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Resumo

A evolucéo da qualidade tem sido fundamental na monitorizag&o de processos produtivos, quer de
produtos ou de servigos, e € um conceito que estd cada vez mais presente nas organizacoes.
Actualmente existem diversas metodologias que auxiliam e contribuem para o alcance da qualidade,
sendo o controlo estatistico do processo uma das que mais se destaca em contexto industrial,

representada pela aplicacdo das cartas de controlo.

As cartas de controlo sdo ferramentas que tém cativado o interesse das organizacdes que se
dedicam a processos industriais modernos. No entanto, existem alguns factores, nomeadamente, a
auto-correlagcdo de dados (ocorre quando, num dado instante, uma observacédo depende de outras
ocorridas em instantes antecedentes), que dificultam a interpretacdo sobre a estabilidade do

processo ao nivel estatistico.

Neste sentido, a presente dissertacdo tem como objectivo apresentar um estudo comparativo entre
o desempenho da carta CUSCORE Trigger CUSUM de residuos, CUSCORE e a carta CUSUM de
residuos quando um processo caracterizado por um modelo auto-regressivo de primeira ordem fica
sujeito a perturbacdes do tipo salto. Esta comparacéo sera feita com base em modelos de simulacéo
construidos no software MATLAB e, posteriormente, serdo retiradas conclusdes através dos
resultados fornecidos pelas medidas de desempenho como o ARL (Average Run Length) e
respectivo SDRL (Standard Deviation of the Run Length) face a alteracbes na média do processo.
Serd realizado também um estudo com o proposito de determinar o intervalo do pardmetro auto-
regressivo para o qual os valores de ARLs obtidos, quando o processo se encontra sob controlo

estatistico, ndo sado significativamente diferentes entre si.

Serdo indicadas as principais vantagens e as desvantagens das cartas alvo deste estudo, segundo
a Optica do utilizador, que aplica cartas de controlo univariadas para monitorizar processos
dindmicos continuos.

Palavras chave: Carta CUSCORE, Carta CUSUM de residuos, Average Run Length, Parametro auto-

regressivo, Modelo auto-regressivo de primeira ordem






Abstract

The evolution of quality has been crucial in monitoring productive processes, whether they’re centred
in products or services, and it's a concept that is growing in presence in today’s organizations.
Currently there are several methods that aid and contribute to achieve quality, with statistical process
control, represented by the application of control charts, being among the more relevant in the

industrial context.

Control charts are tools which have increasingly captivated the interest of organizations who are
dedicated to modern industrial processes. There are, however, some factors, namely the
autocorrelation of data (occurs when, in a given moment, an observation depends on others that

occurred in prior instants), that difficult the interpretation of process stability at a statistical level.

Considering the previous facts, the main purpose of this dissertation is to present a comparative
study between the performance of the CUSCORE Trigger residual-based CUSUM, CUSCORE and
residual-based CUSUM charts when a process, characterized by a first order autoregressive model,
is subject to spike signal interference. This comparison will be based on simulation models inputted
in MATLAB software and conclusions will be drawn through the results provided by ARL (Average
Run Length) and SDRL (Standard Deviation of the Run Length) regarding mean shift occurrences. A
study will also be conducted to determine the autoregressive parameters’ interval for which the
obtained ARL values, when the process is in statistical control, aren’t significantly different from each
other.

The main advantages and disadvantages of the charts targeted by this study will be shown, from the
end users’ perspective, which applies the control charts to the monitoring of continuous dynamic

processes.

Key words: CUSCORE chart, Residual-based CUSUM chart, Average Run Length, Autoregressive

parameter, First order autoregressive model
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1. Introducéo

Este capitulo tem como objectivo apresentar a tematica que sera abordada na presente dissertacao.
Inicialmente é desenvolvido um breve enquadramento do tema que mostra a importancia do
desenvolvimento do mesmo. Serdo definidos 0s principais objectivos que se pretendem atingir, bem
como as razbes que motivaram a concretizacao deste trabalho. No final deste capitulo e de modo a
facilitar a compreensdo da dissertacdo, apresenta-se uma estrutura de como o trabalho foi

desenvolvido e se encontra organizado.

1.1 Enquadramento do Tema

Actualmente, as organizacdes enfrentam muita pressdo para se diferenciarem no mercado. A
competitividade € um dos factores que mais contribui para se alcancar esta diferenciacdo e a
melhoria continua dos processos produtivos € uma realidade cada vez mais presente para se atingir
0 sucesso. Neste sentido, novas estratégias devem ser abordadas a fim de tornar as actividades
das organizacbes mais eficientes, isto €, com um consumo optimizado de recursos para se

minimizarem custos, tendo em consideracéo as expectativas dos clientes.

A Qualidade é uma area que auxilia na melhoria dos processos. Esta prende-se com a consisténcia
daquilo que é produzido, quer sejam servi¢cos ou produtos. O uso de técnicas estatisticas adequadas
asseguram o controlo dos processos produtivos, de modo a reduzirem a variabilidade associadas
aos mesmos. Neste sentido, o Controlo Estatistico do Processo permite, através do uso de cartas
de controlo, a monitorizacdo de uma caracteristica da qualidade, de um determinado produto que
se pretenda controlar. A deteccdo de causas especiais de variacdo, como se passa a explicar no
Capitulo 2, € um dos grandes objectivos das cartas de controlo, que € o que permite distinguir

guando um processo se encontra sob controlo estatistico ou nao.

Os meios tecnoldgicos disponiveis nos processos industriais actuais permitem a monitorizagdo on
time ndo apenas de uma, mas de diversas variaveis. No entanto, por vezes, mesmo apenas
monitorizando uma caracteristica da qualidade e dependendo do tipo de processo, podem existir
alteraces nos processos mais dificeis de detectar. Quando os dados exibem auto-correlacgéo, isto
€, quando uma observacdo num determinado instante depende de observacdes de instantes de
tempo anteriores, a monitorizacdo dos processos requer outro tipo de praticas. Estas situagfes
exigem técnicas mais sofisticadas de modo a se evidenciar as causas que provocam as alteracdes

Nos processos e, consequentemente, a se implementar melhorias.

O controlo estatistico univariado de processos com dados auto-correlacionados revela-se bastante
vantajoso, nomeadamente para inddstrias de processos quimicos, onde mais se evidenciam dados

gue violam o pressuposto da independéncia.
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1.2 Objectivos

Na presente dissertacdo pretende-se desenvolver uma metodologia que permita dar resposta ao
controlo estatistico univariado com dados auto-correlacionados, ao explorar as potencialidades das

cartas CUSCORE face ao desempenho de cartas tipicamente utilizadas nestes processos.

Os principais objectivos sdo apresentar um estudo comparativo entre o desempenho da carta
CUSCORE Trigger CUSUMres (carta CUSCORE com carta de gatilho CUSUM de residuos), a carta
CUSUMres (carta CUSUM de residuos) e a carta CUSCORE no caso em que:

e O processo € caracterizado por dados-autocorrelacionados que podem ser modelados por
um modelo auto-regressivo de primeira ordem, AR(1);

e O processo mencionado sofre alteragcdes do tipo salto.

Este estudo sera feito com o auxilio do software MATLAB, através da construcdo de modelos de
simulagdo adequados. Posteriormente, serdo retiradas conclusdes através dos resultados
fornecidos pelas principais medidas de desempenho como o ARL (Average Run Length) e o

respectivo SDRL (Standard Deviation of the Run Length) face a alteracdes na média do processo.

Também sera averiguado qual o intervalo da gama de valores do parametro auto-regressivo, ¢, para
0 qual o valor de ARLg,, controioN80 € estatisticamente diferente de 370. Desta forma, é possivel
existir um equilibrio na variacdo do parametro auto-regressivo para que ndo exista um numero
elevado de falsos alarmes dados pelas cartas ou, por outro lado, uma elevada insensibilidade que

nao permitam as cartas detectarem variacdes na média do processo.

Serdo indicadas as principais vantagens e as desvantagens das cartas alvo deste estudo, conforme
a Optica do utilizador, que aplica cartas de controlo univariadas para monitorizar processos

dinamicos continuos.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Em termos globais, o presente trabalho esta repartido em trés blocos. O primeiro, meramente
informativo, debate-se com o resumo da dissertagdo, os indices geral, de figuras e de tabelas,
abreviaturas e simbolos. No segundo bloco encontra-se o corpo principal que inclui seis capitulos e
o conjunto das referéncias bibliogréficas. Por fim, o Ultimo bloco contém informacéo adicional ao

trabalho desenvolvido no segundo bloco, os anexos. A Figura 1.1 ilustra a estrutura descrita.

Como se verifica na seguinte figura, no segundo bloco agrupou-se quatro capitulos em duas partes

distintas com vista a facilitar a leitura e compreenséo do corpo do trabalho:

¢ Fundamentos Teodricos — apresentacdo do estado da arte;
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e Metodologia, Aplicacdo & Resultados — apresentacdo do caso de estudo, metodologia
proposta, a sua aplicacao (parte pratica) e respectivos resultados.

e AY4 A
Bloco | Bloco I Bloco I
. J . J
4 \
Resumo e Capitulo 1
Abstract Introdugao I
| J
Indices / Fundamentos Tedricos \ / Metodologia, Aplicac3o & \
G_eral, de Resultados
Figuras e de Capitulo 2: Controlo
Tabelas Estatistico do Processo Capitulo 4: Metodologia
Abreviaturas Capitulo 3: Carta de Capitulo 5:Desenvolvimento
e Simbolos Controlo CUSCORE Pratico
\_ ) /
Capitulo 6
Conclus6es
. J
( \

Referéncias Bibliogréaficas

Figura 1.1 Estrutura da Dissertagdo

A presente dissertacdo esté repartida em seis capitulos que se passam a descrever resumidamente.

No Capitulo 1 é abordada uma introducéo generalizada sobre o tema deste trabalho. Sao definidos
objectivos e expectativas, bem como o que se ira desenvolver. Também sdo demonstrados 0s
contributos que se pretendem alcancar para complementar o estado da arte relativamente ao
Controlo Estatistico do Processo. Este capitulo é concluido com a apresentagéo da estrutura desta

dissertacdo e com os principais pontos referidos em cada capitulo.

Os Capitulos 2 e 3 centram-se na fundamentacéo tedrica que serve como base para a compreensao

de toda a parte préatica da dissertagédo.

O segundo relaciona-se com o Controlo Estatistico do Processo e explica como esta ferramenta é
importante nos processos produtivos. Posteriormente é descrita a metodologia desta ferramenta, os
principais pressupostos em que assenta e sdo descritas também as principais cartas de controlo
utilizadas actualmente. Neste capitulo também se encontra a teoria subjacente a carta CUSUM de
residuos, sendo uma das ferramentas possiveis de se utilizar em processos auto-correlacionados.
Também séo referido os motivos pelos quais esta carta foi seleccionada como alvo de estudo da

presente dissertacao.

O terceiro capitulo apresenta a carta CUSCORE: mostra como obter a estatistica associada a esta
carta e em que situacdes pode ser aplicada. Descreve também as suas potencialidades face as
cartas tradicionais em situagdes especificas. S&0 descritos pontos de vista de autores estudiosos

desta carta e também sdo destacadas as suas desvantagens.
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No Capitulo 4 encontra-se a metodologia apresentada, bem como a constru¢do do programa de
simulacéo associados a construcdo de cada carta e a determinagédo dos valores de ¢ para os quais
0 ARL, quando o processo esta sob controlo estatistico, ndo é significativamente diferente do valor
habitual de 370.

O Capitulo 5 é um capitulo onde se apresenta uma discussao sobre as caracteristicas dos processos
estudados, sustentada pelos Capitulos 2 e 3. Contém os principais resultados face a diferentes

cenarios relativamente ao comportamento das cartas.

Por fim, no Capitulo 6, designado por “Conclusdes”, sdo apresentadas as conclusdes a retirar de
todo o trabalho realizado e séo deixadas algumas recomendacdes para trabalhos futuros, no &mbito

da temética abordada.



FUNDAMENTOS TEORICOS

2. Controlo Estatistico do Processo

O presente capitulo tem como objectivo descrever o estado da arte em relagdo ao Controlo
Estatistico do Processo (adiante designado por SPC, Statistical Process Control). Retracta a
importancia do mesmo em ambientes industriais, bem como a sua evolu¢do ao longo do tempo. Os
conceitos abordados nos subcapitulos posteriores mostram-se essenciais para a compreensao do
tema, pelo que sdo a base de construcéo de todo o trabalho. Também serédo abordadas diferentes
perspectivas e opinides de alguns autores que se dedicam a esta tematica.
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2.1 Breve Referéncia Historica

A Qualidade é um conceito inequivocamente importante na actualidade e esta presente tanto a nivel
de produtos como de servigos. Tradicionalmente, a sua definicdo baseia-se na satisfacdo dos
requisitos do utilizador ou cliente. Segundo Montgomery (2009), Qualidade ndo é mais que a

adequabilidade para o uso.

Este conceito ja era aplicado nos tempos das civilizagGes primitivas: um exemplo mencionado por
Quesenberry (1997) trata-se da preocupacgéo do cacador, da Idade da Pedra, em possuir uma lanca
cuja ponta fosse devidamente afiada para servir o seu propésito quando fosse lancada a um

mamute.

O termo Qualidade foi continuamente evoluindo reflectindo-se, por exemplo, nas praticas dos
artesdos da Idade Média e, posteriormente, no aparecimento de departamentos de inspec¢ao em

unidades fabris durante a 12 Guerra Mundial (Pereira e Requeijo, 2012).

Por outro lado, segundo Quesenberry (1997), no final do século XIX e no inicio do século XX deram-
se desenvolvimentos muito importantes sobre estatistica. Estes desenvolvimentos ocorreram na
Gra-Bretanha gragas a Pearson, entre outros, e posteriormente na india e nos Estados Unidos da
América. Uma vez que a estatistica trata essencialmente a variabilidade existente num conjunto de
dados, a sua evolucdo potenciou o progresso do controlo da Qualidade. Este facto permitiu o
aparecimento de determinadas técnicas que, por sua vez, possibilitaram o aumento do fabrico de

produtos cujas caracteristicas e parametros iam ao encontro do que era considerado conforme.

Nos laboratérios Bell Telephone despontaram, em 1924, as primeiras aplicacfes de estatistica a
guestdes relacionadas com a Qualidade. Walter A. Shewhart foi protagonista, juntamente com
Harold F. Dodge, nesta inovagdo. Segundo Smith (2009), Shewhart acreditava que ndo s6 se
deveria garantir a qualidade de produtos acabados mas também a Qualidade dos processos que
concebiam os mesmos. Através do estudo estatistico tal era conseguido. Shewhart introduziu o
conceito de cartas de controlo no campo da Qualidade ao conceber as conhecidas cartas de
Shewhart. Este é o principal método do SPC (Quesenberry, 1997).

A melhoria da Qualidade através do SPC revelou-se de tal modo importante que grande parte dos
conceitos introduzidos por Shewhart, na década dos anos 20, sdo aplicados na actualidade,

promovendo uma maior conformidade de produtos gerados.

Actualmente existe uma grande aceitacdo das cartas de controlo e ndo apenas a nhivel industrial:
MacCarthy e Wasusri (2002) destacam diversas areas de aplicacdo das cartas, agregando diversos
artigos publicados sobre as mesmas, por area. A Figura 2.1 proporciona uma nog¢édo da quantidade
de artigos publicados nos anos de 1994 até 2000, por area de utilizac@o das cartas de controlo.
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Artigos publicados por area de aplicagao de cartas de controlo

9%

u Engenharia, industria e
ambiente

43% u Saude

= Servigos generalizados

Estatistica (técnicas de
previsdo)

Figura 2.1 Artigos publicados por area de aplicacéo de cartas de controlo

(adaptado de MacCarthy e Wasustri (2002))

2.2 Relacao entre Processos e Variabilidade

Como mencionado na seccédo anterior, 0 SPC foi inicialmente desenvolvido por Walter A. Shewhart.
Esta técnica revelou-se muito importante no que diz respeito a melhoria da Qualidade,

essencialmente no controlo de processos.

Um processo, segundo Pereira e Requeijo (2012), € “um conjunto de actividades interrelacionadas
e inter-actuantes que transformam entradas em saidas” em que as entradas ou inputs podem ser
factores controlaveis (e. g. temperatura, pressao, etc.) ou factores nédo controlaveis - ou dificeis de
controlar - (e. g. condigbes ambientais) e as saidas ou outputs ndo sdo mais que os produtos. A

Figura 2.2 ilustra como um processo produtivo interage com as diferentes entidades actuantes.

Factores controlaveis «+
X1 X2 Xp
Monitorizac&o e
Controlo
Entrada Saida
Processo —b Produto
y = Caracteristica
da Qualidade
Zy 2z 2y
Factores n#@o controlaveis

Figura 2.2 Esquema de um processo produtivo

(adaptado de Montgomery (2009))
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Sao as saidas, ou outputs, do processo que devem ir ao encontro da satisfacao do cliente. Desta
forma, os parametros inerentes ao produto, ou seja, as caracteristicas da qualidade devem estar
em conformidade com o que foi previamente especificado. A variavel de saida y ndo é mais que
uma medida da qualidade do processo.

As caracteristicas da qualidade sao descritas por Montgomery (2009) como elementos que,
conjuntamente, descrevem o que o consumidor pensa que é qualidade. O autor considera que
existem trés tipos de caracteristicas da qualidade: fisicas (comprimento, peso, viscosidade),
sensoriais (aparéncia, cor) e de orientacdo temporal (fiabilidade, durabilidade). Estas podem
interactuar unicamente com o0 processo, em conjunto com as dimensdes da qualidade
(desempenho, fiabilidade, durabilidade, etc.) ou podem estar relacionadas entre si (caso dos dados

auto-correlacionados).

Para se nomear as caracteristicas da qualidade, ha que elaborar previamente uma andlise cuidada
do processo produtivo: este deve ser repartido em processos de menor dimensao de modo a facilitar
a identificacdo das caracteristicas criticas, contidas em processos criticos. Faz sentido,
posteriormente, proceder-se & construcdo de planos de controlo. E através destes que é possivel
reconhecer as caracteristicas que deverdo ser tratadas através de uma analise estatistica. Esta
andlise devera ser realizada juntamente com informacfes de dimensbGes de amostras, nivel de

frequéncia de amostragem, especificacdes técnicas e equipamento de medicao (Ferreira, 2012).

Como mencionado anteriormente, o resultado final de um processo deve ir ao encontro dos
requisitos previamente estabelecidos pelo utilizador. Todavia, existem sempre fontes de variacdo
que influenciam o processo mesmo que este esteja “bem concebido, desenvolvido e implementado”
(Pereira e Requeijo, 2012). Assim, as caracteristicas da qualidade, que devem ser asseguradas,
sdo afectadas por fontes de variacdo. Estas, segundo Pereira e Requeijo (2012), sdo tipicamente

agrupadas em seis categorias:

¢ Equipamento — desgaste de ferramentas e vibra¢des de equipamentos, etc.;

e Matéria-prima;

e Mao-de-obra — estado fisico e emocional dos operadores, nivel de conhecimento dos
operadores, etc.;

e Meio ambiente — temperatura, luminosidade, etc.;

o Métodos — métodos inadequados as necessidades, fraca definicdo das operacdes, etc.;

e Metrologia — uso inadequado do equipamento de medi¢cdo, erro de medicdo da
caracteristica, etc.

Doty (1996) enumera mais trés tipos de fontes de variagao, além dos referidos:

e Controlo da Qualidade — fraco conhecimento das implica¢des das técnicas de controlo
estatistico por parte dos inspectores de qualidade;
e Engenharia — concepc¢éo inadequada de processos, especificagbes de engenharia que

estdo fora do alcance da capacidade do processo, etc.;
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e Gestdo (sistemas ou erros organizacionais).

As fontes de variacao originam modificacdes que se podem manifestar de forma distinta a nivel
temporal. Existem alteracfes que podem ser graduais, como é o caso do desgaste de
equipamentos; outras sdo esporadicas, como a alteracdo de métodos; e outras ambientais, como

variagdes bruscas na fonte de alimentag&o (Pereira e Requeijo, 2012).

Para efeitos de controlo da qualidade, existem dois tipos de causas de variacao cuja identificagéo é
fundamental para gerir um processo de forma adequada: causas comuns (ou naturais, ou aleatorias)

e causas especiais (ou assinalaveis) de variacao.

Quando um processo opera apenas com causas comuns de variacao, diz-se sob controlo estatistico.
As causas comuns de variacdo sdo dotadas de estabilidade e repetibilidade; podem ser definidas
por uma distribuicdo de probabilidade. Geralmente, a reducdo das causas comuns de variacdo é
uma decisdo que é tomada pela gestao de topo das organizacdes. Sdo exemplos a aquisicdo de

novos equipamentos, alteracdo de fornecedores, etc. (Pereira e Requeijo, 2012).

Por outro lado, as causas especiais de variacdo, quando presentes num processo, indicam que este
esta fora de controlo estatistico. Estas causas de variacdo precisam de ser eliminadas o mais
depressa possivel a fim de serem produzidas o minimo de unidades néo conformes (Montgomery,
2009). O resultado final de um processo que contém causas especiais de variacdo nao é previsivel
nem estavel, sendo as suas variacdes bastante superiores relativamente as provocadas por causas
comuns (Pereira e Requeijo, 2012). Tipicamente, a deteccdo e eliminacdo de causas especiais de
variag6es sdo feitas por operadores que lidam directamente com 0 processo.

