais e NMA é o vetor de

NMAs levando em consideragdo cada estado ndo absorvente como o estado inicial. Entdo,

NMA =1~ R)'1, onde I é a matriz identidade (L+1) por (L+1), R é a matriz de transicido dada em
(25) sem a ultima linha e coluna e 1 é um vetor unitério (L+1). O vetor S' =(1/C,B/C,...,B/C), com
C=1+LB, é obtido através da resolucao do sistema de equacdes lineares S'Rad‘i =S, sujeitoa S'1=1.
A matriz R,q; € uma versdo ajustada de R, onde A e B na primeira linha sdo mantidos e os As restantes
sdo substituidos por 1s. A matriz R,q; € dada por:

O NMAss é dado por S NMA , onde S € o vetor de probabilidades iniciais e NMA é o vetor de
NMAs levando em consideragdo cada estado ndo absorvente como o estado inicial. Entdo,
NMA =1~ R)™'1, onde I é a matriz identidade (2L+1) by (2L+1), R é a matriz de transicdo dada
em (37) sem a dltima linha e a dltima coluna e 1 € um vetor unitario (2L+1). O vetor S é dado por
D7'S. onde S.=(C*',Cc*?..C’2c"*1-A)", C°,..,C"2,C*"), D=2+2C+2C*+...+2CF
'+2CH1-A)", e C=2A/(1+A), com A=Pr[l Z < w|Z ~ N(0;D)]. E obtido através da resolu¢io do
sistema de equagdes lineares S'Radj =S, sujeitoa S'1=1. A matriz R,q; € uma versdo ajustada de R,

onde todas as células que ndo sao iguais a zero sdo divididas por (A+B), com

B=B"=B =Pr{w<Z< k|Z ~ N(0;1)], exceto as células da linha “00..00” que s@o divididas por

(A+2B). A matriz R,q; € dada por:



A+B

S o o o O

S O

onde E=1+B/(A+B).

Quando o gréifico Syn- X nio € side sensitive a matriz de transicdo € mais simples:

00..00
0..001
0..010

010..0
100..0
Signal

00..00 0..001 0..010

> O

o O O O

S

S

= O

B
0
0

o O

S O O

S O

0O A B 0 0
0O 0 B 0 0
0O 0 B 0 0
0O 0 B 0 0
B/E A/E B/E 0 0
B 0 0 AO
B 0 0 0 A
B 0 0 00
B A 0 00

0
A
0

010..0 100..0
0
0
0

S >

S O O O O

>

Signal
1-A-B
1-A
1-A
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(7.5)

(7.6)

As Tabelas de 43 a 45 apresetam os valores de NMAss para os grificos Syn-X e SS Syn- X,

para NMAo=370.4, L=1,5,e 10e d JJn variando de 0 to 3.0. Os coeficientes k sdo iguais a 3.5 (Tabela

43), 3.7 (Tabela 44) e 4.0 (Tabela 45). O grifico SS Syn- X tem melhor desempenho do que o grafico

Syn- X chart.

Essas Tabelas apresentam também os valores de Pv, que correspondem a porcentagem de

reducio nos valores de NMAss do grifico de Syn- X quando ele é side-sensitive. Em alguns casos, o

grifico SS Syn- X é 30% mais rapido do que o grafico Syn- X (valores de Pv em negrito na Tabela

44, quando L=1 e 0.5< (4+/n )<0.9 e na Tabela 42, quando L=1 e 0.5< (4+n )<1.1 e quando L=5 e 0.5<

(d+/n )<0.9.
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Tabela 43. NMAss dos grificos Synthetic- X e SS Synthetic- X (k=3.5)

