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RESUMO

Dissertacao de Mestrado
Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia de Producéo
Universidade Federal de Santa Maria

EFICIENCIA DOS GRAFICOS DE CONTROLE NA DETECC}AQ DE
OUTLIERS EM PROCESSOS AUTORREGRESSIVOS E DE MEDIAS
MOVEIS

Autor: Jean Paulo Guarnieri
Orientador: Adriano Mendonga Souza, Dr.
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 15 de outdér2010.

A presente pesquisa aborda a aplicacdo de modelpseglisdo juntamente com a utilizacao
de gréficos de controle de residuos para a avaliat& processos produtivos com
caracteristicas de autocorrelagdo em suas amosdragbjetivo geral foi determinar a
eficiéncia dos graficos de controle de observagdewiduais (IMCC) e de média movel
exponencialmente ponderada (EWMA) quando aplicadssresiduos de modelos da classe
AR(1) ou MA(1), para deteccdo deutliers em processos autocorrelacionados, além de
evidenciar a influéncia da autocorrelacdo e da iawmajgl dooutlier no poder de deteccao dos
graficos. Foram simuladas 640.000 séries para oautielo, variando a for¢ca e o sinal da
autocorrelacdo. Apos a verificacdo da estabiliddmke residuos em cada série simulada, na
série original, foram inseridogutliers com amplitudes varidveis em uma observagcao pré-
determinada. As séries contaminadas pela obseraaginala foram novamente modeladas e
os residuos foram grafados em gréaficos de conivt®C e EWMA, registrando-se os pontos
detectados corretamente. Em cada grafico, para ro dpa variaveis: parametro de
autocorrelacdo e amplitude detlier, gerou-se uma propor¢cao de deteccdo, na qual foram
aplicados testes de comparacdo nao-paramétricaesiado obtido por meio dos testes
evidenciou a superioridade do grafico IMCC para @snbs modelos. Quanto ao estudo da
influéncia do parametro de autocorrelacao, referaotsinal e a magnitude da mesma, para
ambos os grafico e modeldfk(1) e MA(1), ndo se verificou diferenca significativa. Dessa
forma, comprovou-se a eficacia dos graficos derotMCC em detectasutliers por meio

de residuos em processos industriais autocorrelados.

Palavras-chave: Séries temporais; Autocorrelacéafj@ds de controle de residu@tliers



ABSTRACT

Master’s Degree Thesis
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EFFICIENCY OF CONTROL CHARTS TO DETECT OUTLIERS IN
AUTOREGRESSIVE AND MOVING AVERAGE PROCESS

Author: Jean Paulo Guarnieri
Supervisor: Adriano Mendonca Souza, Dr.
Submission: Santa Maria, Octobef"12010.

This research approaches the prediction modelscapiph along with the usage of residual
control charts to evaluate productive processel wuliiaracteristics of autocorrelation in its
samples. The overall objective was to determinerbdeszidual Measurement Control Charts
(IMCC) and the Exponentially Weighted Moving AveeaEWMA) efficiency when applied
to residuals of ARIMA class, to the outliers’ deten in autocorrelated processes, as well as
identifying the autocorrelation influence and timepditude of the outlier concerning the charts
detection capacity. To each AR(1) and MA(1), 640.8@ries were simulated, with varying
strength and autocorrelation signal. After eaclesesimulated residual stability verification,
in the original series, outliers were inserted widrying amplitudes in a pre-determined
observation. The series contaminated by the anarsalbservation were again modeled and
the residual were inscribed in IMCC and EWMA cohtcbarts, correctly registering the
detected points. In the detection proportionsh® outlier's variant pair, autocorrelation
parameter and amplitude, non parametric tests ajgoked. The result obtained through the
tests presented the superiority of the IMCC charbbth models. To what concerns the study
of the autocorrelation parameter influence, regaydis signal and magnitude to both charts
and AR(1) and MA(1) models, no significant diffecencould be verified. Therefore, the
efficacy of IMCC control charts in the outliers’ tdetion through residuals in non
independent processes could be confirmed.

Key words: Time series; Autocorrelation; Residuaitcol charts; Outliers.
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1 INTRODUCAO

A qualidade nem sempre foi parte integrante dadagdio de produtos e da prestacéo
de servicos ao longo da evolucdo da industria nainb entanto, a conscientizacdo de sua
importancia e a introdu¢do de métodos formais pacantrole e melhoria da qualidade tem
apresentado um desenvolvimento evolutivo ao lorgaltimo século, principalmente depois
da Segunda Guerra Mundial. ApGs este periodo osetos e ferramentas até entéo
desenvolvidos passaram a ser empregados exaustiteapedas industrias de bens e servicos,
gue focaram seus negocios na qualidade exigidacpetde para conquistar fatias maiores no
mercado altamente competitivo (GARVIN, 1987).

Essa evolucdo, em grande parte, se deve ao sutgirdenControle Estatistico do
Processo (CEP), que € um conjunto de ferramentasap&solucdo de problemas na obtencao
da estabilidade do processo e na melhoria da acgmci por meio da reducdo da
variabilidade. Dentre estas ferramentas, destacadesenvolvimento de graficos de controle
de processo, que foram propostos por Walter A. SaegwloBell Telephone Laboratories
em 1924, os quais possibilitavam determinar seactaistica da qualidade que estava sendo
monitorada apresentava um desvio do valor-alvo ogsso. Esta forma de monitoracao
ainda é muito utilizada na industria, pois pernaitdistingdo entre causas especiais e causas
comuns de variabilidade — as primeiras atribuidasdeviduos e maquinas, e as outras de
responsabilidade gerencial, como falhas das matprimas ou pequenos desajustes no
processo —, identificar o instante em que o pracésisalterado, entender a causa raiz do
desajuste e melhorar o processo prevenindo remaia® (CLARO et al., 2007).

Segundo Montgomery (2004), os graficos de consateutilizados, geralmente, para
alcancar um estado de controle estatistico e paratonar a producdo em qualquer tipo de
processo. Segundo o mesmo autor, ha pelo menos cambes para a popularidade e
importancia dos gréficos de controle:

a) sao uma técnica comprovada para a melhoria da fvmthde;

b) séo eficazes a prevencao de defeitos;

c) evitam o ajuste desnecessario do processo;
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d) fornecem informacéo de diagndstico;

e) fornecem informagéo sobre a capacidade do processo.

Os gréficos de controle sdo habitualmente plansjas@valiados assumindo que
observacdes consecutivas do processo sejam indapgende identicamente distribuidas
(i.i.d.). As observacdes também devem atender as sup®sicize normalidade,
homocedasticidade (variancia constante), e ndosapi@em autocorrelacdo. Entretanto,
segundo, Montgomery (2004), Costa et al. (2004)aeoCt al. (2007), a independéncia entre
as observacOes € a suposicdo mais importanteeg@efriemente violada na pratica. Isso se
deve ao fato de, os processos de manufatura efmnsgezan regidos por elementos inerciais, e
guando o intervalo entre as observacdes torna<gepe em relacdo a estas forcas, elas se
tornam correlacionadas ao longo do tempo.

Construir graficos de controle baseados em residi®smodelos matematicos
ajustados aos dados e que incorporam na sua estautautocorrelacdo dos mesmos, é a
principal alternativa para evitar os problemas adas pela violagdo das suposi¢cbes de néo
correlacdo entre as observacdes (DEL CASTILLO, POB2importante ressaltar que os
residuos gerados pelos modelos devem ser aproximesitie normais e independentes com
média zero e variancia constante, o que satise@ampiente as suposi¢cdes do uso adequado de
graficos de controle.

Porém, a alternativa de ajuste do modelo matematas dados para eliminar a
autocorrelacdo somente é valida para os casos ema gependéncia serial na variavel sob
monitoramento € uma causa especial, devendo seinatia. Por outro lado, se ela é parte
inerente da variabilidade resultante das causasit®®mnao pode ser removida, deve-se leva-
la em consideracdo no planejamento dos graficaoiole, evitando estimativas incorretas
nos seus parametros, que refletem em aumento dadealarmes falsos ou no niamero de
amostras necessdrias para a deteccdo de deslooamemtmédia do processo (LU e
REYNOLDS, 1999).

Vérios autores, entre eles Knoth e Amin (2003) e&ae Ho (2003), tem estudado
alternativas de modificacdes nos métodos clasgiacs obter limites naturais de tolerancia e
indice de capacidade que se adaptem a presengardlagio nas observacdes do processo,
possibilitando a construcdo de graficos de contedieientes nestes casos. Outra solucéo
reside na forma de monitoramento dos dados. Comanaitas aplicagbes, a dinamica do

processo faz com que observacdes consecutivasosum@s tornem-se correlacionadas, e
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uma forma de se evitar tal dependéncia é aumenitaerwalo de tempo entre as observacgoes,
com consequente desvantagem de n&o se aplicarceittode subgrupo racional (CLARO et
al., 2007).

No final do século passado, foi desenvolvida a dwtmia do Controle de
Engenharia do ProcessGEnP), o qual utiliza medidas obtidas do processo gvelam o
seu comportamento futuro, possibilitando, a patéf, prescrever trocas nas variaveis de
modo a torna-las o mais préximo possivel do ahae@&o, o que até entdo nao era possivel
com o tradicional CEP (SOUZA, SAMOHYL e MALAVE, 208).

De acordo com Del Castillo (2002), GEnP tem a missdo de entender o
comportamento da autocorrelagdo em processos prosiue, para isso, utiliza modelos
matematicos que podem antecipar uma futura causmstigbilidade neste processo. A
utilizacdo conjunta destas duas metodologias fernema forma eficaz de controlar a
qualidade de produtos e servicos. Desta form&EmP tem a funcdo de entender os
problemas de autocorrelagdo em esquemas tradisidaatontrole de qualidade, assim como
entender a dindmica de uma variavel de controlggquigadores como Box, Hunter e Hunter
(1978), Mac Gregor (1987), Box e Kramer (1992), Dastillo (1996), Box e Lucefio (1997a)
tém apresentado diversos estudos de como esta olugjiad deve ser empregada em
processos produtivos.

Tanto no CEP quanto nMOEnNP, trabalha-se exaustivamente na monitoracéo esanali
de dados, a fim de verificar a estabilidade dogssc no primeiro e corrigir possiveis desvios
do valor-alvo no segundo. Esta coleta dos dadopreessta sujeita a erros de medicéo, de
execucdo ou na variabilidade inerente dos elemedtogopulagdo. Se as observacdes
coletadas apresentam um grande afastamento dasitessbu sdo inconsistentes com as
mesmas, elas sédo consideraniaitiers (FOX, 1972).

Estas observacdes discrepantes muitas vezes pasar glespercebidas em graficos
de controle de residuos de processos com dadosoaeacionados, pois segundo Chang
(1982), o modelo matematico utilizado para remavewrrelagdo serial pode incorporar o
comportamento dmutlier na sua estrutura, atenuando seu efeito na sérieeslduos
dificultando a deteccdo da observacdo anOGmala.aDi®sna, nesta pesquisa buscou-se
utilizar a técnica de CEP, aplicada a 640.000 sédie dados univariados, de forma a
caracterizar a influéncia da amplitude datlier e do grau de autocorrelacdo da série, na
eficiéncia de deteccdo aeitliers em processos produtivos autorregressivos e mawaeis

de primeira ordem.
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1.1 Tema da pesquisa

Esta pesquisa aborda a aplicacdo de modelos dsgmguntamente com a utilizacao
de ferramentas de controle de qualidade para dae&al de processos produtivos com
caracteristicas de autocorrelacdo em suas amdSttama central da presente pesquisa busca
verificar a eficiéncia de deteccédo alatlier pelos gréficos de controle de medidas individuais
(IMCC) e de média movel exponencialmente ponderdB&VMA) em processos

autocorrelacionados.

1.2 Justificativa e importancia do trabalho

A aplicacdo dos modelos autorregressivos (AR) méédias moveis (MA) integrantes
da classe de modelos autorregressivos integradies rmédia movel — ARIMA vem sendo
utilizada frequentementeo controle da qualidade de processos industriaés apresentam
autocorrelagdo em suas amostras. Estes model@sntrat autocorrelagdo do processo,
permitindo a aplicacdo de graficos de controle eos sesiduos, podendo assim, monitorar a
qualidade de interesse do produto a ser produzido.

Segundo Montgomery (2004) a utilizacdo de model@seAVIA surge frequentemente
em instalagfes quimicas e de processamento, ondaéael de interesse € uma saida nao
controlada do processo, ou seja, nenhuma acaonti®leoé exercida para manter a variavel
proxima ao valor-alvo, fazendo com que a mesmaug@j como se ndo houvesse um valor
fixo para a média do processo. Aliado a isto, odetas AR e MA tém ainda a vantagem de
serem modelos univariados, onde o comportamentontgrocesso é simplesmente auto-
explicativo e ndo depende de outras variaveissteran (MORETTIN e TOLOI, 2004).

Quando se necessita deteatatliers em processos industriais, oriundos de erros do
operador ou falta de manutencdo dos equipamentister® métodos estatisticos especificos,
porém alguns destes apresentam uma complexa estrotatematica, dificultando sua
aplicacdo na industria.

Ao realizar uma revisao de literatura sobre o asswerificou-se a ndo existéncia de

estudos sobre o poder dos graficos de controleediluos na deteccdo aeitliers em
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processos autocorrelacionados. A inovacdo desfgugasconsiste em aliar um método de
deteccdo deoutliers as ferramentas do controle estatistico de prosessoplamente
difundidos na industria.

A proposta desta pesquisa justifica-se por avalipoder de deteccdo detliers em
processos produtivos autocorrelacionados por nesogdaficos de controle IMCC e EWMA
aplicados aos residuos dos modelos AR e MA. Alésajisera investigado qual grafico é
mais eficiente e qual a influéncia do parametrawutecorrelacédo das séries e da amplitude do
outlier no poder de deteccéo.

Os resultados desta pesquisa fornecerao substliasp industrias sobre qual grafico
de controle utilizar e qual a probabilidade de whaervagdo anémala do processo ser um
outlier, a partir de uma autocorrelagéo pré-definida.

1.3 Problema da pesquisa

A problematica da pesquisa reside no fato de ewidemientificamente a eficiéncia
dos graficos de controle em detectar pontos diaotep em processos produtivos
autocorrelacionados, por meio da analise dos reside um modelo de previsédo ajustado ao
processo. Logo, as seguintes questdes suscitam:

- Qual a taxa de acerto de um grafico de contralepresenca de autocorrelacéo
guando um processo tem caracteristicas autorregas®gou de médias moveis?

- Qual a influéncia dos parametros de correlagc&@pnocessos autorregressivos e/ou
meédias moveis na deteccao dosliers?

- Para quais amplitudes detlier os graficos de controle de residuos possuem maior
poder de deteccao?

- Qual gréafico de controle de residuos é mais adbcpara deteccao aeitliers em
processos autocorrelacionados, o grafico IMCC gratico EWMA?
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1.4 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa esta descritowrseg

1.4.1 Objetivo geral

Determinar a eficiéncia dos graficos de controMCC e EWMA aplicados aos
residuos de modelos da classe AR e MA, na detedgfmutliers em processos
autocorrelacionados, além de evidenciar a infleémta autocorrelacdo do processo e da

magnitude da observacdo anémala no poder de detdosdraficos.

1.4.2 Objetivos especificos

Para o éxito do objetivo geral, os seguintes olystiespecificos deverdo ser
executados:

- Gerar séries representativas de processos produtitilizando um fator de
autocorrelacdo de moderado a forte (séries autesgigas e de médias moveis de primeira
ordem);

- Realizar a analise de residuos das séries, ceamea introducdo doutliers, por
meio dos graficos IMCC e EWMA,;

- Obter as proporcfes de deteccamudtiers para os graficos IMCC e EWMA, para
ambos os modelos utilizaddsR(1)e MA(L),

- Determinar se existe diferenca significativa péedcao deutliers entre os modelos

gerados e os diversos fatores de autocorreladé@adus.
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1.5 Delimitacéo da pesquisa

A pesquisa se delimita por diversos fatores, tamaa utilizacdo apenas de modelos
lineares puros, no caso AR e MA, nao se realizaml@studo na modelagem mista. Também
ndo se considera a utilizacdo de modelos com s#@sstacionarias ou com tendéncias, pois
em processos produtivos e controlados, geralmastgries sdo estacionarias.

Além disso, se optou por trabalhar somente concgsatie controle de Shewhart para
medidas individuais (elevado poder de deteccdo emndgs mudancas no processo) e o
grafico EWMA (eficiente para pequenas mudancas neggsso). O grafico de controle de
Soma CumulativaGQuSun), apesar de também apresentar grande eficién@aameteccao de

pequenas mudancas no processo nao sera abordéelestado.

1.6 Organizagéo do trabalho

O trabalho encontra-se estruturado em seis capjtodoquais apresentam os seguintes
assuntos para cumprimento do objetivo geral propost

O primeiro capitulo enfoca o tema da pesquisaifigetiva e importancia do trabalho,
problema da pesquisa, objetivos e a delimitacgmedquisa.

O segundo capitulo expde a revisdo de literatura ma@ dar suporte para o
desenvolvimento desta pesquisa.

O terceiro capitulo identifica a metodologia queduziu 0 desenvolvimento desta
pesquisa, elencando as etapas metodologicas pargat os objetivos propostos.

O quarto capitulo apresenta os resultados obtmtosurando compreender os efeitos
desses resultados para alcangar os objetivos tdaisatho.

O quinto capitulo aborda uma analise conclusivgekuisa através da verificacdo
dos objetivos, demonstrando se foram atingidos m, seguida, sao feitas algumas
recomendacdes.

No sexto capitulo, sdo especificadas as referémtiézadas no desenvolvimento do

trabalho.



2 REVISAO DE LITERATURA

O processo evolutivo industrial composto por répiaaidancas e por grande oferta de
bens e servigos tem promovido uma verdadeiedetao naturdino setor produtivo mundial.
Esta teoria proposta por Darwin, em 1842, paraddu@ evolucdo natural das espécies, onde
somente os individuos mais fortes e aptos ao mmicgee vivem tém mais chances de
sobreviver e reproduzir, pode ser empregada sernun@n restricdo ao cenario produtivo
atual. Nessa concepcao, somente as industrias suiueadas, com foco na qualidade e
aptas a atender as exigéncias do cliente, tém ebade sobreviver e multiplicar seus
resultados. Por outro lado, as demais empresagnerdum ciclo de vida extremamente
curto, por ndo se adaptarem ao meio na qual estéaddas.

Dessa forma, a busca incessante pela qualidaderdeebservicos, alinhada com a
satisfacdo das necessidades dos clientes, devermssigredientes principais para uma
indUstria assegurar uma boa imagem frente ao mmroadrvin (1987) apresenta oito
dimensdes de qualidade: desempenho, confiabilidddeabilidade, assisténcia técnica,
estética, caracteristicas, qualidade percebida rdornidade com especificacbes. Nesta
pesquisa o foco esta na ultima dimenséao, ondeéatidas ferramentas do Controle Estatistico
do Processo (CEP), busca-se que os processos iposdestejam em conformidade com as
especificacdes do produto final.

Os itens abordados neste capitulo servem de embeagantedrico para o
desenvolvimento desta pesquisa. A ordem dos assuhtsca seguir sua utilizagdo na
metodologia proposta para facilitar a compreensitrabalho. Inicialmente, sédo abordados
alguns conceitos de séries temporais, na sequiéi@duz-se a metodologia dos graficos de
controle e testes diagnosticos para atendimento pi@ssupostos de normalidade,
independéncia e homocedasticidade, seguindo comicééc de deteccdo deutliers e,
finalizando com uma abordagem sobre testes egtatisie comparacdo de duas ou mais

amostras.
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2.1 Séries temporais univariadas

Grande parte dos processos produtivos apresentaanmoatragem temporal com
objetivo de verificar a estabilidade do mesmo angto do tempo. Estas observacoes
constituem-se em uma série temporal, a qual padensdisada buscando identificar relacdes
entre os dados, tendéncias, ciclos, entre outresseéN trabalho, os conceitos de séries
temporais serdo utilizados para representar progsessodutivos ndo independentes, com

posterior ajuste de um modelo matematico para cagatocorrelacéo dos dados.

