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RESUMO

GONCALVES, Thiago da Costa, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa,
novembro de 2008. Metodologias alternativas aos gréaficos de controle na
caracterizacdo de processos univariados. Orientador: José Ivo Ribeiro
Janior. Co-Orientadores: Carlos Henrique Osoério Silva e Fabyano Fonseca
e Silva

As empresas tém investido cada vez mais na qualidade, no sentido de

buscar maior sobrevivéncia no mercado, ganhar mais clientes satisfeitos e

aumentar a produtividade e a lucratividade. Para busca-la com mais éxito com

auxilio do controle estatistico, faz-se uso dos graficos de controle que monitoram

o processo e sinalizam se ha necessidade de corrigi-lo, de maneira que o produto

final possa estar dentro dos padrdes exigidos pelos consumidores. Na entanto,

metodologias alternativas aos graficos de controle, também podem ser utilizadas
para classificar ou discriminar se o processo estd ou ndo sob controle. Neste

trabalho foram aplicadas as seguinte: analise discriminante, regressao logistica e

redes neurais artificiais. Para aplicar cada um dos métodos propostos utilizaram-

se dados simulados, onde as medidas de comparacao entre eles foram baseadas
nas incidéncias dos alarmes falsos e verdadeiros sobre a classificacao desses
valores em dentro ou fora de controle estatistico. Foram simulados valores
normais ¢ independentemente  distribuido sob  controle estatistico.

Posteriormente, foram impostas variagdes para que ao final do conjunto de dados

saissem de controle ou que apresentassem autocorrelacdes. As redes neurais

artificiais e regressao logistica se mostraram capazes de substituirem os melhores
tipos de graficos de controle, em sinalizarem pontos fora de controle situados ao
meio ou ao final do conjunto de dados, sob diferentes distancias da média de

controle e distribuido de forma independente ou nao.
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ABSTRACT

GONCALVES, Thiago da Costa, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa,
November, 2008. Alternative approaches to the characterization of
control charts for cases univariate. Advisor: José Ivo Ribeiro Junior. Co-
Advisors: Carlos Henrique Osorio Silva and Fabyano Fonseca e Silva

The companies have invested more in quality, to find more survivor in the
market, to win more satisfied customers and to increase productivity and
profitability. To get it with more success with the aid of statistical control, can be
used control charts that monitor the process and indicate whether is need to fix it,
so that the final product can be within the standards required by consumers.

However, alternative methods to the control charts, also can be used to classify or

discriminate if the process is on control or not. In this research, the following

were applied: analysis discriminant, logistic regression and artificial neural
networks. To apply each one of the proposed methods were used simulated data,
where the measures of comparison between them were based on incidences of
false and true alarms on the classification these values into or outside the control
statistic. Were simulated normal values and independently distributed under
control statistics. Subsequently, were imposed some changes to the values set in
the middle or the end of data, left the control or to submit autocorrelations. The
artificial neural networks and logistic  regression  were  able

to replace the best types of control charts in signaled out of control points located
in the middle or the end of data set under different distances from the average of

control and distributed independently or not.



1-INTRODUCAO

A qualidade tornou-se um dos mais importantes fatores de decisdo dos
consumidores na selecdo de produtos e servigos que competem entre si. O fendmeno ¢é
geral, independente do fato do consumidor ser um individuo, uma organizagdo
industrial, uma loja de varejo, ou um programa militar de defesa (MONTGOMERY,
2004). Com isso, aqueles que apresentarem melhor qualidade, ou seja, menor
variabilidade e maior proximidade da média ao valor-alvo nos processos e produtos,
provavelmente serdo preferidos.

O controle estatistico da qualidade (CEQ) propicia o monitoramento do processo
e a sinalizacdo da necessidade ou ndo de agir sobre ele, de maneira que os resultados
possam atingir os padrdes pré-definidos. Os graficos de controle (GCs) sdo os principais
métodos do CEQ, por serem utilizados com maior freqiiéncia principalmente na
industria, dado a sua facilidade de utilizacdo e interpretagdo.

Quando fontes nao-usuais de variabilidade estdo presentes, os dados amostrais
serdo plotados fora dos limites de controle. Isto ¢ um sinal da necessidade de alguma
investiga¢do do processo e de alguma acdo corretiva para a remogao dessas fontes ndo-
usuais de variabilidade (MONTGOMERY, 2004). Portanto, os GCs possibilitam
classificar o processo em duas categorias: sob ou fora de controle estatistico de
qualidade.

Como alternativa a eles existem as seguintes metodologias, tais como: andlise
discriminante (AD), regressao logistica (RL) e redes neurais artificiais (RNAs). Estes
métodos podem substituir os GCs com vantagens de possibilitar a classificagdo do
processo em fora de controle de qualidade no exato momento em que o processo sair de
controle. Diferentemente dos GCs, eles permitem monitorar o processo sem que haja a
necessidade de serem estabelecidos os limites de controle. No entanto, para usar tais
métodos ¢ necessario estabelecer padroes de qualidade, estipulados a partir de dados
histéricos que forneceram resultados satisfatorios ou a partir de dados simulados obtidos
em func¢do de uma especificacio pré-definida do processo.

Com objetivo de substituir os GCs pelos métodos AD, RL e RNAs, foram
testados cada um dos métodos como alternativas aos melhores GCs na capacidade de

sinalizar pontos fora de controle situados ao meio ou ao final do conjunto de dados, em



diferentes distancias da média de controle e distribuidos de formas independentes ou
ndo. Para tais comparacdes foram medidas as incidéncias dos alarmes falsos e

verdadeiros.

2 - REVISAO DE LITERATURA

2.1 — Graficos de Controle

Sobre qualidade, Montgomery (2004) prefere defini-la como sendo
inversamente proporcional a variabilidade. Note que essa defini¢do implica que
se a variabilidade de uma caracteristica importante de um produto ou servigo
decresce, a qualidade aumenta. No entanto, outros autores ja& apresentaram
defini¢des diferentes.

Costa et al. (2004) fizeram uma boa revisdo sobre os autores que
apresentaram diferentes conceitos de qualidade. Para Juran, significa adequacao
ao uso. Para Deming, qualidade significa atender e, se possivel, exceder as
expectativas do consumidor. Para Crosby, qualidade significa atender as
especificagdes. Para Taguchi, a producao, o uso e o descarte de um produto
sempre acarretam prejuizos (“perdas”) para a sociedade; quanto menor for a
perda melhor serd a qualidade do produto.

Em fungdo da presenca da variabilidade, os métodos estatisticos
desempenham papel importante nos esfor¢cos para a melhoria da qualidade. Em
1924, Walter A. Shewhart, do Bell Telephone Laboratories, desenvolveu o
conceito estatistico do grafico de controle, que ¢ considerado como o comego
formal do CEQ. No comeg¢o da década de 20, Harold F. Dodge e Harry G.
Romig, ambos do Bell Telephone Laboratories, desenvolveram a amostragem de
aceitacdo como uma alternativa a 100% de inspecdo. No meio da década de 30,
os métodos estatisticos de controle da qualidade eram largamente usados na
Wester Electric, a divisao de manufatura da Bell. As décadas de 50 e 60

testemunharam a emergéncia da engenharia da confiabilidade, a introducdo de



varios livros textos importantes em controle da qualidade e o ponto de vista que a
qualidade ¢ o caminho para gerenciar a organizacio (MONTGOMERY, 2004).

Os graficos de controle sdo comparagdes do desempenho do processo com
determinados limites de controle e permitem verificar se os pontos distribuem-se
segundo padrodes aleatorios. Caso isso acontega, o processo sob andlise estara sob
controle estatistico, ou seja, somente causas aleatorias (comuns) da variagdo
estdo atuando no processo (MONTGOMERY, 2004). Quando apenas essas
causas estdo presentes, a média e o desvio padrao se mantém constantes € o
processo estard sob controle estatistico (estavel) e com comportamento previsivel
por meio de probabilidades.

Se houver pontos além dos limites ou se padrdes ndo aleatérios forem
identificados, a variabilidade do processo poderd ndo estar se comportando mais
de forma aleatéria e sim devida a causas especiais, que fazem com que o
processo se comporte de modo nao previsivel ou fora de controle de qualidade.
Isso pode levar alteracdes significativas na média (1) e/ou no desvio-padrao (o).
Uma investigacdo imediata deve ser realizada, para verificar se tal alarme deve-
se realmente a causas especiais de variagdo. Em caso positivo, algo precisa ser
feito para retornar o processo a condi¢ao desejada (JURAN, 1999).

A plotagem dos dados das caracteristicas de qualidade deve ser feita de
forma cronologica ou em fun¢ao do nimero da amostra, para que seja possivel
identificar quais sdo as causas especiais de variacdo. O conceito de processo sob
ou fora de controle estatistico € tdo importante quanto o de variabilidade, e torna-
se extremamente importante ressaltar que os critérios para a identificagdo dos
problemas compreendem a existéncia de padrdoes ndo aleatdrios, os quais
incluem, entre outros, a existéncia de pontos fora dos limites de controle.

O gréfico de controle (Figura 1) demonstra o comportamento de uma
caracteristica de qualidade e suas flutuacdes em torno de um valor médio e
permite distinguir entre os dois tipos de causas de variacdo. Basicamente, ele ¢
uma representacdo de um determinado estimador, que consiste de uma linha

média (LM) e dos limites inferior (LIC) e superior de controle (LSC), em func¢ao



das diversas estratificagdes temporais ou espaciais possiveis de serem

estabelecidas (MONTGOMERY e RUNGER, 2003).

LSC

LM

Valor Observado
1

LIC

T T T
Nimero da Amostra

Figura 1. Grafico de controle do comportamento de uma caracteristica de
qualidade variando em torno da linha média (LM) e dentro dos limites inferior
(LIC) e superior (LSC) de controle num processo sob controle estatistico.

A presenga de causas aleatdrias no processo € sugerida pela ocorréncia de
diferencas ndo significativas entre a estimativa ¢ a média de controle (LM).
Supondo que os dados possuem distribuicdo normal de probabilidades, e se os
limites de controle forem iguais a x+ 30, a probabilidade de um ponto cair fora
dos limites ¢ de 0,0027 (0,00135 em cada lado), ou seja, espera-se que
aproximadamente 27 de cada 10.000 observagdes (MARQUARDT, 1984), sendo
ue o amédia e o desvio-padrao populacionais.

Existem varios tipos de graficos de controle, conforme os valores das
caracteristicas ou a finalidade, podendo-se dividi-los em graficos de controle por
atributos ou por variaveis.

Nos graficos de controle por atributos existem duas grandes categorias:
aqueles que classificam os itens em conformes ou ndo-conformes, como € o caso
dos gréficos da fracdo defeituosa ou do numero de defeituosos e aqueles que
consideram o numero (quantidade) de ndo conformidades existentes, tais como
os graficos do numero de defeitos na amostra ou por unidade.

Os graficos de controle por variaveis podem ser utilizados para
caracteristicas de qualidade que podem ser medidas ou que sofrem uma variagao
continua, pois o controle do processo exige o monitoramento da média e da

variabilidade.



Algumas das metodologias indicadas para a construcdo dos diferentes
graficos de controle sao os graficos de Shewhart, EWMA (médias moveis
exponencialmente ponderadas) e CUSUM (somas cumulativas).

Independente do tipo de grafico de controle, algumas pressuposicoes
precisam ser satisfeitas pelos dados para validar a sua utilizagdo e os seus
resultados. De acordo com Alwan e Roberts (1995), as observacdes devem ser
independentes e identicamente distribuidas e que sigam alguma distribuicdo de
probabilidades especifica, tais como a normal, binomial ou Poisson. Desse modo,
as regras para identificacdo de padrdes ndo aleatdrios sdo validas quando
pressuposicdes sdao satisfeitas. Caso isso ndo se verifique, a utilizacdo dos
graficos de controle sera no minimo questionavel.

Atienza (1997), Faltin (1997) e Montgomery (2004) discutem vérias
formas de lidar com a auséncia de independéncia, ou seja, com a presenga de
autocorrelagdo nos dados, sugerindo ajustar ao processo um modelo de séries
temporais ARIMA (média movel auto-regressiva integrada) e aplicar os graficos
de controle aos residuos obtidos.

Quando desenvolveu os graficos de controle, W. A. Shewhart definiu que
os limites de controle deveriam ficar a trés desvios-padrao da LM do grafico, o
que incluiria praticamente todos os dados (WHEELER, 1995). Os que estivessem
além dos limites indicariam a presenca de problemas, merecendo investigagao.
Shewhart fixou o valor em trés com base em sua experiéncia pratica. Muitos
praticantes de CEQ afirmam que somente quando for possivel aproximar a
distribuicdo dos pontos no grafico por uma distribuicdo normal tal regra dos trés
desvios serda valida. Mas, Wheeler (1995) declara que independentemente da
distribuicdo da estatistica amostral, virtualmente todos os valores irdo estar
dentro dos limites de trés desvios-padrdo, sempre que o processo estiver sob
controle estatistico. Por outro lado, os dados sob distribuicdo normal propiciam
estimativas dos limites de controle, dada as melhores propriedades do estimador

do desvio-padrao.



2.1.1 — Grafico de Controle Xbarra de Shewhart

O grafico de controle de Xbarra serve para monitorar processos cuja
caracteristica de qualidade de interesse Y ¢ uma grandeza mensuravel: o
diametro de um eixo, o volume de leite no saquinho, o teor de carbono em uma
liga metalica, etc. O primeiro modelo formal desse grafico de controle foi
proposto por Walter A. Shewhart (1924), que atualmente leva o seu nome.
Suponha que a média (uy) e o desvio-padrao (oy) populacional de Y sejam
conhecidos, as seguintes equagdes sdo usadas para descrever os trés parametros

que caracterizam os graficos de controle de Shewhart (MESSINA, 1987):

LSC = p, + ko,
LM = py
LIC = py, —ko;

onde LSC ¢ o limite superior de controle, LM ¢ a linha média ou a média de
controle, LIC ¢ o limite inferior do processo, ¢ k ¢ a distancia dos limites de
controle até a LM, a qual ¢ expressa como um multiplo do desvio-padrao, sendo
o valor de k mais usual igual a trés.