L 1 5 10
" 19703 1.8227 2.2708 2.1400 2.3859 22614
5  Syn-X SS Syn- X Syn-X  SSSyn-X Syn-X  SSSyn-X
0 370.4 370.4 370.4 370.4 370.4 370.4
0.1 3532 342.3 350.5 337.8 349.6 336.6
02 3086 277.4 299.9 265.4 297.4 262.5
03 2514 207.9 237.6 192.4 233.8 189.2
04 1952 150.8 179.2 135.8 175.2 1332
05 1474 108.7 1317 95.9 1282 94.2
0.6  109.7 78.9 95.9 68.7 93.3 67.7
0.7 81.5 58.0 70.1 50.1 68.3 497
0.8 60.7 433 51.7 37.3 50.6 37.3
0.9 45.7 32.8 38.7 28.4 38.1 28.6
1 34.7 25.3 29.5 22.0 29.2 22.4
1.1 26.8 19.8 22.8 17.4 22.9 17.8
12 20.9 15.8 18.0 14.0 18.2 14.5
1.3 16.6 12.8 144 114 14.7 12.0
1.4 134 10.5 11.8 9.5 12.1 10.0
1.5 10.9 8.7 9.7 8.0 10.1 8.5
1.6 9.0 7.3 8.2 6.9 8.6 7.3
1.7 7.6 6.3 7.0 6.0 7.3 6.4
1.8 6.5 5.4 6.0 5.2 6.4 5.6
1.9 5.6 47 5.3 46 5.6 5.0
2 48 42 46 4.1 49 44
2.1 43 3.8 4.1 3.7 44 4.0
22 3.8 3.4 3.7 34 3.9 3.6
2.3 3.4 3.1 3.4 3.1 3.6 3.3
2.4 3.1 2.8 3.1 2.9 3.2 3.0
2.5 2.8 2.6 2.8 2.7 3.0 2.8
2.6 2.6 2.4 2.6 2.5 2.7 2.6
2.7 2.4 2.3 2.4 2.3 2.5 2.4
2.8 22 2.1 2.3 22 2.3 2.3
2.9 2.1 2.0 2.1 2.1 22 2.1
3.0 2.0 1.9 2.0 2.0 2.1 2.0
EQL  240.7 194.3 202.1 182.0 223.8 187.5

Fonte: adaptado de Machado e Costa (2014a)
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Tabela 44 - NMAss dos graficos Synthetic- X e SS Synthetic- X (k=3.7)

L 1 5 10
Y 1.9494 1.8000 2.2534 2.1205 23701 2.2433
5  Syn-X SS Syn- X Syn-X  SSSyn-X Syn-X  SSSyn-X
0 370.4 370.4 370.4 370.4 370.4 370.4
0.1 3539 342.0 350.8 336.8 349.8 335.5
02 3105 276.4 300.6 263.1 297.6 260.0
03 2543 206.7 238.5 189.7 234.0 186.2
04 1984 149.7 179.8 1333 175.1 130.5
05 1502 107.8 132.0 94.0 128.0 92.1
06 1120 783 96.0 67.2 92.9 66.1
0.7 83.2 57.6 70.0 49.1 67.9 485
0.8 62.0 43.0 51.6 36.5 50.3 36.5
0.9 46.6 32.7 38.6 27.8 37.9 28.0
1 35.5 25.2 29.4 21.6 29.1 21.9
1.1 27.3 19.8 22.8 17.1 22.7 17.5
12 21.4 15.8 17.9 13.8 18.1 143
1.3 17.0 12.8 144 113 14.7 11.8
1.4 13.7 10.5 11.8 9.4 12.1 9.9
1.5 112 8.8 9.8 8.0 10.1 8.5
1.6 9.3 7.4 8.2 6.8 8.6 7.3
1.7 7.8 6.3 7.0 6.0 7.4 6.4
1.8 6.6 55 6.1 5.2 6.4 5.6
1.9 5.7 48 5.3 47 5.6 5.0
2 5.0 43 47 42 5.0 4.5
2.1 44 3.8 42 3.8 4.5 4.1
22 3.9 3.5 3.8 3.5 4.0 3.7
2.3 3.5 3.2 3.4 3.2 3.6 3.4
2.4 3.2 2.9 3.2 2.9 3.3 3.1
2.5 2.9 2.7 2.9 2.7 3.1 2.9
2.6 2.7 2.5 2.7 2.6 2.8 2.7
2.7 2.5 2.4 2.5 2.4 2.6 2.5
2.8 2.3 22 2.4 2.3 2.4 2.3
2.9 22 2.1 22 2.1 2.3 22
3.0 2.1 2.0 2.1 2.0 2.1 2.1
EQL  246.8 196.4 222.4 182.0 225.3 187.8

Fonte: adaptado de Machado e Costa (2014a)
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Tabela 45 - NMAss dos grificos Synthetic- X e SS Synthetic- X (k=4.0)