2.1.1 Componentes basicos de uma série temporal

Ao longo desta secao serdo introduzidos conceos @ compreensao e estudo de
séries temporais. Um estudo mais detalhado e afmégode ser encontrado em Morettin e
Toloi (2004), Enders (2003), Hamilton (1994) e Baankins e Reinsel (1994).

Uma série temporal € um conjunto de observacdesnadis em intervalos de tempos
regulares de qualquer fendbmeno aleatorio. Suasanétinsiste em procurar uma relacdo de
dependéncia serial existente temporalmente nossddmscando encontrar o mecanismo
gerador da série, 0 qual expresse as tendénciagoctamentos ciclicos e sazonalidades
existentes nas observagdes com objetivo de fageispes.

A notacéo utilizada para representar uma série degthd, N0 momentd seraz;, em
quet = 1,2,...nindica o tamanho da série.

As observagBes ordenadas no tempo que compdemieatsdporal podem ser
discretas, se as observacdes sdo amostradas espagampo, ou continuas, nos casos em
que ndo exista uma defasagem temporal. E importassaltar, que muitas vezes séries
temporais discretas sdo obtidas a partir de sévigsnuas, acumulando-se a variavel continua
por um determinado periodo de tempo.

Os modelos utilizados para descrever séries tenspsia processos estocasticos, isto
€, processos controlados por leis probabilistibasomina-se de processo estocastico como
um conjunto de todas as possiveis curvas ou trget@ue podem ser obtidas num

determinado intervalo de tempo.
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A definicdo formal de processo estocastico podeeseontrada em Morettin e Toloi
(2004), que diz:

Definicdo: Seja T um conjunto arbitrario. Um processo esticasé uma familia

z ={z(t),tOT}, tal que, para cada T, Z(t) é uma variavel aleatéria.

Nessas condicfes, um processo estocastico € unihafale variaveis aleatorias

definidas num mesmo espaco de probabilidade. Quotmjl € normalmente considerado

como o conjunto dos inteirog) ou conjunto dos reais).

Determinada a relacao de dependénciz;deode-se criar um modelo matematico que
represente o processo gerador desta série, fapgrses em funcdo dos seus valores
passados e descrever o seu comportamento. Comelalaiincerteza aumenta em proporgao
com o horizonte de tempo das previsdes, é acowvstlhautilizacdo de previsbes de curto
prazo. Contudo, se € desejavel previsdes para ngo lperiodo de tempo, as mesmas podem
ser realizadas desde que atendam ao nivel degmaetb estudo.

Uma série temporal pode ser constituida por quatnmponentes. A primeira é
representada pela tendéncia, representa o commutamcrescente ou decrescente,
correspondendo a um aumento ou declinio graduadéd@. Quando uma tendéncia esta
presente, a série € considerada ndo estacionani@o Astacionariedade pode ser em relacéo a
média e/ou em relagdo a variancia dos dados.

Uma segunda componente muito frequente € a sadadalionde movimentos
ondulatérios ocorrem regularmente em periodos fibeotempo no decorrer do periodo de um
ano.

Uma terceira componente, mas nem sempre presentarias temporais € o ciclo, o
gual é semelhante a sazonalidade, porém indicd@adue se repetem em periodos de tempo
superiores ao periodo de um ano.

Outra componente muito importante € o ruido aleatir ruido branco. Ao se estimar
um modelo matematico que represente uma série tainpasca-se por residuos oriundos do
processo de modelagem com caracteristicas de traloco. Um ruido branco é uma
sequéncia de variaveis aleatérias ndo correlacamarbm a média de seus componentes

iguais a zero e variancia constante, e que nacssatamente, mas usualmente apresentam
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uma distribuicdo normal. Admitindo-se que o erma#drio () seja um ruido branco, pode-

se representé-lo, segundo Morettin e Toloi (20€dno0:
& ~N (00?2 1)

Se todas as variaveis do processo forem indeperglertiverem a mesma distribuicéo
de probabilidade, tem-se uma sequéncia de varialeasorias independentes e identicamente
distribuidasi(i.d.).

Uma forma de verificar se um modelo matematicos&taao comportamento de uma
série temporal qualquer, consiste na verificacaseds residuos. Se os mesmos fareth é
um indicativo que o modelo esta bem ajustado agodiamento dos dados.

Segundo Costa et al. (2004), Requeijo et al. (200&¥xo et al. (2007), Pylro (2008)
entre outros autores, residuos de modelos matersajiee seguem uma distribuicdo normal,
sendo independentes e identicamente distribuidod.)( atendem todas as suposicoes
necessdrias para que possam ser construidos gréfcoontrole, como sera visto na secao
pertinente a este assunto.

Conforme Bueno (2008), uma das suposi¢cdes maiadregs que se faz a respeito de
uma série temporal é que ela seja estacionaria,seja, desenvolve-se no tempo,
aleatoriamente ao redor de uma média e com umane#i constante, refletindo alguma
forma de equilibrio estavel. A média e a variand&a uma série temporal podem ser

representadas conforme (2) e (3):
Elz]= 4 @)
E(z, - u) =Elz?]-[Elz]F =07 @
Enquanto que a covariancia en##ge Z ., esta evidenciado em (4):
CoMZ,,Z,.,) = E|(Z, - 14 )(Z..., - t4.,)] parahO 7 4)

Normalizando a covariancia, encontra-se a correlgg@& € dada por (5):
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COUZ,. Z.»)

/ 2 .2
Uta-t+h

Cor(Z,,Z,.,) = parah0l 7 (5)

Como se trata de medidas entre instantes de tempond mesma seérie temporal,
tendo o interesse na dependénci&Zde seus valores passados defas@gdgsa correlagédo é
denominada de autocorrelagdo. A Funcdo de Autdagée (FAC) é uma das ferramentas
utilizadas na identificacdo de modelos de sériegpteais, sendo nesses casos representada

por:
p; =p(j)=Cor(Z,,Z,_,) (6)

Outra ferramenta utilizada conjuntamente com a AL Funcdo de Autocorrelacdo
Parcial (FACP). A autocorrelacédo parcial desejaimselZ; e Z.x estdo relacionados, mas
com os efeitos do&'s intermediarios Z,_,,Z,_,,---Z,_,,,) explicados. Por exemplo, deseja-se
mostrar o0 relacionamento entre as componentes d@Zpa%.,) mantendo-se controlado o
efeito deZ;.; (mantido fixo) sobré&;.,, em seguida deseja-se mostrar o relacionament &t
componentes do pafZ( Z.3) controlando-se os efeitos dg; e Z;, sobreZ.;, e assim

sucessivamente. Assim a autocorrelacdo parciabgi@sicaok € denotada pog,, e €

representada por:

G = Cor( Zo 2o j (7)
Zt—l' Zt—2 e Zt—k+1

onde ¢, € o coeficiente de correlacdo da distribuicdo ZleZ,-« condicional az:,

Zi-2,...L1k+1.

Embora se deseje estacionariedade nas séries tmpan estudo, muitas vezes as
séries encontradas na pratica possuem alguma fdemaéo-estacionariedade. A violagcdo
desta hipGtese basica para o estudo de sériesr@mpode ser decorrente de causas como
mudancas na estrutura da série, sazonalidade,dpede volatilidade, entre outras. Para
resolver este problema, deve-se realizar uma tvamafdo nos dados, recorrendo muitas
vezes em tomar diferengas sucessivas na sériealrigié se obter uma série estacionaria.

A d-ésimadiferenca é dada pela expressao:



27

N7, =(-1)'Z, (8)

onde L é o operador de defasagem, sdddp=2Z,_, .

Dessa forma, a primeira diferenga, ou diferencaodiem 1 (=1), e a segunda
diferenca @=2) dez, pode ser melhor compreendida por (9) e (10) ees@mente.

AZ =(1-L)Z,=Z,-Z., )

£Z =1-1)°Z =(1-2L+1%)Z,=2Z,-2Z_,+Z_, (10)

Na pratica, costuma-se tomar uma ou duas difergragastornar a série estacionaria
(MORETTIN e TOLOI, 2004). Existem modelos que pdem utilizar diferencas
fracionarias, no intervalo entré e 1. Esses modelos sdo chamados de integracdo freeiona

ou de memodria longa.

2.2 Modelos ARIMA

Dentre os modelos estatisticos mais utilizadositesalura, devem-se ressaltar os
modelos Autorregressivos Integrados e de Médias el$6(ARIMA) ou popularmente
chamados modelos Box e Jenkjngue sdo extremamente utilizados em anélise dessér
temporais.

A previsao € uma das principais razes da popaldeidios modelos Box e Jenkins,
que segundo Werner e Ribeiro (2003), sdao modelosemddicos que captam o
comportamento da correlacdo seriada ou autoco@ielegtre os valores da série temporal, e
com base nesses comportamentos, possibilita regieaisdes futuras. Principalmente em
curto prazo, estas previsdes sao melhores queida®bom base nos modelos econométricos

tradicionais.

! Em inglés Autoregressive Integrated Moving Averages (ARIMA).
2 Em homenagem aos professores George E. P. BoxlgnGM. Jenkins mentores dos modelos ARIMA, em
1970.



28

Nos modelos ARIMA, a série temporal € gerada porpuotesso estocastico, cuja
natureza pode ser representada através de um maédelmtacdo utilizada para designar o
modelo ARIMA é ARIMA(p,d,q), em quep é 0 numero de termos autorregressivthsy
namero de diferenciacbes para que a série torestaeionaria €, 0 numero de termos de
médias moveis. Os termpsd e g sdo todos inteiros maiores ou iguais a zero.

Segundo Fava (2000), os modelos ARIMA resultam danbinacédo de trés
componentes denominados “filtros”: o componenteoraefiressivo (AR), o filtro de
integracéo () e o componente de médias moveis (MW)a série pode ser modelada pelos
trés filtros ou apenas um subconjunto deles, @sddt nos modelos estacionarios e néo
estacionarios conhecidos.

A presente pesquisa abordara os modelos da cl&¥édAAconhecidos como puros,
ou seja, modeloAR(p) onde somente a parte autorregressiva € imporgamte modelar a

série em estudo, ou modeld#\(q) onde apenas as médias mdéveis sdo de interesse.

2.2.1 ModeldAR(p)

Segundo Bueno (2008), um modelo ou processo agtessivo € utilizado quando
observacdes passadas sdo importantes para explisérie em estudo. Nesse modelo os

parametrosg representam a fracédo de influéncia das observagEsadas no valor atual da
série. A forma genérica de um process(p) ondep indica a ordem do modelo, ou seja, 0
namero de observacoes passadas que explicam & atefhido por:

Z=QLa+t@L ,*.t wpzt—p t& (11)

onde Z =Z -Hd, @,...¢ S3A0 0s parametros reais & ~ N(0,0% , representa o erro

aleatdrio. Utilizando o operador de defasademnde L'“Zt = Z_h, obtém-se:

Q-gL-@l?-.-gl")Z, =¢L)Z =¢, (12)

O modelo autorregressivo de primeira ord&R(1) € representado pela expressao:
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Z.=qgZ_ +¢ (13)

A identificagcdo do modelo sera feita por meio das;bes de autocorrelacdo (FAC) e
autocorrelacao parcial (FACP), ilustrados na Figur&egundo Ehlers (2007), num processo
autorregressivo a FAC decai exponencialmente quamgo € positivo, e decai
exponencialmente com alternancia de sinais positevmegativos quand@, € negativo. A

FACP apresenta um corte abruptdagsignificativo, indicando a ordem do modelo.

FAC FACP

T
>

Figura 1 — Comportamento da FAC e FACP de um model&R(1).

A 4
A J
—t

2.2.2 ModelaMA(q)

O nome do modelo vem do fato de gde é uma soma algébrica ponderada dps
que se movem no tempo. Um modelo de médias moeessdEmq, MA(q), € definido pela

equacao:

Z=HtrE—OE 08 ,~..m O, (14)

onde u, 6,...6, sdo parametros reaisse~ N (0, o’ é)o erro aleatdrio.

Utilizando-se o operador defasagéfie, = ¢,_,, obtém-se:

(-6L-6,L*~.-6,l% ¢ =6(L)s, =2, - (15)
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Em particular, para um proceddd\(1), tem-se a seguinte expressao:
L, =U+E - elgt—l (16)
Neste caso, a FAC apresentara um corte rapidagsignificativo, indicando a ordem

do modelo, enquanto que a FACP decaira exponeremgémse todos os parametros forem

positivos, ou formara uma sendide amortecida clgsmmaparametro seja negativo.

_ (/
K N

|||,

> t

Figura 2 —Comportamento da FAC e FACP de um modelMA(1).

O processo de estimagao dos parametros de um mABeMA pode ser realizado
pelo método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQfde é um metodo simples, ou
através do método de Maxima Verossimilhanca (M\éguddo Gujarati (2006), 0 método
MQO é o mais amplamente utilizado, e busca enaoatnaelhor ajustamento dos parametros
do moledo estimado para um conjunto de dados,rdegafa minimizar a soma dos quadrados
dos residuos oriundos da diferenca entre a curvadtielo ajustado e os dados. Um requisito
deste método € que os residuos apresentem dig&dbniormal e caracteristicasd.

Ja4 o método MV consiste em determinar estimativestgnham a maior eficiéncia,
mas que ndo necessariamente sejam nao tendendibwascaracteristica desejavel deste
meétodo é que, sob certas condi¢Bes, os paramastiordos sejam normalmente distribuidos
para grandes amostras. Segundo Silva (2006), o M¥périor ao MQO quando o tamanho
da série é pequeno ou quando os residuos séo matacmnados. O mesmo autor afirma que
na presenca de autocorrelagédo entre os residuesessgyo uso de estimadores de MV, pois
esses preservam a especificidade de consistén@aoeassintoticamente equivalentes aos

estimadores lineares nao-tendenciosos.
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2.3 Gréficos de controle

Nesta pesquisa os graficos de controle ocupam upel gaimordial, pois serao
aplicados aos residuos de um modelo matematicdaadpusa dados autocorrelacionados,
buscando verificar sua eficiéncia em identificar ontlier previamente inserido na série de
dados originais. Para melhor compreensdo da pescaiseguir sdo apresentados alguns
conceitos basicos relativos aos graficos de canteniposicdes para a sua aplicacéo e os tipos

de gréficos utilizados nesta pesquisa.

2.3.1 Conceitos basicos sobre gréaficos de controle

Os graficos de controle propostos por Shewhartatmto propdsito de identificar
avarias nos processos produtivos evitando a proddedtens fora das especificacdes. Novos
tipos de grafico de controle foram e continuam sateksenvolvidos e, dentre estes, destacam-
se o gréafico de Soma Cumulati€uSum- Cumulative Suine o grafico de Médias Méveis
Exponencialmente Ponderad4EWMA - Exponentially Weighted Moving Averaggie sdo
capazes de identificar pequenas mudancas nos posces

Existem dois tipos gerais de graficos de contr@eStlewhart, para atributos e para
variaveis. O campo de estudo deste trabalho eskrido em gréaficos de controle para
variaveis, portanto somente serdo apresentadaogassde graficos utilizados nesta pesquisa:
grafico de medidas individudi§IMCC) e o grafico EWMA para monitorar a médiape
gréfico de amplitude méVe(MR) para monitorar a variabilidade.

O objetivo principal da aplicacdo dos gréficos dmtmle é indicar quando os
processos de producédo sofrem alteracdes e o gessdae mudancas podem afetar a qualidade
do produto. Também permitem verificar se o processanalise € estatisticamente estavel e
se apresenta tendéncia de permanecer estavehnddigquando € necessario atuar sobre ele,
possibilitando o aprimoramento continuo do processwdiante a reducdo de sua
variabilidade (MONTGOMERY, 2004).

% Propostos inicialmente por Page em 1954.

“ Desenvolvido por Roberts em 1959.

® Na literatura em lingua inglesa é conhecidolpdividual Measurement Control Charts
® Na literatura em lingua inglesa é conhecidooving Range.



32

Em qualquer processo de producdo, uma determinadatidade de variabilidade
inerente ou natural sempre existird. As causas peoaréncia de variagbes em processos
produtivos sao classificadas em:

- Causas comuns ou aleatoriapequenos efeitos no processo ou variabilidadeadatu

gue € impossivel de ser eliminada;

- Causas especiais ou assinalaveipie produzem grandes efeitos comprometendo a

gualidade do produto. Pode deslocar a média e dameemariabilidade do processo.

Shewhart desenvolveu o grafico de controle comtaitonde detectar a presenca de
causas especiais de variacdo em um dado proceggafitd de controle é baseado na idéia
de que, caso o processo esteja em um estado dele@dtatistico, ou seja, a variabilidade se
mantém numa faixa estavel, as observacdes futurdenp ser previstas baseadas em
observacdes anteriores. Isso é possivel gracaasirugéo de certos limites e o calculo da
probabilidade de observacgdes futuras cairem ddesses limites (PYLRO, 2008).

De acordo com Costa et al. (2004), Montgomery egeur(2003), Montgomery
(2004), a representacdo de um grafico de controkakzada por trés linhas horizontais: a
linha central (LC) representa a média dos valonesmrados da caracteristica investigada, e,
as outras linhas, as quais estdo simetricamerpesias em relacdo a central, referem-se ao
limite superior de controle (LSC) e ao limite inéerde controle (LIC). Os pontos amostrais
assinalados no grafico representam as médias dgsupos (amostras) ou as observacdes
individuais grafadas em uma sequéncia temporaigArk 3 ilustra como é a configuracdo de

um grafico de controle.

Limite Superior de Controle (LSC)

/\‘\ Li hac,&qachC)f\\ /\ /\ }30'
VN VY V\/}

Limite Inferior de Controle (LIC)

Caracteristica da Qualidade

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Numero da Amostra ou Tempo

Figura 3 — Componentes do grafico de controle.

Suponha que, as observacdes sejam independentesi@mente distribuidas, e que

seu valor esperad@t (representa a media do processo) e 0 seu destird@é ) sejam
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conhecidos, entdo, os valores dos LSC e LIC sez8pectivamenteu+Lo e u-Lo.
Usando o teorema central do limite, espera-self@d — a)% das amostras estejam dentro
desses limites. Dessa forma, o valgro qual representa a constante padronizaga, €
comumente escolhido conf®) o que representa uma probabilidade de 99,73%udeaq
observacoes grafadas estejam dentro dos limitesmnteole 1+ 30 . Esses limites que sao

chamados limites de controle “trés sigma”, e cuwagem a uma probabilidade de 0,0027,
ou 27 amostras em 10.000, apresentarem um sinairénc de fora de controle quando o
processo esta sob controle.

Na pratica, geralmente ndo se conhgce o do processo. Eles devem ser estimados a

partir de amostras ou subgrupos preliminares,ackis quando 0 processo supostamente
estava sob controle (COSTA et al.,, 2004). Segurddmesmos autores, deve-se utilizar no
minimo 20 ou 25 amostras para que se tenham btamtgas dos parametros do processo.

Cada amostra é composta deobservacfes. Assim, os limites serdo representpdos
X +30,, onde X e o estimador de: e representa a media das medias amostraig € o

estimador deo e representa o desvio padrdo das médias amosdteaikabela 1 observam-se

os estimadores dg e g para tamanho de amostra& 1 en > 1 commamostras.

Tabela 1 — Estimadores deu e o do processo para cada tamanho de amostra)(comm amostras.

Estimadores n=1 n>1
p XX Xy ?=§1+§2+...+§m
m m
=0
g ox ERVAT

Segundo Pylro (2008), ha uma relacdo muito proxantee graficos de controle e teste
de hipéteses. Para elucidar, considera-se a médiané amostra do processo. Se este

valor se localizar entre os limites de controledgsse concluir que a média do procegso
esta sob controle, isto &, ela € igualgaque representa o valor alvo do processo. Por outro
lado, se X excede algum dos limites de controle, concluiige g média do processo esta
fora de controle, ou seja, ela é igual a um valp¥ 4,. Assim as hipoteses podem ser

formuladas da seguinte maneira:
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H,: 1, = i, (Processo sob controle)

H,: 1, # 1, (Processo fora de controle)

Na Figura 4 se visualiza graficamente as regidexcdi#acao e rejeicdo da hipotéke

num grafico de controle.