Geralmente assume-se que, numa carta de controlo, a presenca de uma causa especial de variacao
gue provoque uma alterac@o nos pardmetros do processo ira persistir até que a causa especial seja
detectada. No entanto, existem causas especiais que originam altera¢cdes que actuam num curto
intervalo de tempo. Estas altera¢cdes denominam-se por alteragées transitdrias (transient shift). Por
outro lado, uma alterac@o no processo que permaneca até ser detectada por uma carta de controlo
denomina-se alteracd@o continua (sustained shift) (Reynolds e Stoumbos, 2004).

E intenc&o de cada produtor gerar correctamente um produto & primeira vez que este é concebido.
Para tal, € necessario que o processo produtivo seja estavel e que todas as entidades envolvidas
estejam dispostas a trabalhar em func@o da melhoria continua do desempenho do processo e da
reducéo da variabilidade dos principais parametros (Montgomery, 2009). E fundamental a adopg&o
de metodologias que permitam evitar processos produtivos que ndo satisfagam as condicdes
nomeadas por Montgomery (2009), especialmente no que diz respeito a reducédo da variabilidade
em processos e produtos. Por norma, o excesso de variabilidade existente em processos resulta

em desperdicios.

E extremamente dificil proceder-se & completa eliminagédo da variagdo provocada por causas

comuns, no entanto, as organiza¢des devem orientar o seu trabalho para que esta variagdo seja a



2. Controlo Estatistico do Processo

menor possivel. Existem algumas ferramentas da qualidade (the magnificent seven) que podem

auxiliar neste sentido:

e Fluxograma;

e Folha de Registo e Verificagao;
e Histograma;

e Diagrama de Disperséo;

e Diagrama de Causa-e-Efeito;

e Diagrama de Pareto;

e Cartas de Controlo.

Estas ferramentas constituem uma parte fundamental do SPC mas, no entanto, apenas
compreendem aspectos técnicos a implementar. Segundo Montgomery (2009), o SPC tem a
capacidade de construir um ambiente no qual todas as entidades de uma organizacdo desejam uma
melhoria continua da qualidade e produtividade. E neste ambiente que as “sete magnificas” devem

ser aplicadas, pertencendo a uma rotina que dirija a organizacdo para 0 sucesso.

Em suma, o SPC permite o acompanhamento e a monitorizacdo do comportamento do processo
por intermédio de cartas de controlo estatistico. Desta forma, possibilita a deteccéo de alteracdes
no comportamento do processo num periodo de tempo reduzido, desencadeando, atempadamente,
accdes correctivas que resultam numa reducdo do nimero de unidades produzidas ndo conformes

e, consequentemente, na reducao de custos.

2.3 Principios das Cartas de Controlo

Uma carta de controlo é uma representacdo gréfica que evidencia a evolu¢cdo de uma certa
caracteristica da qualidade ao longo do tempo. Esta caracteristica da qualidade é estudada em
termos de uma estatistica (w) cujo valor é recolhido através da sua medi¢do numa determinada
amostra. Em termos gréficos, segundo Montgomery (2009), a estatistica w pode ser representada
em func¢do do tempo ou em fungdo do nimero da amostra recolhida. Tipicamente, as amostras séo
seleccionadas em periodos de tempo regulares. Além do conjunto de valores representativos pelos
eixos cartesianos, tal como ilustrado na Figura 2.3, as cartas de controlo também séo dotadas de
uma linha central (LC) e de duas linhas horizontais, o limite superior de controlo (LSC) e o limite
inferior de controlo (LIC).

A linha central representa o valor médio da caracteristica da qualidade quando o processo se
encontra sob controlo estatistico (Montgomery e Runger, 2011). Os limites de controlo definem uma
area onde os valores das amostras retiradas devem variar de forma aleatéria, quando o processo

se encontra sob controlo estatistico (Pereira e Requeijo, 2012).

Geralmente, enquanto as observacdes se encontrarem entre os limites de controlo, o processo esta

sob controlo estatistico pelo que nédo € necessario adoptar acgdes correctivas.

10
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Cartaw

—1LSC
—LIC

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Namero da Amostra ou Tempo

Figura 2.3 Carta de Controlo

No entanto, se um ou mais pontos se encontrar fora dos limites de controlo, existe evidéncia que o
processo ndo esta sob controlo estatistico, sendo necessaria uma investigacdo e a aplicacédo de
accOes de correccdo para eliminar as fontes responsaveis por este comportamento. Por vezes as
observacdes exibem um padréo sistematico ou nédo aleatério, mesmo estando dentro dos limites de
controlo da carta. Este comportamento pode indicar que o processo ndo esta sob controlo e que
estdo presentes causas especiais de variacdo que devem ser eliminadas. Existem algumas regras
gue auxiliam na identificacdo destes comportamentos que serdo abordadas posteriormente na

Seccao 2.5.

Assumindo que os valores obtidos da estatistica w seguem uma distribuicdo Normal, de média p,,

e desvio padréo o, os limites de controlo e a linha central s&o dados por Montgomery (2009):

LSC = p, + Lo,
LC = u, (2.1)
LiC = p, — Lo,

L é expresso em unidades de desvio padrdo e ndo € mais que a distancia entre os limites de controlo
a linha central. Por norma, o valor escolhido para L é 3 e, portanto, os limites de controlo estdo a
uma distancia de +30, da linha central. Neste sentido, e atendendo que as observacgfes seguem
uma distribuicdo Normal, a probabilidade de qualquer observacdo se encontrar entre os limites de
controlo é 99,73%. Esta foi a teoria de carta de controlo sugerida por Walter Shewhart, pelo que
todas as cartas de controlo que sigam estes principios séo designadas por cartas de controlo de
Shewhart (Montgomery, 2009).

Sempre que uma observacao se encontrar fora dos limites de controlo, considera-se que o valor
dessa observagdo ndo pertence a distribuicdo estatistica que se pretende controlar. Pereira e
Requeijo (2012) explicam que existe um risco a de um ponto que pertence a distribui¢édo de w estar
fora dos limites de controlo. Este risco equivale a 0,27% e corresponde a um risco de ocorrer um

erro de tipo | como é explicado posteriormente, neste capitulo.

11
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A potencialidade das cartas de controlo tem-se vindo a revelar ao longo dos anos, provando que
existem diversas vantagens inerentes a sua utilizacéo. Pereira e Requeijo (2012) destacam alguns
motivos para a utilizac&o de cartas de controlo:

e Prevencédo de producéo de produto ndo conforme;

e Distingdo entre causas comuns e especiais de variacao;

o Facilidade de utilizacdo das cartas pelo operador no seu posto de trabalho, evitando-se
ajustamentos desnecessarios;

e Consisténcia e previsao da qualidade e custos, ou seja, existe um comportamento previsivel
do processo;

e Menor custo por cada unidade produzida, aumentando a produtividade;

e Utilizag@o de uma linguagem comum, fornecendo informagfes do processo que podem ser
entendidas por qualquer entidade interessada no seu desempenho.

2.3.1 Fases de Implementacao das Cartas de Controlo

Autores como Pereira e Requeijo (2012), Montgomery (2009) e Quesenberry (1997) mencionam
gue, habitualmente, existem duas fases de implementacado para a construcdo de cartas de controlo:
a Fase | e a Fase Il. A Fase | tem inicio quando ainda se desconhecem os pardmetros do processo.
Esta fase é caracterizada pela recolha de dados e pela construcéo posterior da carta de controlo.
Quando se verifica a presenca de uma causa especial na carta obtida, as observacfes responsaveis
s8o removidas e deve ser construida uma carta de controlo revista. Na carta de controlo revista
devem apenas constar causas comuns de variacdo. Posto isto, estimam-se os parametros do
processo, média e variancia, e procede-se a analise de capacidade do processo. Pereira e Requeijo
(2012) definem capacidade do processo como a sua capacidade de “produzir consistentemente
dentro dos limites de especificagcdo”. Assim, da-se por concluida a Fase | e segue-se para a Fase
. Esta refere-se a monitoriza¢@o do processo e tem como objectivo a detec¢do de causas especiais

de variacéo.

Alguns autores defendem opiniGes divergentes em relagdo as fases de implementacdo das cartas
de controlo. Palm (2000) considera que existem trés estagios: os estagios A, B e C. O estagio A, ou
estagio de configuracdo da carta de controlo, corresponde & inicia¢do do processo, em que os dados
sdo recolhidos e os limites de controlo da carta sdo calculados. Este estagio corresponde a um
controlo retrospectivo do processo. O estagio B, ou estagio de melhoria do processo, tem como
objectivo detectar irregularidades nos padrdes das observacdes e eliminar as causas que deram
origem as anomalias. O estagio C, ou estagio de monitorizagcao do processo, tem como objectivo a
eliminacéo de causas especiais de variagao futuras.

12
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2.3.2 Erros Associados as Cartas de Controlo

Ha que ter em conta alguns conceitos sobre testes de hiplteses para se compreender mais
facilmente a nocao de risco em relacao a cartas de controlo. O teste de hip6teses € um método que
permite verificar se uma hipotese, assumida como verdadeira, deve ou ndo ser rejeitada. Esta
hipotese denomina-se Hipotese Nula (Ho) e € rejeitada quando existe evidéncia estatistica que o
permita fazer. A Hipotese Alternativa (H1) estabelece a alternativa a Hipétese Nula. Quando se faz

um teste de hipéteses existe a possibilidade de se cometerem dois tipos de erros:

e Errodo tipo I: rejeitar a Hipétese Nula quando esta é verdadeira.

e Erro do tipo Il: ndo rejeitar a Hipotese Nula quando esta é falsa.

A probabilidade de se cometer um erro do tipo I, também designado como risco do produtor, é
denotado por a. Por outro lado, a probabilidade de se cometer um erro do tipo Il, ou risco do

consumidor, é denotado por S.

De certo modo, uma carta de controlo pode ser encarada como um teste de hipoteses (Montgomery,
2009). A hipotese a testar (Ho) € se 0 processo se encontra sob controlo estatistico, ou seja, testa-
se a hipétese de cada observacao apresentada na carta de controlo estar dentro ou fora dos limites
de controlo. Desta forma, se uma observacdo se encontrar dentro dos limites de controlo, ndo se
rejeita a hipétese de o processo se encontrar sob controlo estatistico. No caso contrério, esta

hipétese é rejeitada.

Da mesma forma que existem erros associados aos testes de hipoteses, estes também existem
guando se procede a andlise de uma carta de controlo. Existe risco de ocorrer um erro de tipo |
guando se assume que 0 processo ndo esta controlo estatistico quando, na realidade, esta. Existe
risco de ocorrer um erro de tipo |l quando se considera que o processo esta sob controlo estatistico,

guando, na verdade, ndo esta.

A especificacdo dos limites de controlo € uma deciséo critica no planeamento das cartas. Quanto
maior for a distancia dos limites de controlo a linha central, a probabilidade de ocorrer um erro do
tipo | diminui uma vez que, como a area entre os limites de controlo € superior, existe uma maior
probabilidade de as observacdes se encontrarem dentro dela. Por outro lado, a probabilidade de
ocorrer um erro de tipo Il aumenta. Quanto menor for a distancia dos limites de controlo a linha
central, ocorre precisamente o oposto da situac@o anterior: a probabilidade de ocorrer um erro do
tipo | aumenta, enquanto a probabilidade de ocorrer um erro do tipo Il diminui. Pereira e Requeijo
(2012) referem que deve existir um compromisso entre os dois tipos de erro, visto ndo ser possivel

diminuir conjuntamente os riscos de probabilidade de ocorréncia dos erros do tipo | e II.

Woodall (2000) aborda diversos autores de opinido concordante com Montgomery (2009), ou seja,
gue uma carta de controlo é um teste a hipotese de um processo se encontrar sob controlo
estatistico. Woodall (2000) destaca autores como Juran (1997), Box e Kramer (1992), entre outros.

No entanto, Woodall (2000) também faz referéncia a autores cuja opinido diverge dos anteriores
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2. Controlo Estatistico do Processo

como Deming (1986) e Nelson (1999). De uma maneira geral, as divergéncias das opinides dos
autores surgem da dificuldade em distinguir as aplica¢des entre a Fase | e a Fase II. A abordagem
tedrica de monitorizagcao do processo na Fase Il € semelhante a sucessivos testes de hipoteses,
uma vez que ja é conhecida a distribuicao de probabilidades dos dados, bem como os parametros
do processo. No entanto, segundo Woodall (2000), na Fase | as cartas de controlo s&o como uma
ferramenta para a analise exploratoria de dados, ou seja, 0s parametros do processo sao
desconhecidos, pelo que € inviavel comparar cartas de controlo com testes de hipéteses. Pereira e
Requeijo (2012) mencionam que esta controvérsia € pouco relevante em termos praticos.

Woodall e Faltin (1996) recordam que é necessario ter em consideragdo o facto da introducao do
conceito de carta de controlo, em 1926, ter antecedido o artigo de referéncia de Neyman e Pearson
(1928) sobre testes de hipoteses. Woodall e Faltin (1996) mencionam, no entanto, que Shewhart

(1931) tomou o trabalho de Neyman e Pearson como referéncia.

2.3.3 Medidas de Desempenho e Métricas das Cartas de Controlo

Nas cartas tradicionais de Walter Shewhart pressupde-se que as observacfes a estudar seguem
uma distribuicdo Normal de média u e variancia ¢? conhecidas. As medidas de desempenho séo

essenciais para medir e comparar o desempenho das cartas de controlo.

O Run Length (RL) de uma carta de controlo é uma variavel aleatéria que representa o nimero de
observacgfes até que ocorra uma situacao fora de controlo (signal). No caso das cartas de Shewhart,
0 RL é uma variavel aleatéria geométrica de pardmetro Pr(signal), que representa a probabilidade
de uma observacdo se encontrar fora dos limites de controlo. O RL segue uma distribuicdo
geométrica desde que os dados recolhidos sejam variaveis aleatérias independentes e
identicamente distribuidas. Se o processo se encontrar sob controlo estatistico, a probabilidade de
ocorrer uma situacdo fora de controlo esta relacionada com a frequéncia de falsos alarmes. No
entanto, quando os pardmetros do processo séo estimados, a distribuicdo do RL ndo é geométrica
e, assim, a probabilidade de ocorrer uma situacao irregular deixa de ter qualquer relevancia (Jensen
et al., 2006).

A medida de desempenho mais utilizada para medir a performance de uma carta de controlo é o
Average Run Length (ARL). O ARL é, essencialmente, o numero médio de observacdes
representadas numa carta de controlo antes de uma observacéo indicar uma ocorréncia fora de
controlo (Montgomery, 2009). Quando o processo se encontra sob controlo estatistico, pretende-se
gue o ARL seja o maior possivel, de forma a minimizar o nimero de falsos alarmes. Por outro lado,
guando o processo ndo se encontra sob controlo estatistico, pretende-se que 0 ARL seja 0 menor
possivel, a fim de se detectar uma alteracao do processo o mais rapido possivel (Pereira e Requeijo,
2012). Assim, uma carta eficaz para um determinado caso de estudo é uma carta que apresente o
maior valor de ARLg., controio € O Menor valor de ARLgyra de controto- S€ @S observacdes ndo forem

correlacionadas entre si entdo, para qualquer carta de Shewhart, 0 ARLg. € dado por:
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2. Controlo Estatistico do Processo

[N

ARLEmControlo = - (22)

Onde a é a probabilidade de qualquer observacéo estar fora dos limites de controlo, ou risco de
ocorréncia do erro de tipo |. No caso das cartas de Shewhart, como mencionado na secc¢édo 2.3, «
corresponde a um valor de 0,0027. Assim, conclui-se que de 370 em 370 observacdes existira, em

média, um falso alarme.

O desvio padrdo, Standard Deviation of the Run Lenght (SDRL) em controlo, SDRLg, controto» € dado

pela seguinte equacao:

SDRLgm controto = (2.3)

Uma vez que o desvio padrdo assume um valor aproximado ao valor da média (V1 — a/a) ~ 370,
consequentemente, em muitos casos € possivel que o ARLg varie bastante (Pereira e Requeijo,
2012).

Numa situagdo fora de controlo, 0 ARLg. é dado por:

(2.4)

ARLgorg de controlo = 1-

=

Onde B é a probabilidade de se cometer um erro do tipo Il. O desvio padrdo numa situacao fora de

controlo, SDRLg. é dado por:
B
SDRLgorq ge controto = 1\/—_3 (2.5)

Existem outras medidas de desempenho como a Curva Caracteristica Operacional e o Average
Time to Signal (ATS). A Curva Caracteristica Operacional, segundo Pereira e Requeijo (2012),
fornece resultados analogos aos do ARL. O ATS é utilizado quando € conveniente expressar o
desempenho de uma carta de controlo em termos de tempo (Montgomery, 2009). Se as

observagBes numa carta forem feitas num intervalo de tempo fixo, de h em h horas, tem-se:
ATS = ARLXh (2.6)

A equacdo (2.6) indica que a cada 370 horas, em média, ocorre um falso alarme.

2.4 Recolhade Dados

O processo de recolha de dados é fundamental para a implementacdo do SPC. As conclustes
provenientes da aplicagdo das cartas de controlo podem ser comprometidas caso o processo de
recolha de dados néo seja realizado da forma mais adequada (Pereira e Requeijo, 2012). Para a
construgdo de uma carta de controlo é importante definir a dimensdo da amostra e a frequéncia de

amostragem.
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24.1 Dimensao das Amostras e Frequéncia de Amostragem

A fim de se determinar a dimensédo de uma amostra, segundo Montgomery (2009), ha que ter alguma
nocdo da dimensdo da alteragcdo do processo que se pretende detectar. De um modo geral,
amostras de dimenséo superior facilitam a deteccdo de pequenas alteragdes no processo. Por outro
lado, se a alteracao do processo € relativamente acentuada, amostras de menor dimenséao sdo mais
adequadas (Montgomery, 2009). Pereira e Requeijo (2012) fazem a distincdo relativamente a
dimensdo de amostras utilizadas para o controlo de variaveis continuas e o controlo de variaveis
discretas: na primeira situacao, a dimensao das amostras € geralmente pequena devido a questdes
econémicas; na segunda situacdo a dimensdo das amostras depende dos parametros da

distribuicéo da variavel.

Relativamente a frequéncia de amostragem, a situacao ideal seria a recolha de amostras de grande
dimensdo muito frequentemente, visto que facilitaria a deteccdo de alteracbes no processo.
Contudo, este método ndo € economicamente viavel (Montgomery, 2009). Montgomery (2009)
salienta o principal dilema a nivel de recolha de dados: ou se procede a recolha de amostras de
pequena dimensdo em intervalos de tempo curtos ou a recolha de amostras de grande dimenséo
em intervalos de tempo mais longos. Pereira e Requeijo (2012) referem que, para grandes volumes
de producéo, é costume recolher-se amostras com muita frequéncia em intervalos de tempo curtos
para se detectar alteracdes frequentes do processo ou para se observar se 0 processo se mantém
estavel. Porém, alertam para a auto-correlacdo dos dados quando se aumenta em excesso a
frequéncia de amostragem. Por outro lado, quando o processo se mantém estavel, Pereira e

Requeijo (2012) recomendam a diminuicdo da frequéncia de amostragem.

Montgomery (2009) refere que se deve ter em conta diversos factores relativamente a decisdo da
frequéncia de amostragem como o custo de amostragem, as perdas associadas a permissibilidade
do processo funcionar fora de controlo estatistico, a taxa de producdo e as probabilidades de

ocorréncia de diversas alteragdes no processo.

As cartas de controlo sdo ferramentas poderosas no que concerne a melhoria de processos, através
da deteccdo de causas especiais de variagdo. Todavia, uma carta de controlo apenas revela o seu
potencial se o plano de amostragem for o mais adequado. Um bom plano de amostragem reflecte-
se numa carta de controlo que detecte anomalias; um mau plano de amostragem encobre as

anomalias, pelo que existe uma baixa probabilidade de a carta de controlo as detectar (Palm, 1992).

2.4.2 Subgrupos Racionais

Um conceito introduzido por Shewhart, no que respeita ao processo de amostragem das cartas de
controlo, é o principio dos subgrupos racionais. Para as cartas de controlo detectarem alteracdes
Nno processo, as amostras devem seguir este principio. O conceito de subgrupos racionais consiste

em seleccionar subgrupos ou amostras tal que, na presenca de uma causa especial de variacdo, a
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probabilidade de se detectar diferencas entre 0s subgrupos seja maximizada e a probabilidade de
se detectar diferencas dentro dos subgrupos seja minimizada (Montgomery, 2009). Idealmente, os
dados escolhidos para cada subgrupo devem pertencer a mesma populacao, ou seja, nao se deve
misturar dados de operadores diferentes, turnos diferentes, maquinas diferentes, entre outros (Ryan,
2011). Desta forma, devem ser constituidas amostras homogéneas, retiradas em intervalos de
tempo regulares, uma vez que tal permite conferir a variacdo dentro das amostras a causas

aleatdrias e a variagd@o entre amostras a causas especiais (Pereira e Requeijo, 2012).

No entanto, existem determinadas inddstrias, como a quimica e a de processos, em que alguma
variacdo devido a causas especiais é tolerada e considerada normal. Nestes casos, as cartas de
Shewhart ndo sdo adequadas uma vez que assinalam situacdes fora de controlo estatistico quando,
na realidade, ndo existe relevancia significativa das mesmas. Segundo Freund (1957) e Freund
(1960), mencionado por Holmes e Mergen (1988), existem trés abordagens para se ultrapassar este

problema:

e Alterar o nimero de desvios padrao que define os limites da carta de controlo;
e Variar o tamanho do subgrupo ou amostra;

e Variar aforma de como os subgrupos séo formados.