L 1 5 10
" 1.9376 1.7872 2.2435 2.1095 23612 22331
5  Syn-X SS Syn- X Syn-X  SSSyn-X Syn-X  SSSyn-X
0 370.4 370.4 370.4 370.4 370.4 370.4
0.1 3544 342.0 351.0 336.4 350.0 335
02 3122 276.4 301.4 262.1 298.2 258.8
03  257.0 206.6 239.5 188.5 234.7 184.8
04 2013 149.7 180.9 132.3 175.7 129.3
05 1529 107.9 132.8 93.2 1283 91.1
06 1144 783 96.6 66.6 93.2 65.4
0.7 85.1 577 70.4 48.6 68.0 48.1
0.8 63.5 43.1 51.9 36.3 50.4 36.1
0.9 478 32.8 38.8 27.6 37.9 27.8
1 36.4 25.4 29.5 215 29.1 21.8
1.1 28.1 20.0 22.9 17 22.8 17.4
12 22.0 15.9 18.0 137 18.1 142
1.3 17.4 12.9 14.5 113 14.7 11.8
1.4 14.1 10.7 11.8 9.4 122 9.9
1.5 11.5 8.9 9.8 8 10.2 8.5
1.6 9.5 75 8.3 6.9 8.7 7.3
1.7 8.0 6.5 7.1 6 7.5 6.4
1.8 6.8 5.6 6.2 5.3 6.5 5.7
1.9 5.9 49 5.4 47 5.7 5.1
2 5.2 44 48 42 5.1 4.6
2.1 4.6 3.9 43 3.9 4.6 4.1
22 4.1 3.6 3.9 3.5 4.1 3.8
2.3 3.7 3.3 3.5 3.3 3.7 3.5
2.4 3.3 3.0 3.3 3 3.4 3.2
2.5 3.1 2.8 3.0 2.8 3.2 3
2.6 2.8 2.6 2.8 2.6 2.9 2.8
2.7 2.6 2.5 2.6 2.5 2.7 2.6
2.8 2.5 2.3 2.5 2.4 2.5 2.5
2.9 2.3 22 2.3 22 2.4 2.3
3.0 22 2.1 22 2.1 2.3 22
EQL 2544 199.8 225.8 183.4 228.7 189.9

Fonte: adaptado de Machado e Costa (2014a)
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A Tabela 46 compara os valores de NMAss do grafico de controle com regra especial de decisao,

ou seja, o grafico proposto por Wu e Spedding (2000), com a sua versdo side-sensitive (grafico SS

synthetic). Quando k tende ao infinito o grafico SS Syn- X se reduz ao gréfico SS synthetic. A Tabela
46 foi construida para NMAo=370.4, L=1, 5, e 10 e as perturbacdes na média do processo variando
entre 0 e 3.0. Em média, quando o grafico com regra especial de decisao € side-sensitive, ele sinaliza
17% mais rapido. Maiores detalhes sobre o grafico com regra especial de decisdo pode ser encontrado
em Machado e Costa (2014).

A Tabela 47 compara a eficiéncia em detectar perturbagdes no processo de trés graficos de
controle: o grafico de X , o grafico SS synthetic e o grafico SS Syn- X . O gréfico SS synthetic tem
melhor desempenho do que o grifico de X , exceto quando ( 4+ )>2.6. O gréfico SS Syn- X é sempre
mais eficiente do que o gréfico de X , exceto quando (4+/n )>2.7 € k=4.0. O gréfico SS Syn- X é menos
eficiente do que o grafico SS synthetic para valores pequenos de 4+/n . Ele se torna mais eficiente do
que o grafico SS synthetic quando (4+/» )>ai. O valor de a; depende do fator de abertura dos limites de
controle k: (ai; k) = (1.0; 4.0), (1.3; 3.7), (1.5; 3.5) e (1.8; 3.3). Quando k € grande (k=4.0), o gréfico

SS synthetic e o grifico SS Syn- X sdo similares quanto ao desempenho.
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Tabela 46 - NMAss dos graficos tradicionais e side sensitive (k=oo)