Considere o grafico Xbarra de Shewhart, supondo que causas aleatdrias
nao alteram a média de Y, sendo Hy e H; hipoteses mutuamente exclusivas dadas
por:

H, : 1, = 1, (processo sob controle);

H, : u, # 1, (processo fora de controle);

onde ,¢ a média de controle.

Se a hipdtese H, for verdadeira e rejeitada, comete-se o erro tipo I ou
erroa . Por outro lado, se Hy for falsa e aceita, comete-se erro tipo II ou g
(COSTA et al., 2004). No CEQ, o alarme falso (« ) representa a probabilidade de
erroneamente considerar-se o processo fora de controle quando ele estd sob

controle (H, verdadeira). A conseqiiéncia pratica ¢ de intervir no processo



quando ele esté isento de causas especiais. Ja a falta de detecc¢ao () representa a

probabilidade de erroneamente considerar-se o processo sob controle, quando ele
esta fora de controle (H; verdadeira). A conseqiiéncia pratica ¢ de ndo intervir no
processo quando ele esta sob influéncia de causas especiais. O alarme verdadeiro

ou poder do grafico (Pd =1- ) ¢ definido como a probabilidade de detecgio, ou
seja, de rejeitar Hy falsa (COSTA et al., 2004).

Estatisticamente, pode-se verificar a eficiéncia de um determinado grafico
de controle, com base nas estimativas dos erros devidos ao alarme falso () e a

falta de deteccdo (). Quando a hipotese H; ¢ verdadeira (processo fora de

controle), o ideal seria que o primeiro ponto plotado se situasse fora dos limites
de controle. Contudo isso nem sempre ocorre, principalmente se o deslocamento

sofrido pela média for pequeno e se deslocamento da média de controle ( z,) que

se quer detectar como variacdo especial em numero de desvios-padrao da

variavel sob controle (o,) dos valores de Y (&) for grande. Esse deslocamento
se refere a média fora de controle da hipotese H;(y = 4, + do,) que se quer

determinar como significativa, sendo:

5:/Ul_:u0

A medida de eficiéncia mais usual dos graficos de controle ¢ o nimero
médio de amostras até o sinal (NMA), que segue uma distribuicdo geométrica de

parametro p, independentemente de se tratar de alarme falso ou verdadeiro. Se a
hipétese H, for verdadeira(5=0), entio p=«a. Se a hipotese H, for
verdadeira (5 > 0), entdo p = Pd .

Como a média da distribuicdo geométrica de parametro p e igual a 1/p,

entdo tém-se:

1
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1
NMA5>0 = ﬁ

Assim, um grafico de controle bem planejado € aquele que apresenta, em
termos teoricos, um baixo alarme falso (a<0,10 ou a<0,05 ou a<0,01), um alto
poder (Pd>0,90 ou Pd>0,95 ou Pd>0,99), um alto NMAj;_, € um baixo NMAj;.,,
em funcdo do valor de o pré-estabelecido. Nesse caso, recomenda-se escolher
valores de 6>3, no inicio do controle da qualidade, para 2<6<3 e 1<0<2, nas
fases intermedidrias e, para 6<1, quando o controle da qualidade ja se encontra
numa fase mais adiantada, em termos de reducdo da variabilidade do processo.
Assim, no inicio, sao controladas grandes variacdes devidas as causas especiais
e, com o passar do tempo, busca-se detectar efeitos cada vez menores dessas
possiveis causas, se houver necessidade.

Portanto, a primeira escolha ¢ de um grafico de controle com baixa
incidéncia de alarme falso, que trara confiabilidade no monitoramento do
processo, ja que os pontos fora de controle ndo serdo, na grande maioria das
vezes, devidos as causas aleatorias. Caso haja a necessidade de aumentar a
qualidade do processo e, conseqiientemente, de diminuir a sua variabilidade, sera
importante aumentar a sensibilidade do grafico pelo aumento do seu poder em
detectar novas causas especiais que eram detectadas anteriormente como causas
aleatérias. No entanto, o aumento do Pd ndo podera acontecer em funcao do
aumento do « , mas mantendo-o em niveis baixos ¢ aceitaveis.

Usualmente os graficos de controle de Shewhart costumam ser pouco
sensiveis a pequenos desvios no processo, porque utilizam apenas a informagao

do ultimo ponto plotado, ao invés de toda a seqiiéncia de pontos.

2.1.2 — Grafico de Controle EWMA

O grafico de controle EWMA ¢ uma boa alternativa ao grafico de controle
de Shewhart, quando se estd interessado em detectar pequenas mudancas no

processo (MONTGOMERY, 2004). Ele ¢ baseado em observagdes individuais



(n=1) ou em amostras que cont€ém mais de uma unidade (n>1) de tamanhos
constantes ou variaveis. No grafico EWMA, a decisdao sobre o processo ¢
baseada na informacdo de cada amostra com um percentual de peso das
anteriores.

Para a constru¢do do grafico de controle EWMA, devem-se escolher os
valores de m (tamanho da amostra), n (nimero de itens por amostra), k (nimero
de desvios-padrao em torno da LM) e A (peso da amostra) tal que 0<A<I. Os
valores da estatistica W; plotados no grafico EWMA da medida individual sdo

calculados pela seguinte expressao:

W, = Ay, + (I-)W,,, parai=1,2, ... m

A medida que A tende para um o peso da amostra tende a zero e esse

grafico de controle se aproxima do grafico de Shewhart, ja que:

limW; =)

A—1

Caso py seja conhecida, tem-se: W, = uy. Caso contrario, se ela for
desconhecida e substituida pelo seu estimador, entio tem-se: W, =Y. Para as
determinacdes da LM e dos limites de controle para cada amostra 1, sdo utilizadas

as expressoes:

LSC; = u, + kaY\/[ﬁj[l— (1-4Y]

LM = g,

LIC, = 4, —ko, \/(ﬁj[l—(l— AY]



Se os valores da estatistica W; plotados permanecerem entre os limites
inferior e superior de controle e de forma aleatoria, entdo se tem o processo sob
controle estatistico da qualidade. Caso contrario, o processo serd considerado

fora, apesar das decisOes ndo estarem livres dos erros e g (COSTA et al.,

2004).

2.1.3 — Grafico de Controle CUSUM

O gréfico de controle CUSUM utiliza informagdes de diversas amostras
para decidir o estado do processo. Ao plotar a soma acumulada dos desvios das
médias da caracteristica de qualidade, em relacdo a um valor-alvo, em sucessivas
amostras, as mudangas permanentes na média do processo, mesmo as menores
levardo a um valor mensuravel para a soma cumulativa dos desvios. Isso permite
a deteccao de pequenos desvios que passaram despercebidos pelo grafico Xbarra
de Shewhart (COSTA et al., 2004). Por exemplo, se devido ao desgaste das
maquinas um processo sai suavemente fora de controle, produzindo resultados
abaixo ou acima do valor-alvo, o grafico CUSUM mostrara, se houver, um
aumento ou decréscimo constante na soma cumulativa dos desvios da
especificacao.

Os graficos de controle da soma cumulativa foram inicialmente propostos
na Inglaterra por Page (1954) e foram estudados por diversos autores. Ewan
(1963) fez o esbogo para varios esquemas de controle grafico e o tipo de
processo para os quais os graficos CUSUM sao mais apropriados. Goel e Wu
(1973) apresentaram um procedimento para o projeto econdmico do grafico
CUSUM para controlar a média de um processo com as caracteristicas de
qualidade normalmente distribuidas. A técnica ¢ empregada para determinar os
valores 6timos do tamanho da amostra, o intervalo de amostragem e o limite de
decisdo. Reynolds (1975) apresentou uma aproxima¢do do nimero de amostras
necessario para o grafico CUSUM sinalizar um ponto fora de controle além de
comparar com um procedimento que ndo requer a suposicdo de normalidade.

Hawkins (1981) apresentou uma técnica para empregar o mesmo procedimento
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da CUSUM usada para a média, para controlar a variabilidade. Woodall (1985)
apresentou um método para projetar graficos de controle da qualidade, com base
no desempenho estatistico a partir das especificagdes das regides dentro e fora de
controle.

Montgomery (2004) apresentou os graficos de controle da soma
acumulada, aplicados a média e a variabilidade do processo, € mencionou que €
possivel projetar procedimentos de CUSUM para outras varidveis estatisticas,
tais como amplitude e desvio-padrio, além de estudar variaveis binomiais e de
Poisson em graficos por atributos.

O grafico CUSUM  incorpora diretamente toda a seqiiéncia de
informacoes, demarcando as somas acumuladas dos desvios dos valores da
amostra em relacdo a um valor-alvo. Supondo que amostras de tamanho »n >1 sdo

coletadas, Y, , ¢ a média da j-ésima amostra e z, ¢ o valor desejado para a média

do processo, o grafico de controle da soma acumulada ¢ formado demarcando a

quantidade resultante da formula (2.1) junto a amostra i:
C,:Z(Yj—,uo) 2.1
j=1

onde

C ¢ chamada soma acumulada incluindo a j-ésima amostra, pois

combinam as j-ésimas informacoes das diversas amostras anteriores. Os graficos
de CUSUM sao mais eficientes que os de Shewhart para detectar pequenas
mudangas do processo. Além disso, sdo particularmente eficazes em amostras
com observagoes individuais.

Se o processo permanece sob controle para o valor desejado y,, as somas
acumuladas definidas pela equagdo 2.1 sdo um percurso aleatéorio com média
zero. Porém, se a média muda para algum valor acima (g, > y,), entdo uma

tendéncia ascendente se desenvolverd na soma acumulada C,. Reciprocamente,

se a média muda para algum valor abaixo (g < 4,), a soma acumulada C, tera
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uma direcdo negativa. Por esta razdo, se nos pontos demarcados aparecer uma
tendéncia para cima ou para baixo, deve-se considerar isto como uma evidéncia
de que a média do processo mudou e uma busca das causas especiais deve ser
realizada.

H4 duas maneiras de representar as CUSUMs: a tabular (algoritmico) e a
mascara V, sendo a primeira preferida por Montgomery (2004). O grafico
CUSUM tabular ¢ usado com base em observagdes individuais (n=1) ou em
amostras que contém mais de uma unidade (n>1) de tamanhos constantes (n) ou
variaveis (n;). Nesse caso, a decisdo sobre o processo ¢ baseada na informagao
acumulada de diversas amostras ¢ ndo apenas na ultima delas. Acumulando-se
dessa forma a pequena evidéncia que cada amostra fornece sobre o processo,
consegue-se maior rapidez na sinalizacao de pequenos desajustes.

Na CUSUM tabular, sdo estabelecidas a Sy(1) (CUSUM unilateral
superior) e a S (1) (CUSUM unilateral inferior), até a amostra i. Assim, apds o
calculo da LM e dos limites de controle, deve-se representar os m valores de
Su(i) e Sy (i) no grafico e verificar se o processo pode ser considerado sob
controle ou se existem pontos fora dos limites. Se o processo permanecer sob
controle, entao os valores das CUSUMs tabulares ficarao em torno de zero. Caso
contrario, se eles deslocarem para cima ou para baixo, entdo ocorrerdo valores
cada vez mais positivos ou negativos, com tendéncia a deteccdo de causas
especiais, para a média.

Os valores de Sy(i) e Sp(1) acumulam desvios que sdao maiores do que K
(valor de referéncia), com ambas as quantidades reajustadas para zero, caso se
tornarem negativos, sendo os valores iniciais de Sy(0) e S (0) iguais a zero. Se
pelo menos um Sy(i) ou S (i) exceder o valor de H (intervalo de decisdo), entdo o
processo serd considerado como fora de controle, sendo: LIC=H, LM=0 e
LSC=H. Para a constru¢do do grafico de controle CUSUM tabular, os valores de
Sy(1) recebem sinais positivos e, os de Sy (1), negativos.

Na literatura, sdo apresentados alguns trabalhos e revisdes que relatam a

importancia do grafico de controle CUSUM tabular dentro do CEQ, dentre os
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quais sdo citados os seguintes: King (1995), Montgomery e Runger (2003), Costa
et al. (2004), Montgomery (2004) e Ribeiro Junior et al. (2006).
As CUSUMs tabulares da medida individual (n=1) em relacao a média de

controle (y,), sdo calculadas por meio das seguintes expressoes:
Su(1) = méximo [0; y; — (1o + K) + Su(i-1)], parai=1, 2, ..., m;
Sp(1) = maximo [0; (no — K) —y; + S (i-1)], parai=1,2, .., m.

Os valores de K e H obtidos em funcdo de o, sdo dados por:
K= k*Go;

H =h*c, em que:
k* = gz valor padronizado de K;

h* = valor padronizado de H.

O valor padronizado de K (k*) ¢ geralmente escolhido como metade do
valor do deslocamento (&) para o qual se esta interessado. Portanto o valor da
média que corresponde ao estado de fora de controle ¢ dado por: py £ 6G(. Os
valores mais usuais de k* estdo entre 0,25 (6=0,5) e 1,5 (6=3). J4 os valores mais

usuais de h* se encontram entre 3 ¢ 6.

2.2 — Redes Neurais Artificiais

Rede neural artificial (RNA) ¢ uma técnica de inteligéncia artificial que
tenta simular de uma maneira simplificada, o funcionamento do cérebro humano.
Ela ¢ capaz de reconhecer padrdes, extrair regularidades e detectar relacdes
subjacentes em um conjunto de dados aparentemente desconexo. Além disso, ela
apresenta habilidade de lidar com dados dificeis de serem analisados e de prever

sistemas nao lineares (MELLO, 2004).
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De acordo com Haykin (2000) uma RNA ¢ um processador distribuido de
forma paralela e constituido de unidades de processamento simples, que tem a
propensao natural de armazenar conhecimento experimental e de torna-lo
disponivel para o uso. Portanto, as RNAs apresentam um modelo matematico
inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem
conhecimento por meio da experiéncia.

As RNAs foram desenvolvidas originalmente na década de 40, pelo
neurofisiologista Warrem McCulloch, do MIT, e pelo mateméatico Walter Pitts,
da Universidade de Illinois, os quais fizeram uma analogia entre as células
nervosas vivas € o processo eletronico. O trabalho consistiu num modelo de
resistores variaveis e amplificadores que representam conexdes sinapticas de um
neuronio biologico (TAFNER, 2008).