Holmes e Mergen (1988) apresentaram um modelo que permite constituir subgrupos com alguma
variacdo entre 0s mesmos, optando pela terceira abordagem. Este modelo possibilita averiguar qual
a dimensdo de cada subgrupo de tal modo que haja uma variacdo (tolerada) entre cada um,
permitindo que o produto final esteja dentro dos limites de especificacdo. Para a determinacéo da

dimenséo adequada do subgrupo, Holmes e Mergen (1988) utilizam dois tipos de testes:

e Teste ANOVA para determinar a dimensdo do subgrupo para a qual a média do processo
esta sob controlo;

e Teste de Bartlett para determinar a dimensdo do subgrupo para a qual a variancia do
processo esta sob controlo.

No sentido de se testar a racionalidade dos subgrupos, Holmes e Mergen (1989) apresentaram um
modelo que tem como objectivo testar a hip6tese referida. O modelo consiste numa medida de
desempenho que é o racio entre o quadrado médio das diferencgas sucessivas, average of the mean

square successive differences, (MSSD) e a variancia média dos subgrupos (s2):

_ MSSD/2

r
s2

2.7)

A transformacé&o de » numa varidvel aproximadamente normal, isto é, de média de valor O e desvio
padréo de valor 1, permite verificar se a variagdo dentro do subgrupo € aleatéria. Esta transformacao

€ dada pela seguinte equacao:

1-r
2 = JlOn-2/Gn-D0nt D] (2.8)
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Onde z é a uma variavel normal, n é a dimenséo do subgrupo e 1 € o nimero de subgrupos. Apenas
guando a variavel z assume valores compreendidos no intervalo [-3; 3] é que existe aleatoriedade
dentro dos subgrupos, pelo que se pode concluir se sdo racionais.

Palm (1992) recomenda alguns cuidados em trés situacdes na determinagéo de subgrupos como:

e Mistura de observactes de dois fluxos de producéo;
e Mistura de observacfes de sequéncias de producéo diferentes;

e Mistura de dimensdes num produto.

Nestas trés ocorréncias Palm (1992) explica que, muitas vezes, embora 0 processo pareca estar
sob controlo estatistico, quando se separam as observa¢des mencionadas em subgrupos diferentes
(subgrupos para cada fluxo de producéo, para cada sequéncia de producdo e para dimensdes
semelhantes), é possivel detectar causas especiais de variacdo. E importante ter algum cuidado

umavez que, desta forma, esta presente a possibilidade de se perder oportunidades de melhoria.

Reynolds e Stoumbos (2004) apresentam uma diferente perspectiva a nivel de subgrupos racionais:
as amostras recolhidas em intervalos de tempo regulares sdo adequadas para detectarem
alteracBes do tipo continuas, mas ndo se adequam a deteccdo de alteracBes transitérias. As
alteracOes transitdrias nem sempre sao detectadas através de amostras recolhidas em intervalos
de tempo constantes. Desta forma, Reynolds e Stoumbos (2004) distinguem amostragem
concentrada (recolha de observacdes no mesmo momento, em intervalos de tempo regulares) para
alteracBes continuas e amostragem dispersa (recolha de observacdes ao longo do intervalo de

tempo) para alteracdes transitorias.

2.5 Deteccédo de Causas Especiais de Variagéao

Tal como mencionado anteriormente, quando um conjunto de observac¢des de uma carta de controlo
apresenta um comportamento sistematico ou nao aleatério, € provavel que exista uma causa
especial de variagdo que esteja a desencadear esse padrdo. E necessario averiguar a raz&o para
este tipo de comportamento. No entanto, a capacidade de identificagdo de um padrdo duvidoso, em
termos de causas especiais de variacdo, envolve experiéncia e conhecimento do processo
produtivo, ndo sendo suficiente o conhecimento dos principios das cartas de controlo (Montgomery,
2009).

Existe um conjunto de regras sugeridas por algumas obras que se destinam & deteccao de causas
especiais de variacdo as cartas de controlo de Shewhart. Para a aplicacdo das regras, ha que ter
em consideracdo que uma carta de controlo € dividida em seis zonas iguais, como € ilustrado na
Figura 2.4: a zona C, ou zona estavel que é simétrica em relagéo a linha central, a zona B, ou zona
de aviso, e a zona A, ou zona de ac¢éo que esté localizada junto aos limites de controlo (Oakland,
2003).
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Figura 2.4 Zonas de uma Carta de Controlo

A obra Western Electric Handbook (1956) proporciona algumas regras, estabelecendo que um

processo ndo esta sob controlo estatistico quando:

e Uma qualquer observagéo se encontra fora dos limites +3a;

e Duas de trés observacdes consecutivas se encontram acima de +2¢ mas dentro dos limites
de controlo;

e Quatro de cinco observagfes consecutivas se encontram a uma distancia +1¢ ou superior,
em relacdo a linha central;

e QOito observacdes consecutivas se encontram num dos lados da linha central.

Estas regras aplicam-se a um lado de cada vez da linha central. A utilizacdo destas regras permite
detectar mais rapidamente pequenas alteracdes no processo em relacdo a utilizacdo singular do
critério de uma ou mais observacdes se encontrarem fora dos limites de controlo (Montgomery,
2009).

As regras estabelecidas pela norma ISO 7870-2:2013, antiga 1SO 8258:1991, indicam que existe

uma causa especial de variagdo quando:

e Regra 1: Uma qualquer observacgéo se encontra fora dos limites de controlo;

o Regra 2: Nove observagdes consecutivas se encontram na zona C ou, além desta zona, do
mesmo lado da linha central;

e Regra 3: Seis observacdes consecutivas formam uma sequéncia ascendente ou
descendente;

o Regra 4: Catorze observagdes consecutivas crescendo e decrescendo alternadamente;

o Regra 5: Duas de trés observagfes consecutivas se encontram na zona A ou, além desta
zona, do mesmo lado da linha central;

o Regra 6: Quatro de cinco observagdes consecutivas se encontram na zona B ou A ou, além
destas zonas, no mesmo lado da linha central;

o Regra 7: Quinze observagbes consecutivas se encontram na zona C, acima e abaixo da

linha central;
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Regra 8: Oito observacdes consecutivas se encontram de ambos os lados da linha central,

sem nenhuma na zona C.

Nelson (1984) destaca algumas observacées em relagdo aos testes de causas especiais de

variacdo:

Os testes as regras 1, 2, 5 e 6 devem ser aplicadas nas metades superior e inferior da carta
separadamente, enquanto os testes as regras 3, 4, 7 e 8 devem ser aplicadas na totalidade
da area da carta;

Quando o processo se encontra sob controlo estatistico, a probabilidade de ocorrer um falso
alarme, ou a probabilidade de ocorrer um erro do tipo I, € inferior a 0,5% para os testes de
cada regra;

Os testes as regras 1, 2, 3 e 4 devem ser aplicados com alguma regularidade, no entanto a
probabilidade global de ocorrer um falso alarme destes testes é cerca de 1%;

Quando é desejavel, em termos econémicos, de existir um sinal de aviso precoce, deve-se
optar por acrescentar a observacao anterior a regularidade da aplicacdo de testes as regras

5 e 6. Todavia, a probabilidade de ocorrer um falso alarme aumenta para cerca de 2%.

Estas regras tém como objectivo aumentar a sensibilidade das cartas de Shewhart a fim de se

detectar causas especiais de variacdo. No entanto, tal como referido nas observacdes de Nelson

(1984), a aplicacdo simultanea de diversas regras pode aumentar o nimero de falsos alarmes.

Pereira e Requeijo (2012) desaconselham o uso frequente destas regras quando as alteracfes a

detectar sdo pequenas. Nestes casos existem cartas de aplicagdo mais adequada, como sera

abordado na Seccéo 2.7.

2.6 Condicdes de Aplicabilidade do SPC

O Controlo Estatistico do Processo tem por base alguns pressupostos para ser implementado com

sucesso. Segundo Pereira e Requeijo (2012), estes pressupostos baseiam-se em trés condi¢es

relativas aos dados da caracteristica da qualidade em estudo:

Aleatoriedade dos dados;
Normalidade dos dados;

Independéncia dos dados.

Existem algumas metodologias, que serdo abordadas posteriormente na presente seccdo, que

permitem ultrapassar discrepancias dos dados com as condi¢cdes mencionadas.

A desconsideracdo pelos trés pressupostos relativos aos dados recolhidos pode adulterar o

desempenho das cartas de controlo na monitorizagdo de um processo, inviabilizando as conclusdes

gue se podem retirar das mesmas.
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2.6.1 Aleatoriedade dos Dados

A aleatoriedade dos dados verifica-se quando estes descrevem um comportamento que nao €
previsivel, ou seja, que ndo é sistemético. Existem determinado factores que podem contribuir para
a ndo aleatoriedade dos dados. Sdo exemplos a mistura de diferentes populacdes e a correlacdo
entre observacdes consecutivas. Pereira e Requeijo (2012) sugerem alguns métodos para a
verificacdo da aleatoriedade dos dados, como o Teste das Sequéncias, 0 Teste das Sequéncias

Ascendentes e Descendentes e o0 Teste Modificado do Quadrado Médio das Diferengas Sucessivas.

2.6.2 Normalidade dos Dados

Como mencionado anteriormente, os dados da caracteristica da qualidade em estudo devem seguir
uma distribuicdo Normal ou Gaussiana. Existem algumas técnicas para apurar a Normalidade dos
dados, nomeadamente o teste do Qui-Quadrado e o teste de Kolmogorov-Smirnov. Segundo Pereira
e Requeijo (2012), o teste de Kolmogorov-Smirnov apresenta algumas vantagens em relacdo ao
teste Qui-Quadrado: para uma distribuicdo continua da populacdo cujos parametros e forma séo
conhecidos, a distribuicdo da estatistica de teste é definida de forma rigorosa em relacdo ao teste
Kolmogorov-Smirnov, ao reverso do teste do Qui-Quadrado que possui uma distribuicdo
aproximada; outra vantagem esta relacionada com o facto de o teste Kolmogorov-Smirnov ser,
tipicamente, mais potente que o teste do Qui-Quadrado. Por outro lado, a utilizacéo do teste do Qui-
Quadrado ndo implica que as distribuicdes populacionais sejam continuas e completamente

especificadas, ao contrario do teste Kolmogorov-Smirnov.

Pereira e Requeijo (2012) sugerem trés abordagens quando se verifica a ndo Normalidade dos
dados:

e Caracterizacdo da distribuicdo dos dados da caracteristica da qualidade em estudo;
o Transformacéo dos dados, através do método de Box e Cox ou recorrendo ao Sistema de
Distribui¢cbes de Johnson, de modo a obter-se uma varidvel Normalmente distribuida;

¢ Método da Variancia Ponderada para distribuicdes assimétricas.

Existem varios estudos sobre o efeito da hdo Normalidade no desempenho das cartas de controlo
gue tém sido publicados ao longo dos anos. Destacam-se autores como Burr (1967), Spedding e
Rawlings (1994), Stoumbos e Reynolds (2000), Schoonhoven e Does (2009), Amhemad (2010),
entre outros.

Shewhart, em 1931, apos ter realizado uma série de experiéncias em distribuicbes rectangulares e
triangulares a direita, verificou que a distribuicdo de médias da amostra é aproximadamente Normal,
para amostras cuja dimenséo seja igual a quatro. Esta conclusdo deriva do Teorema do Limite
Central (Spedding e Rawlings, 1994). No entanto, Spedding e Rawlings (1994) recordam que as
distribui¢cBes testadas por Shewhart ndo apresentam um desvio muito significante da Normalidade,

ao contrdrio de muitas utilizadas em processos de engenharia. Assim, 0os autores recomendam uma
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dimenséo amostral superior a quatro nestes casos, de modo a que a distribuicdo de médias amostral

seja aproximadamente Normal.

Neste sentido, a necessidade de verificar a hipdtese da Normalidade deixa de ter efeito quando a
dimensdo amostral é igual ou superior a quatro, caso contrario deve-se optar pelas abordagens

apresentadas por Pereira e Requeijo (2012).

2.6.3 Independéncia dos Dados

Geralmente, nas aplicagbes do SPC, um processo que se encontre sob controlo estatistico é
identificado através de um processo que tem a capacidade de gerar variaveis aleatdrias,

independentes e identicamente distribuidas (iid) (Alwan e Roberts, 1988).

A independéncia dos dados é um pressuposto que deve ser verificado para uma utilizacdo eficaz
das cartas de controlo. Este pressuposto reflecte-se pela inexisténcia de auto-correlacdo
significativa entre os dados, o que significa que o valor que a caracteristica da qualidade possui num
determinado instante de tempo n&o depende do seu valor no instante antecedente, nem em

qualquer instante (Pereira e Requeijo, 2012).

Geralmente, nas industrias de producéo o pressuposto da independéncia é verificado (Matos, 2005).
Todavia, 0 mesmo néao se verifica na indUstria quimica cujos processos apresentam dados muito
correlacionados. Estes processos sdo gerados por elementos de inércia, dando origem a uma
dindmica nas caracteristicas da qualidade, e o facto de os intervalos entre amostras se tornarem
pequenos em relacdo a estas forcas permite a correlacdo das observacfes ao longo do tempo
(Montgomery, 2009).

Segundo Montgomery (2009), quando se assume a independéncia dos dados de uma determinada
caracteristica da qualidade, existindo correlacé@o entre os mesmos, as cartas de controlo tradicionais
ndo geram resultados fiaveis. Se os dados exibirem auto-correlacdo positiva, estas cartas de
controlo irdo dar origem a resultados falaciosos, traduzindo-se num numero excessivo de falsos
alarmes. Pereira e Requeijo (2012) explicam que o aumento do niumero de falsos alarmes deve-se
a diminuicdo do ARLg que, por sua vez, deve-se ao facto de os parametros do processo e os limites
das cartas de controlo serem estimados de modo inadequado. Alwan e Roberts (1988) também
apontam alguns aspectos negativos relacionados com a presenca de auto-correlacéo nos dados,
nomeadamente no que respeita a dificuldade em distinguir causas especiais das causas comuns de

variagao.

A verificagdo da existéncia, ou ndo, da independéncia dos dados de uma determinada caracteristica
da qualidade, pode ser feita através da aplicacdo da Funcéo de Auto-Correlagéo (FAC) e da Fungéo

de Auto-Correlacao Parcial (FACP) (Pereira e Requeijo, 2012).

Durante a monitorizagdo de um processo de dados auto-correlacionados, Reynolds e Lu (1997)
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recomendam uma verificacdo se o comportamento dos dados corresponde a uma causa especial
ou comum de variacdo. No primeiro caso, devem ser desencadeadas ac¢fes de modo a eliminar a
causa especial de variacdo. No segundo caso, por outro lado, se a auto-correlacéo for intrinseca ao
processo e a causa comum de variacdo ndo poder ser eliminada, entdo devem-se adoptar

metodologias que contornem a situacao.

Montgomery (2009) sugere duas abordagens para a monitorizagdo deste tipo de processos: a
primeira € baseada num modelo matematico, sendo a segunda livre de modelo. A primeira
abordagem consiste num ajustamento de um modelo matematico, denominado ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average) e desenvolvido por Box e Jenkins (1970), a série
temporal que define os dados auto-correlacionados. Segundo Matos (2005), assim, € possivel
eliminar a auto-correlagdo dos dados e “obter uma previsdo para cada observacdo”. Através da
previsdo obtida, determinam-se os erros de previsdo e estes sdo monitorizados em cartas de
controlo tradicionais. A segunda abordagem consiste na aplicacédo de cartas de controlo tradicionais
em que ou os seus limites de controlo sdo ajustados a auto-correlacdo do processo ou se realizam

transformacdes nos dados de modo a que a auto-correlacéo seja eliminada (Matos, 2005).

2.7 Cartas de Controlo

Actualmente existem diversas cartas de controlo. A continua evolucdo dos sistemas produtivos
actuais gera a necessidade da utilizacdo de metodologias que acompanhem esta evolucdo. Através
de estudos realizados por varios especialistas, as cartas de controlo progrediram consideravelmente
e adaptaram-se as necessidades das organizac@es. As cartas tém o objectivo de detectar causas
comuns de variacdo mas diferenciam-se na rapidez com que o conseguem fazer. Assim, estas sédo
dotadas de uma certa sofisticacdo que, dependendo das condi¢cBes em que o processo se encontra,
sdo capazes de detectar alteracfes de dimenséo variavel, dependendo da carta a utilizar. No Anexo
I, Figura l.1, encontra-se um guia rapido na seleccdo da carta de controlo adequada face ao contexto

em gue o processo produtivo se encontra.
2.7.1 Cartas de Controlo de Variaveis e de Atributos

As cartas de controlo de variaveis e de atributos foram desenvolvidas por Walter Shewhart. As
primeiras monitorizam caracteristicas que podem ser mensuraveis numa escala continua como, por
exemplo, o peso e as dimensdes. Como a disperséo da populacdo ndo depende apenas da medida
de tendéncia central, devem ser construidas duas cartas de controlo: uma para controlar o
parametro de localizag&o e outra para controlar o parametro de dispers@o da populac¢éo. Por outro
lado, as cartas de atributos tém como objectivo monitorizar caracteristicas que assumem valores
discretos como, por exemplo, o numero de defeitos numa ou mais unidades do produto. Note-se
gue deve ficar bem claro o que é considerado defeito e o que é considerado uma unidade nédo
conforme. Nesta situagdo, basta contruir uma carta de controlo visto que o desvio padrdo é em

fungdo da média e da dimensao da amostra (Pereira e Requeijo, 2012).
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As cartas de controlo de variaveis e atributos mais utilizadas encontram-se sintetizadas na Tabela
2.1

Tabela 2.1 Cartas de controlo de variaveis e de atributos

(adaptado de Pereira e Requeijo (2012))

Cartas de controlo de variaveis Cartas de controlo de atributos

Média — Carta X

Amplitude — Carta R Proporgéo de unidades ndo conformes — Carta p

Média — Carta X

Desvio Padrio — Carta S Numero de unidades ndo conformes — Carta np

Média — Carta X

Variancia — Carta 2 Numero de defeitos — Carta ¢

Mediana — Carta X

Amplitude — Carta R Numero de defeitos por unidade — Cartau

Observacdes Individuais — Carta X

Amplitudes Moveis — Carta MR

As cartas de Shewhart apresentam algumas desvantagens, como o facto de apenas considerarem
as ultimas informacdes relacionadas com o processo. Estas desvantagens podem ser ultrapassadas
com a aplicacdo de regras para a deteccdo de causas especiais de variagdo, embora o himero de
falsos alarmes aumente (Pereira e Requeijo, 2012). A utilizacdo de cartas especiais € mais
adequada nesta situacdo uma vez que estas cartas sdo mais sensiveis a deteccdo de causas
especiais de variagdo que as cartas de Shewhart. Para mais informagdes sobre as cartas que

constam na Tabela 2.1, recomenda-se a consulta da referéncia Pereira e Requeijo (2012).

2.7.2 Cartas de Controlo Especiais

As cartas de controlo especiais tém sido alvo de estudo de muitos especialistas, principalmente se

estas podem ser utilizadas como complemento ou como substitutas das cartas de Shewhart.

Existem duas cartas de controlo especiais, a Carta de Somas Acumuladas (CUSUM) e a Carta da
Média Movel Exponencialmente Amortecida (EWMA) que tém a capacidade de detectar alteracdes
pequenas e moderadas na média e na variancia do processo (Pereira e Requeijo, 2012).

Na Figura 2.5 encontram-se os diferentes tipos de cartas CUSUM para controlo da média e da
variancia do processo. A carta CUSUM foi introduzida por Page em 1954 e, posteriormente, também

desenvolvida por Barnard (1959). Existe uma distin¢@o entre a carta CUSUM tradicional e a carta
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2. Controlo Estatistico do Processo

CUSUM, uma vez que a primeira compreende a construcdo de um dispositivo V-Mask, que requer
alguma manipulagdo manual enquanto a segunda € constituida por duas semi-cartas. E
recomendavel utilizar-se a carta CUSUMQ na fase 1 do SPC em casos de producdes do tipo short
run, em que em existe um ndmero restrito de dados e se tem curtas producdes (Pereira e Requeijo,
2012).

e N a
Controlo da Média do Processo Controlo da Dispersdo do Processo
_ J J
4 Y4 N Y4 Utilizand A
. tilizando
Utilizando -
Fase 1 do SPC Fase 2 do SPC amostras o_bsgryago_es
individuais
N J AN AN J
/ \ / \ fCarta CUSUM —\ f \
R
M —
Carta CUSUM ?arta cusu
tradicional Carta CUSUM —
Carta CUSUM — MR
Carta CUSUM S?
Carta CUSUMQ Carta H81 —
Carta CUSUM — Carta CUSUM — CUSUM
FIR In(s?)
Carta
FIRCUSUM —
In(5?)