3o LsC
RA Ho
X LC
RA Ho
3o LIC

Figura 4 — Comparacédo do gréafico de controle com i@ste de hipotese.

Analogamente ao teste de hiplteses, 0s erros pessiv se utilizar graficos de
controle séo:

- Erro do tipo I: interpretar que o processo esta fora de contidedp na verdade ele

estd em controle. Também conhecido por alarme.fAlgorobabilidade deste erro é

denotada pouor .

- Erro do tipo II: interpretar que o processo esta em controle quaadeerdade ele

estéa fora de controle. A probabilidade deste ederédtada pois.

Pylro (2008) ressalta que os limites de controle péddem ser confundidos com
especificacdes ou tolerancias de projeto. Taistdgniunicamente refletem as variacdes
aleatérias do processo impostas pelas chamadaascaosiuns de variacdo, ja que, as
especificacdes ou tolerancias referem-se a caldei@sministicos de cunho de projeto.

Um conceito muito importante introduzido por SheslMi@ o de subgrupo racional.
Segundo Costa et al. (2004), subgrupos raciongrsfisa extrair subgrupos ou amostras
produzidos sob as mesmas condi¢cbes e selecionadosdo que, se estiverem presentes
causas especiais, a chance de diferenca entrebgsupas serd maximizada, enquanto a
chance de diferencas devido a essas causas espkxifrio de um subgrupo serd minimizada.
Uma coleta de dados seguindo as condi¢cfes de gusgracionais conduzird a limites de
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controle confiaveis, podendo ser usados para detarro estado de controle estatistico do
processo.

No planejamento de um grafico de controle deverasgcificar duas variaveis: o
tamanho da amostra e a frequéncia de amostragesmt@umaior o tamanho da amostra, mais

facil pequenas mudancas no processo serao detecksslapode ser comprovado recorrendo
ao estimador do desvio padrao presente na Tabelg &, J/\/ﬁ, pois quanto maior o valor

den, mais estreitos serdo os limites de controleifanidlo a detec¢cédo de pequenas variagoes.
Quanto a frequéncia de amostragem, o ideal, por&m atonomicamente viavel, seria
grandes amostras o mais frequente possivel. Dessaa,f dependendo do processo de
fabricacdo deve-se procurar retirar grandes ansostriatervalos de tempo mais longos ou
pequenas amostras com pouco espagamento temporal.

A medida de desempenho mais comumente utilizadagrafgcos de controle é o
NUmero Médio de Amostras até o SIihngNMA), que consiste no nimero médio de
observacgbes marcadas no grafico de controle atéeocon ponto fora dos limites de controle
(PYLRO, 2008). Quando o processo esta sob contdd@depmina-se NMA e expressa o
namero meédio de observacdes até a primeira ocaaréecum falso alarme. Assim, o NMA
deve ser inversamente proporcional a probabiliddeleocorréncia de falso alarmer J.
Quanto maior a probabilidade para este tipo dema&aespera-se um numero menor de
observacbes até que ele aconteca. No caso doogddiShewhart com limites trés-sigma,

a =0,0027 é a probabilidade de que um Unico ponto caiadoglimites, quando o processo

esta sob controle. Assim o NMAera:

NMA == =———=370
A P 17

Isso demonstra que, mesmo o0 processo estando swblepum sinal fora de controle
sera emitido a cada 370 amostras em méedia (MINGOTASUKAWA, 2008). Para o caso
de um processo fora de controle, o NM@u NMA fora de controle) consiste no numero
médio de observacdes, a partir da ocorréncia decantsa especial até a deteccdo da mesma.

Pode ser representado por:

" Também chamado CMS (Comprimento Médio da Sequgnkia lingua inglesa é conhecido por ARL,
Average Run Length.
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1

onde S é a probabilidade de ndo se detectar um deslo¢canmen processo na primeira

amostra subsequente. Dessa forma, percebe-se gag &MMA; tém objetivos inversos. O
NMA, deve ser o maior possivel, para que alarmes faldossejam muito frequentes,
enquanto o NMA deve ser o menor possivel, para que ap6s um d&sao processo o
gréafico de controle possa detecta-lo o mais rapéaateen

No controle estatistico de processos, por meioréiécgs de controle, deve-se sempre
monitorar a média e a variabilidade do processsim\sé imprescindivel que se construam
graficos de controle para estas duas situa¢cdes,cpaio sera visto no item 2.3.3, a partir do
gréfico de controle de variabilidade € que se coast os limites do grafico de controle para
a média.

Os principais graficos de controle de Shewhart eagrafico de médiasX ), gréfico

de amplitude (R) e o gréfico de desvio padrdo (S@gundo Werner (1996 apud
KORZENOWSKI, 2009) o graficoX busca observar o desempenho médio do processo

acompanhando a variabilidade entre os sucessivaxips de tempo, enquanto os graficos R
ou S buscam identificar a variabilidade do processpente a cada periodo de tempo, sendo

gue séo utilizados em par com o gréfigo Para amostras relativamente pequenas pode-se
utilizar o grafico R. Ja em amostras maiores, ovidepadrdo fornece uma medida de
acompanhamento mais robusta.

Como previamente abordado, quanto maior o tamamhanabstra, mais rapido se
detecta alguma mudancga no processo. Porém, exstressos produtivos em que nao é
viavel a utilizacdo de tamanhos de amostras magues amostra unitaria. Segundo Costa et
al. (2004), isso pode ocorrer quando inspecao aittomé utilizada, de modo que todas as
unidades produzidas séo inspecionadas ou quanakaade producdo € muito lenta, sendo
inconveniente acumular um tamanho de amostra ntpier um para proceder a analise.
Nesses casos, utilizam-se graficos de controle paedidas individuais (IMCC) para
monitorar a média. Para a variabilidade do processese o grafico de amplitude movel
(MR) em conjunto com o IMCC.

Outros graficos de controle foram desenvolvidosmoito de identificar mudancgas

menores no nivel da série como, por exemplo, oBcgsaaCuSume EWMA (ALVES e
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SAMOHYL, 2006). Estes graficos ao contrario dosfigos de Shewhart consideram a
informacdo contida na sequéncia de pontos do ppocafravés de pesos ponderados.

A seguir serdo discutidas as suposicoes para e@tiade graficos de controle, a forma
de construcdo dos graficos IMCC, MR e EWMA, qué&iseempregados nesta pesquisa. No
altimo item sera abordado o assunto de graficos amtrole em processos

autocorrelacionados, buscando mostrar formas degeo nestes casos.

2.3.2 Suposicdes para aplicagdo dos graficos deot®n

Para que os resultados dos graficos de contraenseélidos, as seguintes suposi¢coes
devem ser satisfeitas: as observagfes devem sgeindentes e identicamente distribuidas
(i.i.d.), seguindo uma distribuicdo normal com média z=rearidncia constante, ou seja,
homocedasticos. O ndo atendimento a essas suppgiode resultar em um significativo
aumento de alarmes falsos, fator indesejado qéey ale aumentar o custo de controle,
induzird a conclusdes erradas e a consequente gerc@dibilidade nos graficos de controle
por parte do operador (COSTA et al., 2004).

Em grande parte das analises estatisticas 0 madiriema é o atendimento a
suposicao de normalidade. Pylro (2008) afirma goderados desvios frente a suposicao de
normalidade ndo necessariamente implicam em séfagéio de sua suposi¢do. Korzenowski
(2009) demonstra que em graficos de controle quaiaior for o desvio das observagdes em
relacdo ao modelo de distribuicdo normal, maioh seaumento do niumero de alarmes falsos
(aumento do erro de tipo I).

Quando se utiliza graficos de controle para obg®es individuais, ao contrario dos
outros gréficos, estes sdo bastante sensiveis -Znondmlidade. Borror, Montgomery e
Runger (1999) estudaram o comportamento da ndoatidade nos graficos IMCC, e
descobriram que o verdadeiro valor de NMA sob abatfNMA,) é dramaticamente afetado
por dados ndo normais. Uma abordagem para lidar egien problema seria transformar a
variavel original em uma nova variavel que sejagpnadamente normal. Outra op¢ao seria
a utilizacédo de graficos de controle EWMA, que estudo realizado pelos mesmos autores,
mostrou-se robusto a desvios de normalidade. Segihahtgomery (2004), o grafico
EWMA pode ser considerado quase um procedimentepagométrico, devido a sua grande

eficiéncia mesmo com dados que se afastam de wstndodicdo normal.
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Dentre as suposi¢cfes expostas a mais importanteist®ma independéncia das
observacbes. Essa suposi¢do tem gerado grandessdis¢cuypois na pratica a maioria dos
processos apresenta autocorrelacdo. Os processoardgatura séo regidos por elementos
inerciais, e quando o intervalo entre as obsenm¢dma-se pequeno em relagcdo a essas
forcas, elas se tornam correlacionadas ao longerdpo (CLARO et al., 2007).

Segundo varios autores (PEDRINI et al., 2008; LREYNOLDS, 1999; ALWAN e
ROBERTS, 1988), se a autocorrelacdo é uma causaiakmleve-se tentar elimina-la. Mas se
a autocorrelacéo € parte inerente da variabilidesigltante de causas comuns e nao pode ser
removida, deve-se leva-la em consideracdo no p@larejto dos graficos de controle,
evitando assim um aumento na taxa de alarmes falsogimero de amostras para deteccéo
de deslocamentos na média do processo.

Wheeler (1995 apud PYLRO, 2008), declara que dcefsi autocorrelacdo nos limites
de controle para dados individuais ndo é signifioate a autocorrelacéo thg 1 for menor
que 0,7. Essa afirmacédo, segundo Pylro (2008) testaala por outros autores que afirmam
que a presenca de autocorrelagdo, mesmo em pequemsidade, j& induzira o aumento da
frequéncia de alarmes falsos em gréaficos conveaorsto pode ser comprovado no
trabalho de Maragah e Woodall (1992) que mostraraenniveis muito menores do que 0,7
de autocorrelagdo podem ter um efeito substanuliseso desempenho estatistico do grafico.

Em Claro et al. (2007) algumas solucdes para o dagwocessos autocorrelacionados
sao citadas. Uma alternativa seria aumentar oveltede tempo entre observacgdes, de forma
a evitar que a dindmica do processo torne as cliE®B¥8 consecutivas muito proximas
correlacionadas. Outra consiste na utilizacdo miéds de controle “alargados”, através de
fatores de correcdo nas constantes de construgagréliicos de controle (VASILOPOULOS
e STAMBOULIS, 1978).

Uma estratégia frequentemente utilizada consiste agustar as observacfes da
caracteristica de qualidade a um modelo de prewpéupriado, € monitorar 0 processo com
graficos de controle para os residuos resultaotede se espera que estes devem ser nado-
autocorrelacionados (ALWAN e ROBERTS, 1988; MONTGBERY e MASTRANGELO,
1991; BOX e LUCENO, 1997b; TESTIK, 2005).

Muitos artigos tém sido publicados na literaturenam objetivo de avaliar e tratar os
efeitos da autocorrelacdo serial nos gréficos derae. Para maiores detalhes, ver, por
exemplo, Mingoti e Yassukawa (2008), Silva et 20Q7), Claro et al. (2007), Moreira Jr. e
Ten Caten (2004) e Ramos e Ho (2003).
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A terceira premissa pressupfde que os subgrupos sdgnticamente distribuidos.
Quando trabalha-se com residuos, é desejavel quariancia dos residuos do modelo
estimado seja constante, ou s&jar(y;) = o?, conforme Figura 6(a). Caso isso ocorra, diz-
se que os residuos do modelo estimado sdo homocedasticodagfiwidesse pressuposto
revela que a variancia ir& diferir ao longo do tempo, isiaé(y;) = o*, e os residuos serédo

heterocedasticos, como mostrado na Figura 6(b).

Densidade
Densidade

(@) (b)

Figura 5 — Representacao grafica: (a) Processo hopwdastico e (b) processo heterocedastico.
Fonte: Gujarati (2006).

Problemas de violacdo da suposicdo de homocedasticidade nao sdo cemument
referenciados na literatura, porém os modelos de previséo utilipadmsesolver a questao

da autocorrelacdo, em geral, apresentam esta suposi¢ao (KORZENOWSNI, 2

2.3.3 Graficos de controle para medidas individuais (IMCC) e amdplinével (MR)

Existem inUmeras situa¢cdes nas quais o tamanho da amostra paraamaanito do
processo én=1, isto é, a amostra consiste de uma Unica medida. MontgoméX¥) (2ifa
alguns exemplos de situacBes em que os graficos de controle parasriadididuais sao

uteis:

inspecao e medicdo automatica em toda a unidade produzida;

. taxa de producé&o muito lenta, sendo inconveniente acumular amosttas

. varias medidas sao tomadas em uma mesma unidade do produto;

. nos residuos de modelos matematicos ajustados aos dados qu&anposs

autocorrelagao.
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Nestes graficos, além de verificar a presenca tteauwelacdo e homocedasticidade, é
muito importante, como visto previamente, verificarhipdtese de normalidade, pois 0s
graficos IMCC sdo muitos sensiveis a desvios denalislade. Como eles geralmente sao
aplicados aos residuos de modelos matematicosaelstense o modelo estiver bem ajustado
aos dados, seus residuos satisfazem as suposiebessarias para aplicagcdo do IMCC
corretamente.

Esse tipo de grafico geralmente utiliza a amplitudével de duas observacdes
consecutivas como base para estimar a variabilidad@ocesso. E importante ressaltar que,
primeiramente deve ser construido o grafico de iamdel moével, e se este estiver sob

controle, serd utilizado para a construcdo dostdsnde controle do grafico IMCC. A

amplitude movel MR ) é definida como:

MR =|x - x4 (19)

A média das amplitudes moveis é encontrada por deio

MR=MR+ MR, +:-- MR, (20)
m

A média entre as amostras é definida por:

— + X, +:--X
X=2"%""""n (21)
m
ondem é o nimero de amostras de tamamhbe X é a média dessas amostras.

Para o grafico de amplitude movéMR), os limites de controle sdo dados pelas

expressoes:

LSC= D, MR
LC = MR (22)
LIC =D,MR

Estando o processo sob controle quanto a variadidighode-se construir o grafico de
medidas individuais, onde os limites de controleaslos a trés desvios padrdao da média séo

estimados pel&R e dados por:
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LC=X (23)
LSC=X -3——
2
As constantesl,, D, e D, encontram-se tabuladas no Anexo A, para2, pois se

utiliza uma amplitude moével de duas observacoes.

Se 0 objetivo € monitorar residuog)( a amplitude movel & expressa por

MR, :|£i ‘fi-1| e os limites de controle do grafico IMCC, sabegde a media dos residuos

é £=0, sio dados por:

LSC=E+3MRf . LSC=+3MR€
2 2

IC=¢ - LC=0 (24)
Lic=z-3MR | jc=gMR
2 2

Costa et al. (2004) ressalta que ndo se deveanttkstes de sequéncia no gréfico MR,
pois as observacOes sdo correlacionadas e essdacaa pode induzir a um padrao de
sequéncia ou ciclos no grafico. Entretanto, no asgrafico IMCC, qualquer padrdo néo
aleatorio deve ser investigado através da utilzalgh testes de sequéncia.

Quando ocorre um deslocamento da média do proceggafico MR apresentara um
pico no ponto onde ocorreu a mudanca contribuiredaentificacdo exata do ponto a partir
do qual o processo foi alterado. Caso existaautiier nos dados observados, 0 mesmo
grafico apresentard um pico correspondente a ooV discrepante e um pico na
observacdo seguinte, caracterizando a indicacdontdeutlier e ndo de uma mudanca
permanente na meédia do processo.

O NMA sob controle (NM#g) do IMCC é muito menor do que MMA, = 370 do
grafico de Shewhart padrdo quando o processo eBtaantrole, considerando limites trés-
sigma convencionais. Considerando o NMA fora detroten (NMA;), o grafico IMCC

apresenta menor desempenho que o grafico de cxear?(rqbadréo, 0 que resulta em menor
habilidade na deteccdo de pequenos deslocamentoédia do processo. Uma sugestao seria

a utilizacdo de limites de controle mais estreitogas isto poderia ocasionar a reducdo do
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NMA, e 0 aumento da ocorréncia de falsos alarmes. Apsim pequenos deslocamentos na

média recomenda-se a utilizacdo do graicsunou do grafico EWMA.

2.3.4 Grafico de controle de média movel expondémeate ponderada (EWMA)

Os graficos de controle baseados na estatisticanétba movel exponencialmente
ponderada (EWMA) foram primeiramente apresentadesanos 50, como uma generalizacéo
dos gréficos de média moveis aritméticas (ROBERT®9). Mais tarde, foram feitas
comparacdes entre os graficos EWMA, Médias Moveigmiticas, ShewhartCuSume
outros graficos univariados, verificando-se queaigo X de Shewhart detectava desvios da
média do processo acima de trés desvios padroesramdamente que os graficos EWMA
(LUCAS, 1973).

Segundo Souza, Samohyl e Malavé (2004b), estastistat além de ser um modelo
simples, é frequentemente aplicada em processosxjbem uma acumulacdo continua.
Outro emprego desta estatistica € na formacao glwitaho de controle, no Controle de
Engenharia de Processo, pois ela proporciona gdedio erro quadratico médio em torno do
alvo desejado, sempre que 0 processo possuir urpactamento que siga um modelo de
primeira ordem e os residuos apresentarem-se mégamonados.

O grafico de controle EWMA possui um mecanismo iggerpora as informacdes de
todas as observacOes anteriores mais a informagdb Bssas informacdes sdo ponderadas,
possibilitando atribuir aos valores passados urarphéhado grau de importancia, conforme

desejado, sendo atualizado recursivamente comaadost
Z =X, +A-A)Z_, (25)

A sérieZz; é suavizada atraves da constante de pondekagfiee multiplica os valores
da série originaK; mais o complemento da constante de ponderacds weralor deZ..

Este valor inicial nunca é conhecido, entéo se pitiear o valor alvo do processd, = /4,

ou as vezes estima-se pela média dos datjos X .
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O fator de ponderacédb deve estar sempre entre zero e 0¥ d < 1), podendo ser
ajustado para fornecer maior ou menor ponderacaobssrvacdes atuais, resultando em
varios processos de suavizacdo. Se o valot & proximo de zero, as observacbes mais
recentes recebem uma pequena ponderacao, assetoetigacom um grafic€@uSum sendo
atil para detectar pequenas mudancas no procet oA& e SACCUCCI, 1990). Mas, por
outro lado, sel for igual a 1, o grafico EWMA terd o mesmo efajtee o grafico de Shewhart
(HUNTER, 1986). Segundo Box e Lucefio (1997b), dizatdo do valor del = 0,2 é
considerado uma boa escolha, pois serve como peftiga para ser utilizada em diversas
situagbes. Entretanto, Montgomery (2004) destaeg para 0,05 A < 0,25, proporciona
bons resultados, e salienta que, uma boa estrgbdgea a escolha desse parametro seria
utilizar valores pequenos depara detectar mudancas pequenas na média doswoces

Para a descricdo dos limites de controle do gra8®WMA, supbe-se que as
observacdes; sdo variaveis aleatdrias independentes, com \@@i&i. A variancia dez;

pode ser mostrada, conforme desenvolvida por Wasse{1995):

2 _ 2L —__ N2
azi—a(H][l a-1"] (26)

Os limites de controle superior, central e infepara o grafico de controle EWMA

sao calculados respectivamente por:

— L —_1_ 12
LSC—/,10+LJ\/(2_)J[1 @a-1"]

LC =, (27)

=y - A -
LIC = 4, LJ\/(Z_/J[l -]

ondeo é o desvio padréo das observacdéss, e L é o fator de “alargamento” dos limites

de controle. Montgomery (2004) salienta ¢ue 3 (usuais limites de controlesBresulta em
bons resultados principalmente se o valoi der grande, entretanto, quaniddor pequeno,

h& vantagens em reduzir os valores de L entre 2,8.e
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Pode-se observar que o fafdr (L—A)? ], parai grande, tende & unidade, explicando-

se assim o motivo pelo qual, apés um determinaapde os limites de controle do grafico
EWMAconvergem para um determinado valor e tornam+sdgbas a linha central.