L 1 5 10
w 1.9328 1.7820 2.1998 2.1051 2.35756 2.2289
O  standard SS standard SS standard SS
0 370.4 370.4 370.4 370.4 370.4 370.4
0.1 354.7 342.0 351.7 336.4 350.2 3349
0.2 313.3 276.6 303.4 261.9 298.7 258.4
0.3 258.7 207.0 242.6 188.3 2354 184.5
04 203.4 150.1 184.2 132.2 176.4 129.0
0.5 155.0 108.3 135.9 93.1 128.9 90.9
0.6 116.2 78.7 99.1 66.6 93.6 65.3
0.7 86.6 58.0 72.4 48.6 68.4 48.0
0.8 64.8 43.5 53.3 36.3 50.6 36.1
0.9 48.8 33.1 39.9 27.6 38.1 27.8
1 37.2 25.7 30.3 21.5 29.3 21.8
1.1 28.8 20.2 23.4 17.1 229 17.5
1.2 22.6 16.2 18.4 13.8 18.3 14.3
1.3 17.9 13.1 14.8 114 14.9 11.9
14 14.5 10.9 12.1 9.5 12.3 10.0
1.5 11.9 9.1 10.0 8.1 10.3 8.6
1.6 9.9 7.7 8.4 7.0 8.8 7.4
1.7 8.3 6.6 7.2 6.1 7.6 6.5
1.8 7.1 5.8 6.2 54 6.6 5.8
1.9 6.2 5.1 5.5 4.8 5.9 5.2
2 54 4.6 4.9 4.3 5.2 4.7
2.1 4.8 4.1 4.4 4.0 4.7 4.3
2.2 4.3 3.7 4.0 3.6 4.3 3.9
2.3 3.9 3.4 3.6 34 3.9 3.6
24 3.6 3.2 34 3.1 3.6 3.3
2.5 3.3 3.0 3.1 3.0 3.3 3.1
2.6 3.1 2.8 2.9 2.8 3.1 29
2.7 2.9 2.7 2.8 2.7 2.9 2.8
2.8 2.7 2.5 2.6 2.5 2.8 2.7
2.9 2.6 2.4 2.5 2.4 2.6 2.5
3.0 2.5 2.4 2.5 2.4 2.5 2.4
EQL 264.6 206.2 232.5 188.0 234.4 194.0

Fonte: adaptado de Machado e Costa (2014a)
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Tabela 47 - NMAs dos graficos de X e NMAss dos gréficos side-sensitive synthetic e Synthetic- X .

NMA SSNMA
L - 5 5 5 5 5
K 3 - 4 3.7 3.5 3.3
w - 2.1051 2.1095 2.1205 2.1400 2.1857
o X synthetic Synthetic- X
0 370.4 370.4 370.4 370.4 370.4 370.4
0.1 352.9 336.4 336.4 336.8 337.8 340.0
0.2 308.4 261.9 262.1 263.1 265.4 271.1
0.3 253.1 188.3 188.5 189.7 192.4 199.5
04 200.1 132.2 132.3 133.3 135.8 142.3
0.5 155.2 93.1 93.2 94.0 95.9 101.3
0.6 119.7 66.6 66.6 67.2 68.7 72.8
0.7 92.3 48.6 48.6 49.1 50.1 53.2
0.8 71.6 36.3 36.3 36.5 37.3 39.6
0.9 55.8 27.6 27.6 27.8 28.4 30.0
1 43.9 21.5 21.5 21.6 22.0 23.2
1.1 34.8 17.1 17.0 17.1 17.4 18.3
1.2 27.8 13.8 13.7 13.8 14.0 14.6
1.3 22.4 11.4 11.3 11.3 11.4 11.9
1.4 18.2 9.5 9.4 9.4 9.5 9.9
1.5 15.0 8.1 8.0 8.0 8.0 8.3
1.6 12.4 7 6.9 6.8 6.9 7.1
1.7 10.3 6.1 6.0 6.0 6.0 6.1
1.8 8.7 5.4 5.3 5.2 5.2 5.3
1.9 7.4 4.8 4.7 4.7 4.6 4.7
2 6.3 4.3 4.2 4.2 4.1 4.2
2.1 5.4 4 3.9 3.8 3.7 3.7
2.2 4.7 3.6 3.5 3.5 34 34
2.3 4.1 34 3.3 3.2 3.1 3.1
2.4 3.6 3.1 3.0 2.9 2.9 2.8
2.5 32 3 2.8 2.7 2.7 2.6
2.6 2.9 2.8 2.6 2.6 2.5 2.4
2.7 2.6 2.7 2.5 2.4 2.3 2.3
2.8 2.4 2.5 2.4 2.3 2.2 2.1
2.9 2.2 2.4 2.2 2.1 2.1 2.0
3 2.0 2.4 2.1 2.0 2.0 1.9
EQL 288.9 188.8 183.4 182.0 182.2 186.1