N AN AN N\ J

Figura 2.5 Tipos de Cartas de Controlo CUSUM

Na Figura 2.6 encontram-se os diferentes tipos de cartas EWMA para controlo da média e da
variancia do processo, individualmente e em conjunto. A carta EWMA foi introduzida em 1959 por
Roberts (1959) e, mais tarde, foi também desenvolvida por Hunter (1986). Como mencionado
anteriormente, a carta EWMA é adequada ha deteccéo de alteracdes pequenas a moderadas no
processo e possui a particularidade de também ser adequada para estabelecer previsdes relativas
ao parametro do processo. Tal como acontece na carta CUSUM, é recomendavel utilizar-se uma
carta EWMAQ para os casos de pequenas producdes, pelo mesmo motivo identificado

anteriormente (Pereira e Requeijo, 2012).

Tanto como nas cartas CUSUM como nas EWMA, o procedimento FIR deve ser utilizado quando se
pretende aumentar a sensibilidade das cartas no inicio da andlise do processo; a estatistica In(5?)
est4 relacionada com a sua distribuicdo, aproximando-se a uma distribuicdo Normal caso a variavel

X também siga esta distribuicdo (Pereira e Requeijo, 2012).

25



2. Controlo Estatistico do Processo

4 N N
. ] n Controlo conjunto da
Controlo da Média do Controlo da Dispersao do - : g
Processo Processpo MedialSiEgRIBpersao
do Processo
g J J
4 Y4 ) - / \
Fase 1 Fase 2 Utilizando Utilizando Carta EWMASM
do SPC do SPC amostras 051 il?\r/\i/c?lj;:iis
g J\ J Carta EWMASR
4 N\ Cart I
E;/ 1\3 y g;/r;? . Carta EWMASD
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Carta Carta Carta Carta EWMAID
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Q EWMA — Carta
FIR FIREWMA — Carta EWMAMR
In(s%) k j
N N\ J

Figura 2.6 Tipos de cartas de controlo EWMA

Caso se pretenda obter mais informacfes sobre as cartas apresentadas nas Figuras 2.5 e 2.6,

recomenda-se a consulta da referéncia Pereira e Requeijo (2012).

» Carta CUSUM de residuos

Como se referiu, a auto-correlagdo dos dados de um processo produtivo tem impacto no
desempenho das cartas de controlo. Se for assumida a independéncia dos dados num processo
auto-correlacionado, os limites das cartas serdo estimados de forma errada. O risco do consumidor

aumentara e 0 ARLg., controlo & decrescer, pelo que o nimero de falsos alarmes aumentar&o.
Existem trés abordagens possiveis para este tipo de processos:

e A utilizac&o de cartas de controlo de Shewhart, CUSUM ou EWMA com limites modificados;
¢ A determinac@o do modelo matematico que se ajusta melhor aos dados e a construcdo de

cartas de controlo de Shewhart, CUSUM ou EWMA de residuos (CUSUMres ou EWMAres);
e A utilizacdo de cartas especificas como a MCEWMA ou EWMAST.

Segundo Matos (2005), a carta CUSCORE é mais eficaz na deteccdo de pequenas altera¢des na
média do processo (6 = 0,5) face as cartas EWMA de residuos, MCEWMA e EWMAST. Matos (2005)
ainda refere que a carta CUSCORE actua melhor conjuntamente com a carta CUSUMres de gatilho

para pequenas variagdes na média do processo (5§ < 1) face as mesmas cartas.

A carta CUSUM de residuos sera particularmente abordada pois pretende-se analisar o seu
comportamento face a carta CUSCORE Trigger CUSUMres (provou ser melhor que a CUSCORE

isolada na deteccado de pequenas alteracdes na média do processo).

A carta CUSUMres, tal como a carta CUSUM, assenta na constru¢do de duas semi-cartas em que
uma detecta um aumento da média do processo e a outra detecta um decréscimo. As variaveis

associadas a esta carta sdo um valor de referéncia, k, o limite de controlo, h, € 0 ARL. As primeiras
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variaveis devem ser seleccionadas de modo a que a curva de ARL contemple dois pontos: (0, L(0))
e (8,L(5)), onde L(0) é 0 ARLgy, controto © L(6) € 0 ARLpyrq de controlo @P0S @ Ocorréncia de uma
alteracdo A= oy da média do processo (Pereira e Requeijo, 2012).

E necessario definir as duas variaveis que sinalizam o decréscimo e o aumento na média do

processo, T; e C;, respectivamente:

T, = min(0,T,_; + (Z, + k))

C, = max(0,C,_y + (Z; — k)) @9
Onde,
To, =0
cZo (2.10)
Z_e_t_:u'_e_t_.u' (211)
t— -0 )
O—é /\/ﬁ
5 _A AV (2.13)
O o
o
_9 2.14
(=2 (2.14)

Nas seis equacles anteriores: e, € a média da amostra, no instante t, dos residuos, u é o valor
esperado dos residuos, o é o desvio padrdo dos residuos, n € a dimensdo da amostra e Z, € a

varidvel Normal Reduzida referente a é,.
Considera-se o processo fora de controlo estatistico quando ocorre uma das seguintes situagfes:

T, < —h

2.15
C;>h (2.15)
Caso ocorra uma alteracdo no valor da média, € possivel determinar o seu novo valor ao recorrer a
expressdo (2.16), onde Ny e N, indicam o numero de periodos consecutivos em que T e C,

respectivamente, diferem de zero:

( +G<k+Ct> C,>h
ur— ~ ) se L
N,
/"novo=<#_g< _33
W=7 '

Ny
Segundo Pereira e Requeijo (2012), existem diversos estudos que demonstram, quando os dados

(2.16)
seT, < —h

séo independentes, que o melhor valor para de k é §/2. Este sera o valor de k considerado na
presente dissertacdo. Para determinar o valor do pardmetro h (que depende de k e do valor de
ARLgc) pode utilizar-se os dbacos desenvolvidos por Gan (1991). No entanto, para este estudo,

optou-se por determinar h através de simulacdes.
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2.7.3 Outros tipos de Cartas de Controlo

Existem outros tipos de cartas de controlo aplicadas em contextos muito especificos que ndo serao,
em termos praticos, desenvolvidos na presente dissertacdo. A monitorizacdo de processos nestes
contextos exige a aplicacdo de metodologias adequadas de modo a se conseguir obter solucdes

fidveis. Estes contextos podem ser:

e O controlo estatistico de “pequenas produgdes”;

e O controlo estatistico multivariado.

A carta de controlo CUSCORE é uma carta de caracter muito especifico, com o objectivo de detectar
pequenas alteracbes ndo constantes, ou seja, dindmicas. Sera alvo de estudo nesta dissertacao,

mais pormenorizadamente no capitulo seguinte.
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Como referido anteriormente, o controlo estatistico tradicional de um processo assenta na detecgéo
de causas especiais de variagdo através da sua monitorizagdo. As cartas de Shewhart
convencionais baseiam-se essencialmente na deteccao de sinais aberrantes cujas caracteristicas,
como a natureza e a dimensao, podem ajudar a identificar o que esta a provocar esse fendmeno.
Porém, os especialistas na area de controlo estatistico do processo rapidamente se aperceberam
gue as cartas de Shewhart ndo séo tdo eficazes em detectar pequenas alteracdes no processo
como em detectar alteracdes mais acentuadas (Nembhard, 2006). Para contornar esta situacao,
alguns peritos conceberam cartas complementares como a CUSUM e a EWMA a fim de se

detectarem pequenas alteracdes no processo.

Existem determinados sinais que sao caracteristicos de um processo produtivo: geralmente, quando
um operador trabalha num determinado processo, este fica com uma ideia do comportamento
esperado do mesmo. A carta CUSCORE representa um meio eficaz ha deteccdo deste tipo de sinais,
uma vez gue a experiéncia e conhecimento do processo podem ser incorporados na funcédo de
monitorizacdo (Nembhard, 2006). O mecanismo de deteccdo de sinais presente na carta CUSCORE
tem como base a estatistica (efficient score statistics) de Fisher (1925) e foi introduzida por Box e
Jenkins (1966). Posteriormente, autores como Bagshaw e Johnson (1977), Box e Ramirez (1992),
Box e Lucefio (1997) e Ramirez (1998) dedicaram-se ao estudo da carta. A carta CUSCORE é uma
generalizacdo das cartas de Shewhart, CUSUM e EWMA, com a vantagem de se poder aplicar a
grande parte de qualquer tipo de sinal escondido em grande parte de qualquer tipo de ruido (Box et
al., 2009).

3.1 Teoria Subjacente a Estatistica CUSCORE

Considere-se um modelo caracteristico de um output de um determinado processo que é definido

pela soma do valor alvo, T, com um modelo temporal ARIMA:

6(B
Y,=T +%sm (3.1)
em que
k — Xe-k
Bt === (3.2)
¢(B) =1—¢B—¢p,B* — - — ¢,BP (3.3)
Q(B)Z 1_913_9232__6q3q (34)

Nas quatro equacdes anteriores considera-se Y, como o valor da resposta para o instante t, B como
o operador de desfasamentos, ¢(B) como o polinémio auto-regressivo (AR) de ordem p, 8(B) como
o polinémio de médias moveis (MA) de ordem q e &, como valores independentes e identicamente

distribuidos em que e~N (0, ¢?2), ou seja, ruido branco. No modelo expresso pela Equacéo (3.1) foi
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acrescentado um zero a variavel g, para assinalar que os valores de ¢, sao residuais e nao
correspondem a ruido branco a menos que o modelo seja verdadeiro. A Equagéo (3.1) representa
0 modelo para o qual corresponde uma situacao de controlo estatistico.

Na ocorréncia de um sinal esperado no instante de tempo t, 0 modelo expresso pela Equagéo (3.1)

altera-se segundo a seguinte expressao:

6(B)
#(B)

em que & é um parametro desconhecido e f(t) € uma funcao indicativa da natureza do sinal. Este

Y, =T+ & + 8f () (3.5)

modelo é assumido como verdadeiro quando o valor correcto de § € utilizado e denomina-se como

modelo de discrepancia.

Box e Ramirez (1989 e 1992) apresentaram uma representacdo da carta CUSCORE para
monitorizacdo de um processo em que ocorrem sinais esperados. E baseado no modelo expresso

pela Equacao (3.5) em termos de ruido branco:

& = E(lli,Xi,6), i= 1, 2, T (36)

onde Y, representa as observagdes, X; representa constantes conhecidas, nomeadamente os niveis
conhecidos das variaveis de inputs, e § representa um parametro desconhecido. O sistema esta
bem modelado quando existe apenas ruido branco na auséncia de sinais. Ap6s o funcionamento do
modelo descrito na Equacéo (3.5), um conjunto de valores de ¢; podem ser recolhidos para cada

valor escolhido de 6 através da Equacéo (3.6).

Seja §, um valor, possivelmente diferente do valor real do pardmetro §. O teste sequencial da razéo
de verosimilhanca (SPRT — Sequential Probability Ratio Test) entre §, e outro valor §; detém um
racio de probabilidade, LR (Likelihood Ratio):

LR, =ﬁexp{ 1260) — ) (3.7)

202
i=1 €

Uma vez removido o logaritmo da expressao anterior, esta conduz a soma acumulada:

t

1
S, =57 ) [ (60) — 28]
g b=
o (3.8)
1
=202 [e2(Y;, X;, 6o) — €2(Y;, X, 6,)]
€ =1
Desenvolvendo &? = £2(Y;, X;,6) em torno de &, sendo n = (6; — 8,) e d; = —% ses tem-se:
=90
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1
S = m [2ng;(8¢)d;(6,) — Uzdiz (6]
€ i=1
t
n n
_ ;Z [e:60)di(80) - 3 42 80)] (3.9)
t
-
) a;
€ i=1
A quantidade
t
€S = Z i (3.10)
i=1

€ a cumulative score associada a um parametro cujo valor é § = §, e d; € o detector. O detector tem
como objectivo medir a taxa de alteracdo instantdnea no modelo de discrepancia quando ocorre um
sinal. Box e Lucefio (1997) e Box et. al (2009) comparam o papel do detector com um sincronizador
de radio devido ao facto de o detector conseguir sincronizar com qualquer padrdao de componente

semelhante presente nos residuos. Desta forma, € tipicamente concebido com o mesmo

comprimento (length) que o sinal antecipado. O termo g d?(8,) é o valor em torno do qual é esperado

que ¢;(8,)d;(6,) varie, quando ndo existem alteragdes no parametro. Este (ltimo termo é
equivalente a estatistica de Fisher (Fisher, 1925). Assim, a carta CUSCORE tem como objectivo

detectar um sinal especifico f(t) presente quando § # §,.
A estatistica CUSCORE ¢ dada pela expressao seguinte

CSF = max[0,CSt, + q.]

CS; = min[0,CS{_; + q.] (3.11)

em que CSit, = CS;_, = 0 e CS, = max[CSS; CS;]. O processo que se pretende monitorizar diz-se
fora de controlo estatistico quando os valores de CS; ou CS; se encontram fora do intervalo de
decisdo H. Segundo Box e Ramirez (1989), este intervalo é obtido como uma fungdo da
probabilidade de ocorréncia de erro do tipo I, ¢, da dimensdo de alteragdo no parédmetro § =

(6, — 8,) e da variancia dos valores de &,:

4 = o/ (3.12)

8
Para modelos simples, é possivel desenvolver os limites de controlo através da estimacéo directa
do desvio padrdo da estatistica CUSCORE ao passo que, para modelos complexos é recomendavel
recorrer & simulacéo a fim de avaliar o ARL associado a determinadas condi¢des que estabelecem
o processo fora de controlo estatistico (Nembhard, 2006). Tal como outros autores, Matos (2005)
recorreu a simulacdo, através do software MATLAB, para avaliar o desempenho das cartas de
controlo perante altera¢des na média do processo. Na presente dissertacdo este passo também foi
concretizado ao recorrer ao mesmo software.
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3.2 Deteccéo de Sinais em Ruido Branco

Tal como as cartas de Shewhart, EWMA e CUSUM, as cartas CUSCORE podem ser utilizadas para
detectar alteracdes em ruido branco, como referido anteriormente. O modelo descrito pela Equagéo
(3.1) pode reduzir-se a Y; =T + &, quando os parametros ¢ e 6 s@o estabelecidos como nulos.
Note-se, assim, que cada residuo, ¢,,, ndo € mais que a diferencga entre o valor de output, Y;, e 0
valor alvo, T. Na auséncia de sinais, o resultado é representativo de uma sequéncia de ruido branco.
Por outro lado, na presenca de sinais, 0 modelo sera:

Y, =T+¢ +6f(t) (3.13)
gue, em termos de ruido branco, pode ser descrito como:

& =Y, —T—6f(t) (3.14)
A forma do detector e da estatistica CUSCORE depende da forma do sinal.

As cartas de Shewhart detectam com maior eficacia sinais do tipo salto, expressos pela seguinte

expressao:
0, t#t,
= 3.15
r=fy I¢ (3.15)
Atendendo ao modelo descrito em (2.22), o detector para sinais do tipo salto é dado por:
g == —4 (3.16)
¢ 66 5=50 '

Pelas Equacdes descritas em (3.9), (3.10), (3.14) e (3.16) e atendendo que para um sinal do tipo
salto o detector do sinal é valido para um instante de tempo t, conclui-se que a estatistica CUSCORE
€ dada por:
t
CSt = Z glodl = gto (3.17)

i=1

Esta estatistica representa o residuo “actual”, tal como as cartas de Shewhart preconizam. Ma et al.

(2011) apresentam um método eficaz na detec¢do de sinais do tipo salto em processos industriais.

A carta EWMA foi concebida para detectar sinais do tipo exponenciais de parametro 6. Este tipo de
sinal é expresso por:
(148, + 62, +683 5+, t<t,
ro={;, o (3.18)

Atendendo ao modelo descrito em (3.14), o detector para sinais do tipo exponencial é dado por:
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de;

d, =—
t a6

=1+6,_4+6%2,+62 5+ (3.19)
5=6,

Pelas equacdes descritas em (3.9), (3.10), (3.14) e (3.19) a estatistica CUSCORE ¢é dada por:

t

CSt = Z glodl = gto + 65“)_1 + Szgto_z + 63€t0—3 + .- (320)
i=1
Neste caso especifico, a estatistica CUSCORE refere-se a soma dos residuos “actual” e “anteriores”,

aplicando um peso exponencial a cada termo do passado, tal como a carta EWMA.

A carta de somas acumuladas ou CUSUM pode detectar sinais do tipo degrau na alteracéo de média.

Este tipo de sinal é dado por:

fo={ I (3:21)

Nesta situacédo, o detector é idéntico ao caso de um sinal do tipo salto (Equacéo (3.16)). No entanto,
o detector é aplicado em todos os instantes de tempo, ao contrario do detector para o sinal do tipo

salto. Assim, a estatistica CUSCORE ¢ dada por:

t
cs, = Z €10 (3.22)
i=1
Esta estatistica CUSCORE corresponde ao conceito preconizado pela carta CUSUM uma vez que, ha

expressdo anterior, sdo somados todos os residuos.

Um sinal temporario do tipo salto (bump signal), que dure b unidades de tempo, expressa-se pela

seguinte equacao:

0, t € [to-p+15 Lol
t ={ 3.23
fO=11 e [tops: tol (3.23)
O detector é aplicado durante as b unidades de tempo que o sinal permanecer no ruido branco,

sendo que a estatistica CUSCORE, equivalente a uma média movel aritmética (AMA), é dada por:

t

CS, = Z €i0-p-1 (3.24)

i=1

Um sinal do tipo rampa que possa ocorrer num instante de tempo t,_,, onde r representa a duragao

do sinal cujo valor final seja m, é dado por:

0, té¢ [to—r; to]
f(t) = ig b te [ty st,] (3.25)

Para este tipo de sinal o detector € dado pela seguinte expressao:
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=t (3.26)

t t t
CSL. = Z giOdi = Z giOt = Z(Yt - T)t (327)

3.3 Importancia para Processos Auto-Correlacionados

No que concerne a séries temporais cujos dados exibam auto-correlacdo, a estatistica CUSCORE
veio gerar um contributo muito importante. Este é evidente em estudos desenvolvidos por Ramirez
(1998), Lucefio (1999), Runger e Testik (2003), Lucefio (2004), Chen (2006), Han e Tsung (2006),
Changpetch e Nembhard (2008). Em Lucefio (1999) e Lucefio (2004) podem constatar-se métodos
gue avaliam medidas de desempenho, como o ARL e o SDRL, sob controlo e fora de controlo

estatistico, a fim de se detectarem altera¢cdes na média do processo.

Lucefio (2004) mostra que € possivel traduzir para a série filtrada de ruido branco, a perturbacéo
gue ocorre na série original, isto é, a informacédo associada a dinamica do processo é aproveitada.
Assim, o desempenho da carta depende do instante de tempo em que esta € iniciada, segundo Shu
et al. (2002). Estes autores sugerem a utilizacdo conjunta da carta CUSCORE e de uma carta de
alarme: a carta CUSUM de residuos (Trigger CUSUMres). A carta de alarme tem como objectivo
alertar para a possibilidade de ocorrer uma alteracdo na média do processo e ndo detectar a

alteracdo em si. A estatistica CUSUM pode ser dada pela seguinte expressao:
C; =max[C,y + & + k], t=12 ..., tarme (3.28)

& corresponde aos valores da série de ruido e k corresponde a um valor de referéncia que deve
ser idéntico em ambas as cartas. Lucefio (2004) sugere que o valor de referéncia corresponda a
metade do valor da dimenséo da perturbagédo média, tal como referido por Pereira e Requeijo (2012).
Para a definicdo do intervalo de deciséo (h) da carta CUSUM ha gue ter em considera¢éo um valor
de ARL, sob controlo estatistico, relativamente baixo em relacdo ao ARL, sob controlo estatistico,
utilizado para definir o intervalo de decisdo para a carta CUSCORE. No instante de tempo em que
um qualquer valor de C, ultrapassar os limites definidos por h, a possibilidade de existir uma
alteracdo da média do processo € considerada. Assim, posteriormente, a carta CUSCORE tem inicio

no instante em que se registou o Ultimo zero da carta CUSUM.
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3.4 Algumas Desvantagens

Tal como referido no inicio desta sec¢éo, as cartas CUSCORE representam um meio eficaz na
deteccao de sinais quando estes séo esperados, ou seja, caracteristicos de um processo produtivo.
No caso de processos com dados auto-correlacionados, a sensibilidade da carta CUSCORE em
detectar sinais é vantajosa em relacdo aos métodos tradicionais devido a sincronizacdo entre os
residuos do processo e o detector (Box et al., 2009). No entanto, o processo de sincronizagéo €
bem-sucedido apenas quando é conhecido o momento em que o sinal ira ocorrer. Lucefio (2004)
proporciona o exemplo de quando um novo lote d4 entrada no processo. Todavia, tal como
Changpetch e Nembhard (2008) mencionam, em termos praticos, poderd ser necessério detectar
um sinal uma vez que o seu momento de ocorréncia é desconhecido. Seria impraticavel a utilizagao
da carta quando se da esta situacdo. Este é o principal inconveniente da utilizacdo da carta
CUSCORE e foi levantado por determinados autores como Shu et al. (2002), Runger e Testik (2003)
e Nembhard e Valverde-Ventura (2007). Para ultrapassar esta dificuldade autores como Nembhard
e Changpetch (2007) e Changpetch e Nembhard (2007) apresentam duas abordagens distintas. A
primeira abordagem relaciona-se com a reinicializa¢éo da estatistica CUSCORE a um ciclo prescrito;
a segunda abordagem considera os periodos de tempo mais recentes para calcular a estatistica
CUSCORE, ou seja, trata-se da utilizacdo de cartas CUSCORE periédicas. Estas foram concebidas

para modelos de séries temporais sazonais.