Adaptando o gréfico de controle EWMA aos residumgm-se:

Z =Ag +(1-N)Z (28)

onde & ¢é o residuo resultante deésima observacdo,& ~N(00,), isto é, possui

distribuicdo normal com média igual a zero e depaidrao igual &, .

Dessa forma, as limites de controle superior, eémtinferior para monitoracao dos

residuos sao dados respectivamente por:

— L __ 12
LSC= Lag\/(z_/‘j[l L-1)?]

LC=0 (29)

= A V- e
LIC = LO’E\/(Z_/J[I a-1)]

O processo sera considerado sob controle se t®l@omos estiverem dentro dos
limites estabelecidos pelas equacdes. Geralmenteantmole combinado dos graficos de

Shewhart e EWMA é utilizado, sendo que o primeivalia o sistema por meio dex |

procurando por grandes variacdes e o segundo 6 psaa avaliar pequenas discrepancias.
Para a construcao do grafico de controle EWMA,ces®ario definir os valores dee

A, que sdo os parametros do grafico. Diversas comimsage deslocamentos de pontos da

média e dos parametrok e L sdo fornecidos para se escolher o valor NMA, pois

recomenda-se que, inicialmente, seja especificaiovalor e a mudanca no processo que se

deseja detectar, para depois serem determinadum @®etros. O valor ddMA sob controle,

formado de um comprimento médio de 370 observagées o gréfico? foi considerado
como referéncia na escolha dos parametros do giafi¢MA. Estes valores sao baseados nas
simulacdes feitas por Crowder (1987).

Como ja citado anteriormente, € importante ressalteobustez do grafico EWMA
quando os dados apresentam um comportamento distandistribuicdo normal. Conforme

estudo realizado por Borror, Montgomery e Rungép®)}, este grafico apresentou um NMA
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sob controle muito superior ao NMA sob controle gtéfico de Shewhart para medidas
individuais, quando utilizadas distribuicdes Gameaprepresentar distribuicdes assimétricas,
e distribuicaadt, para representar distribuicbes simétricas comasuthis pesadas do que a

distribuicdo normal.

2.4 Testes de Diagnésticos

Nesta pesquisa os testes diagnoésticos que serdbatlis a seguir, serdo utilizados
com dois objetivos. O primeiro consiste em, validaro modelo estimado para remover a
autocorrelacdo dos dados fornece ruido branco.aDiessia, se os residuos, por meio dos
testes diagnosticos, apresentarem distribuicdo ale@rmmomportamentol.d. pode-se concluir
gue os parametros do modelo sdo boas estimativasaptar o comportamento da série em
estudo. O segundo objetivo consiste em, verifieaas suposicoes para a construcdo dos
graficos de controle estdo sendo atendidas. E baper salientar que as suposi¢ées para o
desenvolvimento de um gréafico de controle e ascteniaticas esperadas dos residuos do
modelo estimado sdo as mesmas. Assim, os tesées agicados uma Unica vez, cumprindo

os dois objetivos.

2.4.1 Testes de normalidade

Em numerosas situacdes ndo é possivel ter certerdoga normalidade dos dados.
Dessa forma, deve-se recorrer a testes de normeligeis alguns métodos de inferéncia
estatistica partem deste pressuposto. Quanto reaisdns se aproximarem da distribuicéo
normal, maior sera a confiabilidade das analigestes estatisticos, pois sua violacao afeta as
qualidades de néao-tendenciosidade e variancia raimion método de minimos quadrados
ordinérios.

Na literatura sdo encontrados varios testes dftascujo objetivo é avaliar se a
suposicdo de normalidade estad sendo atendida. Hsfstdo serd detalhado o teste Jarque-

Bera e o grafic@-Q plot
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- Jarque-Bera

E uma estatistica que tem a vantagem de ser simplesia operacionalizagdo, em
termos de compreensao intuitiva e depende de du@metros, assimetria e curtose, que
podem ser calculados a partir dos dados histo(@bRJARATI, 2006).

O teste de normalidade de Jarque-Bera (JB) sedbassi residuos do método dos
minimos quadrados.

A estatistica JB apresenta alta confiabilidade etedaiar a presenca de normalidade
nos dados, aliada a facilidade de compreensacedaftados. Porém, esta sujeita a uma baixa
probabilidade de incidéncia de Erro de Tipo Il, smja, aceitar a hipotese de normalidade
quando a hipétese alternativa de ndo-normalidaaleerdadeira. Sua constru¢cdo segue uma
distribuicdo Qui-quadrado com dois graus de libgegdgpodendo-se calcular a estatistica de

teste, como em:
24

2 _ M2
JB= n{% +u} ~ X% (a =5%) > 599 (30)

onde n é o tamanho da amostré, é o coeficiente de assimetriakg, é o coeficiente de

curtose excessivo, que podem ser representad@ectiospnente por:

(X =X
| g (31)

—\4
0 (X, - X
(> o

&
I

Como mostrado na Equacdo 30, num nivel de signidiedde 5%, o valor da
estatistica de teste Qui-quadrado com dois gralibetdade é 5,99.
Como uma distribuicdo normal ideal ndo apreserganasria e valor trés de curtose,

as hipoteses a serem testadas podem ser formdadaguinte forma:

H, :Assimetria = zero e curtose = trés, entdo a sérikt& normat

H, :Assimetria# zero e curtoset trés, entdo a série é dita ndo-normal
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O teste baseia-se nos coeficientes de assimetua@se. Se o valor da estatistica JB
for menor que o valor 5,99, correspondente a ural Wi significancia de 5%, ndo se rejeita a

hipotese nula de normalidade.

- Q-Q plot

Segundo Thode (2002), Q-Q plot representa um dos métodos graficos mais
utilizados na verificagdo da normalidade de sém@sporais, uma vez que, somente pela
visualizacdo do grafico pode-se saber se os damsmuem uma distribuicdo normal. Dessa
forma, é utilizado na indastria por ser muito ititd. Apesar de ser simples, é uma
ferramenta (til e consiste na comparacao graficsaqi@antis tedricos da distribuicdo normal
com os quantis dos dados amostrais.

Os passos para a construcao do grafico podemssanigos da seguinte forma:

1) Ordenar o valores dg-ésima componente do vetor aleatorio. S@jg X2)<...<Xn)

as observacgOes ordenadasxgys sdo os quantis amostraisk,2,...,n).

2) Quando todos os quantis amostrais sao distintose esif entdo exatamente
observagdes séo menores ou iguaig'a.
3) A proporgéoi/n da amostra a esquerda ®g é frequentemente aproximada para

(i-0,5)/n por conveniéncia analitica.

4) Para uma distribuigdo normal padréo, pode-se olstguantisy; tais queP(Z< qp) =

(i-0,5)/n.

5) Aidéia sera olhar os pont{sgi,Xi) com a mesma probabilidade acumulée5)/n.
6) Se os dados, de fato, provém de uma normal, oss &0 aproximadamente
linearmente relacionados, pois o quantil esperalmsrmalidade € aproximadamente

o Q@ t+u, come representando o desvio-padrgo & média da distribuigdo.

Regra de decisdao: quando pontos no grafico seguam reta, ou seja, as duas
distribuicdes sao aproximadamente iguais e umaligtdo sobrepde a outra, pode-se dizer
que a série segue uma distribuicdo normal. Caswéram se os pontos estdo dispersos, nao
apresentado uma configuracao linear a distribung@oé normal.

A Figura 6 ilustra um grafic®@-Q Plote o comportamento dos dados quando os

mesmos apresentam uma distribuigdo normal.
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Q-QPlot

Valores Observados
o

-3 -2 -1 0 1 2 3

Quantil Esperado

Figura 6 — Grafico Q-Q Plotde dados que apresentam distribuicdo normal.

2.4.2 Teste para autocorrelacéo

A autocorrelacdo indica se existe uma dependéremapdral entre os valores
sucessivos dos residuos, ou seja, se os residoapiélacionados entre si. A presenca de
autocorrelacdo significa que as estimativas atrad@smétodo de minimos quadrados
ordinarios (MQO) dos parametros ndo sao tao efiegrou seja, ndo apresentam variancia
minima (MORETTIN e TOLOI, 2004). Segundo 0s mesiaa®res, ela provoca um Viés nos
erros-padrdo, conduzindo a testes e intervalo®uiganca incorretos. No caso de graficos de
controle, a autocorrelagcédo provoca aumento de akarfalsos ou mascara 0 processo
retardando o aparecimento de sinais fora de centrol

Nesta subsecédo serdo detalhados os testes de &or-BiLjung-Box para verificar a

presenca de autocorrelacao.

- Estatistica Box-Pierce e Ljung-Box

Segundo Ehlers (2007), ao invés de verificar asocautelacbes residuais
individualmente, pode-se testar se um grupo decatrlacdes é significativamente diferente
de zero através das chamadas estatisjicas

Box e Pierce (1970) sugeriram um teste de hipopesa as autocorrelagdes dos

residuos estimados que ndo detecta quebras espgaih comportamento de ruido branco,
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mas permite indicar se asprimeiras fun¢des de autocorrelagéo dos resigyogpresentam

valores absolutos elevados, que evidenciam a pyas#® dependéncia serial nos residuos.
Dessa forma, testa-se a hipotese nula, sendo cuiqugu violacdo desta hipotese indica a
presenca de autocorrelacdo nos dados:
Ho ;1= P == Py =0
Considerando um modelo do tipo AfR(a estatistica de teste de Box e Pierce pode ser

expressa como:

Qe =T D%, (33)

onde a estatistica tém distribuicido assintofféaom m-p graus de liberdadd, representa o
numero de observagdeg; é a autocorrelacéo dos residuodagpk e m representa o nimero
delagsque estéo sendo testados.

Quando a estatistica de teste de Box e Pierce &xoedhlor critico da tabela de’
para determinado nivel de significancia, pode-gtae a hipotese nula de que todos(ps)
sao iguais a zero. Isso implica em aceitar a hggbtdternativa de que pelo menos uma
autocorrelagad0,) € estatisticamente diferente de zero. Nesse camsiduo néo € ruido

branco, ndo podendo ser utilizado para aplicac&@pafecos de controle.
Como a estatistica de Box e Pierce apresenta l@sempenho para pequenas
amostras, foi proposta por Ljung e Box (1978) umstatéstica com melhor desempenho para

todos os tamanhos de amostras, incluindo as pesjuésia estatistica é representada por:

LNy
Qp.=T(T+2)y ——— (34)
LB Ek:l, T-K

Esta estatistica também apresenta uma distribui¢a@mm m-p graus de liberdade,

rejeitando a hip6tese nula de ruido branco paradgsavalores d@,g.

E muito comum emsoftwares estatisticos apresentar um correlograma da FAC
juntamente com a estatistica de Ljung-Box, para catjunto déags conforme visualizado
na Figura 7. Esta figura exemplifica os dados tesglde um model&R(2) onde verifica-se

que apesar de o correlograma apresentar uma a@iagdio acima dos limites de



50

confiabilidade de 95% no segunidg, a hipotese nula de que as 15 primeiras autoegies

apresentam valor zero ndo é rejeitada, podendesiduios ser considerado ruido branco.

Lag Corr. S.E.
-, 122 ,0867
-, 214 ,0864

1,99 , 1584
8,12 ,0173
-, 050 , 0860 8,45 ,0376
8,57 ,0727
11,21 , 0474
13,21 , 0399
13,35 , 0641

1

2

3

4 -,030,0857
5 +,139,0853
6 -,120,0850
7 -,032,0847
8  +,026,0843 13,44 ,0976
9 13,49 , 1417
14,30 , 1598

18,02 , 0812

+, 019 , 0840
10 -,075,0836
11 +,161,0833
12 -,054,0829
13 -,075,0826

18,45 , 1029
19,27 , 1150
14  -,055,0822
15  +,057 ,0819

19,71 , 1395
7 20,20 , 1644
0 0
-10 05 00 05 10

Figura 7 — FAC dos residuos de um modeldR(2) juntamente com a estatistica de Ljung-Box.

2.4.3 Teste para homocedasticidade

Uma forma mais simples de verificar a presencaafedsedasticidade nos residuos
consiste em aplicar o teste de Ljung-Box descritevipmente na série dos residuos
quadraticos. Caso haja presenca de autocorrelag@grie quadratica dos residuos € uma
evidéncia de presenca de heterocedasticidade.

Como na literatura, existem raros estudos sobrenf@éncia da violagdo da
homocedasticidade na construcédo dos graficos deotmmesta pesquisa os dados nao foram
testados quanto a homocedasticidade. Para maieta@bab sobre os testes de White, ARCH-
LM e Estatistica F que visam detectar a presendaetirocedasticidade nos dados pode-se
consultar Eagle (1982), Soares e Castelar (2008ar&i (2006) e Morettin e Toloi (2008).

Portanto, nesse trabalho visando a simplicidadeplieacdo necessaria na industria,
sera utilizado o grafic®-Q Plotpara verificacdo da normalidade. Caso exista adgdavida
quanto a essa suposicdo, utiliza-se a estatistickdjue-Bera para verificar a normalidade
dos residuos. O teste de Ljung-Box serd aplicadoresiduos para detectar a presenca de
alguma autocorrelacéo, validando o modelo propestiendendo a suposi¢cao para construcao

do gréfico de controle.
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2.50utliers

Um outlier pode ser considerado uma observacdo que apraganide afastamento
das restantes do processo, ou uma observacao compmmortamento inconsistente em
relagédo a variavel sob estudo. Diversos autoresesndado esses valores discrepantes, e a
pratica de exclui-los do estudo provoca muita di®acia entre 0s mesmos.

Em geral, problemas que levam a esigtierssao de varias procedéncias, e entre elas
citam-se: os erros de determinacbes analiticas;atirilos, de transcricdo de dados, de
digitacdo, incluindo também equipamentos com maugate e calibracdo precaria e alteracdes
inesperadas em certas condi¢cbes de um sistenadisiclimatico. E importante ressaltar que
as causas que influenciam a presencaoditiers ndo sdo conhecidaa priori, sendo
necessario algum modelo de deteccaoudkers para identifica-los.

Segundo Miranda (2001), na analise de séries tanigpdrequentemente encontra-se
outliers e mudancas estruturais que podem estar asso@aammtecimentos inesperados ou
incontrolaveis. Estas observacfes discordantesnpamenprometer os metodos usuais de
analise de séries temporais. Segundo Palma (1988)presenca aberrante pode enviesar
seriamente as estimativas dos minimos quadradopat@snetros de um modelo ARMA.
Ainda segundo 0 mesmo autor, estudos sobtkers em séries temporais sédo relativamente
escassos, quando comparado aos estudos no domaimegessao linear. Isso se deve a
multiplicidade dos modelos ARIMA -AR(p), MA(q), ARMA(p,q), ARIMA(p,d,o
necessitando ajustar diversos mecanismos de detecedomodacao damutliers para cada
modelo.

No préximo subitem serdo abordados os tipo®uwtters existentes e serdo citados

alguns modelos de deteccéo, recomendados nauigrat

2.5.1 Modelos para deteccaoaidliers

A deteccao deutliersem série temporais foi inicialmente introduzida pox (1972),
que propds dois modelos paramétricos, um patizer aditivo (AO — additive outliere outro
para outlier inovador (O — innovational outliey. A estes modelos deutliers podem-se

adicionar as alteracdes da estrutura da sériecansstem em alteracdes de nivel permanente
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(LS — level shijt ou alteracbes de nivel temporaridC( — temporary change Para

desenvolvimentos mais recentes pode-se consultayr (I£86, 1988), Chang, Tiao e Chen

(1988) e Ljung (1993), onde sdo propostos métotwativos para deteccdo de diferentes

tipos deoutlierse alguns procedimentos para especificacdo dosatsps modelos.

Os quatros modelos paramétricos para a deteccaoutiers que podem ser

caracterizados segundo os efeitos que produzesrieade dados, estdo expostos a seqguir:

a)

b)

Modelo para umoutlier aditivo (AO): representa uma variavel do tipo impulso, cujo
efeito apenas ocorre en¥ T, sendo nulo o efeito nos periodos restantes. iGidef

através do modelo:

6,(B)
Yo = Z+ Wl =S+ Wl (7 (35)
%,(B)
ondeZ, representa a série sem a presencautbers que considera-se seguir um
processARMA(p,q)invertivel e estacionariag, (B)Z, = 6,(B)s,; 17 é uma variavel
binaria que indica a presenca ou auséncia deutirer no momento T, através da
relagdo:|(” = 1set=T e ¥ =0set#T e w,, € uma constante que representa a

magnitude ou impacto inicial duwutlier aditivo.

Modelo para um outlier inovador (10): traduz-se num choque na sucessao residual,

cujo efeito faz-se sentir em todas as observagpestia do momentd(Y;,Y,,,,Y., .-..)
segundo a estrutura do sistema descrito §¢B)/¢,(B). Descreve-se através da
relacéo:

6.(B)

g,(B)
g e+w 1™M=z2 + 2" | 6
t ¢p(B)( t 10"t ) t (ﬂp(B) 10"t (3 )

onde w, representa o impacto inicial do efeitoaldlier inovador. Outliers10, ao

contrario dos AO, transmitem o seu efeito as olzsg®s posteriores.
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c) Modelo para uma alteracdo de nivel permanente (LS orresponde a uma variavel
do tipo degrau, cujo efeito ocorre ¢m T e mantém atuante depois desse momento.
Define-se através da expressao:

6,(B
Yt:zt+_1ch|:?’|t(T)= a )£t+ Wc 1M
- @,(B) 1-B

(37)
d) Modelo para uma alteragcédo de nivel temporaria (TC):Refere-se a um choque na
série parat =T, cujo efeito tende a diminuir exponencialmentesaptn impacto

inicial. Esteoutlier é definido através do modelo:

6.(B
Yt =Zt+10)F_fB|t(T) — q( )£t+ Wre It(T)
- a(B) " 1-B

(38)
onde0< 0 <1 representa o declinio exponencial do impactoahici
Segundo Miranda (2001), em situagBes praticas dbésande uma série temporal €
comum que esta apresente varios tipos diferentesitliers Assim, para descrever a série

observada com outliersde diferentes tipos, pode-se utilizar o seguinteeto:

Y, =Z +> av,(B)I{" (39)
i=1

onde Z, =[6,(B)/%,(B)] £ ; v,(B) =1 paraoutlier aditivo, v,(B) = &,(B)/¢,(B) paraoutlier
inovador, v, (B) =1/(L- B) para mudanca de nivel permanente @) =1/ (1-Jd) para uma
mudanga de nivel temporériaj §’ = sat=T, el = 0set#T,.

Existem diversas metodologias utilizadas para géatedeoutliers muitas das quais
se derivam de estudos prévios realizados por oatrtises. O primeiro método utilizado foi
idealizado por Fox (1972) que propds o uso derm#éle razdo de verossimilhancas para
detectar umoutlier aditivo ou umoutlier inovador numa série temporal, gerada por um
modelo autorregressivo puro de ordproonhecida. Chang (1982) estendeu os resultados de
Fox a modelos ARIMA e propds um procedimento itecatpara detectar e identificar
outliers aditivos e inovadores, quando o seu nimero dizacdo sdo desconhecidos. Este
método de deteccdo foi adotado por Tsay (1986, )1%88re outros e constitui uma etapa
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fundamental em procedimentos iterativos de tratémnde dados de séries temporais com
outliers. Tsay (1988) generalizou a utilizacdo das esiEdsde teste, para detectar também
alteracdes de nivel temporarias e transitorias enChl Liu (1993) incorporaram o
procedimento de Tsay no procedimento desenvohpdoa estimacdo conjunta dos efeitos
dosoutlierse dos parametros do modelo.

Neste trabalho sera abordada uma alternativa gaeagiio deutliersdo tipo aditivo
em séries temporais, representadas por modeR{p) e MA(q), por meio de graficos de
controle de residuos. O principal objetivo € vedfia eficiéncia de deteccao aigtlier, ndo
sendo abordadas metodologias para tratar o efestged pontos discrepantes.