Desde entdo diversos modelos de RNAs tém surgidos com o propdsito de
desenvolver e aplicar esta tecnologia. Algumas destas propostas tendem a
aperfeicoar mecanismos internos da rede neural para aplicacdo na industria e
negdcios, outras procuram aproxima-las ainda mais dos modelos bioldgicos
originais (TAFNER, 2008).

A RNA ¢ formada a partir da combinagdo de diversos neurOnios
organizados em camadas: de entrada, intermediaria (oculta) e outra de saida. As
entradas simulam uma 4rea de captagdao de estimulos, que podem ser conectadas
em muitos neuronios, e resultarem em uma série de saidas. Na camada
intermediaria ¢ feita a maior parte do processamento da rede por meio de
conexOes ponderadas. Estas conexdes comparadas com o sistema bioldgico
representam o contato dos dendritos com outros neurdnios, formando assim as
sinapses. A fun¢do da conexdo em si ¢ transformar o sinal de saida de um
neuroénio em um sinal de entrada do outro, ou ainda, orientar o sinal de saida para
o mundo externo ou real. As diferentes possibilidades de conexdes entre as
camadas dos neurdnios podem gerar muitas estruturas diferentes (TAFNER,
2008).

Na pratica, as RNAs consistem de camadas de elementos chamados de

neurdnios artificiais, que sdo uma estrutura ldégico-matematica que procura
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simular o comportamento e as fun¢des de um neuronio bioldgico. Cada camada ¢
interligada a outra por meio de conexdes, chamadas de sinapses artificiais, as
quais permitem que informagdes possam fluir entre as varias camadas dos
neuronios.

O neurdnio artificial adaptado de Haykin (2001) (Figura 2) representa uma
regido onde as informacgdes sdo processadas. Seus trés elementos basicos sdo os
pesos sinapticos e as fungdes de soma e de ativagdo. As conexdes entre 0s
neurénios, denominadas de pesos sinapticos, sdo responsaveis pelo
armazenamento das informagdes. Além disso, elas definem o efeito que a saida
de um neurdnio exerce sobre a entrada do seguinte. Os pesos sinapticos sao de
grande importancia para uma rede neural, pois determinam toda a manipulagdo

dos valores da rede.

( - @ Funcio de
\ Ativagio
"@ — @ — [0 |— "
k

sinais
de < . funcao
entrada : . soma T
()
\
threshold

pesos
sindpticos

Figura 2.Estrutura basica de um neurdnio artificial

Na Figura 2, x, € o j-ésimo elemento do vetor de entrada, w,€ peso
conectando a j-¢sima entrada ao neurénio k, > ¢ a fungdo soma, y, =¢(.)¢ a
saida gerada pelo neurdnio &, 6, ¢ o threshold aplicado ao neurénio &, paraj=1,

2, .., 0.
A fun¢do soma representada na equagdo 2.2 processa os estimulos (xj)

ponderados pelos respectivos pesos (wyj), onde v, ¢ a saida gerada por cada

neurdnio da camada anterior:
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v, = Zwijj 2.2
j

Ja a fungdo de ativagdo representada na equagdo 2.3, também chamada de
funcdo de transferéncia ¢ limitada a amplitude do intervalo do sinal de saida do
neurdnio para algum valor finito, geralmente no intervalo normalizado de 0 a 1

oude-lal:
Vi :f(vk) 2.3

onde: yy sdo estimulos dos sinais de saida.

Além dos elementos basicos ja citados, o neurdnio pode ainda apresentar
um viés que tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcdo de
ativagao (HAYKIN, 2001). O viés ¢ um meio alternativo de representar o limiar
(threshold) de um neurdnio, ele ¢ tomado fora do corpo do neurdnio e conectado
usando uma entrada adicional.

Dentre as principais fungdes de ativagao utilizadas, as basicas sao: degrau,
linear, sigmoide e tangente hiperbolica. A escolha do tipo da fun¢do de ativacao
na concep¢ao de uma rede neural ¢ de extrema importancia, uma vez que € usual
normalizar os dados de entrada da rede para posterior aplicacdo. O processo de
normalizacao visa adequar os dados a serem utilizados entre um limite de valores
minimos € maximos, os quais serdo manipulados no processo de defini¢do do
menor erro de saida.

A fungdo de ativacdo ¢(.) € também conhecida como funcao restritiva, ja

que limita o intervalo possivel da saida (y) a um valor finito. A defini¢do da
funcao de ativagdo a ser utilizada pela rede neural ¢ de extrema importancia.
Existem diversas fungdes matematicas utilizaveis, entretanto, as fungdes do tipo
sigmdide sdo as de maior utilizagdo no momento, pois possuem a importante
caracteristica de serem diferencidveis, que ¢ uma propriedade valiosa na
definicao dos pesos. Esta caracteristica permite a constru¢do dos algoritmos de
aprendizagem e memorizagdo, pois dada uma equagdo, podem ser determinados

0os seus pontos de maximo € minimo por meio da resolucdo das equacdes
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diferenciais encontradas. As principais funcoes de ativacao podem ser resumidas

conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 1. Tipos de fungdes de ativagdo utilizadas em RNA

Tipo Representacio grafica Funcao
IA I se x>0
Degrau . S (x)=
0 X 0 se x<0
1 se x=—
A 1
Linear 1 f(x)={x se ——<x<—
R 2 2
0 1 X 0o se X< ——
...I‘} ........................
Sigmoide e P
> 1+ exp(—ax)
0 X
................ A
|
Tangente > e —e”
Hiperbolico ’/ 0 X A e +e ™
................... —

A funcao degrau ¢ o tipo mais simples de fun¢do de ativacdo. Sua resposta
pode assumir dois valores: 0 ou 1. Normalmente ¢ utilizada para criar neurdnios
que tomem decisdes binarias, como nos classificadores. E ilimitada, porém ndo é
derivavel. J& a fun¢do linear também ndo ¢ limitada. Neurdnios com esta fungao
de propagacdo podem ser utilizados como aproximadores lineares. A fung¢do
sigmoide assume valores em um intervalo continuo entre 0 e 1. E uma funcédo de
ativacao muito adotada em redes neurais em virtude de ser continua, monotdnica,
nao linear e facilmente diferencidvel em qualquer ponto. A funcdo tangente
hiperbolica mapeia a entrada dos neurdnios no intervalo de -1 a 1. Possui as
mesmas caracteristicas e emprego da fung¢do sigmoide, possibilitando que as

saidas sejam simétricas.
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Os diferentes tipos de conexdes entre os neurdnios de uma rede
determinam a topologia (arquitetura) da mesma. As principais topologias de rede
sdo as alimentadas adiante (feed-forward) e as recorrentes.

Nas redes alimentadas adiante (feed-foward), os neuronios estao dispostos
em camadas conectadas por pesos unidirecionais na dire¢do entrada-saida, ou
seja, as conexdes ocorrem apenas entre as camadas diferentes e subseqiientes.
Esta estrutura ¢ totalmente conectada uma vez que todas as saidas dos neurdnios
de uma camada estdo conectadas com as entradas de todos os neurdnios da
camada seguinte.

J& nas redes recorrentes, um neurdénio pode receber entradas de qualquer
outra camada. Destas fazem parte as redes com realimentacdo, nas quais os
neuronios de entrada recebem sinais vindos diretamente dos neuronios de saida.

A rede neural deve ter a capacidade de generalizagdo, ou seja, ela deve ser
capaz nao apenas de classificar as entradas para as quais ela recebe treinamento,
mas também de generalizar e classificar entradas que ndo tenham sido
apresentadas. Isto ¢ possivel gracas a um processo de aprendizagem ao qual a
rede ¢ submetida. Esta propriedade permite que a rede encontre respostas corretas
mesmo quando os dados disponiveis para as entradas estdo incompletos. O
desenvolvimento de uma rede neural, apesar de ser um processo de tentativa e
erro, envolve a escolha da topologia, da funcdo de transferéncia e do algoritmo
de aprendizagem.

A propriedade mais importante das redes neurais ¢ a habilidade em
aprender de seu ambiente e com isso de melhorar o seu desempenho. Isto ¢ feito
por meio de um processo iterativo de ajustes aplicados aos seus pesos, conhecido
como treinamento. O aprendizado ocorre quando a rede neural atinge a solugdo
generalizada para uma classe de problemas,0o que acontece internamente por
meio do ajuste dos pesos sinapticos das conexdes, durante a exposicao dos
exemplos, em reposta a quantidade de erros gerados pela rede. Portanto, a rede
neural ¢ capaz de modificar-se em funcdo da necessidade de aprender a

informagdo que lhe foi apresentada (TAFNER, 2008).
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As RNAs sdo treinadas para aprenderem em fun¢do dos dados de entrada.
Assim como o cérebro humano, elas aprendem a partir das experiéncias € nao por
meio da programagdo. Por este motivo, deve-se tomar bastante cuidado com a
formacdo do conjunto de treinamento, que deve ser gerado a partir de dados
historicos, ou seja, a partir de experiéncias e de fatos ocorridos no passado.

Como ja mencionado anteriormente, a rede deve ser capaz de generalizar.
Mas, ao mesmo tempo, deve-se tomar cuidado para que nao aconteca um nimero
excessivo de treinamentos (overfitting) e, conseqiientemente, a memorizagao dos
dados. Se uma RNA € submetida a um nimero excessivo de treinamentos, ela
perde a capacidade de reconhecer padroes fora do conjunto de treinamento. Para
evitar esta situacdo, deve-se ter um conjunto de teste com dados diferentes do
conjunto de treinamento, para que a rede seja capaz de classifica-los
corretamente, mostrando flexibilidade e capacidade de generalizagao.

De acordo com Haykin (2001), os principais modelos de aprendizagem
sdo: supervisionada, ndo supervisionada e hibrida. A aprendizagem
supervisionada (aprendizagem com professor) € caracterizada pela utilizagdo de
um agente externo que indica a rede a resposta desejada para o padrao de entrada.
O ajuste dos pesos ocorre quando o sistema compara a saida da rede com a
resposta desejada e previamente conhecida. Esse modelo de aprendizado
caracteriza-se pela disponibilidade de um conjunto de treinamento composto por
dados de entrada previamente classificados. Os estimulos de entrada, disponiveis
no conjunto de treinamento, sao apresentados a rede, a qual calcula uma resposta
utilizando como parametros, os valores dos pesos atuais. A partir dai, faz-se uma
comparagao entre as respostas oferecida pela rede e a desejada aqueles estimulos.
Com base na similaridade entre elas, os pesos sdo ajustados. Este procedimento
ocorre até que os pesos possibilitem a rede classificar o mais corretamente
possivel as entradas de treinamento e, conseqiientemente, as entradas
apresentadas durante a fase de teste.

Entre os principais modelos de redes neurais existentes, destacam-se o
perceptron proposto por F.Rosenblatt em 1957 ¢ o de multicamadas propostos

por P. Werbos, D. Parker, D.Rumelhart em 1974.
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O perceptron ¢ uma forma simples de uma rede neural utilizada para a
classificagdo de padrdes. E constituido por apenas uma camada de neurdnios com
pesos e bias, incluindo o caso particular de apenas um neurénio, limitado a
classificar padrdes em duas classes. O perceptron adota uma soma ponderada das
suas entradas ou sinapses, enviando o resultado de uma unidade positiva se esta
soma for superior a um determinado limiar. Caso contrario o valor sera zero ou
uma unidade negativa, dependendo da funcdo de ativacdo escolhida na
modelagem da rede. Pode-se notar com isso que as funcdes de ativagdo do
perceptron podem ser a degrau, para casos onde a resposta deve ser 0 ou +1, ou a
degrau simétrico, para situacdes onde a saida deve assumir os valores +1 ou —1.

Tipicamente as entradas e os pesos das conexdes, neste modelo, assumem
valores reais, que podem ser positivos ou negativos. Se uma entrada
correspondente a uma caracteristica, tender a disparar o peso sinaptico associado
a esta entrada, terd seu valor como sendo positivo. Pode-se entdo dizer que tal
caracteristica tem func¢do excitatoria sobre o neurénio. Se o oposto ocorrer, ou
seja, se o neurdonio for inibido por uma determinada caracteristica, o valor do
peso sinaptico associado a esta entrada serd negativo.

O processo de atualizacdo da matriz de pesos atinge o seu 6timo quando a
reducdo do gradiente do erro quadratico entre as saidas desejadas e as obtidas
pelo perceptron atinge seu minimo. O perceptron, depois de treinado, separa
linearmente duas colegdes por meio de um hiperplano contido no hiperespago
destes conjuntos. Este hiperplano ¢ chamado de superficie de decisdo. A
aprendizagem do ponto de vista geométrico, pode entdo ser resumida a um
processo de determinados deste hiperplano no espago multidimensional das
entradas.

Ja& o perceptron multicamada (backpropagation ou retropropagacao),
possui uma ou mais camadas de neurdnios intermediarios entre as camadas de
entrada e saida da RNA. Uma das grandes vantagens apresentada por esse
modelo ¢ que ele possui um conjunto de equacdes bem definidas e explicitas para
a correcdo dos pesos da rede. Ele realiza a retropropagacdo do erro gerado na

comparagao entre a saida e a desejada, com o objetivo de minimizar o erro total
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da saida gerada pela rede. O treinamento de uma rede com o uso deste algoritmo
envolve trés etapas: a propagacao dos dados da camada de entrada para a de saida
da rede, o céalculo e a retropropagagdo do erro gerado pela rede e o ajuste dos
pesos (FAUSETT, 1994).

O algoritmo backpropagation é baseado na regra delta de Widrow-Hoff,
desenvolvida para ajustes dos pesos sinapticos na entrada de cada neurdnio
(elementos de processamento), tendo como referéncia o erro existente entre a
saida real e a desejada do neurdnio, quando um dado vetor ¢ apresentado a sua
entrada. A corre¢do do peso ¢ feita utilizando-se o método de otimizagdo de
minimos quadrados, com o objetivo de encontrar um valor para o peso que
minimize o erro na saida da rede.