Na presente dissertacao é utilizada a carta CUSCORE em conjunto com a carta de gatilho CUSUM
de residuos. Esta ultima proporciona uma maior eficacia a carta CUSCORE na deteccao de sinais.

Posteriormente serdo retiradas conclusdes quanto a sua eficacia.
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METODOLOGIA, APLICACAO & RESULTADOS

4. Metodologia

Este capitulo tem como objectivo propor uma metodologia para a realizacdo do estudo comparativo
entre trés cartas de controlo univariadas e para aplicar a processos de dados auto-correlacionados,
AR(1). Também serd realizada uma analise de sensibilidade das cartas face a altera¢cbes no
parametro auto-regressivo. De modo a facilitar a leitura e a compreensao dos passos sugeridos por
esta metodologia, ir-se-4 recorrer a fluxogramas e a figuras esquematicas representativas da

informacao proveniente da primeira parte desta dissertacdo (segundo e terceiro capitulos).
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4.1 Metodologia Proposta

Salienta-se que os objectivos deste trabalho s&o o desenvolvimento de uma metodologia que faculte
uma comparacgao entre o comportamento das cartas de controlo univariadas CUSUMres e Triggered
CUSCORE e CUSCORE, quando ocorre um sinal do tipo salto, e o estabelecimento de um intervalo
de valores do parametro do modelo auto-regressivo de primeira ordem, [¢~, ¢ *], para o qual os
valores de ARL das cartas ndo apresentam diferencas significativas no seu valor, quando o processo
se encontra sob controlo estatistico.

O estudo comparativo é realizado através da construgéo de modelos, associados ao funcionamento
das cartas, a introducéo de sinais no modelo e a alteracdo do parametro auto-regressivo, que sao
simulados no software MATLAB, num computador de 32 geragéo do processador Intel® Core™ i7-
3630QM e com um disco rigido de 500 GB. As medidas de desempenho utilizadas para comparar

o desempenho das cartas de controlo sdo o ARL e SDRL.

Inicialmente, e a fim de a comparar as cartas de modo equivalente, determinaram-se 0s seus limites
de controlo (CUSUMres e CUSUMres Triggered CUSCORE e CUSCORE), de maneira que os valores
de ARLgy controto fOSSEM equivalentes a 370. Este valor pressupde que a probabilidade de uma
observacdo exceder os limites de controlo, «, equivale a 0,27% e que, em média, de 370 em 370

observacdes ira ocorrer uma situacao de falso alarme.

Umavez que a carta CUSUMres Triggered CUSCORE utiliza duas cartas, determinou-se, em primeiro
lugar, o limite de controlo da carta CUSUMres de gatilho. O seu valor de ARLg,, controto €SCOINIdO (de
valor 39) é consideravelmente mais reduzido que o da carta global uma vez que a carta de gatilho
tem como funcéo alertar para uma alteracdo potencial no processo. O valor 39 foi 0 conseguido para
gue na carta global o valor de ARL fosse 370, como referido. Sendo o ARL da carta gatilho mais
reduzido, a deteccdo de um sinal potencial € mais rapida. Poderia colocar-se a hipotese de se
aumentar o numero de falsos alarmes mas ha que ter em atencdo que a carta de gatilho ndo serve
para sinalizar uma alteragcdo, mas sim para inicializar a carta CUSCORE, aproximando o seu instante
de tempo de iniciagdo ao instante de tempo em que ocorre uma alteragdo para que esta seja
detectada pela carta CUSCORE.

Para se conseguir os resultados associados aos ARL das cartas, foi necessario algum esforco
computacional e ajustar o nimero de ciclos (C) e de comprimento de cada ciclo, ou série, (N). Estas

condig¢®es iniciais das simulacfes serdo exploradas no Capitulo 5.

Estas informacg6es associadas as condic¢des iniciais das cartas sdo essenciais para se proceder a
sua comparacao. Apés a obtencéo destas informacgdes, ja se estd em condi¢des de se proceder a

andlise do comportamento das cartas quando ocorre a perturbagdo que se pretende analisar.

Para a avaliagdo do desempenho das cartas face a uma alteracdo na média, devido a um sinal do
tipo salto, considerou-se uma alteracao varidvel de dimensdo minima 0,5 e méxima 3, incrementada

em 0,5 “unidades de alteragéo”, ou seja, 0,56.
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Em relagdo a andlise de sensibilidade do parametro auto-regressivo, inicialmente foram

estabelecidos dois intervalos de ¢, em torno do valor ARL equivalente a 370:

e Intervalo ¢,: apresenta diferencas reduzidas nos valores de ARLS correspondentes aos

extremos do intervalo;

e Intervalo ¢5: apresenta diferencas evidentes nos valores de ARLS correspondentes aos

extremos do intervalo.

Para cada um dos valores extremos dos intervalos estabelecidos, avaliou-se o desempenho das
cartas de controlo a alteragcdes na média do tipo salto através de incrementos de 0,5 ¢, para uma
dimensdo de alteracdo minima de 0,5 e maxima 3. A Figura 4.1 ajuda na compreensao dos
intervalos estabelecidos (de notar que a figura ndo se encontra na escala correcta, esta é

meramente ilustrativa):

$barL=370 = 0,6

S
x

|

©-
@

Figura 4.1 Representacgdo dos intervalos de ¢ estudados

Posteriormente realizou-se um teste de hipéteses, para um nivel de confianca de 95%, de modo a
se averiguar qual o intervalo para o qual os valores de ARL n&o sao significativamente diferentes
entre si, para cada carta. Como neste intervalo esta compreendido o valor de ARL igual a 370, caso
0s ARLs dos extremos ndo sejam significativamente diferentes entre si, também néo serédo de 370.
Através da regressao polinomial, recorreu-se & modelagdo dos modelos que se ajustam aos valores
definidos pela variagcdo de ARL segundo os valores de ¢, para auxiliar nos célculos destas variaveis.

Através desta técnica estatistica obtém-se resultados mais rapidamente que por simulacéo.

Na Figura 4.2 encontra-se uma sintese representativa das etapas seguidas no ambito da

metodologia.

39



. Metodologia

Simulagao

Definicdo do nimero de = ~
. - Construcdo do Geragaode
ciclos e observacdes de » . - >
X - programa de simulagdo dados AR(1)
cada simulagédo
Carta CUSUM de residuos \ v
Carta CUSCORE o« Introdugso de
perturbacdo
Carta Triggered CUSCORE
Comparagao
Perturbacdo . a Determinacéo
¢, = ¢, + 60, Variacdode ¢ [—™ Intervalo [ ¢ *]
________ Yo ___,
: |
ARL vs. alteragdo na média ! [ARL™; ARL*] ~ 370 |
. [N,
Interpretagao

Comportamento face a sinal do tipo salto

Carta CUSUMres

Sensibilidade ao parametro do modelo

* Carta CUSCORE ARL Lo L EEE
+ Carta Triggered CUSCORE N\ ARL S
7 ¢~ ¢t
Desenvolvimento Pratico
Carta CUSUMres
Vantagens
Carta CUSUMres Z>
Desvantagens

Carta Triggered CUSCORE

Figura 4.2 Sintese das etapas da metodologia
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4.2

Construcgédo do Programa de Simulagao

Os modelos esquematizados nas figuras seguintes indicam as etapas construidas nos programas
de simulacdo que, posteriormente, foram reproduzidos no software MATLAB.

Construgéo da carta CUSUMres e
determinag&o de ARLg: € SDRLy,

v

Iniciart =0

v

Iniciar 1° ciclo: € =1

v

IncrementarC =C + 1

Se ARL > 370, reduzir h
Se ARL < 370, aumentar h

v

Atribuir um valor ao valor

do limite, h

Determinar com base nas
expressoes (2.14) e (2.9),
respectivamente

v

Simulag&o da variavel

Geracéo da série de
ruido branco com

com base no modelo
AR(1)

Verificar o valor da
estatistica para o instante
detempot +1

dimensé&o N.
&~N(0,02)
v
Determinar o valor de k, e
das estatisticas T; e C;
Sim Parar a simulacéo e
> C, > h? Y identificar o instante
de tempo t
Sim
Série Determinar os valores
concluida?

(t=N?)

de ARL e SDRL

Figura 4.3 Construgao da carta CUSUMres e determinacdo do ARLg. € SDRLg
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.| SeARL > 370, reduzir H

Se ARL < 370, aumentar H

Construgédo da carta CUSCORE e
determinacéo de ARLg: € SDRLy,

v

| Iniciart =0 |
v

| Iniciar 1°ciclo: € =1 |

v

| IncrementarC =C + 1 I:

v

Atribuir um valor ao valor

Determinar com base nas
expressbes (2.14) e
(3.11), respectivamente

do limite, H

v

Geracao da série de
ruido branco com
dimensao N.
&~N(0,02)

v

Determinar o valor de k. e
das estatisticas €S} e CS;

Verificar o valor da
estatistica para o instante
detempot +1

Y
o
A
v
=
-~

Simulacéo da variavel
com base no modelo
AR(1)

Parar a simulacéo e

Série

Y identificar o instante
de tempo t

Sim

Determinar os valores

concluida?
(t=N?)

de ARL e SDRL

Figura 4.4 Construgdo da carta CUSCORE e determinacéo do ARLg. € SDRLg
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Construcgédo da carta Triggered CUSCORE e
determinacé@o de ARLg: € SDRLy,

v

Iniciart =0
Iniciar € =1

v

Determinar com base
nas expressoes (2.14) e
(2.9), respectivamente

IncrementarC =C + 1
v
Atribuir um valor ao valor

do limite, h, para o qual
ARL = 39

v

Geracao da série de
ruido branco com
dimensao N.
&~N(0,02)

v

Determinar o valor de k, e
das estatisticas T; e C;

—(4)

com base
AR(1)

Verificar o valor da
estatistica para o instante
detempot +1

Série
concluida?
(t=N?)

Parar a simulacéo e
identificar o instante de

tempo t

43
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Identificar instante de
tempo t =t + tyg

Atribuir um valor ao ) Se ARL > 370, reduzir H |

limite, H Se ARL < 370, aumentar H

Determinar com base
nas expressoes (2.14) e

(3.11), respectivamente Determinar o valor de k, e
das estatisticas CS;fe CS;

A 4

Parar a simulagéo e

identificar o instante
detempo t
N&o
Sim
Verificar o valor da N&o Série Determinar os valores
estatistica para o instante concluida?

de ARL e SDRL
detempot+1

(t =N?)

I

Figura 4.5 Construgdo da carta Triggered CUSCORE e determinagdo do ARLg; € SDRL,

As Figuras 4.3, 4.4 e 4.5 referem-se, respectivamente & construcéo das cartas CUSUMres, CUSCORE
e CUSUMres Triggered CUSCORE e a determinacdo dos seus ARL e SDRL em controlo. De notar
gue no programa esquematizado pela Figura 4.5, o limite de controlo da carta de gatilho foi
determinado a partir do modelo representado no esquema da Figura 4.3, isto é, determinou-se h,
com base num ARL equivalente a 39.

A Figura 4.6 refere-se a construcdo do modelo de simulagdo para quando existe alguma alteracao
no parametro médio das cartas e a Figura 4.7 para quando existe uma alteracdo no parametro do
modelo auto-regressivo de primeira ordem.
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Estudo do desempenho das cartas
de controlo face a perturbacdes na

média
Iniciart =0
v
Iniciar € =1

v

IncrementarC =C+1 [«

Geracéo de uma série de ruido
branco de dimensédo N
&~N(0,02)

v

Introduzir a perturbacdo na
variavel
& =& + 60,

v

Determinar o valor da
variavel, com base no seu
modelo AR, tendo em conta
a perturbacéo introduzida

Parar a simulacéo e
identificar o instante

de tempo t
Verificar o valor da estatistica N&o
para o instante de tempo
seguinte
Sim

Determinar os valores
de ARL e SDRL

I

Fim

Figura 4.6 Estudo do desempenho das cartas de controlo face a altera¢cdes no parametro médio
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Estudo do desempenho das cartas de controlo
face a alteragdes no parametro AR

v

Iniciart =0 |
-

Iniciar € =1 |
v

| Incrementar C =C + 1 I:

Definir nimero total de ciclos,
C, e o comprimento de cada
simulacdo, N

v

A 4

Determinar limites de
controlo da carta,
considerando ARL, = 370

v

Geracao de uma série de ruido
branco de dimenséo N
&~N(0,02)

com base no modelo AR em
que ¢ é substituido por ¢’ =

Simular a série da variavel

5¢

v

Obter o valor do residuo, &,
com base no modelo AR(1)

v

Determinar a estatistica a
monitorizar w

Verificar o valor da estatistica
para o instante de tempo
seguinte

Sim

Sim

Série
concluida
(t =N)?

Parar a simulacéo e
identificar o instante
de tempo t

Sim

Determinar os valores
de ARL e SDRL

\ 4
Fim

Figura 4.7 Estudo do desempenho das cartas de controlo face a altera¢cdes no pardmetro auto-regressivo

Uma vez que se pretende extrair resultados fidedignos das simula¢des para uma analise posterior

com qualidade, o nimero de ciclos e o comprimento de cada ciclo sdo inputs fundamentais dos

modelos, pelo que se teve algum cuidado na escolha dos mesmos durante as simulacdes.
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4.3 Comparacgao do Desempenho das Cartas de Controlo

A escolha da comparacdo das cartas CUSUMres, CUSCORE e Triggered CUSCORE, como
mencionado anteriormente, nao foi aleatéria. Uma vez que Matos (2005) demonstrou que a carta
CUSCORE actua melhor conjuntamente com a carta CUSUMres de gatilho para pequenas variacées
na média do processo (§ < 1) face as cartas EWMA de residuos, MCEWMA e EWMAST, pretende-

se analisar entao se é também mais eficaz que a carta CUSUMres.

A medida de desempenho tipicamente utilizada para comparar o desempenho das cartas de controlo
€ 0 ARL. Neste estudo, além da primeira medida de desempenho mencionada, também é
considerado o SDRL. A grande maioria dos estudos ndo recorre ao estudo deste resultado. No
entanto, o seu estudo pode revelar alguns aspectos fundamentais no ambito da interpretacdo das
cartas de controlo. Note-se 0 seguinte exemplo: uma carta de controlo podera apresentar um valor
de ARL relativamente baixo; todavia, se o seu SDRL for superior em relacéo as restantes cartas a
comparar, significa que existe muita variabilidade.

Também se poderia calcular 0 ATS mas esta medida € meramente indicativa do tempo médio em
gue podera ocorrer uma situacao fora de controlo. Esta também se podera revelar Gtil no controlo

estatistico do processo.

A interpretacdo dos resultados provenientes destas medidas de desempenho é a base de todo o
estudo comparativo das cartas. E o que permite retirar conclusdes que suportam a tomada de
decisdo no momento da escolha da melhor carta, quando um processo é sujeito a um determinado
tipo de perturbacéo.

O estudo das cartas face a alteracdo do pardametro do processo auto-regressivo de primeira ordem
tem como objectivo verificar de que forma as cartas de controlo reagem a ocorréncia de alteragcdes
pequenas a moderadas. O valor considerado de ¢ é 0,6 e para a reproducdo deste estudo via
simulacdo considerou-se o esquema representado na Figura 4.7. Antes de se proceder a
reproducdo das simulacdes, hd que ter em consideracdo a gama de variagdo admissivel do

parametro.

Tal como para o estudo das cartas face a alteragbes no parametro médio, as medidas de
desempenho a analisar para a andlise de sensibilidade do pardmetro auto-regressivo de primeira
ordem sdo 0 ARL e o0 SDRL.
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4.4 Interpretacdo das Cartas de Controlo

A fim de se realizar uma boa andlise comparativa, a interpretagdo correcta das cartas de controlo é
um aspecto fundamental. Desta forma, é necessario simplificar a detecgdo de situacdes fora de
controlo, tal como uma observagdo fora dos limites de controlo. As etapas principais para a

interpretagdo das cartas de controlo revéem-se nos seguintes pontos:

1. Determinacdo dos limites de controlo: calculo dos limites h e H, com base num
ARLgm controto €quivalente a 370 e tendo em conta o parametro definido para o processo
AR(1);

2. Comparacdo do desempenho das cartas: calculo do valor das medidas de desempenho

consideradas para cada carta, atendendo os niveis da dimenséo da alteracdo da média, &.

Em situacdes reais, quando se detectam observacdes fora dos limites de controlo, estas ndo podem
ser eliminadas visto que o processo se debate com dados auto-correlacionados. Estas devem ser
substituidas pelos valores que mais se aproximam dos valores que se esperam obter, isto €, os
valores sdo substituidos pelos valores estimados, considerando o modelo AR(1) (Equacéo (5.1)).

Posto isto, obtém-se uma série nova de valores.

No entanto, existe um detalhe muito importante que se deve ter em consideracdo quando se ajusta
um conjunto de dados a uma série cronoldgica: ndo existem evidéncias que demonstrem que o
modelo ajustado aos dados se ajuste igualmente bem as observacdes futuras. Por isso, o ponto 2
supramencionado sera avaliado também neste trabalho, para diferentes variacdes do pardmetro

auto-regressivo.

4.5 Aplicacao Pratica

A aplicacdo pratica trata-se da Ultima fase associada a metodologia proposta. O seu objectivo
consiste em identificar, segundo a éptica do utilizador, as principais vantagens e desvantagens das

cartas de controlo nos cenarios identificados nos Capitulos 1 e 4.
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O presente capitulo consiste em analisar o desempenho das cartas CUSUMres, CUSCORE e
Triggered CUSCORE. Este capitulo segue uma ordem de etapas nas quais se destacam 0s pontos
seguidamente descritos. No primeiro é apresentado o modelo matematico a estudar para efeitos de
simulacéo e as condi¢Bes iniciais estabelecidas para as cartas. O segundo ponto debate-se com
uma analise do desempenho das trés cartas CUSUMres, CUSCORE e Triggered CUSCORE, através
das medidas de desempenho mencionadas, para quando ocorre um sinal do tipo salto no processo.
Seguidamente, o terceiro ponto estd associado a uma analise de sensibilidade das cartas devido a
uma alteracdo do parametro médio. Por fim, no quarto ponto serdo apresentadas as vantagens e

desvantagens de ambas as cartas em relacdo aos pontos dois e trés.

5.1 Apresentacéo do Processo e das Condigcdes Iniciais das Cartas

Foi considerada uma variavel neste estudo segundo um processo auto-regressivo de primeira
ordem, AR(1). Para efeitos de simulag&o considerou-se um parametro do processo, ¢, de valor 0,6,
pelo que o processo segue o modelo descrito na seguinte expresséo e pode ser visualizado o seu
comportamento na Figura 5.1.

Y, = 0,6Y,_, +& (5.1)

Observacdes Yt

‘ w I ’ |
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Figura 5.1 Comportamento da variavel de estudo Y,

Como se pode verificar na figura acima, a variavel Y, apresenta um comportamento estacionario,
tipico de um modelo auto-regressivo de primeira ordem.

> Fase | da Monitorizacdo do Processo

Supondo que se esta na Fase | do controlo estatistico deste processo, 0 objectivo seria de detectar

causas especiais de variacdo de dimensao superior. As cartas mais adequadas a este estudo sédo
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as cartas de Shewnhart.

Ha que ter em atengéo que o processo segue o modelo descrito pela Equacao (5.1), ou seja, 0s
dados sdo auto-correlacionados. Se porventura, na Fase | do processo, a auto-correlacéo presente
nos dados fosse ignorada e caso se aplicasse uma carta de controlo de observag@es individuais e

médias mdveis (n = 2) ir-se-ia obter as cartas ilustradas pelas Figuras 5.2 e 5.3.

Carta X
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Figura 5.2 Carta de Observacdes Individuais da variavel Y,
Carta MR
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3,5 @
3,0
2,5

oy M 1
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Figura 5.3 Carta de Médias Mdveis da variavel Y,

Os limites de controlo para a carta de observag6es individuais e de médias méveis foram calculados

por:
(1 _ 3MR
=Y+
l 2
LCy =
v 3MR (5.2)
LIC, =Y
LSCyr = D,MR (5.3)
LCMR = MR
LICyz = DsMR
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Como foram utilizadas médias méveis de duas observacbes, as constantes utilizadas para os
calculos, que se encontram no Anexo lll, Figura .1, foram d, = 1,128, D, =0 e D, = 3,267.

Como se pode verificar nas Figuras 5.2 e 5.3, existe um ndmero elevado de falsos alarmes
(marcadores de preenchimento de cor vermelha). Esta situagdo vai ao encontro de determinados
estudos, referidos no Capitulo 2, como o de Montgomery (2009), em que se refere que, quando um
processo é representativo de um modelo auto-regressivo positivo, o nimero de falsos alarmes é
elevado. Assim, neste tipo de processos nao é recomendavel ignorar a existéncia de auto-correlagéo
entre as observacoes, devendo-se proceder a utilizacéo de cartas de residuos e de médias méveis
dos residuos, por exemplo, como esta esquematizado nas Figuras 5.4 e 5.5.

Carta X dos Residuos

| ik

uw' H 5.
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Figura 5.4 Carta de Observagdes Individuais dos residuos
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Figura 5.5 Carta de Médias Moveis dos residuos

Analisando as Figuras 5.4 e 5.5 ndo se verificam causas especiais de variagdo. No entanto, caso
estas existissem, 0s seus pontos ndo poderiam ser eliminados pelo facto de os dados serem auto-

correlacionados. Estes deveriam ser substituidos pelos valores que se esperariam obter,

51



5. Desenvolvimento Pratico

considerando o modelo AR(1) expresso pela Equacdo (5.1) e posteriormente obter-se-ia a nova

série de valores.