Uma forma de trataputliers em dados é por meio da andlise de intervencaamAss
apos detectar a presenca de um ou vantkers procede-se com a andlise de intervencao,
para que a influéncia destes pontos discordantesaser incorporada no modelo matematico
estimado. Porém, segundo Caiado (2003), é impertsatier a exata localizacéo alatlier,
pois os efeitos das intervengdes em momentos desciolos ou em locais sem a presenca de
uma observacdo significativa podem causar distercdas autocorrelagbes e nas
autocorrelacdes parciais do modelo. Assim, os petrésido modelo ARMArepresentativo

do ruido no modelo de intervencéo, podem ser esoss

2.6 Estatistica Experimental

Nesta secdo sera apresentado o ferramental dggolemdo de experimentos utilizado
para determinar o grau de precisdo, em que a audagio € determinante na deteccdo de
um ponto extremo por meio de gréaficos de contrOle.testes utilizados serdo importantes
para prover significancia estatistica as obsensgdandas da andlise visual dos dados.

Segundo Souza et al. (2002), para uma melhor ca@ngéie da experimentagéo alguns
termos devem ser definidos:

Unidade Experimental: € cada unidade utilizada no experimento. Devem ser
semelhantes, isto €, responder ao tratamento damanderma. E de cada unidade
experimental que serédo obtidos os dados experimenta

Tratamento: refere-se a qualquer procedimento, ou conjuntprdeedimentos, cujo

efeito devera ser avaliado e comparado com osutro
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Variavel Resposta:é o que esta sendo observado, medido ou contado.

Repeticdo: S&o unidades experimentais do mesmo grupo. Doopdet vista
estatistico, quanto mais repeticdes um experintérgng mais confidvel sera o resultado, pois
apesar de as unidades serem semelhantes, ela®grio processo contém efeitos de fatores
nao controlados.

A formulacdo de hipéteses tem sido muito empregagesquisas de diversas areas
do conhecimento. Para decidir se uma determingufadsie € confirmada por um conjunto de
dados, € necessario ter um procedimento objetixe gueitar ou rejeitar a hipétese (SIEGEL
e CASTELLAN, 2006).

Nos proximos subitens serdo abordados os testa$stésbs utilizados para verificar
se a hipdtese de igualdade entre duas ou mais s éstonfirmada. Como nesta pesquisa as
suposi¢cdes de normalidade, homocedasticidade @endéncia dos dados da variavel em
estudo séo violadas, ndo sera possivel a utilizdedestes paramétricos. Dessa forma, serdo

detalhados os testes ndo-paramétricos U de Manti@yhé Kruskal-Wallis.

2.6.1 Teste U de Mann-Whitney para comparacgéao de dmostras

O teste U de Mann-Whitney é um teste ndo paramoétitiizado alternativamente ao
teste paramétricot-Student para comparar duas amostras independentes (DESU e
RAGHAVARAOQO, 2003).

Segundo Ferreira (1997), o Unico pressuposto exigata a aplicacdo deste teste é
que as duas amostras sejam independentes e asa®jue as variaveis em analise sejam
numeéricas ou ordinais.

O teste apresenta as seguintes hipéteses:

H, : As duas amostras tém distribui¢cdes idénticas

H, : As duas amostras tém distribuicdes diferentes
A hipotese nula estabelece que as duas amostrasgmosa mesma distribuicdo, e se
tal acontecer, as médias e também as medianasi@asihostras ndo diferem.
Segundo Desu e Raghavarao (2003), a estatistidastke U é calculada como se

descreve em seguida.
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1) Sejamn; e n; os tamanhos das duas amostras. As observacOdsiamamostras sao
combinadas numa Uunica variavel de tamanmen,, sendo identificadas as
observacdes de cada amostra.

2) O conjunto de observacdes, constituido pela jude&aduas amostras, € ordenado por
ordem crescente, atribuindo o nimero de ordem ldsareacdo menor e o nimero de
ordem n;+n, a observacdo maior. Caso haja empatesti®s’,“a cada uma das
observac6es empatadas € atribuido um numero de onéelio que estas observacdes
teriam se ndo estivessem empatadas.

3) Em seguida, calculam-se as somas dos numeros dm atds observacfes de cada
amostra:

W3: soma dos numeros de ordem das observacdes daafios
W,: soma dos numeros de ordem das observacoes daafios

4) Calculam-se as quantidades:

U, =n.n, +W -W, (40)
U, =n.n, + nl.(n21 +1) W, 41)

5) A estatistica de teste é:
U =minU,,U,) (42)

Na literatura existem tabelas dos quantis da Hisggdo U de Mann-Whitney.
Contudo, deve-se ter o cuidado de verificar a gatdtistica U se refere a tabela. Isso se deve
ao fato de alguns autores considerarem este @&statisomo sendo a apresentada
anteriormentely = minU,,U,)), outros autores consideram como sendo o valofow/' W),
enquanto outros consideram ainda a estatisdtican,.n, -U; ou U =n.n, -U, (ZAR,
1999).

Os programa$PSS: Statisticautilizam a estatistick) = minU,,U,). Ja o programa
MINITAB considera a estatistith= W;.

O teste de Mann-Whitney pode ser aproximado ailis¢&o normal, por meio dos

seguintes parametros para a meédia e variancia:
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_hn.n,
= 43
Uy > (43)
o2 = n.n,.(n, +n, +1) (44)

12

Se existem empates oti€S’ nos numeros de ordem, deve-se fazer um ajuste no
calculo da variancia. Sendpa quantidade de niumeros de ordem empatados, @ss&prpara

o calculo da variancia deve ser:

2 nl-nzxns_n_Z(uig_ui)

g5 = (45)
voo12 n®>-n
A estatistica de teste é entdo:
U —_
z==—£v - N (o) (@6)
JU

onde para um nivel de significAncia=5% e tratando-se de um teste bilateral, o quantil
critico da distribuicdo norm#(0,1) € Z o5 = +1.96.

2.6.2 Teste Kruskal-Wallis para comparacdo dedvésais amostras

O teste ndo-paramétrico de Kruskal-Wallis ou amdlis variancia pelos niameros de
ordem (‘ranks’) é utilizado quando se deseja comparar trés ois mraostras. Este teste é
equivalente ao teste paramétrico da ANOVA, e éatilo quando sado violadas as suposi¢des
para aplicacéo deste ultimo (GOMES e GARCIA, 2002).

E importante ressaltar que quarkde 2, senddk o nimero de amostras, o teste de
Kruskal-Wallis € idéntico ao teste de U de Mann-iivy.

k
Sejamk as amostras em analise (ckr2), cada uma com repeticdes, e = Zni 0
i=1

namero total de observacdes. Pretende-se veridieaask amostras (ou tratamentos) tém

distribuicdes idénticas. As hipoteses a seremdastso:
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H, : As distribuicbes dask amostras sao idénticas

H, : As distribuicdes dask amostras ndo sdo idénticas

A estatistica de teste é:

12 &R
=== Y3 -3(n+1
n.(n+1)iZ:1: . (n+1) (47)

ondeR é a soma dos numeros de ordemrgabservacoes do grupo ou tratamento
Se existem numeros de ordem empatados, a estatisti@ste deve ser corrigida para

esta situacao. Dessa forma, calcula-se um fatoodecéo:

> (U7 - )
C= 1——;n3 - (48)

ondeu; € o numero de empates em cada grupm, &0 numero de grupos de numeros de
ordem empatados.

A estatistica de teste corrigida é:

C

H
H,=— 9
c (49)

E possivel notar quél. sera pouco diferente dd, quando osu; sdo pequenos
comparativamente @

Para atribuir os numeros de ordem as observacimede-se tal como no teste U de
Mann-Whitney, isto é, juntam-se as observacdesdastos tratamentos, e ordenam-se todas
as observacdes. Quando existem observacOes igugistes outfes’, 0 nimero de ordem
atribuido a cada uma das observacdes empatadasréero de ordem médio dos nimeros de
ordem que essas observacgdes teriam se néo estivesgetadas.

Os valores criticos da distribuicdo da estatistieatesteH (ou H;) apresentam-se

tabelados para < 5 amostras. Para grandes amostragk ®b tratamentos, a estatistica de

testeH aproxima-se a uma distribuicg® (qui-quadrado) cork —1 graus de liberdade.
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2.7 Comentarios gerais do capitulo

Neste capitulo apresentou-se o ferramental tedroessario para o desenvolvimento
desta pesquisa. A andlise de séries temporais (#drgpara a geracdo dos modelos
autorregressivos e de médias moéveis que serdo aglomyl utilizando-se uma faixa de
autocorrelacao significativa para a estimacao dogetos.

Os gréficos de controle serdo uteis para sinahzayee tipo de modelo, autorregressivo
ou de médias moveis, apresentam uma maior detelecgontos fora de controle, e qual tipo
de grafico, IMCC ou EWMA, é mais recomendado emcéinda amplitude doutlier
inserido.

Os testes diagndésticos serdo utilizados para earifas suposicoes dos gréaficos de
controle antes de sua construcao. Tiposutkers e técnicas de deteccdo foram apresentadas
nao com o intuito de esgotar todas as discussdesenvolvimentos em relagéo a esse tema,
mas sim para fornecer subsidios para melhor comgdieedo trabalho e situa-lo em relacéo
aos estudos existentes.

A avaliacdo conjunta levando-se em consideracamadelos de séries temporais, as
faixas de autocorrelagdo e as amplitudesutéer serdo avaliadas por meio de testes nao-

paramétricos de comparagao entre duas ou maisrasost



3 METODOLOGIA

Neste capitulo é apresentada a abordagem metoclagilizada para verificar a
eficiéncia dos gréficos de controle IMCC e EWMA aeteccdo deutliers em processos
autorregressivo e de médias moéveis. Sera expastétado da pesquisa, os dados utilizados,
as etapas metodoldgicas e 0s recursos computaignaicontribuiram para o cumprimento
dos objetivos especificos, e consequentementegaodo o objetivo geral dessa pesquisa.

Com base em seus objetivos a pesquisa pode setecerada como descritiva, pois se
busca descobrir uma relagdo entre as varidveis efsio no experimento em estudo (SILVA
e MENEZES, 2001). Segundo os mesmos autores, qaagtratégia de pesquisa, classifica-
se como experimental, uma vez que, consiste emnuiese um objeto de estudo, selecionar
as variaveis que seriam capazes de influencia-ttefieir as formas de controle dos efeitos
gue a variavel produz no objeto.

O objeto de estudo sera a deteccamutéiers em processos autocorrelacionados, as
variaveis capazes de influencia-lo serdo o gran&deindependéncia da série, representada
pelo coeficiente de autocorrelacédo e a amplitudewutber, e as formas de controle dessa
influéncia se dara por meio de graficos de contrdlém disso, também é uma pesquisa
guantitativa, pois segundo Malhotra (2001), prooguantificar os dados e aplica alguma
forma de analise estatistica.

Quanto ao método cientifico entende-se como induipwis se trata de um estudo
tedrico aplicado a uma determinada situagdo, emggueralizacdes poderdo ser frutos de
constatagOes particulares da realidade (SILVA e HERS, 2001).

Este capitulo esta dividido em quatro subsecdegrideeira serdo descritos os dados
utilizados e sua forma de obtencdo. Na segundaes@ibssera apresentado um fluxograma
dos passos da pesquisa, juntamente com uma desategdcada etapa. OS recursos
computacionais para aprimorar o tempo de execuQa@dssos da pesquisa e para andlise
dos dados serdo comentados na subsecéao trésmPsaréio apresentados alguns comentarios

gerais do capitulo.
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3.1 Banco de dados

Os dados utilizados nesta pesquisa nao provémndesfexternas. Os mesmos serao
simulados por unsoftwarecomputacional, com o objetivo de representar do®processos
produtivos ndo independentes variando o grau deauelacido das observacoes.

Como a pesquisa aborda processos autorregressidesneédias moéveis, em cada
modelo serdo variados oito parametros de autoegéel (+0,5; +0,6; £0,7 e £0,8) e oito
amplitudes deoutliers a serem inseridos na posicdo 100 da série desdatginal (1o ;
150;20;250;30;350;40 e 4,5 ), perfazendo um total de 64 combinacdes possiveis.
Para cada combinacéo do parametro de autocorredag@plitude deutlier serdo simuladas
10.000 séries, com objetivo de proporcionar maidnustez ao percentual de deteccédo de
outliers pelos gréaficos de controle. Dessa forma, para caodelo,AR(1) e MA(1), serao
simuladas 640.000 séries.

3.2 Etapas metodoldgicas

Para facilitar o entendimento da pesquisa, a Figumxpde um fluxograma que
compreende 0s doze passos que serdo seguidospessiasa e as decisdes que serao
tomadas. Em seguida, cada passo descrito no flaxagsera detalhando proporcionando um
melhor entendimento das ferramentas e das metadslaotilizadas.

Os passos P1 a P12 ilustrados na Figura 8 estathatbs a seguir. Estas etapas
metodoldgicas sao utilizadas, tanto para modeldsrr@gressivos como para modelos de

médias moveis:

P1)Simular uma série temporal com 200 observagdes, gpaD0 e variancia constante, por
meio de um processo gerador tip&(1) ou MA(1). Os parametros¢( ou ) devem
apresentar autocorrelacdo positiva e negativa,moagnitude de 0,5; 0,6; 0,7 e 0,8;

P2)Modelar a série por meio dos filtros autorregressidR(p) e MA(Q) utilizando a

metodologia de Box e Jenkins (1970) para a obtedg&oesiduos;
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Figura 8 — Fluxograma representativo dos passos nutolégicos da pesquisa.
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P3)Verificar se os residuos atendem as suposiciessa@s para a elaboracédo de graficos
de controle, por meio dos testes diagndsticos;

P4)A validacdo dos residuos se dard por meio da emdstrde um grafico de controle de
medidas individuais (IMCC) e amplitude movel (MRpartir dos residuos obtidos pelos
processos AR e MA. Se a série residual ndo aperseehhum ponto fora dos limites de
controle, ou ndo seja identificado nenhum padrépeaal, a série original sera
considerada estavel e utilizada para os propésitopesquisa. Caso os residuos nao
estejam sob controle estatistico a série originalablos deve ser descartada, e ndo valida
para o estudo;

P5)Ap6s ser validada a série original para estudogdiotz-se urnoutlier na posi¢cdo 100 da
série de dados originais. A amplitude olatlier deve variar nas seguintes magnitudes:
lo;150;20;250;30; 350;40; 4,50 ondeo representa o desvio padréo obtido
da série original de dados. Deve-se observar, pama viesar a analise, que se a
observacdo da série original a ser introduzidoutlier apresentar um valor positivo, o
valor dooutlier a ser inserido devera ser também positivo, acohgraio o movimento
da série original. Caso a observacao original segativa, ooutlier a ser introduzido
também ser& negativo;

P6) ApoOs a introducao doutlier a série sera modelada com o intuito de eliminefedo da
autocorrelacdo, e obter os residuos que cumprapressupostos para a aplicacdo de
graficos de controle;

P7)Construir um gréfico de controle IMCC e EWMA, com wesiduos da série original
contaminada peloutlier. Devem-se construir dois graficos EWMA, um comapagtros
A =0,1elL =27 e outro com parametrds= 0,2 e L = 2,86, para verificar em qual
parametro o poder de deteccdo é superior. Estesesapara o grafico EWMA sao
sugeridos por Montgomery (2004), os quais reprasentalores de NMA igual a 370,
sendo semelhante ao NMA do gréafico IMCC. Dessa &rpossibilita uma efetiva
comparacao entre os dois tipos de graficos deaentr

P8)Verificar se a observacao assinalada comaittier esta fora dos limites de controle, sendo
detectada pelos gréaficos de controle;

P9)Registrar a deteccao dmtlier pelo grafico de controle para o calculo da progorge
deteccao;

P10) Desenvolver os passos de Pl a P9 até que se obi€&B@0 séries para cada

combinacdo de parametro de autocorrelagaou &) e amplitude deutlier;
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P11) ApoOs obter as 10.000 séries para cada combinagko)ar as proporcdes de deteccao

e apresentar os resultados para cada grafico deleconforme Tabela 2 e Tabela 3:

Tabela 2 — Resultados apresentados para cada grafide controle.

Modelos Resultados

Proporc¢des de deteccao do gréafico IMCC

AR(1) Proporcdes de deteccao do grafico EWMA=0,1e L =2,7)
Proporcdes de deteccao do grafico EWA=0,2 e L = 2,86)
Proporc¢des de deteccao do gréafico IMCC

MA(1) Proporcdes de deteccao do grafico EWMA=0,1e L =2,7)
Proporcdes de deteccao do grafico EWA=0,2 e L = 2,86)

Tabela 3 — Modelo de tabela para apresentacdo dossultados.

IMCC ou EWMA

(¢ ou Amplitude do Outlier
6) lo 1,50 20 2,50 30 3,50 40 4,50
05 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000
2 ' séries séries séries séries séries séries séries séries
ié" 06 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000
0,:9 ’ séries séries séries séries séries séries séries séries
AR(1) 8 07 19.900 1Q.QOO 19.900 1Q.QOO 19.900 1Q.QOO 19.900 1Q.QOO
% ' séries séries séries séries séries séries séries séries
ou < 08 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000
3 ’ séries séries séries séries séries séries séries séries
MAQ) | £ 05 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000
g ' séries séries séries séries séries séries séries séries
e 06 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000
g ’ séries séries séries séries séries séries séries séries
07 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000
' séries séries séries séries séries séries séries séries
08 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000
' séries séries séries séries séries séries séries séries

P12) Realizar testes comparativos ndo-paramétricos, UMdan-Whitney (para duas
amostras) e Kruskal-Wallis (para mais de duas aas)stutilizando as propor¢des de
deteccao do gréafico IMCC e do grafico EWMA que aprgar o melhor desempenho,
buscando respostas com embasamento estatisticogpseguintes questionamentos:

- Qual gréfico de controle de residuos, IMCC ou EXYM mais eficiente na deteccéo
de umoutlier com amplitude variavel?
- Para cada gréfico, existe diferenca significatieatre os parametros de

autocorrelacao positivos e negativos?
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- Existe alguma influéncia significativa do valoe cutocorrelacdo no poder de

deteccédo dos graficos, para cada amplitudsudesr?

3.3 Recursos computacionais

Devido a necessidade de manusear grandes quamstidadiados, uma vez que, para

cada combinacdo de parametro de autocorrelagdou(d) e amplitude deoutlier serdo

simuladas 10.000 séries de dados a partir doosilaR(p) e MA(g), optou-se pelo
desenvolvimento de um programa para aprimorar @adete execucdo dos passos P1 a P10
citados no item 3.2. O programa foi desenvolvideoftwareestatistico de codigo livie.

Para a analise estatistica dos dados (P12) utfieoow pacote de testes ndao-

paramétricos do progransdatistica 6.0

3.4 Comentarios gerais do capitulo

Do que foi exposto anteriormente, pretende-se dstronos passos que foram
utilizados no desenvolvimento da pesquisa. Dessaafo interessados em reproduzir o
trabalho com objetivo de verificar suas conclusdas implementa-lo em futuros
desenvolvimentos, poderdo guiar-se pelo fluxogrdesgnvolvido.

A metodologia proposta pretende determinar o geinfiuéncia da autocorrelagcéo e
do tipo de grafico de controle utilizado na detecgh pontos extremos em processos
produtivos ndo independentes. Sendo assim, evalsecijue a analise de residuos por meio
destes graficos passa a ser imperiosa na presersgdatorrelacao.



4 ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta a analise dos resultaddosmmbe a aplicacdo da metodologia
proposta utilizando séries de dados simuladas gmaraodelosAR(1) e MA(1), onde os seus
residuos sdo analisados por graficos de contrdls apntroducéo de uwutlier. Procura-se
desta maneira verificar a eficiéncia dos graficesantrole de medidas individuais (IMCC) e
de médias moveis exponencialmente ponderadas (EVidAleteccdo deste ponto extremo.