Fonte: adaptado de Machado e Costa (2014a)

Costa e Machado (2015) e Costa e Machado (2016) estenderam os estudos adotando a

amostragem dupla e o tamanho de amostra varidvel.

Em geral, o desempenho do grifico de X com AD ndo melhora quando ele é combinado com a

regra synthetic, exceto quando os graficos combinados sdo projetados para uma elevada protecao

contra alarmes falsos e tamanhos pequenos de amostra. Com a regra side-sensitive, o desempenho
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geral do grafico de X com AD melhora, mas nio o suficiente para superar o grifico de X com AD. A

regra side sensitive melhora o desempenho do grafico de X com amostra de tamanho varidvel.

7.2 GRAFICO DE CONTROLE BIVARIADO COM REGRA ESPECIAL DE DECISAO

Simdes et al (2016) estenderam os estudos para o caso bivariado. As conclusdes sdo similares as

do caso univariado.
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8. CONCLUSOES

Os artigos da docente do periodo pds doutorado trataram de novos gréficos de controle para o
monitoramento de processos univariados e multivariados. Com relag@o ao caso univariado, tratou-se
dos gréficos de controle para processos autocorrelacionados e com regras especiais de decisdo. Com
relagcdo ao caso multivariado, tratou-se dos graficos de controle baseado em amplitudes amostrais, dos
graficos de controle para o monitoramento conjunto do vetor de médias e da matriz de covariancias e
dos gréficos de controle para o monitoramento de processos multivariados autocorrelacionados, com
e sem regras especiais de decisdo.

As principais contribuicdes desses trabalhos foram:

a) a obtenc¢do das propriedades do griafico de RMAX. O grafico de RMAX é sempre mais eficiente do

que o gréfico de ‘S , exceto quando a causa especial aumenta a variancia de todas as p caracteristicas

de qualidade.
b) a proposi¢do de nova estatistica para 0 monitoramento simultaneo do vetor de médias e da matriz

de covariancias de processos multivariados, a estatistica MRMAX. Quando o grafico de MRMAX ¢

comparado com os gréaficos conjuntos de 77 e ‘S , conclui-se que: o grafico de MRMAX €, em geral,

mais rdpido em sinalizar desajustes do processo do que os graficos conjuntos de 7° e ‘S , exceto nos

casos em que a causa especial afeta a média de apenas uma das varidveis e ndo afeta a matriz de
covariancias. Vale lembrar também que o grafico de MRMAX ¢ muito mais simples de ser utilizado
se comparado com os graficos de T2 e IS|, pois requer apenas o cdlculo de estatisticas conhecidas do
usudrio, isto é, médias e amplitudes amostrais. O desempenho deste gréfico € vidvel quando se utiliza
a regra especial de decisdo de dois pontos na regido de acao.

c) a obtengdo das propriedades do grafico de MRMAX quando as regras suplementares de decisao
estdo em uso. Os desempenhos dos graficos de MRMAX com regras suplementares foram comparados
com os dos grificos de MRMAX com regra especial e regra basica de decisdo. Dos resultados obtidos,
observou-se que o grafico de MRMAX com a adi¢do de regras, especial ou suplementar, tem melhor
desempenho do que o griafico de MRMAX baseado na regra bésica de decisdo. Se € conhecida a
informacdo de que a causa especial altera apenas a matriz de covariancias, entdo os graficos de
MRMAX com regras suplementares sdo a melhor op¢ao. Vale ressaltar, porém, que € mais simples de
se lidar com a regra especial de dois pontos na regido de acdo do grifico do que com as regras

suplementares.
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d) a obtengiio das propriedades dos graficos de controle de X autocorrelacionados em que a média do
processo oscila de acordo com um modelo AR (1). Mostrou-se que as propriedades de tais graficos
podem ser obtidas por meio de cadeias de Markov.