Para este exemplo era expectavel que néo se verificassem causas especiais de variagdo, uma vez
gue as observacoes foram geradas através de uma série de dados aleatérios que seguem uma

distribuicdo Normal de média nula e desvio padréo unitario, numa folha de célculo.

> Fase Il da Monitorizacdo do Processo

Na Fase Il do processo ja é adequado utilizar, entre outras, as cartas alvo de estudo na presente
dissertac@o. Determinaram-se as medidas de desempenho, ARLg. € SDRLg, das cartas através dos
modelos de simulac&o. Inicialmente foi necessario definir o nimero de ciclos a efectuar bem como
o comprimento de cada ciclo pois estes valores podem comprometer a qualidade dos resultados
provenientes da simulac@o. Para se determinar o nimero de observag¢es em cada ciclo deve ter-
se em consideragdo os valores de ARLg. € SDRLg., enquanto que em relacdo ao nimero de ciclos
total, deve ter-se em consideracdo o tempo associado a concretizacao de cada ciclo. As simulacdes

foram realizadas para um total de 50 000 ciclos e 4 000 observacdes por cada ciclo.

Recorreu-se aos esquemas das Figuras 4.2, 4.3 e 4.4 para determinar as medidas de desempenho
das cartas CUSUMres, CUSCORE e Triggered CUSCORE, respectivamente. Os resultados extraidos
das simulacdes estdo apresentados na Tabela 5.1. Atendendo que as cartas em estudo séo dotadas
de um ARLg. de valor semelhante, analisando a Tabela 5.1, j& se estd em condi¢des de se avancar

a analise comparativa das mesmas.

Tabela 5.1 Condi¢des e resultados iniciais de simulagdo das cartas

CUSUMres Triggered
Cartas CUSUMres CUSCORE )
(gatilho) CUSCORE
Tempo de Simulag&o 537,20 493,01 107,49 1039,40
(seq) (~ 9 minutos) | (~ 8 minutos) (~ 2 minutos) (~ 17 minutos)
ARLg, 370,660 370,649 38,638 370,082
SDLRg 348,820 348,259 41,057 407,160
Limites de Controlo h = 9,243 H = 3,699 hirigg = 4,900 H = 3,860
Nivel de
o 0,0027 0,0027 0,0200 0,0027
Significancia, a
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Para a determinacgé&o do limite de controlo da carta CUSCORE poder-se-ia ter utilizado a expressao
definida pela Equagéo (3.12). No entanto, optou-se por faze-lo via simulagdo pois, caso se o estudo
se tratasse de um caso real, ndo se saberia a dimenséo da alteracdo a medir que a expressao
pressupde que se deve saber a priori.

5.2 Analise de Desempenho das Cartas: Ocorréncia de Sinal

O objectivo deste subcapitulo € a avaliacdo das cartas, através das suas medidas de desempenho

referidas, quando se introduz uma perturbacao na média do processo.

Existem alguns tipos de perturbacdo que podem afectar um processo, ganhando algum destaque
as do tipo salto e degrau (Figura 5.6). Uma perturbacgéo do tipo salto pode ocorrer devido a varias
situacBes, como, por exemplo, uma peca errada que entrou no sistema ou um gesto equivocado de
um operador. Tipicamente estas perturbagdes ocorrem num curto espacgo de tempo, o que dificulta
a sua deteccdo. Por outro lado, uma alteracdo do tipo degrau pode ser despoletada por uma
alteracdo na matéria-prima ou a avaria de um sensor. Ao contrario das perturbacdes do tipo salto,

as perturbacdes do tipo degrau permanecem no processo, o que facilita a sua deteccao.

Perturbacéo do tipo degrau Perturbacao do tipo salto

Figura 5.6 Tipos de perturbagdo mais comuns hum processo

Para efeitos de estudo, considera-se uma perturbacéo do tipo salto para se averiguar a capacidade
em se detectar a perturbacéo introduzida. Esta ir-se-a reflectir no pardmetro da média através do
incremento de um valor §a, aos valores da série de ruido branco. Optou-se por variar o pardmetro
8, dimensao de alteracdo da média, entre 0 e 3 através de adi¢bes de 0,5 unidades. O valor do novo
parametro médio serd calculado por u + §o. Para estas simulagdes foram considerados € = 50 000
e N =1 000.

Os resultados provenientes da simulacdo encontram-se discriminados na Tabela 5.2, onde se
considera os seis niveis de alteracdo no parametro da média. Na mesma tabela, m representa o
valor de ARL para a carta de gatilho CUSUMres. O parametro “T. Incre.” refere-se ao tempo de

simulacéo de cada carta, em média e em segundos, de um incremento de 0,5 de alteragdo na média.

Para uma melhor compreensédo da Tabela 5.2, encontra-se na seguinte figura uma representacéo

da evolucéo do ARL das cartas face as alteragbes na média.
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Tabela 5.2 Valores de ARL e SDRL para alteragdes no pardmetro médio do processo

Cartas CUSUMres CUSCORE Triggered CUSCORE
1) ARL SDRL ARL SDRL ARL SDRL m l
0,0 370,672 348,826 | 370,650 348,260 370,082 405,335 38,735 41,045
0,5 30,051 15,089 30,180 15,254 26,099 14,509 5,300 7,009
1,0 13,319 4,195 13,275 4,164 11,457 4,312 1,590 1,310
15 8,811 2,078 8,781 2,082 7,395 2,370 1,150 0,475
2,0 6,772 1,320 6,755 1,330 5,433 1,631 1,040 0,225
2,5 5,615 0,939 5,605 0,935 4,269 1,242 1,010 0,181
3,0 4,866 0,726 4,867 0,726 3,520 0,981 1,000 0,053
T Incre 112,46 seg 98,00 seg 158,00 seg
' ' (~ 2,0 min) (~ 1,6 min) (~ 2,6 min)
ARL Face a Alteracdes em u
35
30 \
25 \
20
4
< 15
10
5
0
0,5 15 2 2,5 3
Alteracédo na Média
—e— ARLcusumres ARLcuscore =~ —e— ARLcuscoretrigg

Figura 5.7 Alteracdo no pardmetro médio do processo

Verificando conjuntamente a Tabela 5.2 e a Figura 5.7, podem ser retiradas algumas conclusées

em relacdo ao desempenho das cartas. No geral, todas as cartas exibem um comportamento

semelhante: quanto maior o sinal a detectar, menor é o ARL (existe uma rapidez superior na

deteccdo de sinais) e vice-versa. E possivel também observar que ndo existem diferencas

significativas nas cartas CUSUMres e CUSCORE: as suas medidas de desempenho possuem valores

muito semelhantes para cada §. Em relacéo a carta Triggered CUSCORE pode concluir-se que esta

possui um melhor desempenho na deteccao de alteragbes no pardmetro médio. Verifica-se, no

entanto, que esta carta possui um SDRL superior em relac@o as restantes cartas. Possivelmente

esta situagdo deve-se ao facto do valor do ARL da carta de gatilho, m, possuir um valor relativamente

baixo (ARLyyigg = 39).
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5.3 Analise de Sensibilidade: Alteracdo no Parametro Auto-

Regressivo

Quando se ajusta um conjunto de dados a uma série cronolégica, sdo definidos a priori os
parametros associados a esse mesmo modelo. No entanto, ndo é possivel ter o conhecimento
prévio se o modelo inicialmente ajustado é adequado as observages futuras, isto €, pode existir
uma alteracdo na estrutura dindmica dos dados que conduza a uma alteracéo dos parametros. Esta
alteracdo pode comprometer o desempenho das cartas de controlo, pelo que € importante avalia-
las quando esta situacdo ocorre.

Este estudo tem como objectivo verificar como as cartas de controlo reagem a ocorréncia de
alteracGes pequenas a moderadas. Antes de se proceder a reproducédo das simulacdes, ha que ter
em consideracdo a gama de variacdo admissivel do parametro. Considerando o valor previamente
definido para o parametro (¢ = 0,6), dificilmente iriam ocorrer altera¢des na estrutura de dados no
processo de forma a se obter valores de ¢ superiores a 0,80 ou inferiores a 0,40. Assim, consideram-
se alteracdes de 5% (£0,05¢), em que o menor valor corresponde a 0,45 e o maior a 0,75. Na

seguinte tabela e figura encontram-se os resultados obtidos para ¢ = 50 000 e N = 4 000.
Tabela 5.3 Valores de ARL e SDRL para alteragdes no parametro auto-regressivo

Cartas CUSUMres CUSCORE Triggered CUSCORE

6 ARL SDRL ARL SDRL ARL SDRL m l

0,45 1494,200 1438,500 | 1492,400 1439,200 | 903,449 1171,500 99,910 104,454
0,48 1442,900 1271,400 @ 1448,200 1267,600 | 1046,300 1133,600 81,810 84,364
0,51 1148,100 1029,200 | 1143,700 1031,400 | 998,173 1010,900 67,979 70,027
0,54 804,777 756,529 | 801,868 755,558 | 786,344 821,777 56,204 59,062
0,57 536,573 511,771 | 540,099 514,733 | 546,782 595,867 46,782 49,010
0,60 371,759 348,671 | 372,863 350,632 | 371,897 406,181 39,090 41,734
0,63 260,857 240,752 | 262,530 241,033 | 254,050 273,579 32,724 35,187
0,66 189,066 170,638 | 189,995 170,395 | 181,922 190,429 27,341 30,075
0,69 139,882 122,464 | 141,223 124,551 | 131,665 134,893 23,153 25,576
0,72 107,978 91,808 108,361 92,217 98,994 97,199 19,660 22,161

0,75 83,892 69,121 84,046 69,405 76,400 72,042 16,752 19,025

465,73 seg 606,50 seg 850,80 seg

T.incre. (~ 8 min) (~ 10 min) (~ 14 min)
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Sensibilidade ao Parametro AR
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Parametro Auto-Regressivo )
—@— ARLcusumres ARLcuscore ~—e— ARLcuscoretrigg

Figura 5.8 Alteracdo no parémetro auto-regressivo

Analisando a Figura 5.8 é possivel concluir que as cartas sdo sensiveis a alteracGes no parametro
auto-regressivo, isto é, a alteraces na estrutura dinamica dos dados.

No geral, quando o pardmetro ¢ aumenta, as cartas apresentam um comportamento similar na
deteccdo de uma alteracdo, sendo que a carta com gatilho apresenta valores de ARLS mais baixos.
No entanto, quando ¢ fica sujeito a decréscimos, as cartas perdem sensibilidade na deteccédo de
uma alteracdo. De notar que, nesta situacdo, para valores de ¢ compreendidos no intervalo
[0,45; 0,54] a carta CUSCORE com gatilho é mais sensivel que as restantes, mas para ¢ = 0,57 a

carta CUSUMres é a que apresenta um menor valor de ARL.

Em suma, verifica-se que estas trés cartas ndo apresentam robustez quando ocorrem altera¢des no
parametro auto-regressivo, isto €, existem alteracdes significativas no ARL para as alteracdes de ¢
estudadas.

5.3.1 Analise de Desempenho das Cartas: Deteccdo de Sinais em

Processos AR(1) de Parametro Dinamico

Frequentemente, quando se estima um modelo de uma série cronoldgica de dados, pode existir um
erro de estimacdo no parametro do modelo ajustado. Este erro de estimacdo pode reflectir-se
guando séo recolhidas amostras dos dados em janelas temporais distintas. Como tal, este erro pode
comprometer o desempenho das cartas de controlo na deteccéo de sinais.

Na Figura 5.9 est4 represento o comportamento tipico das cartas em estudo quando se verificam
alteracBes no parametro-auto regressivo. Ao analisar este comportamento € possivel concluir que,

para valores de ¢ superiores a 0,6 a sensibilidade das cartas face uma variagdo do parametro
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aumenta, uma vez que os valores de ARL sao reduzidos. Nesta situagdo, o numero de falsos
alarmes ocorre com muita frequéncia. Por outro lado, para valores de ¢ inferiores a 0,6 a
sensibilidade das cartas diminui: os valores de ARL s&o mais elevados, o que conduz a uma
probabilidade inferior de se detectarem altera¢des no parametro médio.

Neste sentido, este subcapitulo dedica-se ao estudo do desempenho das cartas na deteccao de

sinais do tipo salto em casos especificos de alteracdes no parametro auto-regressivo.

Sensibilidade ao Parametro AR
1600
1400
1200

ann
1000

a00
uu

ARL

600
Ul

400
Ul

_................................
(%)
@
=
9]
=i
o
@
Q
®

S J—
T R I

200 T
0 ‘ Sensibilidade
0.45 0,45 0,51 0,54 0,57 0.6 0,63 0,66 0,69 0,72 0,75
Paradmetro Auto-Regressivo

Figura 5.9 Comportamento tipico das cartas em estudo face a alteragGes no parametro AR(1)

» Definicao dos Intervalos de ¢

Como referido no Capitulo 4, foram definidos dois intervalos de ¢, em torno do seu valor do modelo
original (0,6): ¢4 € ¢p.

O segundo intervalo mencionado foi estabelecido de um modo muito simples: numa folha de célculo
foram geradas 20 séries de 500 observacdes aleatérias, que seguem uma distribuicdo Normal, de
média nula e desvio padrdo unitario (geragdo de ruido branco). Posteriormente estes dados foram
ajustados a um modelo auto-regressivo de primeira ordem com ¢ equivalente a 0,6. Por fim, para
cada série modelada, foi estimado novamente o parametro auto-regressivo através do software
Statistica. Os resultados obtidos foram remetidos para o Anexo I, Tabela ll.1, e ao serem analisados
verifica-se, de facto, a existéncia de variacdo nos valores dos pardmetros. O valor m&ximo estimado
de ¢ foi de 0,6696 e o minimo de 0,5451. Estes valores correspondem a uma variagdo maxima de
11,60% e minima de 9,15% de ¢, respectivamente, e séo estes os valores que definem os extremos
do intervalo ¢5. Como se pode verificar na Figura 5.9, o valor de ARL para ¢ = 0,5451 é muito
superior ao valor de ARL quando ¢ = 0,6696. Esta situacao verifica-se para as trés cartas em estudo
pois, como verificado anteriormente, estas ndo sdo robustas a alteracdes de ¢. E expectavel que as
cartas sinalizem uma potencial alteracdo muito mais rapidamente quando ¢ = 0,6696 do que

guando ¢ = 0,5451, mas também que sinalizem um maior nimero de falsos alarmes.
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O intervalo ¢,, por outro lado, foi definido de uma forma diferente. Ao contrario do intervalo ¢,
definiu-se um par de valores de ¢ de modo a que, potencialmente, 0s seus ARLS correspondentes
nao diferissem significativamente entre si. O intervalo corresponde a ¢, = [0,5997; 0,6003]. Como
este intervalo contém o valor de ¢ = 0,6, consequentemente os valores de ARL ndo serdo
significativamente diferentes de 370, caso se verifique que os extremos ndo séo significativamente
diferentes entre si. Portanto é expectavel que, para este intervalo, 0 comportamento das cartas, face
a uma alteracéo do tipo salto no parametro médio, seja semelhante aos esquematizados na Figura
5.7 e Tabela 5.2.

Os valores dos ARLs de ¢ foram conseguidos, para cada carta, através da modelacdo da série de
dados de ¢ em funcéo de ARL (ver Figura 5.8) a um modelo de regressao polinomial. Os valores de
¢ e ¢Z, que sdo fixos para cada carta, também foram obtidos da dessa forma. Também é possivel
obter os mesmos valores por simulacdo mas, ao contrario da regressao polinomial, trata-se de um

Processo moroso.

> Modelacdo das Séries Temporais: Regressédo Polinomial

As modelactes associadas a cada carta foram conseguidas através do software MATLAB e séo
avaliadas consoante o seu valor do coeficiente de determinacdo, R2. Quanto maior for R?, mais o
modelo tem capacidade para explicar a variancia existente nas observacdes, ou seja, 0 modelo

ajusta-se melhor aos dados. Este pode ser calculado a partir da expressao (5.4).

Qe (g — X)Y,)?

R? = = =
2 (e = X)2 X (Y, —¥)?

(5.4)

Para a carta CUSUMres obteve-se 0 modelo descrito na seguinte equacdo, para um coeficiente de

determinacao equivalente a 0,9998:

ARL cysumres = 1 X 1010[0,2216¢° — 1,0814¢7 + 2,2965¢° — 2,7708¢° + 2,0766¢*

—0,9895¢3 + 0,2926¢2 — 0,0491¢ + 0,0036] (5:5)

Segundo a Equacdo (5.5) é possivel calcular os valores de ARLs para os intervalos ¢, e ¢g.
Substituindo na expressdo os valores definidos para os extremos dos intervalos, obtém-se os

seguintes resultados (de notar qgue o menor valor de ¢ corresponde ao maior de ARL e vice-versa):
e ¢, =1[05997;0,6003] - ARL, = [368,4634;371,0887];
e ¢z =[0,5451;0,669] - ARLy = [169,4729; 752,3134].

Para a carta CUSCORE obteve-se o modelo descrito pela Equacéo (5.6), para R? = 0,9999:

ARL yscore = 1 X 108[—0,2964¢6 + 1,1499¢5 — 1,8506¢* + 1,5801¢3 — 0,7542¢>

+0,1905¢ — 0,0199] (5.6)

Substituindo os valores definidos para os extremos dos intervalos de ¢ na Equacéo (5.6), obtém-se

0s seguintes resultados:
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e ¢, =1[0,5997;0,6003] - ARL, = [368,5166;371,2232];
e ¢z =[05451;0,669] - ARL, = [172,7852;754,1363].
Para a carta Triggered CUSCORE obteve-se o modelo descrito pela Equacéo (5.7), para R? = 0,9996:

ARLeyseerigg = 1 % 108[0,3206¢° — 1,1224¢5 + 1,6133¢* — 1,2158¢3 + 0,5053¢>

7
—0,1095¢ + 0,0096] ®.7)

e ¢, =[0,5997;0,6003] - ARL, = [366,2755; 369,4086];
o ¢, =[0,5451;0,669] - ARL, = [168,1312;749,3607].

Tal como se verifica na Figura 5.9 e, neste ponto, nos resultados das trés equac¢des que descrevem
0s modelos de regresséo polinomial, pequenas variages de ¢ podem alterar consideravelmente os
valores de ARL, pelo que em situacBes reais as alteracfes de ¢ devem ser algo a ter-se em
consideracgdo neste tipo de processos. Uma vez constatado que existem alteracGes consideraveis
de ARL quando ¢ varia, é importante verificar se as cartas detectam com a mesma eficacia

alteracGes no parametro médio do processo, nos extremos dos intervalos.

» Andlise de desempenho das cartas na deteccdo de sinais, nos extremos dos intervalos ¢,

e ¢y

Neste ponto foi aplicada a mesma metodologia seguida pelo subcapitulo 5.2 para quando ocorrem
perturbacdes do tipo salto na média do processo (através de incrementos de 0,50) e se assume que
o valor do parametro auto-regressivo é 0,6, quando na verdade se alterou do seu valor correcto.
Foram analisados os comportamentos das cartas para os extremos dos intervalos ¢, e ¢ e 0s
resultados obtidos encontram-se nas figuras seguintes:

o Intervalo ¢,:

ARL Face a Alteracbes em p, para ¢ = 0,5997

35
30
25
120
< 15
10

0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0
Alteracdes na Média

—e— ARLcusumres ARLcuscore = —e— ARLcuscoretrigg

Figura 5.10 Alteracdes no parametro médio, quando ¢ = 0,5997
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ARL Face a Alteracdes em p, para ¢ = 0,6003

0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0
Alteracdes na Média

—e— ARLcusumres ARLcuscore ~—e— ARLcuscoretrigg

Figura 5.11 Alteracdes no parametro médio, quando ¢ = 0,6003

Foi definido um intervalo de ¢,, de modo a que, potencialmente, os seus ARLS correspondentes ndo
diferissem significativamente entre si e, consequentemente de 370. Neste ponto, isso ainda ndo se
pode concluir. No entanto, tanto para a Figura 5.10 e 5.11 verifica-se um comportamento das cartas
muito semelhante ao da Figura 5.7, quando ¢ = 0,6 e ho processo apenas constam causas comuns
de variacdo. Os valores das medidas de desempenho das cartas para estas alteracdes de parametro
auto-regressivo, ver Anexo Il, Tabelas 11.2 e 1.3, também sdo semelhantes aos apresentados na
Tabela 5.2. Nao se verificam diferencas significativas nas cartas CUSUMres e CUSCORE pois as
suas medidas de desempenho continuam com valores muito semelhantes para cada 6, 0 mesmo
verificado para quando ¢ = 0,6. A carta Triggered CUSCORE também continua com um melhor
desempenho na deteccdo de sinais. Como era esperado para esta gama de ¢, 0s seus valores

podem ser alterados sem comprometer o desempenho das cartas de controlo.

o Intervalo ¢p:

ARL Face a Alteracbes em y, para ¢ = 0,545

40

35 Q

30

25

20

15 ®

ARL

0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0
Alteracdes na Média

—e&— ARLcusumres ARLcuscore  —e— ARLcuscoretrigg

Figura 5.12 Alteracdes no parametro médio, quando ¢ = 0,545
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ARL Face a Alteracdes em y, para ¢ = 0,670
30

25
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ARL
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0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0
Alterac6es na Média

ARLcusumres ARLcuscore = —e— ARLcuscoretrigg

Figura 5.13 Altera¢des no parametro médio, quando ¢ = 0,670

Para a gama de valores definidos pelo intervalo ¢z, o desempenho das cartas de controlo é
completamente diferente (ver Anexo Il, Tabelas 1.4 e 11.5). Por um lado, quando ¢ = 0,545 (Figura
5.12), os ARLs das cartas sdo bastante superiores para a deteccdo de sinais, isto &, o sinal é
detectado mais lentamente, comparando com os valores de ¢,. Por outro lado, quando ¢ = 0,670
(Figura 5.13), ocorre precisamente o contrario: os ARLs das cartas sdo consideravelmente mais
reduzidos. Como se sabe a partida que o valor correcto de ¢ corresponde a 0,6, provavelmente o0s

ARLs das cartas nesta situacao, iria conduzir a um namero elevado de falsos alarmes.