De acordo com a metodologia detalhada no Capitukef®o utilizadas técnicas de
séries temporais para a modelagem das séries ggradaimulacdo para a obtengcdo da série
de residuos. Os gréaficos de controle serdo utdizgohra detectar outlier inserido num
instante da série original que € conhecido previsme O comportamento dautlier se
refletira nos residuos oriundos da modelagem erdesex captado pelos gréaficos de controle.
Para verificar a influéncia dos parametros de autetacdo e a eficiéncia do grafico de
controle na deteccédo serdo utilizados testes n@wrgdricos para comparacao de amostras.

Este capitulo esta dividido em trés secdes: pranmente, abordard os modelos
autorregressivos de primeira ordem, posteriormapitesentara os modelos de médias moveis

de primeira ordem, e por fim, sera apresentadoasunno da aplicacao.

4.1 Modelo autorregressiviAR(1)

Conforme detalhado na metodologia, foram simulad&#.000 séries com
caracteristica autorregressiva, cada uma compaste2@0 observacOes. Nestas séries, o
parametro de autocorrelacdo autorregressip,teve seu valor variando de correlagbes
moderada a forte, tanto para valores positivos tguaagativos apresentando magnitudes de
0,5; 0,6; 0,7 e 0,8. Do total de séries, para vattar de¢ foram simulados 80.000 processos

autorregressivos.
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Em cada série, foi ajustado um modAR(1)verificando se os residuos atendem aos
pressupostos para a aplicacao de graficos de tmntono normalidade em sua distribuicao,
independéncia e homocedasticidade.

Apoés a verificacdo dos residuos, em cada sérienalipi inserido umoutlier com
amplitudes variando dedl; 1,50 ; 20; 2,50 ; 30 ; 3,50 ; 40 e 4,% , ondeo representa o
desvio padrédo da série original de dados. Assima pada combinacdo de amplitude de
outlier e pardmetro de autocorrelacdo autorregressivanfaienuladas 10.000 séries. A
Figura 9 exemplifica uma série autorregressiva @0 observacgdes, que foi contaminada

com umoutlier na posi¢éao 100.

X, =(l-¢)u+0X,,+¢,

(‘? —— Série Original

--+-- Série Original com Outlier

F A R - T T T U - Y
PR T T T S T T S S|

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 12 23 34 45 56 67 78 89 111 122 133 144 155 166 177 188 199

Figura 9 —Outlier inserido em uma série original de dados autorregssivosAR(1).

As séries com as observacgfes discrepantes foraamsoie modeladas, e os residuos
oriundos do modelo foram aplicados em gréaficosatdrole. Dessa forma, foi verificado se
os graficos de controle sdo eficientes na detedgdautlier inserido previamente na série
original, por meio da analise da série residuahddelo.

A Tabela 4 apresenta a proporcao de deteccamtier em um processAR(1) pelo
grafico de controle IMCC. Os valores estédo disposto funcdo da variacdo do para@metro de
autocorrelacagg e da amplitude doutlier. Os dados da tabela indicam, por exemplo, que
para um parametro de autocorrelacdo de 0,5 euther com amplitude de & o poder de

deteccao é de 0,0449, ou seja, das 10.000 samesadas em 449 seéries foram detectadas o

outlier pelo grafico de controle, neste caso IMCC.
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Tabela 4 — Proporcao de deteccao amutliers em processos autorregressiveSR(1) por meio do grafico de
controle de medidas individuais (IMCC).

Amplitude do Outlier
lo 150 20 250 30 3,50 40 450
0,5 0,0449 | 0,1324 | 0,2925 | 0,5531 | 0,8124 | 0,9533 | 0,9932 | 0,9996
0,6 0,0430 | 0,1213 | 0,2851 | 0,5391 | 0,7778 | 0,9221 | 0,9826 | 0,9979
0,7 0,0452 | 0,1256 | 0,2786 | 0,5040 | 0,7315 | 0,8925 | 0,9671 | 0,9957
0,8 0,0386 | 0,1160 | 0,2622 | 0,4641 | 0,6891 | 0,8557 | 0,9500 | 0,9861
-0,5 | 0,0397 | 0,1197 | 0,2826 | 0,5315 | 0,7944 | 0,9439 | 0,9896 | 0,9992
-0,6 | 0,0380 | 0,1212 | 0,2787 | 0,5103 | 0,7601 | 0,9156 | 0,9797 | 0,9967
-0,7 | 0,0398 | 0,1183 | 0,2660 | 0,4819 | 0,7143 | 0,8851 | 0,9638 | 0,9916
-0,8 | 0,0389 | 0,1124 | 0,2587 | 0,4563 | 0,6654 | 0,8406 | 0,9381 | 0,9822

Parametro de
Autocorrelacdo

Pela andlise visual dos dados da Tabela 4, obsergae a autocorrelacdo influencia
na detecgdo doutlier para o gréafico de controle IMCC, exceto para pegasemplitudes de
outlier, 10 e 1,5, onde a proporcdo de deteccdo ndo apresenta gvandedo com a

magnitude da autocorrelacdo. Para autocorrelac@ienawa positiva de ordeg = 0,5, nota-

se que os graficos IMCC apresentam uma eficiéneiamae deteccao, declinando seu valor
a medida que a autocorrelacdo passa de moderadartea © mesmo ocorre nas

autocorrelacdes negativas, onde para valores namera = -0,5, a eficiéncia € maior em
comparacao ao valor de = -0,8, o qual representa uma autocorrelacao. forte

Este comportamento pode ser explicado pelo fatpude apds a insercao do outlier na
série original, a mesma é modelada novamente presngho dos residuos. Dessa forma, o
residuo corresponde a diferenca entre a observaggmal e a observacdo passada
multiplicada pelo parametro de autocorrelacdo. @uaraior o parametro de autocorrelacao,
menor a diferenca e consequentemente menor o oesidu residuo de menor magnitude é
mais dificilmente detectado pelos graficos de adatr

A reducdo do poder de deteccdo com o aumento donp#&io de autocorrelacdo é
melhor visualizado pela Figura 10 onde, para cadplilude deoutlier, um grafico da

eficiéncia de deteccdo em funcédo do parametro e@uelacdo € apresentado.
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PARAMETROS DE AUTOCORRELACAO POSITIVOS
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Figura 10 — Eficiéncia de deteccao, no eixo y, emmicdo do pardmetro de autocorrelagéo, no eixo x, pa
dados oriundos de um processAR(1) utilizando o gréafico de controle IMCC.

Comparando a proporcédo de deteccdo entre as awiactes positivas e negativas,
pode-se observar que o grafico IMCC é mais efieiepara valores positivos de
autocorrelacdo, uma vez que, as proporcdes de cdetetestes casos sdo ligeiramente
superiores em relacdo aos parametros negativ@scpda amplitude dmutlier.

A Tabela 5 e a Tabela 6 apresentam a proporca@téegdio deutlier em processo
AR(1) pelo gréafico de controle EWMA, com paramettbs= 0,1 /L =2,7ed =0,2/L =
2,86, respectivamente. Os valores estdo dispostofuecdo da variagdo do parametro de

autocorrelaca@ e da amplitude doutlier.

Tabela 5 — Proporcgao de detecgéo dritliers em processos autorregressivésR(1) por meio do gréafico de
controle EWMA com parametros A =0,1e L =2,7.

Amplitude do Outlier
lo 150 20 250 30 3,50 40 450
0,5 0,0191 | 0,0179 | 0,0501 | 0,0756 | 0,1236 | 0,1670 | 0,2552 | 0,3021
0,6 0,0117 | 0,0246 | 0,0437 | 0,0701 | 0,1128 | 0,1655 | 0,2246 | 0,3316
0,7 0,0122 | 0,0326 | 0,0462 | 0,0803 | 0,1302 | 0,2099 | 0,2384 | 0,3418
0,8 0,0123 | 0,0282 | 0,0439 | 0,0854 | 0,1354 | 0,1920 | 0,2620 | 0,3504
-0,5 | 0,0113 | 0,0224 | 0,0306 | 0,0366 | 0,0776 | 0,0881 | 0,1160 | 0,1706
-0,6 | 0,0130 | 0,0225 | 0,0202 | 0,0381 | 0,0664 | 0,0907 | 0,1185 | 0,1529
-0,7 | 0,0071 | 0,0111 | 0,0241 | 0,0362 | 0,0519 | 0,0720 | 0,1186 | 0,1432
-0,8 | 0,0052 | 0,0186 | 0,0271 | 0,0283 | 0,0597 | 0,0772 | 0,1011 | 0,1074

Parametro de
Autocorrelacdo




70

Tabela 6 — Proporcao de deteccao amutliers em processos autorregressiveSR(1) por meio do grafico de
controle EWMA com parametros A =0,2 e L = 2,86.

Amplitude do Outlier
lo 150 20 250 30 3,50 40 450
0,5 0,0186 | 0,0397 | 0,0731 | 0,1380 | 0,2359 | 0,3526 | 0,5040 | 0,6313
0,6 0,0187 | 0,0412 | 0,0789 | 0,1463 | 0,2407 | 0,3673 | 0,5153 | 0,6614
0,7 0,0212 | 0,0405 | 0,0826 | 0,1521 | 0,2488 | 0,3711 | 0,5272 | 0,6851
0,8 0,0192 | 0,0449 | 0,0819 | 0,1559 | 0,2497 | 0,3805 | 0,5366 | 0,6985
-0,5 | 0,0124 | 0,0295 | 0,0554 | 0,0959 | 0,1521 | 0,2293 | 0,3166 | 0,4303
-0,6 | 0,0120 | 0,0274 | 0,0512 | 0,0929 | 0,1429 | 0,2151 | 0,3044 | 0,4084
-0,7 | 0,0143 | 0,0275 | 0,0475 | 0,0813 | 0,1338 | 0,2006 | 0,2867 | 0,3703
-0,8 | 0,0113 | 0,0262 | 0,0442 | 0,0819 | 0,1272 | 0,1918 | 0,2739 | 0,3598

Parametro de
Autocorrelacdo

Comparando os dados da Tabela 5, que apresentp@rgiio de deteccao datlier
pelo grafico de controle EWMA com parametrbs= 0,1 e L = 2,7, com os da Tabela 6, em
gue os parametros do grafico EWMA sédo= 0,2 e L = 2,86, observa-se visualmente que o
grafico construido com a segunda combinacdo dengdirds apresenta valores superiores em
relacdo ao primeiro, sendo assim, mais eficienta gatectar unoutlier no processo. Porém
deve-se destacar que o desempenho do grafico EWMAIt® inferior ao do grafico IMCC
guando 0s mesmos sao comparados.

O baixo desempenho do grafico EWMA na deteccaobdargacéo extrema pode ser
justificado pela reduzida ponderacdo dada ao resitiial pela constande na construgédo da
estatistica EWMA/Z. Dessa forma, acaba-se “mascarand@utiier quando os valores de
Z’s séo grafados no grafico de controle. Uma altanaonsiste na utilizacdo de valores
maiores parad, aumentando o peso dado a observacédo atual. P@smmimplicaria num
aumento do valor de L, “alargando” os limites detome, fazendo-os se aproximar dos
valores de limites de controle do grafico IMCC. @=dp Montgomery (2004), os valores
mais usuais para a constante de ponderhgiEo 0,05; 0,1 e 0,2.

Na Figura 11, observa-se um processo empirico,waorautlier na observacéo 100 e
a estatistica EWMA para trés valores de lambdae@hsse que quanto menor o valor de

lambda, mais dificil sera distinguir a observacgéioegna apos construir a estatistica EWMA.
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Figura 11 — Comportamento de unoutlier na construcéo da estatistica EWMA, para valores dd igual a
0,05;0,1e0,2.

Os dados da Tabela 6, com = 0,2 e L = 2,86, estdo ilustrados graficamente na
Figura 12, onde para cada amplitudeodéier, foi construido um gréafico da eficiéncia de

deteccdo em funcao do parametro de autocorrelacgéo.
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Figura 12 — Eficiéncia de deteccao, no eixo y, emnicdo do parametro de autocorrelagdo, no eixo x, pa
dados oriundos de um processAR(1) utilizando o gréfico de controle EWMA, A =0,2 e L = 2,86.

Por meio da Figura 12, observa-se um comportandistimto na detecgéo duutlier
pelo grafico de controle EWMA, quando comparadospasametros de autocorrelacéo

positivos e negativos. Pode-se observar que pajaepas amplitudes deutliers 1o e
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1,50, a proporcdo de deteccdo ndo apresenta grandacd@ricom a magnitude da
autocorrelacdo. Este comportamento é semelhang@eocorreu no grafico IMCC. Para as
demais amplitudes com autocorrelacfes positivaa;seum aumento do poder de deteccao a
medida que a correlagéo passa da moderada adartesmo comportamento ndo ocorrendo
no grafico IMCC, como visto previamente. Por od&rdo, para autocorrelacdes negativas o
comportamento é inverso, ou seja, a medida queca fa autocorrelacdo aumenta o poder de
deteccdo apresenta uma redugao.

N&o foram encontradas explicagbes conclusivas pata fenbmeno, porém uma
hipotese seria a presenca de heterocedasticidaslereséduos, o que pode enviesar a
construcdo da estatistica EWMA. Uma proposta paixads pesquisas consiste em testar se
existe influéncia da heterocedasticidade na cogétrdo grafico de controle EWMA.

Pelos dados da Tabela 6 e pela visualizacdo datassdos graficos da Figura 12,
observa-se que existe uma grande diferenca na ngéapale deteccdo entre os parametros
positivos e negativos, para as mesmas amplitudedisteepancias. O mesmo efeito foi
observado no grafico IMCC, porém a magnitude darelifca apresentou um valor muito
inferior.

Para comprovar as analises visuais que foram tgscrio proximo subitem seréo
aplicados alguns testes ndo-paramétricos para cagdmde amostras utilizando os dados da
Tabela 4 (IMCC) e Tabela 6 (EWMA com melhor desemmog. Dessa forma, os objetivos
propostos do trabalho seréo respondidos com umsamiemto estatistico.

4.1.1 Testes estatisticos para moddR{1)

Neste subitem, as analises visuais realizadas matintento serdo verificadas por meio
de testes estatisticos, buscando uma comprovagaoagaconclusdes apresentadas. Esta

andlise tem o intuito de responder as seguintegiptas:

- Qual grafico de controle de residuos, IMCC ou EXYM mais eficiente na deteccao
de umoutlier com amplitude variavel?
- Para cada grafico, existe diferenca significatieatre os parametros de

autocorrelacao positivos e negativos?
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- Existe alguma influéncia significativa do valoe dutocorrelagdo no poder de
deteccdo dos graficos, para cada amplitudautieer?
- Em caso de resposta afirmativa na pergunta antgrara qual(is) parametro(s) de

autocorrelacao os graficos apresentam melhor mldeteccao?

Os dados da Tabela 4 (IMCC) e Tabela 6 (EWMA conharedesempenho) foram
analisados quanto a normalidade por meio do gr&i¢Q Plot Pela Figura 13, verifica-se
que as proporcdes de deteccdo de ambos os grdéicmntrole ndo seguem uma distribuicéo
normal, pois 0s pontos nos graficos ndo seguem retaa Isso corresponde ao fato de, os
quantis tedricos da distribuicdo normal ndo seeqmiyem aos quantis dos dados amostrais,
afastando-se da distribuicdo normal.
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Figura 13 — Representagédo grafica para modelaR(1) : (a) Gréafico Q-Q Plotdas proporgdes de deteccao
do grafico IMCC e (b) Grafico Q-Q Plotdas proporcdes de detecgdo do grafico EWMA.

Para comprovar a ndo normalidade observada noss daalomeio da andlise do
grafico Q-Q Plot recorreu-se ao teste de Jarque-Bera, descril@ipela 7, para verificar as

hipoteses:

H, : Assimetria = zero e curtose = trés, entdo a sériité& normal,

H, :Assimetriaz zero e curtoset trés, entdo a série é dita ndo-normal.



Tabela 7 — Teste de normalidade para as proporcdds deteccdo do model&R(1).
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Teste Variavel Resultado Interpretacéo
As=1,3003 *
Proporcéo de detecgéo dp =~ . o
grafico IMCC Ka=1,7546 ) Rejeita Ho
Jarque-Bera JB =13,857 [0,000979]
Proporcéo de detecgéo doA3= 1.7238"
= * . .
grafico EWMA Ky=3,3472 Rejeita Ho
JB =20,010 [0,000045] *

* A3 = coeficiente de assimetria, K4 = coeficiemte curtose e o valor entre colchetes representavaior

associado ao teste.

Pelos resultados apresentados na Tabela 7, rege#iahipotese nula de normalidade

dos dados, pois o valor da estatistica JB é supebr99, que representa o valor da estatistica

de teste Qui-quadrado com 5% de significancia g gi@us de liberdade.

Para contornar o problema da n&o-normalidade obuse utilizar transformacgdes aos

dados, dentre as quais podem-se citar, raiz quadtadaritmo de base neperiana e as

transformacdes de Box-Cox, muito utilizadas nardite'a como em Box e Cox (1964),
Aguirre (1997), Mason et al. (2003) e Oliveira en®ayl (1997). Contudo, oS mesmos nao
alcancaram o0s objetivos propostos de aproximar reéaved resposta a uma distribuicdo

normal.

Quanto a variancia dos dados, observa-se pelad-iguforte heterocedasticidade nas

observacbes, a qual é resultante da variacdo déiteaepdo outlier em cada valor do

parametro de autocorrelagao.
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Figura 14 — Grafico de disperséo das propor¢des dieteccdo, no eixo y, para um modelaR(1).

Devido a falta de homocedasticidade e a ndo natati dos dados, ndo se pode

realizar uma ANOVA na variavel em estudo para redpo 0s questionamentos propostos.
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Dessa forma, utilizaram-se testes comparativospa@@ameétricos, U de Mann-Whitney para
duas amostras independentes e o Kruskal-Wallistg@gau mais amostras independentes.
Para verificar qual gréfico € mais eficiente mdedcdo de unoutlier, utilizou-se o
teste U de Mann-Whitney, uma vez que, 0 objetivacodnparar se existe diferenca
significativa entre uma amostra com as proporc@edetieccao do grafico IMCC e outra com
a proporcao de deteccdo do grafico EWMA. A Tabelpfsenta o resultado dos testes de
comparacao geral, que considera todas as propodgeeteccdo de cada grafico, e por

blocos que considera as proporcdes de deteccacadamamplitude deutlier.

Tabela 8 — Comparacgédo da eficiéncia dos gréficos I®IC e EWMA na deteccao deoutliers, em processos
AR(1).

TESTE U DE MANN-WHITNEY (significante para p < 0.05)

Geral
Soma dos Soma dos
Variavel Postos Postos U z p- valor Z Ajust. p-Valor
IMCC EWMA
Prop. Deteccéo 5278,5 2977,5 897,50 | 5,482800 | 0,000000 | 5,482839 | 0,000000
Por Blocos
Soma dos Soma dos
Blocos Postos Postos U z p- valor Z Ajust. p-Valor
IMCC EWMA
1DV 100,0 36,0 0,00 3,360672 | 0,000778 | 3,360672 | 0,000778
15DV 100,0 36,0 0,00 3,360672 | 0,000778 | 3,360672 | 0,000778
2DV 100,0 36,0 0,00 3,360672 | 0,000778 | 3,360672 | 0,000778
2,5DV 100,0 36,0 0,00 3,360672 | 0,000778 | 3,360672 | 0,000778
3DV 100,0 36,0 0,00 3,360672 | 0,000778 | 3,360672 | 0,000778
3,5 DV 100,0 36,0 0,00 3,360672 | 0,000778 | 3,360672 | 0,000778
4 DV 100,0 36,0 0,00 3,360672 | 0,000778 | 3,360672 | 0,000778
4,5DV 100,0 36,0 0,00 3,360672 | 0,000778 | 3,360672 | 0,000778

O resultado exposto na Tabela 8 evidencia que, péeate geral, a hipotese nula de
igualdade entre as duas amostras € rejeitada emiveghde significancia de 5%. Portanto,
existe diferenca significativa entre os dois gi@dicuanto ao poder de deteccadoddiers
Analisando a soma de postos observa-se uma maidénefa do grafico IMCC em
comparacdo ao EWMA para detectar aotlier. O mesmo teste foi aplicado por blocos, ou
seja, para cada amplitude algtlier verificou-se qual grafico era mais eficiente. Maisa vez
observou-se que para todas as amplitudes exigeedda significativa entre os graficgs (
valor = 0,000778 e que o grafico IMCC é mais eficiente.