Nao ¢ recomendada a utilizagdo de um grande nimero de camadas
escondidas. A principal camada responsavel pela informacdo (camada de saida),
precisa de erro cometido pela rede. Ja as camadas ocultas recebem as estimativas
do erro gerado na camada de saida. De uma maneira geral e para a maioria dos
problemas, utiliza-se de uma a trés camadas escondidas.

Para determinar o momento em que o treinamento da RNA deve ser
encerrado, existem varios métodos. Uma boa determinacdo destes critérios ¢
fundamental para um bom treinamento e, conseqilientemente, para uma boa
generalizacdo. Os critérios de parada mais utilizados sdo: numero de ciclos e
erro.

O numero de ciclos de treinamento representa o numero de vezes em que
o conjunto de treinamento ¢ apresentado a rede. De acordo com Lawrence e Giles
(2000), um numero excessivo de ciclos pode levar a rede, a perda do poder de
generalizacao (overfitting). Um pequeno numero de ciclos, a ndo obter o melhor
desempenho (underfitting).

O critério de parada por erro consiste em encerrar o treinamento quando o
erro médio quadratico (MSE) ficar abaixo de um valor pré-definido. Um MSE
muito pequeno ndao implica necessariamente numa boa generalizagdo. A

defini¢cao do melhor valor depende diretamente do problema.
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Devido ao réapido desenvolvimento dos métodos e ferramentas
relacionadas a RNA, esta tem gerado um enorme interesse em solugdes de
problemas ligados a manufatura (FRANCA, 2005). Nathan et al. (1999)
conduziram estudos, com RNAs para monitorar a poténcia ¢ a temperatura na
regido de corte em um processo de retificacdo cilindrica. Neste estudo, as RNAs
apresentaram sucesso na predi¢gdo de momento de inicio da queima.

As RNAs sao utilizadas em areas relacionadas a manufatura, tais como:
planejamento e controle de processos, dimensionamento de sistemas, tomada de
decisdo operacional, gerenciamento de robds, monitoramento e outras.

A principal limitacdo das RNAs ¢ a de ndo ter capacidade de explicagdo
(DANDOLINI, 1997). Os dados entram nas redes € uma previsao sai, mas o tipo
de relacionamento entre as variaveis ndo € revelado, assim como os detalhes de
como elas se relacionam com os dados para se chegar as conclusdes (FRANCIS,
2001). Por este motivo, as RNAs sdo recomendadas para serem aplicadas em
areas de conhecimento, que ndo necessitam de modelos precisos da realidade
fisica do problema ou onde os resultados do modelo sdo mais importantes que a

compreensao de seu funcionamento.

2.3 — Regressao Logistica

Este método, assim como as regressoes lineares ou ndo lineares, estuda a
relacdo de uma varidvel dependente em funcdo de uma ou mais variaveis
independentes. A diferenca se deve ao fato de que na regressdo logistica as
variaveis dependentes estdo dispostas em categorias, enquanto na regressao
linear estas variaveis consistem de dados continuos. Outra diferenga ¢ que na
regressdo logistica, a resposta ¢ expressa por meio de uma probabilidade de
ocorréncia, enquanto na regressao linear obtém-se um valor numérico (HOSMER
e LEMESHOW, 1989).

A regressdo logistica encontra amplas aplicagdes em situacdes na qual o
principal objetivo ¢ identificar o grupo ao qual um objeto (individuo, produto ou

servigo) pertence. Aplicagdes potenciais incluem prever o sucesso ou o fracasso
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de um novo produto, decidir se um estudante deve ser aceito em uma faculdade,
classificar estudantes quanto a grupos vocacionais, determinar a categoria de
risco de crédito de uma pessoa ou prever se uma empresa terd sucesso ou nao.
Em cada caso, os objetos recaem em grupos, € ¢ desejado que a pertinéncia a um
deles possa ser prevista ou explicada por um conjunto de variaveis independentes
selecionado pelo pesquisador (HAIR JUNIOR et al., 2005).

Na regressao logistica as varidveis dependentes podem estar dispostas em
duas ou mais categorias. Nesta abordagem existem trés procedimentos distintos
para manipular os dados, sendo denominados de regressoes logisticas binaria,
ordinaria e nominal.

Quando a variavel dependente Y ¢ binaria, ela aceita apenas dois niveis,
como sim (Y = 1) ou ndo (Y = 0). Ja quando ela ¢ ordinaria, tém-se trés ou mais
niveis com uma ordenacdo natural como por exemplo em pequeno, médio e
grande, ou classificagdes como ruim, regular, bom e excelente. No caso da
nominal, ela tem mais de trés niveis sem nenhuma ordenacdo. Um exemplo ¢ a
classificagdo de algum objeto em azul, preto, amarelo e vermelho, ou a previsao
do tempo como ensolarado, nublado e chuvoso. Em todos os casos a variavel
dependente Y ¢ estudada em fun¢do de uma ou mais variaveis independentes Xs.

A regressao logistica ¢ definida a seguir:

g(P) = By + Bx; + Brx,; +"'+ﬂp‘xpi te

onde:

g(P) ¢ funcdo de ligacdo, parai=1, 2, ..., n;

P, ¢ probabilidade de Y = 1 na i-ésima observagao;

p, € constante da regressao;

B, € coeficientes de regressdo, paraj=1, 2, ..., p;

x,,€ valor da p-€sima variavel independente X na i-€sima observagéo;

e, € erro aleatorio ndo observavel associado a i-€sima observagao.
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A funcdo de ligacdo neste procedimento garante que a resposta seja
expressa como uma probabilidade, pois esta funcao trabalha em um intervalo de
0 e 1. Existem basicamente trés tipos de funcdo de ligagdo: logit, probit (normit)
e gompit. Estas fungdes sdo os inversos das fungdes de distribuicdo logistica,

normal e Gompertz, respectivamente (Tabela 2).

Tabela 2. Fun¢des de ligagdo mais comumente utilizadas

Nome da Fungdo de | Fungdo de Ligagdo | Distribuicao | Fungao de
Ligacdo Distribui¢ao
Logit p(P)=1In(P/(1-P)) | Logistica p(y)=1/(1+e"")
Normit (probit) p(P)=¢""(P) Normal r(y) =00
Gompit p(P)=In(-In(l-R)) | Gompertz | p(y)=1-¢*"

Em regressao logistica hd uma série de graficos, testes de ajuste e outras
medidas para averiguar a validade do modelo. Estas estatisticas permitem
identificar as varidveis que ndo se ajustam bem ou que tém forte influéncia sobre
a estimacao dos parametros.

O teste de Hosmer-Lemeshow avalia a qualidade de ajuste, comparando as
freqiiéncias observadas as esperadas, por meio da distribuicdo de qui-quadrado
(HOSMER e LEMESHOW, 1989).

No modelo se regressdo logistica bindria com uma unica varidvel
independente e com fun¢do de distribuigdo logistica, utiliza-se as probabilidades
de um valor observado pertencer a uma das duas populagdes em que se quer
diferenciar. A probabilidade de um elemento amostral pertencer a populagdo 1 ¢

estimada por:

1 e(ﬁn +/1x)
4 o Borhi) = (Bo+Fix)

p(Y =1)= prob(1/ X) =
1 I+e

Conseqilientemente, a probabilidade desse elemento pertencer a populacao

2 ¢ estimada por:

pY=0)=1-p¥ =1
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Em linhas gerais, o modelo logit ¢ escrito da seguinte forma: sejaY uma
variavel dependente que assume o valor 1, se o elemento amostrado pertencer a
populacdo 1; e assume o valor 0 se pertencer a populacdo 2. O modelo de
regressao linear simples, para o logaritmo da razdo entre as probabilidades de

Y assumir os valores 1 € 0, ¢ dado por:

ln(—p(Y=1|X)j=ﬁ0+ﬂ1x
p(Y =0]X)

A regressdo logistica fornece estimativas das probabilidades de Y assumir
o valor 1 em fung¢do de cada valor de X e como a probabilidade varia de 0 a 1,
entdo pode-se utilizar essas estimativas para classificar as observagdoes em Y = 0
(populagdo 1) e Y = 1 (populacdo 2). O procedimento prevé a estimativa da
probabilidade de que o evento pertencera ou ndo a populacio 1. Se a
probabilidade prevista for menor que 0,5, entdo a previsdo serd que pertence.

Caso contrario serd que pertence a populacao 2 (HAIR JUNIOR et al., 2005).

2.4 — Analise Discriminante

Um problema comum nas areas da analise de dados ¢ quando ha dois ou
mais grupos de objetos formando amostras de duas ou mais populacdes, para as
quais um numero de caracteristicas foi medida e deseja-se classificar objetos
similares desconhecidos baseados no mesmo conjunto de caracteristicas. Um
método estatistico que tem sido aplicado para esse propdsito ¢ o da andlise
discriminante (FERGUSON, 1994).

Para sua aplicagdo, € necessario que os grupos para os quais cada
elemento amostral possa ser classificado, sejam pré-definidos, ou seja,
conhecidos a priori por meio de varias caracteristicas. Este conhecimento
permite a elaboracdo de uma fungdo matematica chamada de regra de

classificagdo ou discriminacdo, que ¢ utilizada para classificar novos elementos
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amostrais nos grupos ja existentes (MINGOTI, 2005). Estas fungdes sao
construidas de modo que os escores dos elementos de cada grupo se concentrem
em torno do escore médio, fazendo com que a sobreposicdo dos escores dos
elementos de diferentes grupos seja minimizada (LACHENBRUCH, 1975). A
analise discriminante implica na estimativa das densidades de probabilidades
especificas nas diferentes populacdes. Todo processo de tomada de decisdo traz
consigo um possivel erro de decisdo. O objetivo, portanto, ¢ o de construir uma
regra de classificagdo que minimize o niamero de classificagcdes incorretas.

A andlise discriminante ¢ util quando o pesquisador esta interessado em
compreender diferencas de grupos ou de classificar corretamente objetos em
grupos ou classes. Portanto, a analise discriminante pode ser considerada um tipo
de andlise de perfil ou uma técnica preditiva analitica (HAIR JUNIOR et al.,
2005).

Para aplicar a andlise discriminante, o pesquisador deve primeiramente
especificar quais variaveis respostas serdo avaliadas, o tamanho da amostra para
a estimagao das funcdes discriminantes e a divisdo da amostra para fins de
validagdo. A andlise discriminante ¢ muito sensivel a propor¢ao entre o tamanho
da amostra e o nimero de variaveis. Muitos estudos sugerem a proporcao de 20
observacdes para cada uma delas. No caso da divisdo da amostra para a
validacdo, varios procedimentos tém sido sugeridos. O mais popular envolve
desenvolver a funcao discriminante em um grupo e entdo testa-la em um segundo
grupo (HAIR JUNIOR et al., 2005).

Uma fungdo discriminante linear tem a seguinte forma:

Y; = ﬂo +/61X15 +-:B2X2i +"'+ﬂpoi

onde Y € o escore discriminante e S, para j = 1, 2, ..., p s@o os coeficientes da
fungdo nas variaveis Y. A fun¢do retorna um valor Y, para um novo padrdo mj,
que ¢ um vetor com as medidas. O valor de Y funcionard como escore de

classificagao.
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No caso em que temos apenas uma variavel resposta Y, a fungdo

discriminante linear se reduz a:
Yi = ﬂo + /BlX li

Para classificar um conjunto de observacdes em duas populagdes
conhecendo-se a distribuicao de probabilidades das caracteristicas medidas nos
elementos amostrais de cada populacao, ¢ possivel utilizar o principio da maxima
verossimilhanga (CASELLA e BERGER, 2002) para construir uma regra de
classificagdo que minimize a chance em classificar um elemento amostral
incorretamente.

Considere as populagdes 1 e 2 que t€m distribuigdes normais com medias

1, € u,e varidncia comum o’ . Neste caso, para cada valor da variavel resposta

Y, ¢ calculada a razdo entre as duas distribuicdes de probabilidades, chamada

razdo de verossimilhanga entre duas populagdes e definida por:

f2(x)
em que f,(x)¢ a funcdo densidade de probabilidade da populagdo 1 e f,(x)¢ a
funcdo densidade de probabilidade da populagdao 2. Se a funcdo de distribuigcdo
de probabilidade for normal, a razao de verossimilhanga entre as duas populacdes

torna-se:

ol 2]

Quando A(x)>1, o valor da fun¢do densidade da populagdo 1 calculada

para o respectivo valor x ¢ maior do que aquele obtido usando-se a distribui¢ao
da populagdo 2. Assim pelo principio da maior probabilidade (méxima

verossimilhanga), se A(x)>1, sera razoavel classificar o dado como vindo da
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populacdo 1. Por outro lado, se A(x)<1, serd razoavel classifica-lo como
pertencente a populacao 2 (MINGOTI, 2005).

Para o uso da andlise discriminante, algumas pressuposi¢des devem ser
observadas. Segundo HAIR et al. (2005), os resultados sdao afetados,
principalmente, no caso da violacdo da normalidade multivariada das varidveis
respostas. A sua auséncia pode causar problemas de estimacdo da funcgdo
discriminante. J4 a homogeneidade das matrizes de variancia e covariancia para

todos os grupos, ou seja, a variabilidade dentro dos grupos deve ser a mesma.
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3 — MATERIAIS e METODOS

3.1 — Simulacao dos Dados

Com base nas defini¢des apresentadas em revisdo de literatura planejou-se um
estudo por simulacdo de dados objetivando-se avaliar a capacidade das metodologias
RL, AD e RNA serem utilizadas no CEQ como alternativas aos graficos de controle na
caracterizagcdo de um processo em sob ou fora de controle.

As simulacdes foram realizadas com o software MatlLab para processos
independentes e, R, para processos autocorrelacionados. Os dados da varidvel
aleatoria normal Y foram simulados para 540 observagdes individuais (n=1) com
parametros, média py = 1.000 e desvio-padrao o, = 100. Destas 540 observagoes,
432 foram usadas para o treinamento da RNA. Essa escolha foi feita com base
em estudos anteriores de forma que a rede ndo perdesse a sua capacidade de
generalizar, uma vez que se o nimero de amostras fosse muito grande, a rede
apenas memorizaria o conjunto de dados treinados (Diagrama 1). As 108
amostras restantes foram usadas para testar a capacidade da RNA e também dos
outros métodos propostos: regressdao logistica e analise discriminante, além dos

graficos de controle de Shewhart, EWMA ¢ CUSUM.