Tal como para o intervalo ¢,, comparando o desempenho das cartas entre cada uma verifica-se
gue o seu comportamento se manteve: ndo se verificam diferencas acentuadas nas cartas
CUSUMres e CUSCORE e a carta Triggered CUSCORE também continua com um melhor
desempenho na deteccdo de sinais. No entanto, ao contrario do intervalo ¢,, a gama de valores
definida pelo intervalo ¢ compromete o desempenho das cartas de controlo e quanto mais

distantes forem estes valores de ¢ = 0,6, menos eficazes ser@o as cartas na deteccéo de sinais.

5.3.2 Determinacdao do Intervalo de ¢ de Variacdo Admissivel

Neste ponto pretende-se determinar qual o intervalo méximo de ¢ para o qual o intervalo
correspondente de ARLs que ndo apresenta diferencas significativas entre os seus extremos.
Estando dentro deste intervalo o valor ¢ = 0,6, ou seja, ARL = 370, ambos 0s extremos nao
apresentam diferencas significativas para o valor de 370. Foi verificado no subcapitulo anterior que
para o intervalo de ¢, = [0,5997; 0,6003] ndo existiam diferencas acentuadas nas medidas de
desempenho das cartas. Desta forma, estes valores foram utilizados para determinar o intervalo

pretendido.

A determinacéo desse intervalo envolveu, inicialmente, a realizagédo de simulagfes de ¢ = 50 000
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e N = 4 000 para determinar trés amostras de valores de ARLs, para cada carta, quando ¢} =
0,5997 e ¢2 = 0,6003. Estes resultados encontram-se na tabela seguinte, respectivamente com os

seus valores de média e desvio padrao amostrais:

Tabela 5.4 Amostras de ARLs recolhidas para ¢ e ¢%

Cartas CUSUMres CUSCORE Triggered CUSCORE
¢ ®i ®i ®i Pi P4 ®i
n, 369,169 368,346 | 373,776 369,689 | 370,204 366,471
n, 368,222 368,345 | 372,509 372,878 | 371,031 368,508
ng 369,592 369,960 | 373,832 367,440 | 368,821 369,778
X 368,995 368,884 | 373,372 370,002 | 370,019 368,252
S 0,701 0,932 0,748 2,733 1,116 1,668

Com a recolha destas amostras é possivel recorrer a um teste de hip6teses para verificar se, de

facto, os valores de ARL, sao significativamente diferentes entre si, ou néo.

Considerando duas populagdes Normais independentes, com meédias par;4,€ Harrg,, @ hipotese a

testar para verificar se a diferenca das médias € nula encontra-se na seguinte equagao:

{HO: KarLp, — Harrp, =0

5.8
Hi: Parip, — Harrp, 0 (5.8)

Recolheram-se duas amostras, para cada carta, com dimenséo n, = n, = 3. Como as populac¢des
seguem uma distribuicdo Normal e sédo independentes, a distribuicdo Normal pode ser aproximada
a distribuicdo t-Student, pois a dimenséo das amostras recolhidas é inferior a 30.

Estando os valores das médias amostrais calculados, procede-se ao calculo da estatistica de teste,

to, € 0 desvio padrao combinado das amostras, S,,, dados pelas seguintes expressoes:

. X1 — X,
0 5.9
Sl ©9)
n, n
P n, +n, —2

De notar que apenas quando os desvios padrao nao forem significativamente diferentes entre si é
gue se pode recorrer & Equacao (5.10).

E o valor de t, que, comparado com o valor de deciS80 t, o = ta/2iny+n,—2, VAl permitir retirar

conclusdes sobre a existéncia de diferencgas significativas entre os valores de ARLs,. Caso |t,| >
teriticor €NtAO pode concluir-se que existem diferengas significativas para um determinado nivel de

significancia definido a priori, @. Encontra-se na Figura Il.2 do Anexo lll os valores de t,.,,, para 0s
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valores de probabilidade @ e do nimero de graus de liberdade v = n; + n, — 2.

Para estes casos foi considerado um valor de a equivalente a 5%, o que corresponde a um valor de
deciséo t yitico = t%;v = toos/2:3+3-2 = 2,1 164.

» Determinacao do Intervalo para a Carta CUSUMres

Atendendo aos valores da Tabela 5.4 obtidos para a carta CUSUMres, X e S, e as Equacdes (5.9) e

(5.10), obtém-se os seguintes valores para o desvio padrdo combinado e estatistica de teste:
e §5,~0,8250;
o t,=0,1650.

Uma vez que o valor de t, é inferior a t,c,,» Para um nivel de confianca de 95%, ndo existem
evidéncias estatisticas para rejeitar a hipdtese nula. Portanto, ndo se rejeita o facto de os valores
ARLs, serem significativamente diferentes. Os valores maximos de ARLs que estabelecem o limite
admissivel de variacdo de ¢ estdo, neste ponto, em condicGes de serem calculados através da
manipulacédo da Equacéo (5.9):

, 11
ARL; — ARL; = S, X tepiico X |—+— (5.11)
1 2

Substituindo os valores de S, t i, € das dimensbes das amostras, obtém-se uma diferenca de

médias ARL, — ARL, = 1,8698. Para simplificar o célculo dos valores destas médias optou-se pelo
meétodo descrito na Equacéo (5.12):

{— ARL]_ _ARLZ
ARL; =370 + ————

5.12
AR, = 370 + ARl + ARL, o
k 2= 2

Substituindo na equagéo os valores de ARL,; — ARL,, obtém-se:
e ARL, =370,938;
e ARL, = 369,065.

Falta apenas determinar os valores de ¢, e ¢, que correspondem aos valores dos ARLs calculados.
Para isso, foi definido um modelo de regresséo polinomial que se ajusta a série de dados de ¢ em
funcdo de ARL, através do software MATLAB:

¢ = —3,0508 x 1071°ARL3 + 8,3902 x 1077 ARL? — 8,0037 x 10~*ARL + 0,7952 (5.13)

Este modelo possui um coeficiente de determinacdo equivalente a 0,9910. Substituindo os valores

dos ARLs calculados na Equacao (5.13), obtém-se os seguintes valores de ¢:

o ¢, =0,5982;
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e ¢, =0,5987.

De notar que ¢(370) = 0,5984. Portanto para a carta CUSUMres o intervalo de valores que ¢ pode
variar sem que o valor de ARL seja significativamente diferente de 370, para « igual a 5%, é
[0,5982; 0,5987]. A diferenca entre estes valores é muito reduzida mas estabelecem o limite que se

deve controlar se se pretende manter um ARL de 370 no processo.

Os intervalos de ¢ para as restantes duas cartas foram calculados também segundo este

procedimento.

» Determinacdo do Intervalo para a Carta CUSCORE

Atendendo aos valores da Tabela 5.4 obtidos para a carta CUSCORE, X e S, e as Equacbes (5.9) e
(5.10), obtém-se os seguintes valores para o desvio padrdo combinado e estatistica de teste:

e S, = 2,003;
o t, = 2,060.

Uma vez que o valor de t, é inferior a t iz, (2,7764), para um nivel de confiangca de 95%, ndo
existem evidéncias estatisticas para rejeitar a hipétese nula.

A diferenca dos valores méaximos de ARLs que estabelecem o limite admissivel de variacdo de ¢

pode ser calculada através da Equacéo (5.9) e obtém-se uma diferenca de médias ARL, — ARL, =
4,5416.

Recorrendo a expressao (5.12), obtém-se para 0os ARLS o0s valores:
e ARL, =372,271;
e ARL, = 367,729.

Para determinar os valores de ¢, e ¢, que correspondem aos valores dos ARLs calculados foi

definido um modelo de regresséo polinomial que se ajusta a série de dados de ¢ em funcdo de ARL:

¢ = —3,0131 x 1071°ARL3 + 8,3118 X 1077 ARL?* — 7,9671 X 10~*ARL + 0,7952 (5.14)

Este modelo possui um coeficiente de determinacdo equivalente a 0,9908. Substituindo os valores

dos ARLs calculados na Equacao (5.14), obtém-se os seguintes valores de ¢:
o ¢, =0,5983;
o ¢, =0,5997.

De notar que ¢(370) = 0,5990. Portanto para a carta CUSCORE o intervalo de valores que ¢ pode
variar sem que o valor de ARL seja significativamente diferente de 370, para « igual a 5%, é
[0,5983; 0,5997].
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» Determinacao do Intervalo para a Carta Triggered CUSCORE

Atendendo aos valores da Tabela 5.4 obtidos para a carta Triggered CUSCORE, X e S, e as Equacdes
(5.9) e (5.10), obtém-se os seguintes valores para o desvio padrdo combinado e estatistica de teste:

e S5, = 1,419;
o t,=1,524.

Uma vez que o valor de t, é inferior a t ., (2,7764), para um nivel de confianca de 95%, nédo
existem evidéncias estatisticas para rejeitar a hipétese nula.

A diferenca dos valores maximos de ARLs que estabelecem o limite admissivel de variacéo de ¢
pode ser calculada através da Equacao (5.11) e obtém-se uma diferenca de médias ARL, — ARL, =
3,2177.

Recorrendo a expressao (5.12), obtém-se para os ARLs os valores:
e ARL, = 371,609;
e ARL, = 368,391.

Para determinar os valores de ¢, e ¢, que correspondem aos valores dos ARLs calculados foi
definido um modelo de regresséo polinomial que se ajusta a série de dados de ¢ em funcéo de ARL:
¢ = —3,6223 x 107194RL3 + 8,3470 x 10~7ARL? — 7,7357 x 10~*ARL + 0,7875 (5.15)

Este modelo possui um coeficiente de determinacao equivalente a 0,9531. Substituindo os valores
dos ARLs calculados na Equacéo (5.15), obtém-se os seguintes valores de ¢:
o ¢, =0,5968;

o ¢, =0,5977.

De notar que ¢(370) = 0,5972. Portanto para a carta CUSCORE o intervalo de valores que ¢ pode
variar sem que o valor de ARL seja significativamente diferente de 370, para a igual a 5%, é
[0,5968; 0,5977].

O ajustamento deste modelo ndo possui tanta qualidade como os das outras cartas, pois o
comportamento das observacdes para ¢ < 0,51 é um pouco irregular, como se pode observar na
Figura 5.14. O facto deste modelo ndo ser tdo bem ajustado como os restantes significa que os

resultados fornecidos pelo modelo podem apresentar alguma discrepancia dos reais.
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Sensibilidade ao Parametro AR
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Figura 5.14 Comportamento de ARL para alteracdes de ¢

» Algumas consideracdes sobre os Intervalos determinados

Como se pbde constatar, para qualquer carta envolvida neste estudo, os parametros auto-
regressivos dos modelos, ¢, podem apenas variar nos intervalos definidos pelos extremos ¢, e ¢,,
sempre que se pretenda que o ARL ndo sejam significativamente diferente de 370, para um nivel de
confianca de 95%. No entanto, h& que ter em consideracéo as limitacdes dos modelos obtidos por
regressdo polinomial: nenhum dos trés modelos consegue explicar 100% da variancia das
observacg0es, ou seja, ndo sdo modelos perfeitamente ajustados aos dados. A grande vantagem da

modelacdo destes modelos trata-se da rapidez com que se obtém resultados.

Os modelos definidos pelas Equacoes (5.5), (5.6) e (5.7) nédo foram utilizados para a determinagéo
dos intervalos admissiveis para a variagdo de ¢ em cada carta pelo seguinte motivo: existiu uma
certa dificuldade em extrair os valores de ¢ em MATLAB pois estes estdo em funcdo de ARL para
estas equacBes mencionadas. A extraccdo dos valores de ¢ torna-se muito mais simples quando
estes valores estdo como variavel independente, como é o caso das expressdes referentes as
Equacdes (5.13), (5.14) e (5.15). Por outro lado, os valores do pardmetro auto-regressivo seriam
mais precisos se retirados pelos primeiros modelos referidos pois estes apresentam coeficientes de
determinacéo um pouco melhores.

Para os intervalos determinados, o relativo a carta CUSUM é o que apresenta menos possibilidades
de variagdo de ¢ dentro do intervalo. Verifica-se este detalhe uma vez que as médias das amostras
recolhidas, ARL, e ARL,, apresentam valores muito semelhantes e com desvio padrées muito
reduzidos. Nas outras cartas j4 ndo se verifica esta situagdo, pois existe mais variabilidade nos

dados e as médias das amostras ndo apresentam valores tdo semelhantes.
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Para este estudo, a carta CUSCORE foi a que apresentou um intervalo admissivel maior para a
variacao de ¢. O que significa que esta carta € mais robusta que as restantes para variagfes de ¢
dentro da sua gama de valores estabelecidos pelo intervalo.

» Comparacao de ARLs: simulacao e regressao polinomial

Uma regressao, linear ou polinomial, € um modelo que se pode ajustar a uma série de dados e,
como referido anteriormente, o seu ajustamento é tanto melhor, quanto maior for o valor de R?.
Neste capitulo foi demonstrado que se pode determinar os ARLs das cartas ndo sO por simulacao,
mas também pelo ajustamento destes modelos as séries de variagdo de ¢ em funcéo de ARL. Numa
primeira fase € sempre necessario recorrer a simulagées para se verificar o comportamento e
identificar os valores de ARL para pequenas variaces de ¢. Posteriormente é que se recorre ao

ajustamento de um modelo de regresséo.

Na Tabela 5.5 encontra-se os resultados obtidos de ARL para quando ¢ = 0,6, por via simulagéo e

regresséo polinomial.

Tabela 5.5 Comparacgéo dos valores de ARL obtidos por simulagdo e regressdo polinomial

Carta Triggered

¢ =0,6 Carta CUSUMres Carta CUSCORE CUSCORE

Simulacdo 370,6496 370,6715 370,0821
Regressao

i ] 369,8660 369,7730 367,8384
Polinomial

Para se determinarem os valores da medida de desempenho em questdo por via regressao
polinomial, foram consideradas as Equacdes (5.5), (5.6) e (5.7), respectivamente, para as cartas
CUSUMres, CUSCORE e Triggered CUSCORE.

Analisando a Tabela 5.5, conclui-se que ndo existem diferen¢as muito evidentes nos resultados para
cada carta. Os resultados mais discrepantes sdo os da carta de gatilho mas este facto ja era de
esperar, pois o coeficiente de determinacéo deste modelo € mais reduzido face aos das restantes

cartas.

A grande vantagem de se recorrer a simulagfes é a precisdo dos resultados, que depende do
ndamero de ciclos e do nimero de observag8es por cada ciclo. Por outro lado, € um processo que
exige muito tempo, que mais uma vez depende do nimero de ciclos e do nimero de observacdes
por ciclo. Os modelos obtidos por regressdo fornecem resultados rapidos mas ha que se ter em
consideragdo o valor do coeficiente de determinagédo. Caso este valor seja menor que 0,95, os

resultados podem ser inviaveis.

67



5. Desenvolvimento Pratico

5.4 Vantagens e Desvantagens das Cartas de Controlo

Apo6s a realizagdo do estudo comparativo da performance das trés cartas de controlo, CUSUM de
residuos, CUSCORE e CUSUMres Triggered CUSCORE, destaca-se este subcapitulo cujo objectivo é
a identificacdo das principais vantagens e desvantagens na 6ptica da aplicacdo das cartas em

ambientes industriais.
» Carta CUSUM de residuos:

E uma carta de aplicacdo relativamente facil e, desde que aplicada aos valores residuais, consegue

adaptar-se em processos com dados auto-correlacionados.

Tem uma desvantagem, que também é comum as restantes duas cartas, que se trata da definicédo
a priori de qual o menor valor da alteracdo da média do processo que se pretende detectar. Para
esta definicdo é necessario ter muito conhecimento sobre o comportamento do processo produtivo
em questao.

O seu desempenho na deteccao de sinais e quando existem, ou ndo, variacbes do parametro auto-
regressivo manteve-se muito semelhante ao da carta CUSCORE, sendo por vezes ligeiramente
melhor na deteccao de sinais cuja dimensao fosse igual ou superior a 2.

Tal como as restantes duas cartas do presente estudo, € uma carta muito sensivel a alteracdes no
parametro auto-regressivo e isso reflecte-se negativamente na deteccdo de sinais quando o
parametro se alterou. Em relacéo ao estudo da determinacdo do intervalo admissivel de variagédo
do pardmetro auto-regressivo, esta carta revelou-se ser a mais sensivel na gama de valores

encontrados, pois é a que possui um intervalo mais reduzido para R? = 0,991.
» Carta CUSCORE:

E uma carta também de facil aplicacdo e que pode ser aplicada a processos com dados que n&o
sejam independentes. Esta carta recolhe a informagdo contida na dindmica do processo, o que

facilita a detecgéo de sinais.

No entanto, esta carta funciona melhor quando se tem conhecimento a priori do momento em que
ird ocorrer um sinal, como por exemplo quando ocorre uma alteracdo de fornecedores de matéria-

prima.

A sua performance, em termos de medidas de desempenho, na deteccéo de sinais e para variacdes
do parametro auto-regressivo € semelhante a da carta CUSUM de residuos, sendo ligeiramente

melhor na deteccao de sinais de pequena dimenséo (§ < 1).

Nao é uma carta robusta a alteragdes no pardmetro auto-regressivo, sendo que, face a alteracdes
na média do processo quando o pardmetro auto-regressivo se altera, as suas medidas de
desempenho também variam significativamente. Mas revelou-se como sendo a carta mais robusta,
no estudo do intervalo admissivel de variacdo do pardmetro auto-regressivo pois apresentou um
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intervalo de dimensdes ligeiramente superiores para R? = 0,9908.
» Carta Triggered CUSCORE:

Tem precisamente as mesmas qualidades que a carta CUSCORE singular, com o acréscimo de
potenciar muito melhor o seu desempenho na alteracéo de sinais. A sua aplicagdo néo é tao simples
como a carta CUSCORE ou CUSUMres pois esta carta exige uma harmonia nos ARLs da carta
principal e da carta de gatilho. Se o ARL da carta de gatilho for dotado de um valor incorrecto para
um determinado processo, a performance global da carta Triggered CUSCORE pode ser afectada.
Um valor mais pequeno escolhido para o ARL da carta de gatilho pode conduzir ligeiramente a uma
melhor deteccdo de sinais para um tempo de ocorréncia curto e 0 oposto para um tempo de

ocorréncia de sinal mais longo.

Esta carta revelou ser mais sensivel que as outras duas cartas para qualquer dimenséo de alteracao
da média estudada. E mais precisa na detec¢do de sinais pequenos que médios e moderados. De

facto, a carta CUSUM de residuos completa a CUSCORE na melhoria de detecgdo de sinais.

Todavia, também apresenta as mesmas desvantagens que a carta CUSCORE: funciona melhor
guando se tem conhecimento prévio do momento em que ira ocorrer um sinal. Também se verifica
gue nao é uma carta robusta a alteracées no parametro auto-regressivo pois quando este se altera,

as suas medidas de desempenho variam significativamente.
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6. Conclusoes

O presente capitulo tem como objectivo apresentar as principais conclusdes que séo passiveis de
serem retiradas de cada capitulo que constitui este trabalho de investigacdo. Sao também deixadas
algumas sugestbes e recomendacgdes para trabalhos futuros no ambito do controlo estatistico
univariado do processo para dados auto-correlacionados.

6.1 Conclusdes Gerais

Um dos objectivos deste trabalho de investigacao foi a realizacdo de uma analise comparativa do
desempenho de trés cartas de controlo univariadas, para dados auto-correlacionados, de modo a
se poder retirar conclusbes de qual a melhor. As cartas alvo deste estudo foram as cartas
CUSUMres, CUSCORE e CUSUMres Triggered CUSCORE e foram avaliadas segundo um processo
auto-regressivo de primeira ordem. O segundo objectivo foi a determinacdo do intervalo de variacéo

admissivel do parametro auto-regressivo, sem que as cartas de controlo perdessem robustez.

O desenvolvimento desses estudos foi feito com base numa perspectiva tedrica e pratica. Na
primeira perspectiva, consta a fundamentagdo tedrica necessaria ao desenvolvimento da
metodologia seguida; para o seu desenvolvimento foi necessario recorrer a diversos recursos, como
livros e artigos cientificos, cujo &mbito se dedica ao estudo do controlo da qualidade. Na perspectiva

pratica pretendeu-se validar os desenvolvimentos sugeridos.

O capitulo dedicado ao estudo das cartas de controlo foi repartido em algumas etapas de modo a

fasear os cenarios em que se pretendiam testar as cartas.