Esta conclusdo vem ao encontro da analise visakizaeda previamente, que observou

um melhor desempenho do grafico IMCC em relacagrafico EWMA.



76

Com o intuito de examinar a influéncia dos paraasette autocorrelacéo positivos e
negativos na deteccao datlier pelos graficos de controle IMCC e EWMA, recorreua®
teste U de Mann-Whitney. Neste caso existem duastaas, uma com valores de deteccgéo
das autocorrelacbes positivas e outra com os aldee deteccdo das autocorrelacdes
negativas. A Tabela 9 descreve os resultados dtesstde comparacao geral, que considera
todas as proporc¢des de detecgcdo com valores psséinegativos e a comparagao entre cada
valor de autocorrelacéo.

Tabela 9 — Comparacdo das proporcdes de deteccaorgpaparametros de autocorrelacdo positivos e
negativos, em processosR(1).

TESTE U DE MANN-WHITNEY (significante para p < 0.05)

IMCC
Soma dos Soma dos
Comparagéo Postos Postos U 4 p- valor Z Ajust. p-valor
Aut. Positiva Aut. Negativa
-0,5e0,5 72,0 64,0 28,00 | 0,420084 | 0,674424 | 0,420084 | 0,674424
-0,6e0,6 72,0 64,0 28,00 | 0,420084 | 0,674424 | 0,420084 | 0,674424
-0,7e0,7 72,0 64,0 28,00 | 0,420084 | 0,674424 | 0,420084 | 0,674424
-0,8e0,8 71,0 65,0 29,00 | 0,315063 | 0,752714 | 0,315063 | 0,752714
EWMA
Soma dos Soma dos
Comparagéo Postos Postos U z p- valor Z Ajust. p-valor
Aut. Positiva Aut. Negativa
-0,5e0,5 75,0 61,0 25,00 | 0,735147 | 0,462250 | 0,735147 | 0,462250
-0,6 e 0,6 76,0 60,0 24,00 | 0,840168 | 0,400815 | 0,840168 | 0,400815
-0,7e0,7 78,0 58,0 22,00 | 1,050210 | 0,293622 | 1,050210 | 0,293622
-0,8e0,8 78,5 57,5 21,50 | 1,102721 | 0,270149 | 1,103532 | 0,269797

Analisando primeiramente os dados do grafico IMEC&sentes na Tabela 9, observa-
se que nao existe diferenca significativa entrerapgrgcdo de deteccdo para parametros
positivos e negativos, quando comparado cada dal@utocorrelacao individualmente, uma
vez que, todos gs-valoressdo maiores que 5%. Partindo para a anélise diws di grafico
EWMA, o teste de comparacdo também n&do evidenciferedca significativa entre
parametros positivos e negativos para todas aadate autocorrelacdo. Porém, é importante
ressaltar que quando observadgpesloresdo grafico EWMA, apesar de todos ndo serem
significantes ao nivel de 5%, a medida que se ata@forca da autocorrelacdo ocorre uma
reducdo nog-valores tendendo a se aproximar da regido de rejeicabiplsese nula de
diferenca entre as propor¢cdes de deteccédo paraoawgiacdes positivas e negativas. Este
comportamento ndo ocorre no caso do gréafico IMCC.

O resultado do teste estatistico demonstrou quieriica visual observada na analise

prévia nao é significativa. Porém, pela analisepdwaloresobserva-se que o grafico EWMA
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€ mais afetado nas autocorrelacdes negativas, samdena diferenca com o aumento da
forca da autocorrelagdo, conforme observado viseraien

Respondendo ao questionamento sobre a influénciavattr de autocorrelagao,
quando esta € variada de moderada a forte, utiieoo teste Kruskal-Wallis. Neste caso,
foram comparadas quatro amostras que representgmmopsrcdes de deteccdo para cada
autocorrelacdo. A Tabela 10 descreve os resultddsdestes de comparacao das amostras
representadas pelos parametros de autocorrelacdest®© foi aplicado para cada grafico,

IMCC e EWMA, para cada conjunto de valores de aurtetacao positiva e negativa.

Tabela 10 — Comparacgdo dos pardmetros de autocoregldo quanto ao poder de deteccéo dritliers em
processoAR(1).

TESTE KRUSKAL-WALLIS (significante para p < 0.05)

IMCC
Comparacio Param. Soma dos Graus de n H valor
parag Autocorrelagéo postos Liberdade P

0,5 145,0

Autocorrelacado 0,6 134,0
Positiva 07 131.0 3 32 0,525568 0,9132

0,8 118,0

-0,5 144,0

Autocorrelagéo -0,6 135,0
Negativa 07 130.0 3 32 0,463068 0,9269

-0,8 119,0

EWMA
Comparacio Param. Soma dos Graus de n H -valor
parag Autocorrelagdo postos Liberdade P

0,5 120,0

Autocorrelagéo 0,6 129,0
Positiva 0.7 137.0 3 32 0,394886 0,9413

0,8 142,0

-0,5 143,0

Autocorrelagéo -0,6 134,0
Negativa 07 130.0 3 32 0,355113 0,9494

-0,8 121,0

Partindo dos resultados expostos na Tabela 9, dmsaos graficos a hipétese nula de
igualdade das amostras nao foi rejeitada ao nigekignificancia de 5%. Dessa forma,
conclui-se que estatisticamente ndo existe infiaémo parametro de autocorrelacado no poder
de deteccado de uoutlier pelos graficos IMCC e EWMA.

O resultado obtido, a partir do teste estatistoomprova que a variacdo do poder de
deteccdo com a variagdo do parametro de autocgielgpara cada amplitude detlier
conforme visualizado nas Figuras 10 e 12, ndo réfiigtiva. Nestas ilustracdes, observa-se
que o poder de deteccdo diminui com o0 aumento ita fa autocorrelacéo, exceto para os

parametros positivos de autocorrelacdo do grafiéedViA que apresenta comportamento
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oposto. Isso pode ser verificado na soma dos pastogabela 10, onde os valores decaem
para autocorrelacdo variando em modulo de 0,5 ad@@rendo o inverso somente nas
autocorrelacdes positivas do grafico EWMA.

No item a seguir, sdo apresentados os resultadasopmodelo de médias moveis
MA().

4.2 Modelo de médias moéveisIA(1)

Como nos modelos autorregressivos, nos modelosédiganrmaével foram simuladas
640.000 séries, cada uma composta por 200 obses/adlestas series o parametro de
autocorrelacdo de média movél, teve seu valor variando de correlacoes moderddeey
tanto para valores positivos quanto negativos apteaado magnitudes de 0,5; 0,6; 0,7; e 0,8.
Do total de séries, para cada valor@éram simulados 80.000 processos de médias moveis.

Para cada série, foi ajustado um modgld(1) aos dados, verificando se 0s seus
residuos atendem aos pressupostos para a apligkgagraficos de controle, como
normalidade em sua distribui¢éo, independéncianhedasticidade.

Apoés a verificacdo dos residuos, na série originalinserido um outlier com
amplitudes variando dedl; 1,50 ; 20; 2,50 ; 30 ; 3,50 ; 40 e 4,% , ondeo representa o
desvio padrédo da série original de dados. Assima pada combinacdo de amplitude de
outlier e parametro de autocorrelacdo de média mével famiamladas 10.000 séries. A
Figura 15 exemplifica uma série de dados simuladai;m modelo de média movel com 200

observacoes, que foi contaminada porautiier inserido previamente na posicédo 100.

— ~ ~ —=+— Série Original
X, = H te ! 0& -1 --<z+-- Série Original com Outlier

Figura 15 —Outlier inserido em uma série de dados de um processo dédia mévelMA(1).
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As séries com as observacoes discrepantes foraamamte modeladas, e os residuos
oriundos do modelo foram aplicados em gréaficosatdrole. Dessa forma, foi verificado se
os graficos de controle séo eficientes na detededamoutlier inserido previamente na série
original, por meio da analise da série residuahddelo.

A Tabela 11 apresenta a proporcdo de deteccamilier em processoMA(1) pelo
grafico de controle IMCC. Os valores estédo disposto funcdo da variacdo do para@metro de
autocorrelacdd@ e da amplitude doutlier. Os dados da tabela citada indicam, por exemplo,
que para um parametro de autocorrelagéo de 0,5 @utliar com amplitude de & o poder
de deteccdo foi de 0,0407, ou seja, das 10.00@ssé&imuladas em 407 séries foram
detectadas outlier pelos graficos de controle.

Tabela 11 — Proporcao de deteccéo aeitliers em processos de média moveIA(1) por meio do grafico de
controle de medidas individuais (IMCC).

Amplitude do Outlier
lo 150 20 250 30 3,50 40 450
0,5 0,0407 | 0,1234 | 0,2917 | 0,5543 | 0,8227 | 0,9600 | 0,9948 | 0,9999
0,6 0,0430 | 0,1200 | 0,2877 | 0,5482 | 0,8013 | 0,9431 | 0,9907 | 0,9990
0,7 0,0403 | 0,1185 | 0,2856 | 0,5216 | 0,7787 | 0,9317 | 0,9857 | 0,9985
0,8 0,0426 | 0,1185 | 0,2792 | 0,5102 | 0,7576 | 0,9139 | 0,9821 | 0,9975
-0,5 | 0,0419 | 0,1157 | 0,2890 | 0,5395 | 0,8131 | 0,9568 | 0,9948 | 0,9996
-0,6 | 0,0403 | 0,1150 | 0,2729 | 0,5204 | 0,7728 | 0,9307 | 0,9888 | 0,9992
-0,7 | 0,0423 | 0,1148 | 0,2646 | 0,4924 | 0,7409 | 0,9126 | 0,9838 | 0,9980
-0,8 | 0,0383 | 0,1080 | 0,2476 | 0,4611 | 0,7095 | 0,8795 | 0,9726 | 0,9950

Parametro de
Autocorrelacdo

Pela analise visual dos dados da Tabela 11, obsergae a autocorrelacdo influéncia
na deteccdo doutlier pelo grafico de controle IMCC, exceto para peqaaraplitudes de
outlier, 10 e 1,5, onde a proporcdo de deteccdo quase ndo apresagao com a
magnitude da autocorrelacao.

Para autocorrelacdo moderada positiva de ordem 0,5, nota-se que os graficos
IMCC séo mais eficientes na deteccdo quando a amdeldooutlier varia de 2,% a 4,%,
diminuindo seu valor a medida que se aumenta a fdacautocorrelacdo. O mesmo ocorre
nas autocorrelacdes negativas, onde para valorderauns,d = -0,5, a eficiéncia é maior
em comparacdo ao valor d8 = -0,8, que representa um processo autocorrekadion
fortemente negativo. Este comportamento € melhmpeeendido pela Figura 16, onde para
cada amplitude deutlier, um grafico da eficiéncia de detec¢cdo em funcapatémetro de
autocorrelacéo é ilustrado.
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Figura 16 — Eficiéncia de detecc¢éo, no eixo y, emnicdo do pardmetro de autocorrelagédo, no eixo X, pa
dados oriundos de um processblA(1) utilizando o grafico de controle IMCC.

Comparando a proporcéo de deteccdo entre as awiactes positivas e negativas,
pode-se observar que o grafico IMCC é um pouco mfsente para valores positivos de
autocorrelacdo, exceto para a amplitude de Nesta amplitude ndo se pode afirmar que
existe diferenca significativa na proporcao de dge entre as autocorrelacdes positivas e
negativas, sem uma analise estatistica detalhada.

As Tabelas 12 e 13 apresentam a proporcao de éetetmpoutlier em processos
MA(1) pelo gréfico de controle EWMA, com pardametros = 0,1 / L = 2,7 e
A =0,2/L = 2,86, respectivamente. Os valoresoedifpostos em funcdo da variagdo do

parametro de autocorrelac8ioe da amplitude doutlier.

Tabela 12 — Proporcdo de deteccdo deutliers em processosMA(1) por meio do grafico de controle
EWMA com parametros A =0,1elL=2,7.

Amplitude do Outlier
lo 150 20 250 30 3,50 40 450
0,5 0,0091 | 0,0285 | 0,0422 | 0,0784 | 0,0888 | 0,1245 | 0,2439 | 0,2479
0,6 0,0143 | 0,0300 | 0,0554 | 0,0765 | 0,0824 | 0,1352 | 0,2076 | 0,2736
0,7 0,0039 | 0,0246 | 0,0464 | 0,0526 | 0,1277 | 0,1456 | 0,2192 | 0,2343
0,8 0,0086 | 0,0175 | 0,0428 | 0,0799 | 0,0995 | 0,1598 | 0,2003 | 0,2112
-0,5 | 0,0064 | 0,0053 | 0,0200 | 0,0305 | 0,0479 | 0,0704 | 0,0844 | 0,1624
-0,6 | 0,0088 | 0,0092 | 0,0193 | 0,0242 | 0,0336 | 0,0596 | 0,0786 | 0,1055
-0,7 | 0,0076 | 0,0102 | 0,0136 | 0,0193 | 0,0283 | 0,0502 | 0,0538 | 0,0796
-0,8 | 0,0071 | 0,0069 | 0,0099 | 0,0066 | 0,0149 | 0,0131 | 0,0302 | 0,0328

Parametro de
Autocorrelacdo
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Tabela 13 — Proporcdo de deteccdo deutliers em processosMA(1) por meio do grafico de controle
EWMA com parametros A = 0,2 e L = 2,86.

Amplitude do Outlier
lo 150 20 250 30 3,50 40 450
0,5 0,0191 | 0,0391 | 0,0779 | 0,1376 | 0,2203 | 0,3332 | 0,4506 | 0,5764
0,6 0,0206 | 0,0379 | 0,0750 | 0,1369 | 0,2199 | 0,3254 | 0,4501 | 0,5677
0,7 0,0195 | 0,0339 | 0,0768 | 0,1303 | 0,2111 | 0,3247 | 0,4380 | 0,5550
0,8 0,0178 | 0,0405 | 0,0733 | 0,1231 | 0,2100 | 0,3069 | 0,4245 | 0,5394
-0,5 | 0,0129 | 0,0233 | 0,0495 | 0,0825 | 0,1362 | 0,1975 | 0,2919 | 0,4066
-0,6 | 0,0118 | 0,0226 | 0,0413 | 0,0691 | 0,1168 | 0,1829 | 0,2556 | 0,3557
-0,7 | 0,0100 | 0,0185 | 0,0304 | 0,0572 | 0,0934 | 0,1444 | 0,2162 | 0,3165
-0,8 | 0,0076 | 0,0135 | 0,0226 | 0,0413 | 0,0653 | 0,1101 | 0,1635 | 0,2489

Parametro de
Autocorrelacdo

Comparando os dados da Tabela 12, que apreserap@qiio de deteccdo datlier
pelo gréfico de controle EWMA com parametrbs= 0,1 e L = 2,7, com os da Tabela 13, em
gue os parametros do grafico EWMA sédo= 0,2 e L = 2,86, observa-se visualmente que o
grafico construido com os parametros de= 0,2 e L = 2,86 apresenta valores muito
superiores em relagdo ao primeiro, sendo assing afmiente para detectar uowtlier no
processo. Porém, deve-se destacar que o desemgergrafico EWMA é muito inferior ao
do gréafico IMCC quando os mesmos sdo comparados.

Como ja discutido no processo autorregressivo, imobdesempenho do grafico
EWMA para detectar uma observacao extrema, podexgdicado pelo baixo peso dado ao
residuo atual pela constante de ponderazdo

Os dados da Tabela 13 estdo apresentados grafisaneefigura 17, onde para cada
amplitude deoutlier foi construido um gréfico da eficiéncia de detecegn funcdo do
parametro de autocorrelagéo.

Por meio da analise da Figura 17, observa-se qaeagaautocorrelacdes positivas nao
existe uma tendéncia bem definida do comportaméat@ropor¢cdo de detecgcdo com o
aumento da forca da autocorrelagdo. Como ja ciparla 0 modelo AR, uma possivel causa
pode ser a heterocedasticidade dos residuos, fjuenicia na construcdo do grafico de
controle EWMA. Quanto as autocorrelacdes negatpasg todas as amplitudes alglier, o

percentual de deteccdo apresenta um declinio quaadtocorrelacdo varia de -0,5 a -0,8.
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Figura 17 — Eficiéncia de detecc¢éo, no eixo y, emnicdo do parametro de autocorrelacdo, no eixo X, pa
dados oriundos de um processblA(1) utilizando o grafico de controle EWMA, A =0,2e L = 2,86.

Pelos dados da Tabela 13 e pela visualizacdo datasslos gréaficos da Figura 17,
observa-se que existe uma grande diferenca na géxpale deteccdo entre os parametros
positivos e negativos de autocorrelacdo, para asmaee amplitudes de discrepéancias. O
mesmo efeito foi observado no grafico IMCC, porémagnitude da diferenca apresentou um
valor muito inferior.

Para comprovar as analises visuais que foram thesscrnio préximo subitem sera
apresentada uma analise estatistica pertinent@satados da Tabela 11 (IMCC) e Tabela 13

(EWMA com melhor desempenho).

4.2.1 Testes estatisticos para modéhy(1)

Neste subitem as analises visuais realizadas ragntento serdo verificadas por meio
de testes estatisticos, buscando uma comprovagaoapaconclusdes apresentadas. Nesta
analise serao respondidas as mesmas perguntasadaalipara 0 modefR (1)

Os dados da Tabela 11 (IMCC) e Tabela 13 (EWMA owgthor desempenho) foram
analisados quanto a normalidade por meio do gr&i Plot Pela Figura 18, verifica-se
que as proporc¢des de deteccado de ambos os grdéaamtrole ndo seguem uma distribui¢cao

normal, pois 0s pontos nos graficos ndo seguenretaa
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Figura 18 — Representacao grafica para modeMA(1) : (a) Grafico Q-Q Plotdas proporcdes de deteccdo
do gréfico IMCC e (b) Gréfico Q-Q Plotdas proporcdes de deteccao do grafico EWMA.

Para comprovar a ndo normalidade observada nossdaalomeio da andlise do
graficoQ-Q Plot recorreu-se ao teste de Jarque-Bera, descrif@alnela 14, para verificar as

hipoteses:

H, : Assimetria = zero e curtose = trés, entdo a sérilité normal;

H, :AssimetriaZ zero e curtoset trés, entéo a serie é dita ndo-normal.

Tabela 14 — Teste de normalidade para as proporc¢dds deteccdo do modelMA(1).

Teste Variavel Resultado Interpretacao
Az=1,2960 *
Proporcéo de detecgéo dp =~ . -
grafico IMCC K,=1,7386 Rejeita Hy
Jarque-Bera JB =13,850 [0,000983]
Proporcao de deteccio dp’ -+ 000
pore ¢ K,= 3,3564 * Rejeita Ho

grafico EWMA

JB =20,247  [0,000040] *

* A3 = coeficiente de assimetria, K4 = coeficiemte curtose e o valor entre colchetes represemavalor
associado ao teste.

Pelos resultados apresentados na Tabela 14, regedahipotese nula de normalidade
dos dados, pois o valor da estatistica JB é supeb®9, que representa o valor da estatistica
de teste Qui-quadrado com 5% de significancia g gi@us de liberdade.

Para contornar o problema da n&o-normalidade, buseaitilizar transformacdes aos

dados, dentre as quais podem-se citar, raiz quadtadaritmo de base neperiana e as
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transformacdes de Box-Cox. Contudo, 0s mesmos lcdagaram os objetivos propostos de
aproximar a variavel resposta a uma distribuic&oab

Quanto a variancia dos dados, observa-se pelad-iguforte heterocedasticidade nas
observacdes, a qual € resultante da variacdo détasepdo outlier em cada valor do

parametro de autocorrelacéo.