Individuais

432 para treinamento 108 para testar os
da RNA métodos

[ 540 observagoes }

Diagrama 1. Dados simulados

Para o treinamento e teste da eficiéncia da RNA e dos outros métodos
propostos, foram definidas diferentes combinag¢des no conjunto de dados com o
objetivo de se ter, além dos pontos sob controle de qualidade com média py =
1.000, também pontos fora de controle com média p; = py + 80, para valores de

o iguais a 1, 2 e 3, aos quais foram inseridos aleatoriamente aos dados gerados no
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meio (posi¢do 0) e no final (posicaol) do processo de geracdo aleatéria das
observagdes. Essa estratégia foi aplicada a quatro conjuntos de dados, um sem a

presenca ( p,=0) e os outros trés com as seguintes autocorrelacdes de primeira

ordem (0,3; 0,6 ¢ 0,9). No total criaram-se 24 amostras com 540 observacoes
individuais cada, sendo seis sem e 18 com a presenca da primeira autocorrelagao

(Diagrama 2).

p

(5=1) (5-2) (5-3) [o=-1) (5-2) [5-3 ]
H p=0 JH p=0 JH p=0 JH p=0 JH p=0 JH p=0
Hp=03) Hp=03] Hp=03) Hp=03] Hp=03) Hpi=03
] ] )
)
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—

= pi=0,6) Hpi=0,6 ] Hp=06] Hp=06]) Hp=06) Hp=06
Hp=09 ) Hp=09)Hp=09] Hp=09) Hp=09] Hp=09

Diagrama 2. Configuracdo das 24 amostras.
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Portanto, foram realizados dois treinamentos. No primeiro, as primeiras
144 das 432 observagdes estavam dentro de controle estatistico (py = 1.000 e o
= 100), seguidas de 144 observacdes fora de controle estatistico (i, = Py + 0G¢ €
oo = 100) para valores de o iguais a 1, 2 ¢ 3 e de mais 144 observagdes sob
controle estatistico (Figura 3). No segundo, foram 288 observagdes sob controle

estatistico seguido de 144 observacdes fora de controle estatistico (Figura 4).

A
N .VA A A
Ho /V\/\/V V\/\

Figura 3. Primeiro treinamento onde as primeiras observacdes foram
simuladas com média L, seguidas de observacdes com médias i € L.

M

»
|
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Figura 4. Segundo treinamento onde as primeiras observagdes foram
simuladas com meédia i, seguidas de observacdes com média L.

J& para testar a eficiéncia de cada um dos métodos com as 108
observagdes destinadas para este fim, também foi sob duas situagdes. A primeira
em que os pontos fora de controle estatistico estavam no meio do processo: 36
observacdes sob seguidas de 36 fora e de 36 observagdes sob. Na segunda
situagdo, os pontos fora de controle ficaram no final do processo: 72 observagdes
sob seguidas de mais 36 fora de controle estatistico.

Os dados sem autocorrelacdo (independentes) foram simulados a partir da
distribui¢do normal. J4 para os dados autocorrelacionados, a simulagdo foi
baseada no processo inverso do modelo auto-regressivo (AR) de séries
temporais. Como exemplo deste procedimento, considere o modelo AR (1) para
uma variavel aleatoria Y, com a constante &, coeficiente auto-regressivo ¢; € erro

aleatdrio e;, dado por:

Yi=&+ dryir T e

Quando se tem os valores de y;, esta equagao ¢ utilizada com o objetivo de
encontrar os valores de § e ¢; que minimizam a soma de quadrados dos erros (¢;),
que ¢ distribuido normal e independentemente com média zero e desvio padrao
og. O processo chamado anteriormente de “inverso”, consiste na simulagdo do
erro ¢; ~ N(0, og) e em seguida na atribuicao de valores para as constantes e ¢y,

de forma a atingir os parametros especificados aos mesmos.
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3.2 — Graficos de Controle

Nas construgdes de cada tipo de grafico de controle, foram utilizadas
constantes pré-determinadas, com objetivo de tentar obter melhor eficiéncia em
cada um dos trés tipos propostos. Em todos eles, a linha média (LM) foi igual a
Lo = 1.000. Para o grafico de controle Xbarra de Shewhart, foram utilizadas as
constantes k = 1,96 e k = 3 e os valores de 6 iguais a 1, 2 e 3. Para o grafico
EWMA foram testadas 36 combinacdes dos valores de k (1,96 e 3), A (0,05; 0,20
e 0,40), posicao (meio e final) e & (1, 2 e 3). Para o grafico CUSUM tubular
foram comparados quatro valores de k* (0,05; 1; 1,5 e 2). A anélise de regressao
foi feita ao nivel de 5% de probabilidade no software Minitab para os alarmes
falso e verdadeiro em cada um dos trés tipos de grafico de controle em fungao
das suas respectivas constantes.

O objetivo foi identificar os valores das constantes que proporcionam
menor ¢ maior incidéncia de alarmes falso e verdadeiro, respectivamente.
Posteriormente, foram estimados o nimero médio de amostras para a detec¢ao de

um sinal falso (NMAj;—) ou verdadeiro (NMAj-), dados, respectivamente, por:

NMAa‘:o:_]:
(04

~ 1
NMA, , =—
> pd

Para obtencdo das estimativas de o ¢ Pd, NMA;s, ¢ NMA;.,, foram
simuladas quatro amostras com 108 observagdes individuais. Um sem a presenga
(p,=0) e trés com presenca de autocorrelacdes de primeira ordem (0,3; 0,6 e
0,9). Para as amostras com a presenca de autocorrelacdo foram ajustados
modelos de séries temporais do tipo ARIMA de acordo com a metodologia de
Box e Jenkins, construido com os ruidos aproximadamente independentes
(MONTGOMERY, 2004).

Os graficos de controle e ajuste do modelo de series temporais ARIMA

foram feitos no software Minitab, para as 24 amostras com 108 observacoes
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individuais simuladas. De posse desses resultados, foram calculados os alarmes

falso e verdadeiro para a comparacao com os métodos propostos.

3.3 — Redes Neurais Artificiais

As RNAs s utilizadas neste trabalho foram construidas no software MatLab,
que contém fungdes especificas e pacotes matematicos para elaboracdo de redes
neurais. Diversas estruturas foram testadas para obter a configuracdo que
fornecesse os melhores resultados para determinar se o processo esta sob ou fora
de controle.

A rede neural escolhida para o treinamento e validacdo dos dados do
presente trabalho foi a perceptrons de miultiplas camadas (algoritmo
backpropagation) com treinamento por retropropaga¢do, 0 que minimiza o0 €rro
gerado na comparacdo entre a saida da rede e a desejada. Esta estrutura
caracteriza-se por uma rede de multiplas camadas, com realimentagdo de
entradas. A escolha foi baseada nas otimas caracteristicas que este modelo de
RNA possui em relacdo a classificagdo de padroes. No MatLab existem vérias
funcgdes de treinamento para implementar este algoritmo.

Neste trabalho foram testadas 576 arquiteturas de RNAs, cada arquitetura
foi construida com a combinagdo de algumas caracteristicas importantes na

constru¢ao da RNA, conforme mostradas na Tabela 3.

Tabela 3. Descrig¢do e caracteristicas das RNAs.

Caracteristica Descricao
Funcgdes de treinamento traingdx, traingda, trainlm e trainbr
Numero de camadas 3e4
Numero de neurdnios por camada 1,5,7,11,14,17,20 ¢ 27

Numero de dados p/ treinamento
e validacdo 180, 540 ¢ 1620

Porcentagem utilizada p/ treinamento 40%, 60% e 80%

33



Para escolha de apenas uma das arquiteturas testadas, foi avaliado o
desempenho de acordo com o menor erro médio quadratico (MSE), dado pela

equacdo 3.1 onde y, € o valor esperado, e y,, € o valor observado na saida da

RNA, como segue:

1 &
MSE:;Z(yesp_yobs)z 31
i=1

A fim de relacionar as caracteristicas das RNAs com o MSE foi estimada
uma equacao de regressao linear multipla do mesmo em funcao dos numeros de
camadas, neuronios e dados e da porcentagem para cada fun¢do de treinamento
(Tabela 3), cujos coeficientes foram testados pelo teste t a 5% de probabilidade.

A funcdo de ativagdo (transferéncia) entre as camadas foi a sigmdide, uma
vez que os dados de entrada e saida da rede foram normalizados entre os valores
0 e 1. No MatLab a funcao de transferéncia tansig implementa esta funcdo de
ativacao.

O ntimero de ciclos de treinamento foi fixado em 1.250 épocas, para que o
nimero de vezes que o conjunto de treinamento fosse apresentado a rede ndo se
tornasse excessivo, o que poderia levar a perda do poder de generalizagdo
(overfitting). Por outro lado, ndo ser demais de tal forma a ndo atingir o seu
melhor desempenho (underfitting).

Com os parametros da RNA escolhidos, foram realizados o treinamento e
a validacdo da rede. Para avaliar o desempenho da RNA, foram calculados os
alarmes falso e verdadeiro nas mesma 108 amostras utilizadas pelos outros

métodos (AD e RL), para os 24 conjuntos de dados com observacdes individuais.

3.4 — Regressao Logistica

A regressdo logistica bindria procurou estabelecer uma relagcdo de causa e
efeito entre a classificacdo, agora denominado Y, do processo (0 = sob e 1 = fora)

em funcdo dos valores observados da caracteristica de qualidade, agora
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denominada de variavel de controle X, por meio da criacio de uma varidvel

continua nao observavel ou fung¢do de ligacao dada por:

P(yi=1)=g ) =Bo+Bixit e

Desse modo, o objetivo foi de modelar a probabilidade de sucesso p; em
funcdo dos niveis de X, ou seja, de estimar p; da mudanca de estado (Y = 0 para
Y = 1) para cada x;. A mudanca de estado pode ser denominada como uma
quebra de tolerancia (T) do elemento amostral para um dado nivel x;. Assim, T
serd uma v.a.c para cada nivel x;. Portanto, cada elemento amostral mudara de
estado, ou seja, tera sucesso, quando a sua tolerancia t; for menor do que o efeito

do nivel x;, sendo:

pi=P(T<x)=F (x)

Se T segue distribuicao logistica com os parametros de pur € o, entdo sera

adotado o modelo logit dado por:

g (p;) = logit (p;) = ln(lp‘ ] = Bo + Bixi + €

A equacao de regressdo ajustada do modelo logit ¢ dada por:

A

g (p)) = logit (;) = In(lf‘ﬁ_] = fo + i

em que:
o logit®)

T 14 eouit6)

Para o modelo logit, o método usado na estimag¢do do vetor B ¢ o da

maxima verossimilhanga, cuja solugdo do logaritmo da funcdo de
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verossimilhanga ¢ obtida geralmente por processos iterativos do tipo Newton-
Raphson. Maiores detalhes, dentro do contexto dos modelos lineares
generalizados, podem ser consultados em Demétrio (2002).

Para a avaliacdo da significancia do coeficiente [3;, testaram-se as

hipoteses Hy: B =0 vs H,: B; # 0 pelo teste z, dado por:

4
s(B)

cal

Se |Z.,| > z,,, ou se p-valor < o, rejeita-se H.

cal

Para a avaliacdo da qualidade do ajustamento da equacdo de regressao,

utilizou-se o teste de Hosmer-Lemeshow para k classes, sendo dado por:

em que:

FO; = freqiiéncia observada para o nivel y;=0 ouy; = 1;
FE; = p; x 1;;

r; = numero de observagdes por X;.

Se G, > x2, com k-2 gl ou se p-valor<a, rejeita-se Hy (bom ajuste dos

dados ao modelo proposto).

O modelo logit foi ajustado no software Minitab. As amostras com
probabilidades de fracasso foram classificadas como sob controle e as de sucesso
como fora de controle.

Para comparar regressdo logistica com os demais métodos obteve-se o
percentual de classificagdo correta. Conseqiientemente, foram calculados os

alarmes falso e verdadeiro nos 24 conjuntos de dados.
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3.5 — Analise Discriminante

A andlise discriminante foi utilizada para estabelecer funcdes de
discriminagdo nas populagdes 1 (sob controle, Y = 0) e 2 (fora de controle, Y =
1) definidas a priori com base nos valores simulados das caracteristicas de
qualidade, em funcao dos valores observados da caracteristica de qualidade.

No software Minitab foram estimadas as fun¢des para as duas populacoes,
nos 24 conjuntos de dados. Foram classificadas como pertencentes a populagdo
1, amostras que tinham maior probabilidade de pertencerem a essa populagdo. Da
mesma forma foram classificadas as amostras pertencentes a populagao 2.

Apoés a classificacdo, foi comparado o resultado obtido pela andlise
discriminante com o resultado esperado. Assim foi possivel calcular os alarmes

falso e verdadeiro.

3.6 — Medidas de Comparacio

Apos aplicar cada um dos métodos propostos (graficos de controle, analise
discriminante, regressdo logistica ¢ RNAs), foram realizadas comparacoes
baseadas nas incidéncias dos alarmes falso e verdadeiro sobre a classificacao dos
valores observados em dentro e fora de controle estatistico.

Neste estudo, foi realizada andlise de varidncia de um experimento em
duas situagdes, a primeira a variavel resposta ¢ o alarme falso e a segunda a
variavel resposta ¢ o alarme verdadeiro, as duas situagdes com quatro fatores
(método, delta, posi¢do e autocorrelagdo) em um delineamento inteiramente
casualizado com trés repetigdes por tratamento, cujo teste F sera aplicado aos
efeitos principais e as interacdes duplas.

Posteriormente, de acordo com as significancias das interacdes, sera
aplicado o teste de Duncan aos métodos, cujos niveis foram os referentes aqueles
que sdo eficientes em termos das incidéncias dos alarmes falso e verdadeiro e

realizada andlise de regressdo em fun¢do do delta (1, 2 e 3), posigao (0 e 1) e
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autocorrelagdo (0; 0,3; 0,6 e 0,9), cujos coeficientes foram testados pelo teste t.