O primeiro estudo teve como objectivo comparar as cartas para quando o0 processo estava sujeito a
causas especiais de variacdo que se reflectiam como sinais do tipo salto no parametro médio do
processo. Este foi realizado através de simulacdes que, posteriormente forneceram os resultados.
Ndo se observaram grandes discrepancias entre 0os comportamentos das cartas CUSUMres e
CUSCORE, pelo que entre optar por uma ou outra seria indiferente. Por outro lado, a carta Triggered
CUSCORE ja evidenciou detectar mais rapidamente a altera¢cdo na média do que as restantes duas
cartas. Todavia esta carta apresentava valores de SDRL mais elevados que as anteriores. Este
detalhe esta directamente relacionado com o facto do ARL da carta de gatilho possuir um valor muito

pequeno.

O segundo estudo debateu-se com o comportamento das cartas para quando ocorria uma alteragédo
do pardmetro auto-regressivo, assumindo que o processo continuava a operar com o valor do
parametro ¢ correcto. Nesta situacdo, verificou-se que, de um modo geral, as cartas ndo sdo
robustas a alteracdes no pardmetro do modelo: estas exibem alteragfes muito acentuadas nos
valores de ARL, mesmo para pequenas variacdes de ¢. Uma vez mais, concluiu-se que as cartas

CUSUMres e CUSCORE, exibiam um padrdo semelhante nos seus valores de ARL e que, por outro
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lado, a carta Triggered CUSCORE era a mais sensivel a variagcdes do parametro inferiores a 0,6. Esta

carta apresentou valores inferiores de ARL comparativamente aos das restantes duas.

Uma vez que ndo se consegue assegurar que um modelo que presentemente se ajusta bem a um
conjunto de dados, se ajuste igualmente bem a um conjunto futuro de novos dados, é necessario
uma monitorizacao periddica do parametro auto-regressivo para este tipo de modelos. Como se
verificou, pequenas variagcdes no parametro podem gerar situacdes indesejaveis como: a ocorréncia
de um nimero elevado de falsos alarmes (para um caso de aumento do parametro auto-regressivo)
ou entdo a pouca sensibilidade das cartas na deteccao de sinais (para um caso de decréscimo no

parametro auto-regressivo).

Chegando-se a essas conclusdes, posteriormente pretendeu-se entdo estudar o comportamento
das cartas face a deteccao de sinais, quando existem alteracdes no parametro auto-regressivo. Para
isso definiram-se a partida dois intervalos de ¢, sempre de valores superiores ou inferiores ao valor
do parémetro correcto, 0,6. No primeiro intervalo (¢,) optou-se por escolher dois extremos para 0s
guais os valores de ARL ndo fossem muito diferentes do ARL para quando ¢ € igual a 0,6, ou seja,
do valor 370. O segundo intervalo (¢g) foi definido segundo dois extremos que definem uma

distancia entre si superior em relacdo ao do primeiro intervalo.

O comportamento das cartas foi estudado para cada extremo dos dois intervalos. Este estudo foi
auxiliado pela modelacdo do comportamento das cartas face a variacdes de ¢ através de modelos
polinomiais. Estes modelos podem néo fornecer resultados tao precisos como os de simulacéo, mas

a sua obtencao é certamente mais rapida.

Para o primeiro intervalo verificou-se que o comportamento das cartas, em cada extremo ndo diferia
muito do seu desempenho para quando foi feito o estudo das cartas face a variagées no parametro
auto-regressivo sem introducé@o de perturbacBes. Os resultados foram muito semelhantes. Neste
ponto ainda ndo se poderia chegar a conclusdo que os extremos do intervalo forneciam ARLS que
nao diferiam significativamente entre si, pois esta conclusdo apenas poderia ser considerada caso

se recorresse a um teste de hip6teses como, posteriormente, foi realizado.

No segundo intervalo (¢5), as medidas de desempenho das cartas foram fortemente influenciadas
pela variacdo do pardmetro. No extremo menor do intervalo, verificaram-se valores muito elevados
de ARL: as cartas detectavam alteracdes no pardmetro médio muito mais tarde do que quando o
parametro do modelo era dotado do valor correcto. Por outro lado, verificaram-se valores muito
reduzidos de ARL, para o extremo menor do intervalo. Estes valores poderiam vir a gerar um grande
ndmero de falsos alarmes.

Atendendo que as cartas exibiam um comportamento muito instavel quando ocorriam alteragées no
parametro auto-regressivo, calculou-se o intervalo de variagdo admissivel do pardmetro para que
0s seus valores de ARL correspondentes aos extremos néo diferissem significativamente do valor
de ARL em controlo, 370. O ajustamento dos modelos mateméticos associados a cada carta a
modelos de regressao polinomial também foi uma grande ajuda para se conseguir atingir este
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objectivo. Recorreu-se também a utilizacédo de testes de hiplteses para se conseguir provar, para
um nivel de confianga de 95%, que os valores de ARLs correspondentes aos extremos dos intervalos

ndo diferiam significativamente entre si.

A partir deste estudo concluiu-se que a carta CUSUM é a carta mais sensivel na gama de valores
encontrados para o intervalo, pois é a que possui uma diferenca menor entre extremos para R? =
0,991. A carta mais robusta foi a carta CUSCORE pois é a carta que, para R? = 0,9908, apresenta
uma menor diferenca de valores de ¢, para os quais estes podem variar, sem que o valor de ARL

seja significativamente diferente de 370, para um nivel de confianca de 95%.

Através da realizagcdo do desenvolvimento pratico conseguiu-se alcancgar os objectivos pretendidos

e definidos no Capitulo 1, “Introducao”.

6.2 Sugestdes para Trabalho Futuros

Ao longo da realizacdo deste trabalho foram surgindo algumas questdes que nao foram possiveis
de serem exploradas. Assim, dando continuidade ao desenvolvimento deste estudo apresentam-se

algumas sugestoes.

Seria interessante explorar mais a carta CUSCORE com gatilho ao experimentar niumeros diferentes
de ARL de gatilho e ao introduzir outra carta de gatilho (como por exemplo a EWMA) a fim de serem
estudadas nos extremos dos intervalos definidos de variagdo do pardmetro auto-regressivo. A
exploracdo da robustez da carta a alteracdes de ¢ seria muito importante pois, como se verificou,
as cartas em estudo exibiam muita sensibilidade.

Por outro lado, também seria importante aplicar o presente estudo a dados reais, para se avaliar o
impacto da variacdo do parametro auto-regressivo no desempenho das cartas de controlo, para um
caso real. O mesmo caso de estudo poderia ser realizado com a utilizacéo das variantes da carta

CUSCORE de gatilho supramencionadas.

Por fim, uma outra sugestdo trata-se da aplicacdo do mesmo procedimento seguido por esta
dissertacdo em processos caracterizados por modelos de médias moveis (MA) e auto-regressivos
de médias méveis (ARMA) e da posterior avaliacdo do desempenho da carta CUSCORE e respectivas
variantes nestes processos.
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Anexo | — Seleccgéo de Cartas de Controlo para Processos Univariados

1.1 Metodologia para a selecgéo de cartas em processos univariados

Monitorizagdo de
processos univariados

Os dados
exibem auto-
correlag@o?

* Ajustar modelo ARIMA e aplicar
cartas X, MR, EWMA, CUSUM aos
dados originais e de residuos

*  Aplicar carta MCEWMA

*  Aplicar cartas EWMA ou CUSUM
de limites modificados

»  Utilizar abordagem livre de modelo

Existe variavel
de ajustamento?

*+ Controlo por feedback

com carta de ajustamento
\_1/ «  Procedimento de EPC ou
EPC/ SPC

(D)

) 4
A

Caracteristicas
do tipo variaveis
ou atributos?

Atributos

Variaveis

Dimenséo da
amostra?
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Fraccéo de unidades
ndo conformes

Tipo de
dados?

Pequena a
moderada

Dimensao
da
alteracdo?

Grande

*  Aplicar cartap

A

N° de defeitos

Pequena a
moderada

Dimenséao
da
alteracdo?
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* Aplicar carta ¢

* Aplicar cartanp
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EWMA ou CUSUM [«
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*  Aplicar carta u

Aplicar cartas
EWMA ou CUSUM |«
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alteracdo? alteracao?

EWMA ou CUSUM
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Aplicar cartas

Aplicar carta X

A
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Aplicar carta X e R

\ 4

Aplicar carta MR

Aplicar cartaX e S

q im J<
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Anexo Il — Estudo do Desempenho das Cartas de Controlo

1.1 Estudo das Cartas Face a Variacdes no Parametro Auto-Regressivo

Tabela Il.1 Estudo da variagdo do parametro auto-regressivo para 20 séries de 500 observacdes

Série Parametro ¢
1 0,6338
2 0,5877
3 0,5451
4 0,5998
5 0,6696
6 0,6087
7 0,6102
8 0,5760
9 0,6223
10 0,6339

11 0,5788
12 0,5902
13 0,6389
14 0,6457
15 0,6036
16 0,5914
17 0,6281
18 0,6166
19 0,6350
20 0,5618

Tabela I1.2 Desempenho das cartas para ¢}

¢ =0,5997 Carta CUSUMres Carta CUSCORE Carta Triggered CUSCORE
6 ARL SDRL ARL SDRL ARL SDRL m l
0,5 30,251 15,286 30,079 15,201 | 26,361 14,630 5,384 7,103
1,0 13,237 4,139 13,296 4,133 11,530 4,354 1,592 1,330
1,5 8,816 2,093 8,814 2,083 7,406 2,380 1,150 0,490
2,0 6,772 1,315 6,770 1,319 5,435 1,633 1,041 0,224
2,5 5,614 0,938 5,610 0,944 4,270 1,238 1,011 0,109
3,0 4,871 0,725 4,861 0,729 3,623 0,988 1,002 0,049
T incr. 167,880_seg 120,870_seg 218,190.seg
(~ 3 min) (~ 2min) (~ 4 min)
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Tabela I1.3 Desempenho das cartas para ¢3

¢ =0,6003 Carta CUSUMres Carta CUSCORE Carta Triggered CUSCORE
1) ARL SDRL ARL SDRL ARL SDRL m l
0,5 30,119 15,250 30,191 15,187 | 26,272 14595 5,349 7,013
1,0 13,260 4,143 13,274 4,411 11,531 4,314 1,606 1,3627
1,5 8,818 2,099 8,817 2,088 7,402 2,386 1,150 0,4868
2,0 6,764 1,318 6,767 1,317 5,431 1,637 1,042 0,2227
2,5 5,608 0,935 5,616 0,942 4,275 1,239 1,011 0,1104
3,0 4,867 0,730 4,867 0,727 3,519 0,992 1,003 0,0505
T.incr. 161,000_seg 126,000_seg 218,150_seg
(~ 3 min) (~ 2 min) (~ 4 min)
Tabela Il.4 Desempenho das cartas para ¢}
¢ =0,545  Carta CUSUMres Carta CUSCORE Carta Triggered CUSCORE
1) ARL SDRL ARL SDRL ARL SDRL m l
0,5 35,834 18,345 | 35,758 18,178 | 30,800 17,354 6,240 8,308
1,0 14,806 4,644 14,862 4,645 12,680 4,831 1,645 1,434
15 9,578 2,293 9,585 2,301 7,948 2,646 1,154 0,497
2,0 7,241 1,444 7,250 1,447 5,710 1,775 1,043 0,226
2,5 5,906 1,022 5,914 1,017 4,414 1,337 1,011 0,109
3,0 5,073 0,783 5,076 0,781 3,684 1,046 1,003 0,053
T incr. 165,451_seg 122,992_seg 215,524.seg
(~ 3 min) (~ 2 min) (~ 4 min)
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Tabela I1.5 Desempenho das cartas para ¢%

¢ =0,670 Carta CUSUMres Carta CUSCORE Carta Triggered CUSCORE
1) ARL SDRL ARL SDRL ARL SDRL m l
0,5 24,542 12,280 24,485 12,224 21,689 11,871 4,502 5,803
1,0 11,614 3,574 11,614 3,599 10,175 3,716 1,541 1,206
1,5 7,979 1,846 7,975 1,841 6,793 2,112 1,144 0,471
2,0 6,273 1,167 6,276 1,168 5,131 1,465 1,041 0,216
2,5 5,291 0,847 5,290 0,850 4,120 1,139 1,011 0,109
3,0 4,641 0,667 4,642 0,666 3,446 0,924 1,003 0,050
T.incr. 166,691_seg 125,000_seg 216,532_seg
(~ 3 min) (~ 2 min) (~ 4 min)

83




cartas de meédias cartas de desvios padrio cartas de amplitudes

Factores para as Cartas de Controlo

Dimensio  factores limites controlo factores linha central factores limites comtrolo factores limites controlo

Amaostra
n A A, A d, €, B, B, B : d, D, D, D, D,
2 2121 1,881 1] 3,267 0 2.606 0,853 1] 3,686 1]
3 1,732 1023 1] 1.568 0 227 0,558 1] 4,338 1]
4 1500 0,729 1] 1260 0 2,088 0,880 1] 4,698 1]
) 1342 0,577 1] 1.089 0 1.964 0,864 0 4918 1]
] 1,225 0,483 0,030 1.970 0,02 1.87 0,548 0 507 1]
7 1134 0,419 0118 1,882 0,113 1.806 0,833 0204 5,204 0,07
3 1,061 0,373 0,185 1.815 0,17 0,820 0588 5306 0,136 1864
9 1,000 0,337 0,239 1.761 0,232 1.707 0,808 0,547 5,303 0,184 1816
10 0,949 0,308 0,284 1.716 0,27 1.669 0,797 0.687 5,469 ,22
11 0,905 0,285 032 1679 0,313 1.637 0,787 0811 5,535 25 L7444
2 0,566 0,266 035 1.646 0,346 1.610 0,778 0oz 5504 02
13 0,532 0,249 0,382 1.618 0,37 1.58% 0,77 L1025 5,647 0,307 L.693
14 0,802 0,235 0406 1.594 0,399 1.563 0,763 1118 5,696 0,328 1672
5 ,175 0,223 0428 1572 0421 1544 756 1203 5,741 0,347 L6353
16 0,75 0,212 0448 1,552 0440 1.526 75 1,282 5,782 0,363 1637
T 0,72 0,203 0. 466 1.534 0458 1.511 0,7 1356 5,820 0,378 L6212
18 0,707 0,194 0,482 1518 0475 1.4%6 0,739 1424 5,830 0,391 L.o08§
19 0,688 0,187 0497 1503 0,490 1.483 0,734 1487 5,891 0,403 1597
2 0,671 0,180 0510 1.490 0,504 147 0,72 1.549 5021 0415
21 0,655 0,173 0,523 1477 0,516 1.459 0,724 Lals 5,951 0,425
12 0,640 0,167 0,534 1.466 0,528 1448 0,720 1.659 5979 0,434
13 0,626 0,162 1455 1438 0,716 1710 6,006 0,443
2 0,612 0,157 0,555 1445 142 0,712 J50 6,031 0,451
15 0,600 0,153 0,565 1.435 142 0,708 1L.806 6,056 0,450

Anexo lll — Tabelas Auxiliares

Anexos
1.1

Figuralll.1 Tabela referente a constantes para as cartas tradicionais de variaveis
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Anexos

.2 Tabela da Distribuicéo t-Student
oL
v 4504 4049 L 30eq 2504 pLiL0 1584 1084 S0 2 5080 Ll 1% 0,5% 0,258
1 01584 023149 05095 07265 10000 13764 19626 30777 63138 12706 15895 31821 6A65T 117321
2 01421  0,2887 04447 06172 08165 10607 13862 18856 29200 43017 48487 69646 00248 14,0800
3 01366 02767 04247 05844 07649 09TES 12498 16377 13534 31824 34819 45407 58400 74533
4 01338 02707 04142 05686 07407 09410 11806 15333 21318 2TT64 19085 37460 46041 55076
5 01322 0,267 04082 05504 07267 09185 11558 14750 20150 2ST06  17S65 33640 40321 47733
[ 01311 02648 04043 05534 07176 09057 11347 143098 19437 24460 26122 31427  3T0T4 423168
7 01303 02632 04015 05491 07111 08060 11192 14140 18946 23646 15168 20080 34005 400203
8 01287 02619 03095 05450 07064 08880 11081 13068 18505 23060 24490 18065 33854 3.3315
[ 01203 02610 023070 05435 07017 08834 10007 13830 18331 22613 13084 28314 32408 36807
10 01280 02602 03066 05415 06908 08701 10931 13TI?  181FF  222S1 13803 17638 31693 35814
11 01286 02506 03056 05300 06074 08755 L0STT 13634 17950 22010 13181 17181 31058 34966
12 01283 02590 03047 05386 06955 087M6 10832 13562 17823 R17SS 13027 16810 30545 34284
13 01281 02586 03040 05375 06938 08702 10795 13S02 L7TO® 21604 22816 26503 30123 33715
14 01280 02582 023033 05366 0,6924 08681 10763 13450 17613 21448 12638 26345 2 OT68 33257
15 01278 02579 03018 05357  0,6912 08662 10735 13406 17531 21314 22485 26025 29467 32860
16 01277 02576 03023 05350 06001 08647 10711 13368 17450 21109 12354 25835 10008 32510
17 01276 02573 030190 05344 0,6802 08633 10600 13334 17396 21008 22238 15660 28082 32314
18 01274 02571 03015 05338 06884 08620 10672 13304 17341 21008 22137 128524 28784 31966
19 01274 02569 03012 05333 06876 08610 10655 13277 17201 20930 12047 25395 1 S600 31737
0 01273 02567 03000 05329 06870 08600 10640 13253 17247 20860 21967 25180 28453 31534
11 01272 02566 03006 05325 06864 08501 10627 13237 1707  ROTO6 11804 25176 18314 31382
1 01271 02564 03004 05321 06858 08583 10614 13212 17171 :073@ 2181 15083 28188 31188
13 01271 02563 03002 05317 06853 0857 L0603 13105 17130 20687  LITT0 24000 18073 31040
24 01270 02562 03000 05314 06845 08560 10593 13178 17100 20638 11TIS 2 402F  1T0GE 309005
15 01260 02561 023808 053127 06844 08562 10584 13163 17081 10505 11666 24851 17874 3,078
26 01260 02560 03806 05300 06840 08557 L0STS 13150 17056 20555 11620 24786  1TTET 30660
7 01268 02559 03804 05306 06837 08581 10567 13137 L7033 20518 21578 24T2T LTTOT 30565
15 01268 02558 023803 05304 06834 08546 10560 13125 17011 20484 11530 24671 17633 30460
9 01268 02557 03802 05302 06830 08542 10553 13114 L6991 20452 21503 24620 27564 3,0380
30 01267 02556 023800 05300 06818 08538 10547 13104 16973 20423 11470 2457 BTS00 30098
35 01266 02553 03885 0,592 06816 08520 10510 13062 16896 20300 21337 14377 1TMAE 190960
40 01265 02550 03881 05286 06807 08507 10500 13031 16839 20211 21229 24233 1T045 290712
45 01264 02549 03878 05281 06800 08407 10435 13006 16794 20141 21150 24121 16EME 29521
0 01263 02547 03875 05278 06794 08480 10473 12087 L1679 20086 21087 24033 26TTE 20370
&5 01262 02546 03872 0S5XTE 06700 084582 10463 12071 16730 20040 21036 23061 16683 29247
&0 01262 02545 0387 05172 06736 08477 10455 12058 16706 20003 20004 23001 26603 29146
&5 01262 02544 03870 0,5XT0 06783 0847 10448 12047 16686 10071 10058 23851 16536 29060
0 01261 02543 03860 05268 0,670 08468 10442 12038 16660 10044 20027 23508 16470 2 8087
3 01261 0,254 03868 05266 06778 08464 10436 12020 16654 10021 10001 23TVl 16430 28024
30 01261 02542 03867 05265 06776 08461 10432 12022 16641 190001 10878 23Ta0 16387 12,8870
85 01260 02541 03866 05264 06774 08450 10428 12016 16630 10883 20857 23710 16349 28872
(] 01260 02541 023866 05263 0,677 08456 10424 12010 16620 10867 10830 23685 16316 28770
o5 01260 02541 03865 05162 06771 08454 10421 12005 16611 19853 20823 1366 26286 28741
100 01260 02540 023864 05261 06770 08452 10418 12001 16602 10840 20800 2364 16150 28T07
110 01258 02530 03862 05258 06765 08446 10409 12886 L6577 19700 20763 13578 16174 13500
150 01250 02538 03861 05255 06761 08440 10400 12872 16551 10758 20718 23515 16000 28402
200 01258 02537 03850 05352 06757 08434 10391 12858 1652F 10719 10672 23451 16006 23385
150 01258 02536 03858 05151 06755 08431 10386 12849 16510 19605 20645 23414 250856 18312
300 01258  0,2536 023857 05250 06753 08428 10382 12844 16400 10679 10627 23388 1S023 28270
400 01257 02535 03856 05148 06751 08425 10378 12837 L6487 19450 20605 123357 15882 18127
500 01257 02535 03855 0,5M47T 06750 08423 10375 12833 16470 10647 20801 23338 1 SE5T 28195
600 01257 02535 03855 05147 06740 038427 10373 12830 16474 10639 10582 233x6 2S840 28175
750 01257 02534 03855 05246 06748 08421 10372 12827 16460 10631 10573 23313 1S8R 28154
1000 | 01287 02534 03854 05246 06747 08420 10370 12824 16464 10623 20564 23301 2SB08 28133

Figuralll.2 Tabela da distribuicéo t-Student
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