8 IMCC0.5
IMCC
10 iy P s ¥ : o & &
o A o - » O IMCC0,7
= B @ . N
z?- + W BT 0,8
- L) — =M 0.5
fc:n 08 e o] = . G =05
) b X IMCC =06
b +
% CHNCT 0.7
0,6 T
% I e £ - - - i » ) IMCE -8
o x ALh L]
zg o » EvidA D
s ¥ . . . . N & EWIA 0,6
2 04 - * EWiA 0,7
°_ L i - . - "
- a a o w - w L ] = EWMA 0.8
o - + - - " #EWIMA 0.5
02 i & * - - WA <
o A o _ . 5 . . N . ) . _ . —EWMA 0.6
a ° L] " - = ’Q - n x = EWMA 0.7
o e} < - x 4 " = - . x
0,0 — T — at K : L S =t att * EWMA 0.8
0 20 40 &0 &0 100 120
Ohservacies (Para cada parametro de autocorrelagio varia a amplitude do outlier)

Figura 19 — Gréfico de disperséo das proporgdes dieteccdo para um modeldA(1).

Devido a falta de homocedasticidade e a ndo naladgi dos dados, ndo se pode
realizar uma ANOVA na variavel proporcédo de deteqggdra responder 0s questionamentos
propostos. Dessa forma, utilizaram-se testes catipas nao-parameétricos, U de Mann-
Whitney para duas amostras independentes e o Kfl&kds para trés ou mais amostras
independentes.

Para verificar qual gréfico é mais eficiente naedefo de unoutlier, utilizou-se o
teste U de Mann-Whitney, uma vez que, 0 objetivacodnparar se existe diferenca
significativa entre uma amostra com as proporc@edeteccao do grafico IMCC e outra com
a proporcao de deteccdo do grafico EWMA. A Tabélagresenta o resultado dos testes de
comparacao geral, que considera todas as propodpeeteccdo de cada grafico, e por

blocos que considera as proporcdes de deteccacadamaamplitude deutlier.
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Tabela 15 — Comparacéo da eficiéncia dos graficoMICC e EWMA na detec¢do deoutliers, em processos

MA(1).
TESTE U DE MANN-WHITNEY (significante para p < 0.05)
Geral
Soma dos Soma dos
Variavel Postos Postos U Z P- valor Z Ajust. P-Valor
IMCC EWMA
Prop. Deteccéao 5393,0 2863,0 783,00 | 6,028459 | 0,000000 | 6,028502 | 0,000000
Por Blocos
Soma dos Soma dos
Blocos Postos Postos U Z P- valor Z Ajust. P-Valor
IMCC EWMA
1DV 100,0 36,0 0,00 3,360672 | 0,000778 | 3,363146 | 0,000771
1,5 DV 100,0 36,0 0,00 3,360672 | 0,000778 | 3,363146 | 0,000771
2DV 100,0 36,0 0,00 3,360672 | 0,000778 | 3,360672 | 0,000778
25DV 100,0 36,0 0,00 3,360672 | 0,000778 | 3,360672 | 0,000778
3 DV 100,0 36,0 0,00 3,360672 | 0,000778 | 3,360672 | 0,000778
3,5DV 100,0 36,0 0,00 3,360672 | 0,000778 | 3,360672 | 0,000778
4 DV 100,0 36,0 0,00 3,360672 | 0,000778 | 3,363146 | 0,000771
4,5 DV 100,0 36,0 0,00 3,360672 | 0,000778 | 3,360672 | 0,000778

Analisando primeiramente os resultados expostoa pateste geral, na Tabela 15,

conclui-se que existe diferenca significativa emtneoder de deteccao dos graficos IMCC e

EWMA. Esta conclusdo se deve a rejeicdo da hipatese de igualdade entre as duas

amostras em um nivel de significancia de 5%. \&ifdo a soma de postos do teste ou a

média das observacdes, observa-se um melhor desemge grafico IMCC em comparacao

ao grafico EWMA em detectar uautlier.

Quanto a aplicacdo do teste U de Mann-Whitney pocos, ou seja, para cada

amplitude deoutlier, mais uma vez observou-se que para todas as adgdiexiste diferenca

significativa entre os gréaficop{valor = 0,000778 e que o grafico IMCC é mais eficiente.

Esta conclusdo vem ao encontro da analise visakigzaeda previamente, que observou

um melhor desempenho do grafico IMCC em relacagrafico EWMA.

Com o intuito de examinar a influéncia dos paraosette autocorrelacao positivos e

negativos na deteccao datlier pelos graficos de controle IMCC e EWMA, recorreua®

teste U de Mann-Whitney. Neste caso existem duastaas, uma com valores de deteccéo
das autocorrelacbes positivas e outra com os aldee deteccdo das autocorrelacdes
negativas. A Tabela 16 descreve os resultadosedtsstde comparacéo geral, que considera
todas as proporc¢des de deteccdo com valores psséinegativos e a comparagao entre cada

valor de autocorrelacao.
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Tabela 16 — Comparacdo das proporcdes de deteccaarp pardmetros de autocorrelacdo positivos e

negativos, em processddA(1).

TESTE U DE MANN-WHITNEY (significante para p < 0.05)

IMCC
Soma dos Soma dos
Comparagéo Postos Postos U z p- valor Z Ajust. p-valor
Aut. Positiva Aut. Negativa
-0,5e0,5 70,5 65,5 29,50 | 0,262553 | 0,792896 | 0,262746 | 0,792747
-0,6 e 0,6 71,0 65,0 29,00 | 0,315063 | 0,752714 | 0,315063 | 0,752714
-0,7e0,7 71,0 65,0 29,00 | 0,315063 | 0,752714 | 0,315063 | 0,752714
-0,8e0,8 72,0 64,0 28,00 | 0,420084 | 0,674424 | 0,420084 | 0,674424
EWMA
Soma dos Soma dos
Comparagéo Postos Postos U Z p- valor Z Ajust. p-valor
Aut. Positiva Aut. Negativa
-0,5e0,5 76,0 60,0 24,00 | 0,840168 | 0,400815 | 0,840168 | 0,400815
-0,6 e 0,6 77,0 59,0 23,00 | 0,945189 | 0,344563 | 0,945189 | 0,344563
-0,7e0,7 80,0 56,0 20,00 | 1,260252 | 0,207579 1,260252 | 0,207579
-0,8e0,8 83,0 53,0 17,00 | 1,575315 | 0,115185 1,575315 | 0,115185

Analisando primeiramente os resultados para oqrdWCC expostos na Tabela 16,
observa-se que néo existe diferenca significatav@noporcdo de deteccao quando utilizados
parametros de autocorrelagcdo com sinais positiveegativos. Aceitou-se a hipotese nula de
igualdade entre as amostras, uma vez qpeyalor encontrado em todas as comparacoes foi
maior que 5%. Passando para a analise dos resultimayrafico EWMA, verificou-se
novamente que nao existe diferenca significativanoporcao de deteccao quando utilizados
parametros com sinais positivos e negativos. Parénmanalisar og-valores dos testes
verifica-se que os mesmos decaem com o aumentrgiada autocorrelacao, indicando uma
tendéncia de se aproximar da regido de rejeicdopddese nula & medida que se aumenta o
valor da autocorrelacdo. Este comportamento ndoeoo grafico IMCC, onde todos ps
valoresse mantém aproximadamente constante.

O resultado do teste estatistico demonstrou quieriica visual observada na analise
prévia nao é significativa. Porém, pela analisepdwaloresobserva-se que o grafico EWMA
€ mais afetado nas autocorrelagdes negativas, sgamdena diferenca com o aumento da
forca da autocorrelagdo, conforme observado viseratien

Respondendo ao questionamento sobre a influénciavattr de autocorrelagéo,
quando esta € variada de moderada a forte, utiieoo teste Kruskal-Wallis. Neste caso,
foram comparadas quatro amostras que representgmmopsr¢des de deteccao para cada
autocorrelacdo. A Tabela 17 descreve os resultddsdestes de comparacao das amostras
representadas pelos parametros de autocorrelacdiest® foi aplicado para cada grafico,

IMCC e EWMA, para cada conjunto de valores de aurtetacao positiva e negativa.
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Tabela 17 — Comparacdo dos parametros de autocoregldo quanto ao poder de deteccéo aeitliers em
processosVIA(1).

TESTE KRUSKAL-WALLIS (significante para p < 0.05)

IMCC
Comparacio Param. Soma dos Graus de n H valor
parag Autocorrelagéo postos Liberdade P
0,5 142,0
Autocor_rglagao 0,6 137,0 3 - 0,3487855 0.9506
Positiva 0,7 126,5
0,8 122,5
-0,5 143,0
Autocorre_lagao -0,6 135,0 3 - 0,3048864 0.9413
Negativa -0,7 130,0
-0,8 120,0
EWMA
Comparacao Param. Soma dos Graus de n H valor
parag Autocorrelagéo postos Liberdade p
0,5 141,0
Autocorrglagao 0,6 135,0 3 - 0.2556818 0.9681
Positiva 0,7 129,0
0,8 123,0
-0,5 150,0
Autocorrelagdo -0,6 141,0
Negativa 07 128.0 3 32 1,349927 0,7173
-0,8 109,0

Partindo dos resultados expostos na Tabela 17 ndmsaos graficos a hipotese nula
de igualdade das amostras néo foi rejeitada ad dévsignificancia de 5%. Dessa forma,
conclui-se que estatisticamente ndo existe infiaémo parametro de autocorrelacado no poder
de deteccao de uoutlier pelos graficos IMCC e EWMA.

O resultado obtido a partir do teste estatisticopgrova que a variagdo do poder de
deteccdo com a variagdo do parametro de autocgielgpara cada amplitude detlier
conforme visualizado na Figura 16 e Figura 17, @asignificativa. Nestas ilustracbes
observa-se que o poder de deteccao diminui commeto da forca da autocorrelacdo. I1sso
pode ser verificado na soma dos postos da Tabelaodde os valores decaem para

autocorrelacao variando em maodulo de 0,5 a 0,8.

4.3 Resumo da aplicacao

Para melhor compreensdo dos testes realizados svglogomparacado entre 0s

modelosAR(1) e MA(1), na Tabela 18 sdo apresentados os resultadosrda fesumida.
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Estdo descritos o objeto de comparacao, o tedizadt, as estatisticas de cada testey-os
valores e a respectiva conclusdo, mostrando se a diferdagaamostras comparadas €
significativa ou néo significativa em um nivel dgnificancia de 5%.

Comparando os resultados obtidos para os moddtgs) e MA(1), observa-se que o
comportamento quanto a eficiéncia de deteccdo deuther previamente inserido nesses
modelos é o mesmo. Em ambos os modelos o grafiG@Clslpresentou eficiéncia superior ao
grafico EWMA na deteccéo dautliers Quanto ao sinal da autocorrelagéo, para os ggafic
IMCC e EWMA os dois modelos ndo apresentaram dif&esignificativa. Porém, no grafico
EWMA guando se aumenta a forca da autocorrelag@siaistica de teste se aproxima da
regido de rejeicdo da hipotese nula. Comparandoiferedca entre os valores de
autocorrelacdo, em ambos modelos e graficos, néteealdiferenca na deteccéo algtliers ao

variar o valor do parametro de correlacéo.

Tabela 18 — Comparacéo entre os modelos.

= Teste .
Comparacao Utilizado Gréfico AR(1) MA(1)
Diferenga~ no poder de U de Significativa Significativa
deteccdo entre os Mann- -
graficos IMCC e EWMA | Whitney Z=5,4828 [0,0000] Z=6,0285 [0,0000]
N&o Significativa N&o Significativa
|0,5] Z=0,4200[0,6744] | |0,5] Z=0,2627 [0,6744]
IMCC | |0,6] z=04200[0,6744] | |0,6] Z=0,3150[0,7527]
Diferenca no poder de |0,7] Z=0,4200[0,6744] | 10,7] Z=0,3150 [0,7527]
det€0930 entre U de |0,8] Z=0,3150[0,7527] | [0,8] Z=0,4200 [0,6744]
parametros de Mann-
autocorrelagdo positivos | Whitney Nao Significativa N&o Significativa
e negativos _ _
|0,5] Z=0,7351[0,4622] | |0,5] Z=0,8401 [0,4008]
EWMA | 06| z=0,8401[0,4008] | [|0,6] Z=0,9451 [0,3445]
|0,7] Z=1,05021[0,2936] | |0,7] Z=1,2602 [0,2075]
|0,8] Z=1,1035[0,2697] | |0,8] Z=1,5753[0,1151]
N&o Significativa N&o Significativa
IMCC - -
Diferenca no poder de (+) H=0,5255 [0,9132] | (+)H=0,3487 [0,9506]
valores dos parametros Wallis o g o et ip
de autocorrelaco N&o Significativa N&o Significativa
EWMA | (4)H=0,3948 [0,9413] | (+)H=0,2556 [0,9681]
(()H=0,3551 [0,9494] (()H=1,3499 [0,7173]

* (+) AutocorrelacBes positivas, (-) AutocorrelagGeegativas e o valor entre colchetes represeiptavaior.
Todos os testes séo significantes gmxalor < 0,05.
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4.4 Comentarios gerais do capitulo

Neste capitulo realizou-se a parte pratica da pEsquseguindo 0S passos
metodoldgicos apresentados no Capitulo 3. Os démtasn simulados por meio de um
programa desenvolvido para este fim. Os resultaolosdos por meio dosoftware
representam o poder de deteccamultiers de amplitude variavel pelos graficos de controle
IMCC e EWMA, em processos autocorrelacionados degira ordem. Para comprovar
estatisticamente os objetivos desta pesquisa fardlimados testes de comparacdo nao-

paramétricos, uma vez que, os dados ndo apresentaraalidade em sua distribui¢ao.



5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Este capitulo faz o encerramento das idéias e sasalilesenvolvidas durante a
pesquisa. Desta forma, inicialmente, serdo apragastas conclusfes, buscando responder
aos questionamentos apresentados nos objetivoifegme com base nos resultados
encontrados, alcancando assim o objetivo geraladestsquisa. Em seguida, seréo

apresentadas recomendacdes relacionadas a possisgidbramentos para futuras pesquisas.

5.1 Conclusbes

O objetivo desta pesquisa foi determinar a efig&dos graficos de controle, IMCC e
EWMA, aplicados aos residuos de modelos da clagd®MA, na detecgcdo deutliers em
processos autocorrelacionados, além de evidenaidluéncia da autocorrelacao do processo
e da magnitude da observacédo andmala no podetetzée dos graficos.

Primeiramente foram simuladas 640.000 séries pada enodeloAR(1) e MA(1)
representativas de processos produtivos autocoioekdos, variando a forca e o sinal da
dependéncia serial. Cada série simulada foi modeRdeus residuos foram analisados para
verificar se 0 modelo aplicado aos dados estava agistado. Apos a verificagdo dos
residuos, na série original, foram inseridmstliers com amplitudes varidveis em uma
observacdo pré-determinada. As séries novamenéenfonodeladas e os residuos foram
plotados em graficos de controle de observacOesidugis (IMCC) e de média movel
exponencialmente ponderada (EWMA). Foram regisgadis pontos comoutliers
corretamente detectados pelos gréficos de conggetando para cada gréfico uma proporcao
de deteccédo para o par de variaveis, parametratdeaarelacdo e amplitude detlier.

ApOs obter um conjunto de dados com as proporcéeteteccdo para cada variagao
de amplitude deutlier e parametro de autocorrelacdo, foram aplicadtsstestatisticos nao-

paramétricos de comparacdo de amostras para coangewesultados obtidos pela anélise
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visual dos dados. Dessa forma, buscou-se atendebjeBvos especificos e responder aos
guestionamentos levantados no item sobre probldmpgsquisa.

Os resultados mostraram que, para ambos os modelesMA, o grafico de controle
IMCC é mais eficiente que o grafico EWMA na detecd& outliers inclusive para baixas
amplitudes. Conforme, evidenciado por MontgomeB0&) o grafico de controle EWMA é
eficiente em detectar pequenas mudancas de niuelapente em processos, da ordem de
1,50 a 20, enquanto o gréfico IMCC é mais eficiente para&car mudancas maiores no
nivel do processo. Porém, como observado nestasipasquando se deseja detectar um
outlier ou uma mudanca abrupta de um processo, repreagratdalteracdo de somente uma
amostra do mesmo, o grafico IMCC é mais eficieai@a pequenas e grandes amplitudes.

Uma possivel justificativa para o fraco desempeddigrafico EWMA em detectar
um outlier por meio dos residuos reside no baixo peso dades#tuo atual pela constante de
ponderacdoA. Dessa forma, acaba-se “mascarandobublier quando se desenvolve a
estatistica EWMA a ser plotada no grafico de cdmtrdm pico na série de dados original
acarretara em uma perturbacdo na estatistica EWBS nos periodos subsequentes a
interferéncia dautlier desaparece. Por outro lado, quando se tem umangada média do
processo, a estatistica EWMA tende a aumentar exdedos subsequentes até extrapolar os
limites de controle. Devido a isso, o grafico deitoale EWMA é mais apropriado para
detectar mudancas na média e ndo recomendadogiachatbutliers

Quando foi avaliado se existe diferenca signifiGatno poder de deteccdo entre
autocorrelagcdes com parametros positivos e negafpara os modeloSR(1) e MA(1), tanto
os gréficos de controle IMCC quanto o EWMA obtivargesultados ndo significativos para a
influéncia do sinal da autocorrelacado no poderateatédo. Porém, é importante ressaltar que
mesmo nao sendo significante, o comportamento edrg@arametros de autocorrelacéo
positivo e negativo € diferente em cada graficodeeque no grafico EWMA existe uma
diferenca maior, uma vez que, o gewalor se aproxima mais da regiao de rejeicao da
hipétese nula do teste.

Comparando os valores dos parametros de autoaioglduscando verificar se o
poder de deteccéo é influenciado quanto a varidgdgarametros de moderado a forte, para
0s modeloAR(1) e MA(1), em ambos os gréficos, os testes comparativos sgaram nao
significantes. Apesar de os pesos das autocoredagd@o influenciar significativamente na
proporcao de deteccdo, pela analise visual dossdableerva-se visualmente uma pequena

variacdo nos graficos IMCC e uma variacdo mais esgiva nos graficos EWMA. Outro
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comportamento discrepante observado € quanto aer pled deteccdo do grafico EWMA,
guando utilizado parametros positivos em procegd®€l) Em todos os casos estudados,
tanto para autocorrelagbes positivas quanto nexgtiv poder de deteccdo decai com o
aumento da forca da autocorrelacdo de 0,5 a Of8nRmo caso citado, 0 comportamento é
oposto, registrando um aumento da eficiéncia decdab quando os parametros de
autocorrelacao variam de 0,5 a 0,8.

Dessa forma, foi possivel avaliar os graficos detrote IMCC e EWMA, guanto a
eficiéncia na deteccédo dmitliers em processos com comportamento autorregressivaeou
médias moveis de primeira ordem. Como muitos pemsesindustriais apresentam
autocorrelacdo entre as observacdes, 0 uso deag @ controle para verificar a estabilidade
do processo fica condicionado a aplicagdo de medelatematicos para remocdo da
autocorrelacdo, com posterior monitoracdo dos wesidAssim, caso as observacdes do
processo apresentem um valor discrepante, sejarpmrde leitura dos dados, por erros de
digitacdo, ou por anomalias pontuais no processograficos IMCC apresentam grande
eficiéncia em detectar estaestliersem uma extensa faixa de amplitudes.

5.2 Recomendacgoes

Visando dar continuidade a proposta apresentadae neémbalho, algumas

recomendacgdes sao feitas:

» Verificar a eficiéncia do grafico de contrdalSum como alternativa ao grafico de
controle EWMA, para detectawutliers em processos autocorrelacionados por
meio de monitoracéo dos residuos;

* Expandir a pesquisa para modelos com dois parasné¢rautocorrelacdo, como o
AR(2) o MA(2) e o modelo mistdRMA(1,1)

* Fazer um estudo detalhado das causas do compottamiistinto do poder de
deteccdo do grafico EWMA, quando utilizados paréosetde autocorrelacéo
positivos em processos autorregressiBgl)

» Comparar a eficiéncia em captartliers pelos graficos de controle estudados e os

modelos de intervencéo.
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ANEXO A - Fatores para construgéo de gréficos de controle.
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Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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