Todas as analises foram feitas no software SAEG, a 5% de probabilidade.
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4 — RESULTADOS e DISCUSSAO

4.1 — Graficos de Controle

4.1.1 - Xbarra de Shewhart

O valor da constante £ que proporcionou melhores resultados para os
alarmes falso e verdadeiro foi o de 1,96, de acordo com as equacdes de regressao
estimadas (Tabela 4). Para o alarme falso, apenas a constante k influenciou
(P<0,05). Para o alarme verdadeiro as constantes ¢ e k influenciaram (P<0,05),

positiva e negativamente, respectivamente.

Tabela 4. Equagdes de regressdo ajustadas em funcao de k e J para os alarmes
falso e verdadeiro e os respectivos coeficientes de determinagdo

Alarme Equacio de regressio R’
Falso a=668-217*k 0,78
Verdadeiro Pd = 46,1 +28,8%5 - 268%k 0,97

*Significativo pelo teste t (P<0,05), 1,96<k<3, 1<8<3.

De acordo com as baixas estimativas de Pd para 6<2 (Tabela 4),
concluiu-se que o grafico Xbarra foi pouco sensivel em detectar diferencas
pequenas em torno da média de controle, principalmente para £ = 3. Por outro
lado, os percentuais de a foram pequenos, independentemente dos valores de o e
k (Tabela 4). Portanto, a constante k£ = 1,96 conferiu maior eficiéncia ao grafico
Xbarra, em termos de alarmes falso e verdadeiro. Conseqilientemente, ela sera
utilizada na comparacao do grafico de controle Xbarra de Shewhart com os

demais métodos propostos no trabalho.
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4.1.2 - EWMA

Para o alarme falso a posicao (p) e a constante 4, além da interacdao entre
elas, influenciaram (P<0,05) na sua incidéncia. J& o alarme verdadeiro foi

influenciado (P<0,05) pelo d, 4 e interagdo 6 x A (Tabela 5).

Tabela 5. Equacdes de regressao ajustadas em fungdo de p, J e 4 para os alarmes
falso e verdadeiro e os respectivos coeficientes de determinagdo

Alarme Equacao estimada R’
Falso G =0,593-0,410% p— 1,480 * 1+ 1,060 * px A 0,82
verdadeiro Pd =1,02+0,014%5 —1,73*% 1 +0,634* 5 x A 0,71

*Significativo pelo teste t (P<0,05), 0,05<1<0,40, 1<6<3, p=0 e p=1

De acordo com as estimativas de o e Pd, a posicdo 0 (pontos fora de
controle no meio do conjunto de dados) forneceu bons percentuais de alarmes
verdadeiros (81,48%, 95,56% e 100%) para 4 = 0,20 e ¢ igual a 1, 2 e 3,
respectivamente. Porém, a incidéncia do alarme falso foi alta. Para A = 0,40, os
alarmes verdadeiros de 59,56%, 86,32% e 100% para 0 igual a 1, 2 e 3,
respectivamente e falso de 1,20% foram menores.

No caso da posicao 1 (pontos fora de controle no final do conjunto de
dados), os percentuais dos alarmes verdadeiros foram semelhantes. Ja os dos
falsos foram menores. Portanto, em fun¢ao da interagdo px A, serdo estudados
os valores A iguais a 0,20 ¢ 0,40 ¢ k = 1,96, cuja constante ndo influenciou
(P>0,05) nos alarmes, para a comparacdo com os demais métodos propostos

neste trabalho.

4.1.3 — CUSUM Tabular

De acordo com as equagdes de regressdo ajustadas (Tabela 6), apenas a
posicao (p) e o ¢ influenciaram (P<0,05) nas incidéncias dos alarmes falso e

verdadeiro. Portanto, como as constantes k* e h* ndo causaram efeito (P>0,05),
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foram utilizados k* = 1 e h* = 5 (valores mais usuais), para a comparagdao do

grafico de controle CUSUM tabular com os demais métodos.

Tabela 6. Equacgdes de regressao ajustadas em funcdo de p e J para os alarmes
falso e verdadeiro e os respectivos coeficientes de determinacdo

Alarme Equacao estimada R’
Falso a =60,80-35,40%* p 0,97
Verdadeiro Pd =87,9+3,92*5+785% p—2,67* pxJ 0,92

*Significativo pelo teste t (P<0,05), 0,05<A<0,40, 1<6<3, p=0 e p=1

Apesar das altas estimativas do Pd (acima de 90%), as configuragdes
testadas do grafico CUSUM tabular se mostraram bastantes sensiveis ao alarme

falso, com estimativas entre 91,82 ¢ 99,66% (Tabela 6).

4.2 — Rede Neural Artificial

A menor estimativa do erro médio quadratico estimado (MSE =0,003)
ocorreu para a arquitetura com trés camadas, sendo uma intermedidria, 540 dados
utilizados para treinamento e validacdo e com 80% dos dados utilizados para o
treinamento, segundo a funcdo de ativacdo traingdx. De acordo com a equagdo

de regressao ajustada para essa fung¢ado, obteve-se:

MSE =—0,729 + 0,353 * nc + 0,000083 * n — 0,0521 * p R =0912

*significativo pelo teste t (P<0,05)

onde nc ¢ o numero de camadas, n» o niumero de dados utilizados para
treinamento e validacdo e p ¢ a porcentagem de dados utilizados para
treinamento.

Esta arquitetura da RNA serd utilizada na comparagdo com os demais

métodos propostos neste trabalho (anexos I e II).
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4.3 — Alarmes Falso e Verdadeiro

A comparacao entre os métodos foi feita no esquema fatorial 7x3x2x4
referentes aos niveis dos respectivos fatores: método (m), delta (), posicao (p)
para pontos fora de controle e autocorrelacdo de primeira ordem (p;). Além dos
métodos RNA, RL e AD foram testados os seguintes graficos de controle: Xbarra
de Shewhart (k =1,96), EWMA 1 (k=1,96e 41=0,20), EWMA 2 (k=1,96¢e 1=
0,40), CUSUM tabular (k* =1 e h* =5).

4.3.1 — Alarme Falso

Pela andlise de variancia para o alarme falso (Tabela 7) verificou-se que o
mesmo sofreu efeito significativo (P<0,05) de todos os fatores e das interacdes
duplas p,xm, dxm, pxm e Sxp. Isso implicou que o melhor método

dependeu das combinagdes dos niveis de p;, J € p mais apropriadas.

Tabela 7. Analise de Variancia para o alarme falso

FV GL SQ QM F p-valor
m 6 16512,42 2752,07 165,97* 0,0000
o 2 431,05 215,53 13,00* 0,0000
p 1 2140,76 2140,76 129,10* 0,0000
D1 3 2665,86 888,62 53,59* 0,0000
0, X m 18 1399,87 77,77 4,69* 0,0000
oxm 12 1815,04 151,25 9,12% 0,0000
pxm 6 12421,56 2070,26 124,85%* 0,0000
oxp 2 148,49 74,24 4,48% 0,0136
P X6 6 156,40 26,07 1,57 0,1622
OX D 3 11,00 3,67 0,22 >0,50
Residuo 108 1790,85 16,58

* Significativo pelo teste F (P<0,05)
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Portanto, com o objetivo de comparar as médias de a entre os métodos
procederam-se os desdobramentos das interagdes duplas significativas (P<0,05),
por meio da aplicagdo do teste de Duncan dentro de cada posicao, delta e
primeira autocorrelagao.

Para pontos fora de controle situados ao meio (p = 0) do conjunto de
dados, quatro métodos (RNA, GC de Shewhart, GC EWMA 2 e RL)
apresentaram as menores (P<0,05) médias, sendo portanto, indicados nessa
condi¢do. Para pontos fora de controle situados ao final (p = 1), cinco métodos
(RNA, GC de Shewhart, GC EWMA 1, GC EWMA 2 ¢ RL) apresentaram as
menores (P<0,05) médias (Tabela 8).

Tabela 8. Médias dos alarmes falsos dos métodos para pontos fora de controle
estatistico posicionados ao meio (0) e ao final (1) do conjunto de dados

Método p=0 p=1
RNA 321¢ 281¢
GC de Shewhart 0,67 ¢ 0,54 ¢
GCEWMA 1 8,58 b 243 ¢
GC EWMA 2 228 ¢ 124 ¢
GC CUSUM Tabular 54,93 a 6,43 b
RL 2.18 ¢ 240 ¢
AD 9,02b 15,05 a

Meédias seguidas pela mesma letra, na coluna, ndo diferem entre si pelo teste de Duncan (P>0,05)

Portanto, para ambas as posicoes destacaram-se os seguintes métodos:
RNA, GC de Shewhart, GC EWMA 2 (41 =0,20) e RL. Isso implicou que a RNA,
a RL e o aumento de A no GC EWMA promoveram, como o GC de Shewhart,
baixa incidéncia do alarme falso, o que possibilita usa-los no monitoramento de
processos que apresentam corre¢des, quando necessarias, dificeis, caras e
demoradas.

Para o valor de 0 = 1, cinco métodos (RNA, GC de Shewhart, GC EWMA
1, GC EWMA 2 e RL) apresentaram as menores (P<0,05) médias. Outros quatro
métodos (RNA, GC de Shewhart, GC EWMA 2 e RL) apresentaram (P<0,05)
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para 6 = 2. Ja para o valor de 0 = 3, cinco métodos (RNA, GC de Shewhart, GC
EWMA 2, RL, e AD) apresentaram as menores (P<0,05) médias (Tabela 9).

Tabela 9. Médias dos alarmes falsos dos métodos para d iguaisa 1,2 e 3

Método o=1 0=2 0=3
RNA 4,07 ¢ 232 cd 0,94 ¢
GC de Shewhart 0,75 ¢ 0,50d 0,57 ¢
GC EWMA 1 4.04 ¢ 6,05bc 6,42 b
GC EWMA 2 1.80 ¢ 178 cd 1,69 ¢
GC CUSUM Tabular 30,06 a 31,60 a 30,39 a
RL 3.51¢ 2.32cd 1,05 ¢
AD 24,54 b 31,60 b 217 ¢

Meédias seguidas pela mesma letra, na coluna, ndo diferem entre si pelo teste de Duncan (P>0,05).

Novamente, os métodos RNA, RL, GC de Shewhart e EWMA 2 (4 = 0,40)
apresentaram-se eficientes em minimizar as estimativas dos alarmes falso, para
valores de 0 iguaisal, 2 e 3.

Portanto, os métodos RNA, RL ¢ EWMA 2 se mostraram eficientes e
capazes de substituirem o GC de Shewhart, no monitoramento de processos que
visam detectar pequenas ou grandes diferencas em relagdo a média de controle,
em termos da incidéncia do alarme falso.

Para o conjunto de dados sem a presenga da primeira autocorrelacio (p; =
0) dois métodos (GC de Shewhart e GC EWMA 2) apresentaram as menores
(P<0,05) médias. Para o conjunto de dados com p; = 0,3, trés métodos (GC de
Shewhart, GC EWMA 2 e RL) ndo apresentaram alarmes falsos. Entre os que
apresentaram, RNA, GC EWMA 1 e AD acarretaram as menores (P<0,05)
estimativas. Para o conjunto de dados com p; = 0,6 cinco métodos (RNA, GC de
Shewhart, GC EWMA 1, GC EWMA 2 e RL) apresentaram as menores (P<0,05)
médias. Os mesmos cinco métodos também apresentaram as menores (P<0,05)

médias para p; = 0,9 (Tabela 10).
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Tabela 10. Médias dos alarmes falsos dos métodos para autocorrelagdes iguais a
0;0,3;0,6 0,9

Método p1=0 p1 =03 p1=0,6 p1 =09
RNA 8,65 ¢ 0.54 b 051¢ 233 ¢
GC de Shewhart 243 d 0b 0 ¢ 0c
GC EWMA 1 15,83 b 201b 2,06 ¢ 2.11¢
GC EWMA 2 703 cd 0b 0c 0c
GC CUSUM Tabular 4331 a 26,47 a 26,47 a 26,47 a
RL 8,68 ¢ 0b 0c 0.49 ¢
AD 16,64 b 3.14b 8,16 b 20,20 b

Meédias seguidas pela mesma letra, na coluna, ndo diferem entre si pelo teste de Duncan (P>0,05)

Na auséncia de autocorrelagdo (p; = 0) ocorreram mais alarmes falsos em
relagdo a presenca das mesmas (0,3, 0,6 € 0,9). De forma contraria a esperada, a
violagcdo da pressuposicao de independéncia para a construgdo dos graficos de
controle, ndo prejudicou, em média, a incidéncia dos alarmes falsos. Do mesmo
modo, ela favoreceu o monitoramento do processo pelos métodos RNA e RL que
se mostraram eficientes e capazes de substituirem o GC de Shewhart, na presenga

ou nao de autocorrelagdao, em termos da incidéncia do alarme falso.

4.3.2 — Alarme Verdadeiro

Pela andlise de variancia para o alarme verdadeiro (Tabela 11), verificou-
se que o mesmo sofreu efeito (P<0,05) dos fatores método (m), delta (0) e

autocorrelagdo (p;) e das interacdes duplas p,xm e dxm. Isso implicou que o
melhor método também dependeu das combinagdes apropriadas dos niveis de o e

p1-
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Tabela 11. Andlise de Variancia para o alarme verdadeiro

FV GL SQ QM F p-valor
m 6 28097,88 4682,98 82,43* 0,0000
) 2 20154,60 10077,30 177,37* 0,0000
p 1 2,12 2,12 0,04 >0,50
D1 3 2932,41 977,47 17,20* 0,0000
£, xm 18 3028,09 168,23 2,96* 0,0003
oxm 12 22892,72 1907,73 33,58%* 0,0000
pxm 6 147,72 24,62 0,43 >0,50
oxp 2 61,25 30,62 0,54 >0,50
T 6 602,80 100,47 1,77 0,1124
Ry 3 136,31 45,44 0,80 >0,50
Residuo 108 6135,87 56,81

* Significativo pelo teste F (P<0,05)

Portanto, com o objetivo de comparar as médias dos alarmes verdadeiros
entre 0os métodos procederam-se os desdobramentos das interacdes duplas
significativas (P<0,05), por meio da aplica¢cdo do teste de Duncan dentro de cada
delta e autocorrelacao.