e) o estudo do efeito da autocorrelagio no planejamento de um gréfico de controle de X e de EWMA
em que a média do processo oscila de acordo com um modelo AR (1). Quando a média do processo
oscila, e esta oscilagdo € grande, o ganho em poder de detec¢do ndo compensa a ado¢do de amostras,
isto €, o melhor desempenho € alcangado com observacdes individuais. O mesmo nao é observado com
o esquema EWMA;

f) a realizagdio do planejamento econdmico-estatistico dos graficos de controle de X para o
monitoramento de processos autocorrelacionados, sob a hipdtese de que a média do processo oscila.
Os principais resultados encontrados mostraram que a autocorrelagao reduz significativamente o poder
de deteccao do grafico, o tamanho da amostra, o intervalo de amostragem e o inverso € observado para
o fator de abertura dos limites de controle e o custo de monitoramento. A vantagem de se utilizar o
planejamento econOmico-estatistico para o projeto de grificos de controle é obter uma técnica
adequada ao processo em que se pretende monitorar, levando em consideracio os custos envolvidos

neste monitoramento.

g) a obtencdo das propriedades do gréfico de 72 para o monitoramento de processos correlacionados e
autocorrelacionados. Observou-se que a autocorrelacdo tem um grande impacto no desempenho do
gréafico e que muitas vezes € melhor adotar amostras de tamanho unitério. Os resultados se restringem

ao caso bivariado.

h) a investigacdo do desempenho de dois graficos simultaneos de X (gréficos SU X) para monitorar

processos autocorrecionados bivariados e mostrou que para niveis altos de correlacio e autocorrelagao

os gréficos propostos tem melhor desempenho do que o grafico de 72.

i) a verificacdo de que ao se adotar a estratégia de amostragem s-skip ao invés da tradicional de
subgrupo, o desempenho do grifico de controle destinado ao monitoramento de processos
autocorrelacionados melhora.

J) a observagdo de que as estratégias de amostragem s-skip e MS reduzem o efeito da autocorrelagdo

no desempenho do grifico de 7' utilizado para monitorar processos bivariados.

k) a constatacdo de que que o trabalho de Davis e Woodall (2002) apresenta falhas nos cdlculos
utilizados para obten¢do das propriedades dos graficos de controle com regra especial de decisao.

1) a constatacdo que ao se utilizar a regra de dois pontos na regido superior de acio ou de dois pontos

na regido inferior de a¢do, e sob a condi¢do de que o nimero de amostras entre os dois pontos que



111

cafram na regido de a¢fio, ndo seja maior do que um valor inteiro L pré-especificado, o grafico de X
sinaliza causas especiais em média 23% mais rdpido do que o grafico com a regra de dois pontos em
qualquer lado da regido de acao.

m) a observacio de que o grafico Syn- X , proposto em Wu et al. (2010), tem melhor desempenho
quando a regra side-sentive € adotada, lembrando que um grafico de controle side-sensitive nao
sinaliza quando os pontos fora dos limites de controle estdo em lados opostos da linha média.

n) a constatacdo de que, em termos de eficiéncia em detectar um desajuste no processo, o grafico
synthetic com amostragem dupla nio é melhor do que o grifico de X com amostragem dupla. A
eficiéncia do gréfico synthetic com amostragem dupla melhora quando se adota a regra side-sensitive,

mas nao o suficiente para superar o grafico de X com amostragem dupla.

0) a verificagdo de que o grafico de X com amostra de tamanho varidvel tem melhor desempenho
quando se adota a regra side-sensitive, especialmente quando a taxa de alarmes falsos e a taxa de

amostragem ndo podem ser muito altos.

j) a obtecdo das propriedades do grifico de T bivariado com regras especiais de decisdo para o

monitoramenro de processos autocorrelacionados.

8.1 TRABALHOS FUTUROS

Uma possivel extensdo dessa pesquisa € a ampliacdo dos estudos para o caso em que 0s
parametros do processo sdo estimados, portanto considerados desconhecidos.

Uma outra vertente ainda nao explorada é o estudo do desempenho dos graficos de controle
propostos para o monitoramento da matriz de covaridncias quando as observacdes sdo
autocorrelacionadas.

Seria interessante aplicar os resultados obtidos nestes trablahos no monitoramento de processos

reais.
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