Para o valor de 0 = 1, os métodos RNA, GC CUSUM, GC EWMA 1 e RL
apresentaram as maiores (P<0,05) médias. Ja os métodos RNA, GC EWMA 1,
GC EWMA 2, GC CUSUM, RL e AD apresentaram as maiores (P<0,05) médias
para o valor de 0 = 2. E para ¢ = 3, todos os métodos apresentaram medias iguais
(P>0,05) entre si. Os métodos RNA, GC EWMA 1, GC CUSUM e RL
apresentaram-se eficientes em maximizar as estimativas dos alarmes verdadeiros,
para valores de ¢ iguais a 1, 2 ¢ 3. J&4 GC EWMA 2 ¢ AD se comportaram de

formas iguais (P>0,05) aos melhores somente para J igual a 2 e 3 (Tabela 12).
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Tabela 12. Médias dos alarmes verdadeiros dos métodos para d iguaisa 1,2 e 3

Método 0=1 0=2 0=3
RNA 90.90 a 96.32 a 98,06 a
GC de Shewhart 549 ¢ 70,24 b 96,11 a
GC EWMA 1 91,04 a 99.44 a 99.83 a
GC EWMA 2 74,69 b 9941 a 99.83 a
GC CUSUM Tabular 91,74 a 97.40 a 99.79 a
RL 85.17 a 93.96 a 97,57 a
AD 69,93 b 94.90 a 94.84 a

Meédias seguidas pela mesma letra, na coluna, ndo diferem entre si pelo teste de Duncan (P>0,05).

Portanto, os métodos RNA, GC EWMA 1, GC CUSUM e RL se
mostraram eficientes e capazes de substituirem o GC de Shewhart, no
monitoramento de processos que visam detectar pequenas ou grandes diferencas
em relacdo a média de controle, em termos da incidéncia do alarme verdadeiro.

Para o conjunto de dados sem a presenga da primeira autocorrelacao (p; =
0), dois métodos (GC EWMA 1 e GC CUSUM tabular) apresentaram as maiores
(P<0,05) médias. Para o conjunto de dados com p; = 0,3 seis métodos
apresentaram as maiores (P<0,05) médias. Nesse caso, apenas o GC de Shewhart
apresentou a menor (P<0,05) média. O mesmo ocorreu para o conjunto de dados
com a presenc¢a de autocorrelagdo p; = 0,6. Para o conjunto de dados com p; =
0,9), cinco métodos (RNA, GC EWMA 1, GC EWMA 2, GC CUSUM e RL)

apresentaram as maiores (P<0,05) médias (Tabela 13).
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Tabela 13. Médias dos alarmes verdadeiros dos métodos para autocorrelagdes

iguais a 0; 0,3; 0,6 € 0,9

Método p=0 p=03 p=0,6 p=09
RNA 86,48 b 98,24 a 97,87 a 99,78 a
GC de Shewhart 51,11d 58,98 b 59,49 b 59,54 ¢
GCEWMA 1 95,46 a 97,27 a 97,27 a 97,04 a
GC EWMA 2 86,62 b 93,70 a 93,56 a 91,39 a
GC CUSUM Tabular 97,13 a 96,25 a 95,93 a 9593 a
RL 69,77 ¢ 100 a 100 a 99,17 a
AD 79,17 b 91,57 a 92,82 a 82,69 b

Meédias seguidas pela mesma letra, na coluna, ndo diferem entre si pelo teste de Duncan (P>0,05).

Os métodos GC EWMA 1 e GC CUSUM tabular se mostraram mais

eficientes com ou sem presenca de autocorrelacdo. Ja os métodos RNA, EWMA

2 e RL mostraram mais efici€éncia apenas com a presenca da mesma. Assim, 0O

monitoramento do processo pelos cinco métodos se mostrou capaz de substituir o

GC de Shewhart, na presenca ou nao de autocorrelacdao, em termos da incidéncia

do alarme verdadeiro.

Para cada método os efeitos de p; € d estdo apresentados na Tabela 14.

Tabela 14. Estimativas em percentuais dos alarmes verdadeiros

Método Equacio de regressio R
RNA Pd =72+9,01%85+3,53% p,—121* p,x & 0,60
GC de Shewhart Pd=-333+453%5 0,90
GC EWMA 1 Pd =88+439%§ 0,75
GC EWMA 2 Pd =66,2+12,6*5 0,65
GC CUSUM Tabular  pd =911+2,92%5 —0,622* p, +0,245* p, x & 0,89
RL Pd =46,5+162%5+7,40% p—223% p x5 0,60
AD Pd =616+12,5%5 0,35

*Significativo pelo teste t (P<0,05), <0 <3,0< p, 0,9
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Os alarmes verdadeiros dos métodos RNA, GC CUSUM tabular ¢ RL
dependeram (P<0,05) de p; e 8 e da interagdo p, x5 . Ja os demais dependeram
(P<0,05) apenas de 9. Nas Figuras 5, 6, 7 e 8, sdo apresentadas as estimativas dos
alarmes verdadeiros em fun¢do dos valores de 6 para p, igual a 0; 0,3; 0,6 ¢ 0,9,

respectivamente.

100 +
80 -
60 -
40 -
20 -

Alarme Verdadeiro

Delta

Figura 5. Estimativa do alarme verdadeiro em funcdo de delta
sem a presenc¢a da primeira autocorrelacao

o 100 -
2 g0 - —-—--RNA
-j-; 60 - Shewhart
i 40 - —— EWMAL1
c —— EWMA2
= 20 -
<C_EU ------- CUSUM

O I I 1 —_— RL

0 1 2 3 . ' AD
Delta

Figura 6. Estimativa do alarme verdadeiro em funcao de delta
com a presenca da primeira autocorrelagdo (p; = 0,3)
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o 100 -
2 g0 - —-—--RNA
% 60 - Shewhart
> 0 — EWMAL
g 20 | — EWMA2
s = 7 | CUSUM
< 0 | | . |— —RL

0 1 2 3 . ...AD

Delta

Figura 7. Estimativa do alarme verdadeiro em funcdo de delta
com a presenca da primeira autocorrelagdo (p; = 0,6)

o 100 -
2 g0 - —-—--RNA
% 60 - Shewhart
> 0 — EWMAL
g 20 | — EWMA2
s = 7 | CUSUM
< 0 | | | — —RL

0 1 2 3 . ...AD

Delta

Figura 8. Estimativa do alarme verdadeiro em funcao de delta

com a presenca da primeira autocorrelagdo (p; = 0,9)

Em todos os métodos 6 teve efeito (P<0,05) positivo. Assim, quanto maior
foi o seu valor maior foi o alarme verdadeiro. Resultados semelhantes foram
obtidos por Souza et al. (2008) que conduziram estudos avaliando a eficiéncia
dos graficos de controle Xbarra, EWMA e CUSUM, sobre a incidéncia dos
alarmes verdadeiros. Além do efeito (P<0,05) de o, as RNAs foram influenciadas
(P<0,05) positivamente por p; e negativamente pela interacdo p, x6. O mesmo
ocorreu com a RL. O efeito positivo de p; se destacou na Figura 3 sem a presenca

de autocorrelagdo e na Figura 6 com a presenga da maior autocorrelagdo (p; =
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0,9). Ja o GC CUSUM Tabular foi influenciado (P<0,05) negativamente pela

autocorrelagdo e positivamente pela interagdo p, x 6 .

4.3.3 — Alarmes Falso e Verdadeiro

Apos determinar os melhores métodos (RNA, GC de Shewhart, GC
EWMA 2 e RL) para minimizar a incidéncia do alarme falso, apenas RNA ¢ RL
foram considerados como os melhores em maximizar o alarme verdadeiro, para
valores de o iguais a 1, 2 e 3. Além deles, foram indicados EWMA 2 ¢ GC de
Shewhart para valores de ¢ maiores que 1. A AD foi indicada apenas para § = 3.
Ja o GC CUSUM tabular em relagdo as constantes utilizadas no trabalho, nao foi
indicado para nenhum valor de J. Esse método apesar de 6timos resultados em
maximizar o alarme verdadeiro promoveu uma grande incidéncia dos falsos.

Na auséncia da primeira autocorrelagdo (p; = 0), foram indicados os
métodos intermedidrios para aumentar o Pd (RNA, EWMA 2), pelo fato dos
melhores (CUSUM tabular e EWMA 1) provocarem alta incidéncia dos alarmes
falsos. J& na presenca da primeira autocorrelacao (0,3; 0,6 ¢ 0,9), os melhores
métodos em minimizar ¢ maximizar os alarmes falso e verdadeiro,
respectivamente, foram RNA, EWMA 2 e RL.

Os resultados obtidos coincidem com alguns trabalhos onde foram
utilizadas as RNA, RL, AD e os graficos de controle. Gongalves (2005) em sua
dissertagdo concluiu que os resultados obtidos pelos modelos de regressao
logistica e rede neural foram satisfatorios e bastante proximos, sendo o primeiro
ligeiramente superior. J4 Santos (2008) concluiu que as RNAs foram mais
eficientes do que a AD para classificar ceramicas arqueologicas encontradas em
escavacdes com base na composicao quimica. Balestrassi (2000) destacou que a
RNA evita erro em determinar padrdo, o que pode ocorrer nos graficos de
controle. Santos (2005) obteve melhor resultado com a RNA em relagdo a RL na

predicdo da hepatite A. Rodrigues (2006) em sua dissertacdo de mestrado
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comparou o desempenho das RNAs com AD na classificagdo de padrdes no
diagnostico de doengas cardiacas e obteve melhor resultado com as RNAs.
Guimaraes e Neto (2006) obtiveram resultados diferentes nas
comparagoes de métodos multivariados com as redes neurais, concluindo que as
ultimas apresentaram resultados inferiores aos métodos RL e AD sobre as

classificagdes de elementos amostrais baseadas em uma varidvel dicotomica.
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5 - CONCLUSOES

Os métodos redes neurais artificiais e regressao logistica podem substituir,
de forma eficiente, os melhores tipos de graficos de controle, para sinalizarem
pontos fora de controle estatistico situados ao meio ou ao final do conjunto de
dados, sob diferentes distancias da média de controle ¢ distribuidos de forma
independente ou ndo. Do mesmo modo, esses métodos tém capacidade de
detectarem corretamente pontos que caracterizam o processo como sob controle.

A andlise discriminante ndo se mostrou eficiente em caracterizar
corretamente processos univariados sob ou fora de controle estatistico. Apesar
do bom desempenho em classificar pontos sob controle, ela gerou muitos alarmes
falsos.

O grafico de controle CUSUM tabular foi muito sensivel em detectar
alarmes falso e verdadeiro, principalmente quando os pontos fora de controle se
situam ao meio do conjunto de dados.

O grafico de controle de Shewhart ¢ o menos sensivel a deteccdo dos

alarmes falso e verdadeiro.
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ANEXO I

Fung¢do de simulacdo dos dados independentes com pontos fora de
controle no meio do conjunto de dados e treinamento e validacdo das RNAs no

software MatLab.

clear, close all, clc;

%CRIANDO VARIAVEIS
resultadol = []; % matriz para ir armazenando o resultado de cada
interacao

for j = 1:3
%hdados de treinamento

media = 1000 + j*100;
y = [random(“normal*,1000,100,1,144)
random(*normal * ,media,100,1,144) random(“"normal*®,1000,100,1,144)];

vyl = y(5:432);
y2 = y(4:431);
y3 = y(3:430);
v4 = y(2:429);
y5 = y(1:428);
p = [yl; y2; y3; vy4; y5];

t = [zeros(1,140) ones(1,144) zeros(1,144)];

% normalizacao dos dados de treinamento
[tn,mint,maxt] = premnmx(t);
[pn,minp,maxp] = premnmx(p);

X_train
y_train

= tn;
= pn;

% CRIANDO A RNA

net = newfFF([minmax(y_train)], [6 4 3 1],{"tansig" "tansig"
"tansig® "tansig"}, "traingdx”);

net.trainParam.epochs = 1250;
net.trainParam.goal = 0.01;
net.trainParam.show = 10;

% Treinamento da RNA
netOl = train(net, y_train, x_train);

for rep = 1:10

%dados de validacéo

v = [random("normal*,1000,100,1,36)
random(*normal * ,media,100,1,36) random("normal*,1000,100,1,36)];

vd = [v(5:108); v(4:107); v(3:106); v(2:105); v(1:104)];
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f = [ zeros(1,32) ones(1,36) zeros(1,36) ]; % variavel para obter
o0 erro em relacao a resposta do conjunto de validacao.

% normalizacao dos dados validacao

[vn,minv,maxv] = premnmx(vd);

% Simulacao da RNA

r = hardlim(sim(net01, vn));

%calculo do erro alfa

fal [f(1:32) F(69:104)]; %relacionado ao erro alfa

ral [r(1:32) r(69:104)];

al = 68 - sum(ral==fal); %alfa = 68(numero de pontos sob-
controle) - (o numero de vezes que a rha acertou o resultado(apontou
sob controle quando estava sob controle)

%calculo do beta

fbe = F(33:68); %relacionado ao erro beta

rbe = r(33:68);

be = 36 - sum(rbe==fbe); %beta = 36(numero de pontos fora-
controle) - (o numero de vezes que a rna acertou o resultado(apontou
fora controle quando estava fora controle)

resultadol = [resultadol; rep j al be]; %[ resultadol , repeticao
j de 1 a 3 , numero de erros alfa, n de erros beta]

xIswrite(strcat(num2str(j), "dadoA” ,num2str(rep)),v); %resultado do
valor de v validacao Arquivo vai ter nome j(valor delta) de 1 a 3,
dado A refere a 1 repeticao,n de rep de 1 a 10

end

end

%reptecdo 2

%CRIANDO VARIAVEIS

resultado2 = []; % matriz para ir armazenando o resultado de cada
interacao

for j = 1:3
%dados de treinamento

media = 1000 + j*100;
y = [random(“normal*,1000,100,1,144)
random(*normal * ,media,100,1,144) random(“normal*,1000,100,1,144)];

vyl = y(5:432);

y2 = y(4:431);

y3 = y(3:430);

v4 = y(2:429);

y5 = y(1:428);

p = [yl; y2; y3; y4; y5];

t = [zeros(1,140) ones(1,144) zeros(1,144)];

% normalizacao dos dados de treinamento
[tn,mint,maxt] = premnmx(t);
[pn,minp,maxp] = premnmx(p);

X_train = tn;
y_train = pn;

% CRIANDO A RNA

net = newfFF([minmax(y_train)], [6 4 3 1],{"tansig"™ "tansig"
"tansig®™ “tansig®}, "traingdx");
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net.trainParam.epochs = 1250;
net.trainParam.goal 0.01;
net.trainParam.show 10;

% Treinamento da RNA
netOl = train(net, y_train, x_train);

for rep = 1:10

%dados de validacéo

v = [random("normal*,1000,100,1,36)
random(*normal * ,media,100,1,36) random("normal*,1000,100,1,36)];

vd = [v(5:108); v(4:107); v(3:106); v(2:105); v(1:104)];

f = [ zeros(1,32) ones(1,36) zeros(1,36) ]; % variavel para obter
o0 erro em relacao a resposta do conjunto de validacao.

% normalizacao dos dados validacao

[vn,minv,maxv] = premnmx(vd);

% Simulacao da RNA

r = hardlim(sim(net01, vn));
%calculo do erro alfa

fal = [f(1:32) £(69:104)];
ral = [r(1:32) r(69:104)];
al = 68 - sum(ral==fal);
%calculo do beta

fbe = £(33:68);

rbe r(33:68);

be = 36 - sum(rbe==fbe);

resultado2 = [resultado?2; rep j al be];
xIswrite(strcat(num2str(j), "dadoB" ,num2str(rep)),Vv);

end
end

%reptecédo 3

%CRIANDO VARIAVEIS

resultado3 = []; % matriz para ir armazenando o resultado de cada
interacao

for j = 1:3
%dados de treinamento

media = 1000 + j*100;
y = [random("normal*,1000,100,1,144)
random(*normal * ,media,100,1,144) random(“normal*,1000,100,1,144)];

vyl = y(5:432);
y2 = y(4:431);
y3 = y(3:430);
v4 = y(2:429);
y5 = y(1:428);
p = [yl; y2; y3; y4; y5]1;

t = [zeros(1,140) ones(1,144) zeros(1,144)];
% normalizacao dos dados de treinamento

[tn,mint,maxt] = premnmx(t);
[pn,minp,maxp] = premnmx(p);
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X_train
y_train

tn;
pn;

% CRIANDO A RNA

net = newfF([minmax(y_train)], [6 4 3 1],{"tansig®™ "tansig"

"tansig®™ “tansig®}, "traingdx");

net.trainParam.epochs = 1
net._trainParam.goal = 0.0
net.trainParam.show = 10;

% Treinamento da RNA
netOl = train(net, y_train, X_train);

for rep = 1:10
%dados de validacéo
v = [random("normal*,1000,100,1,36)

random(*normal * ,media,100,1,36) random(“normal*,1000,100,1,36)];
vd = [v(5:108); v(4:107); v(3:106); v(2:105); v(1:104)];

f = [ zeros(1,32) ones(1,36) zeros(1,36) ]; % variavel para obter

o0 erro em relacao a resposta do conjunto de validacao.
% normalizacao dos dados validacao
[vn,minv,maxv] = premnmx(vd);

% Simulacao da RNA

r = hardlim(sim(net01, vn));
%calculo do erro alfa

fal [f(1:32) ¥(69:104)];
ral [r(1:32) r(69:104)];
al = 68 - sum(ral==Ffal);
%calculo do beta

fbe = F(33:68);

rbe = r(33:68);

be = 36 - sum(rbe==fbe);

resultado3 = [resultado3; rep j al be];
xIswrite(strcat(num2str(j), "dadoC” ,num2str(rep)),Vv);

end

end
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ANEXO 11

Funcdo de simulagdo dos dados independentes com pontos fora de
controle no final do conjunto de dados e treinamento e validagdo das RNAs no

software MatLab.

clear, close all, clc;

%CRIANDO VARIAVEIS
resultadol = []; % matriz para ir armazenando o resultado de cada
interacao

for j = 1:3
%dados de treinamento

media = 1000 + j*100;
y = [random("normal*,1000,100,1,144)
random(*normal *,1000,100,1,144) random("normal* ,media,100,1,144)];

vyl = y(5:432);

y2 = y(4:431);

y3 = y(3:430);

v4 = y(2:429);

y5 = y(1:428);

p = [yl; y2; y3; y4; y5];

t = [zeros(1,140) zeros(1,144) ones(1,144)];

% normalizacao dos dados de treinamento
[tn,mint,maxt] = premnmx(t);
[pn,minp,maxp] = premnmx(p);

x_train = tn;
y_train = pn;

% CRIANDO A RNA

net = newff([minmax(y_train)], [6 4 3 1],{"tansig" "tansig”
“tansig® "tansig"}, “traingdx");

net.trainParam.epochs =
net.trainParam.goal = 0.
net._trainParam.show = 1

% Treinamento da RNA
netOl = train(net, y_train, x_train);

for rep = 1:10

%dados de validacao

v = [random(*normal*,1000,100,1,36) random(*normal*,1000,100,1,36)
random(*normal * ,media,100,1,36)];

vd = [v(5:108); v(4:107); v(3:106); v(2:105); v(1:104)];

f = [ zeros(1,32) zeros(1,36) ones(1,36) ]; % variavel para obter
o erro em relacao a resposta do conjunto de validacao.

% normalizacao dos dados validacao
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[vn,minv,maxv] = premnmx(vd);

% Simulacao da RNA

r = hardlim(sim(net01, vn));

%calculo do erro alfa

fal [F(1:32) F(33:68)]; %relacionado ao erro alfa

ral [r(1:32) r(33:68)];

al = 68 - sum(ral==fal); %alfa = 68(numero de pontos sob-
controle) - (o numero de vezes que a rna acertou o resultado(apontou
sob controle quando estava sob controle)

%calculo do beta

fbe = £(69:104); %relacionado ao erro beta

rbe = r(69:104);

be = 36 - sum(rbe==fbe); %beta = 36(humero de pontos fora-
controle) - (o numero de vezes que a rha acertou o resultado(apontou
fora controle quando estava fora controle)

resultadol = [resultadol; rep j al be]; %[ resultadol , repeticao
Jj de 1 a 3 , numero de erros alfa, n de erros beta]

xIswrite(strcat(num2str(j), "dadoA" ,num2str(rep)),v); %resultado do
valor de v validacao Arquivo vai ter nome j(valor delta) de 1 a 3,
dado A refere a 1 repeticao,n de rep de 1 a 10

end

end

%reptecédo 2

%CRIANDO VARIAVEIS

resultado2 = []; % matriz para ir armazenando o resultado de cada
interacao

for j = 1:3
%dados de treinamento

media = 1000 + j*100;
y = [random("normal*,1000,100,1,144)
random(*normal *,1000,100,1,144) random("normal* ,media,100,1,144)];

vyl = y(5:432);

y2 = y(4:431);

y3 = y(3:430);

v4 = y(2:429);

y5 = y(1:428);

p = [yl; y2; y3; y4; y51;

t = [zeros(1,140) zeros(1,144) ones(1,144)];

% normalizacao dos dados de treinamento
[tn,mint,maxt] premnmx(t) ;
[pn,minp,maxp] premnmx(p);

x_train = tn;
y_train = pn;

% CRIANDO A RNA
net = newff([minmax(y_train)], [6 4 3 1],{"tansig® "tansig”

"tansig®™ "tansig®"}, "traingdx");
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net.trainParam.epochs = 1250;
net.trainParam.goal 0.01;
net.trainParam.show 10;

% Treinamento da RNA
netOl = train(net, y_train, x_train);

for rep = 1:10

%dados de validacéo

v = [random(*normal*,1000,100,1,36) random(*normal*,1000,100,1,36)
random(*"normal " ,media,100,1,36)];

vd = [v(5:108); v(4:107); v(3:106); v(2:105); v(1:104)];

f = [ zeros(1,32) zeros(1,36) ones(1,36) ]; % variavel para obter
o0 erro em relacao a resposta do conjunto de validacao.

% normalizacao dos dados validacao

[vn,minv,maxv] = premnmx(vd);

% Simulacao da RNA

r = hardlim(sim(net01, vn));
%calculo do erro alfa

fal = [f(1:32) T(33:68)];
ral = [r(1:32) r(33:68)];

al = 68 - sum(ral==fal);
%calculo do beta

fbe = £(69:104);

rbe r(69:104);

be = 36 - sum(rbe==fbe);

resultado2 = [resultado?2; rep j al be];
xIswrite(strcat(num2str(j), "dadoB" ,num2str(rep)),Vv);

end
end

%reptecédo 3

%CRIANDO VARIAVEIS

resultado3 = []; % matriz para ir armazenando o resultado de cada
interacao

for j = 1:3
%dados de treinamento

media = 1000 + j*100;
y = [random("normal*,1000,100,1,144)
random(*normal *,1000,100,1,144) random("normal®,media,100,1,144)];

vyl = y(5:432);
y2 = y(4:431);
y3 = y(3:430);
v4 = y(2:429);
y5 = y(1:428);
p = [yl; y2; y3; y4; y5]1;

t = [zeros(1,140) zeros(1,144) ones(1,144)];
% normalizacao dos dados de treinamento

[tn,mint,maxt] = premnmx(t);
[pn,minp,maxp] = premnmx(p);
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X_train
y_train

tn;
pn;

% CRIANDO A RNA

net = newfF([minmax(y_train)], [6 4 3 1],{"tansig®™ "tansig"
"tansig®™ “tansig®}, "traingdx");

net.trainParam.epochs = 1
net._trainParam.goal = 0.0
net.trainParam.show = 10;

% Treinamento da RNA
netOl = train(net, y_train, X_train);

for rep = 1:10

%dados de validacéo

v = [random(*normal*,1000,100,1,36) random(*normal*,1000,100,1,36)
random(*normal " ,media,100,1,36)];

vd = [v(5:108); v(4:107); v(3:106); v(2:105); v(1:104)];

f = [ zeros(1,32) zeros(1,36) ones(1,36) ]; % variavel para obter
o0 erro em relacao a resposta do conjunto de validacao.

% normalizacao dos dados validacao

[vn,minv,maxv] = premnmx(vd);

% Simulacao da RNA

r = hardlim(sim(net01, vn));
%calculo do erro alfa

fal [f(1:32) £(33:68)];
ral [r(1:32) r(33:68)];

al = 68 - sum(ral==Ffal);
%calculo do beta

fbe = £(69:104);

rbe r(69:104);

be = 36 - sum(rbe==fbe);

resultado3 = [resultado3; rep j al be];
xIswrite(strcat(num2str(j), "dadoC” ,num2str(rep)),Vv);

end

end

66



ANEXO III

Funcao de simulacdo dos dados autocorrelacionados no software R.

gera.cor<-function()

{

diretorio.anterior<-getwd()

setwd("D:/1 - Thiago/tese/autocorrelacionados")
diretorio<-getwd()

lixo<-readline(paste("Gravando dados em ",diretorio,"... <ENTER>" sep=""))

rm(lixo,diretorio)

quantos<-as.numeric(readline("Quantos arquivos gerar? Resposta:"))
for (i in 1:quantos)

{

a=matrix(1000 + arima.sim(n = 72, list(ar = ¢(0.3)),sd = sqrt(100)),72,1)
b=matrix(1100 + arima.sim(n = 36, list(ar = ¢(0.3)),sd = sqrt(100)),36,1)
y=(rbind(a,b))

nomearquivo<-paste("1 dado a ",i,".txt",sep="")
write.table(y,nomearquivo,row.names=F,quote=F,dec=".",col.names=F)
rm(a,b,y)

}

cat("Arquivos gerados com sucesso!\n")

setwd(diretorio.anterior)

}

n
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ANEXO IV

Funcao de treinamento e validagdo das RNAs no software MatLab.

clear, close all, clc;

%CRIANDO VARIAVEIS

resultadol = []; % matriz para ir armazenando o resultado de cada
interacao

u= dimread("D:\1 -
Thiago\tese\autocorrelacionados\final\t3 dado_a 10.txt");

y = u’;
vyl = y(5:432);
y2 = y(4:431);
y3 = y(3:430);
v4 = y(2:429);
y5 = y(1:428);

p = Lyl; y2; y3; y4; y51;
t = [zeros(1,140) zeros(1,144) ones(1,144)];

% normalizacao dos dados de treinamento
[tn,mint,maxt] = premnmx(t);
[pn,minp,maxp] = premnmx(p);

x_train
y_train

tn;
pn;

% CRIANDO A RNA

net = newff([minmax(y_train)], [6 4 3 1],{"tansig" "tansig”
"tansig®™ "tansig"}, "traingdx");

net.trainParam.epochs = 1250;
net.trainParam.goal 0.01;
net.trainParam.show 10;

% Treinamento da RNA
netOl = train(net, y_train, x_train);

%dados de validacao

t= dImread("D:\1 -
Thiago\tese\autocorrelacionados\final\v3_dado_a_10.txt");

v = t7;

vd = [v(5:108); v(4:107); v(3:106); v(2:105); v(1:104)];

f = [ zeros(1,32) zeros(1,36) ones(1,36) ]; % variavel para obter
o erro em relacao a resposta do conjunto de validacao.

% normalizacao dos dados validacao

[vn,minv,maxv] = premnmx(vd);

% Simulacao da RNA
r = hardlim(sim(net01, vn));
%calculo do erro alfa



fal [f(1:68) ]; %relacionado ao erro alfa

ral [r(1:68) ];

al = 68 - sum(ral==fal); %alfa = 68(numero de pontos sob-
controle) - (o numero de vezes que a rha acertou o resultado(apontou
sob controle quando estava sob controle)

%calculo do beta

fbe = £(69:104); %relacionado ao erro beta

rbe r(69:104);

be = 36 - sum(rbe==fbe); %beta = 36(numero de pontos fora-
controle) - (o numero de vezes que a rna acertou o resultado(apontou
fora controle quando estava fora controle)

resultadol = [resultadol; al; be]; %[ resultadol , numero de
erros alfa, n de erros beta]
xIswrite(strcat("3dadoA10"),v); %delta, dadoA, repeticao
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