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Resumo

Desde a revolucao industrial até os dias atuais é de interesse da industria o monitoramento
da qualidade de seus produtos. Nesse contexto é que se adequam as técnicas do controle
estatistico de processos (CEP), em especial, os gréaficos de controle, que tém como finalidade
o monitoramento de alguma determinada caracteristica de qualidade. Nos dias atuais, por
causa da natureza de muitos processos é comum a modelagem desses dados através de
modelos que captem a autocorrelacao entre as observacoes e que se adequem a natureza da
variavel de interesse. Deste modo, modelos de séries temporais de valores inteiros juntamente
com graficos de controle modificados estao sendo muito utilizados na perspectiva de melhor
monitorar processos com presenca de autocorrelacao e que a variavel monitorada possua
uma medida expressa por ntumeros inteiros. Com base nisso, este trabalho tem como
finalidade principal construir o grafico de Shewhart, também conhecido como gréfico X,
adequado para monitorar dados de um processo POMINAR(1) e avaliar seu desempenho
em alguns cenarios. Tanto a construcao do grafico, quanto a avaliacao do desempenho serao
realizadas através de estudos empiricos utilizando o método de Monte Carlo na geracao do
limite de controle e na avaliacao de desempenho do grafico. O grafico de controle proposto
foi avaliado em relacdo ao nimero médio de amostras até um alarme falso (NMAF) e
o nimero médio de amostras até a detecgdo de um alarme verdadeiro (NMA) em 50
cenarios distintos e apresentou um desempenho satisfatéorio, ou seja, os NMAF’s foram
altos, em torno de 240 e 400 amostras até detectar um alarme falso dependendo sempre
da combinagao dos parametros e dos tamanhos amostrais e os NMA’s em torno de 3 e
20 amostras. Em particular, a medida que o deslocamento na média se aproxima de trés
desvios padrao, o NMA se aproxima de 3, ou seja, necessitando apenas de 3 amostras para

detectar tal alteracao.

Palavras-chave: Controle estatistico de Processos. Grafico X. Processos autocorrelacio-

nados. Séries temporais de valores inteiros.



Abstract

Since the industrial revolution to the present day it is in the industry’s interest to monitor
the quality of their products. That way, the techniques of statistical process control (SPC),
especially control charts, are used to monitor certain quality characteristics. Nowadays,
because of the nature of many processes, it is common to model such data through models
that capture the autocorrelation among. Thus, time series models of integer values together
with modified control charts are being widely used in order to better monitor processes with
presence of autocorrelation and that the monitored variable has a measure expressed by
integers values. Based on all these features, this study has the main purpose of constructing
the appropriate Shewhart chart, or X Chart, to monitor data from a POMINAR(1) process
and to evaluate its performance in some scenarios. Both the construction of the chart
and the performance evaluation will be performed through computational studies using
the Monte Carlo method in the generation of the control limit and in the performance
evaluation of the chart. We will analyze the proposed control chart based on the in-control
average run length (ARLj) and out-control average run length ( ARL;) in 50 different
scenarios. The modified Shewhart chart presented a good performance in relation to ARLy
wich was around 240 and 400 samples, in relation to detection of mean deviations the chart
present ARL; around 20 and 3 samples. But as the deviation from the mean increases the

ARL; decreases to 3 samples.

Keywords: Autocorrelation Process. Statistical Process Control. Time Series of Integer

Values. X Chart.
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1 Introducao

Costa, Epprecht e Carpinetti (2005) comentam que desde a revolugao industrial até
os dias atuais existe uma enorme preocupacao com a qualidade, funcionamento e producao
de varios itens de consumo, tais como automéveis, roupas e geladeiras, por exemplo. Tendo
em vista a necessidade do monitoramento da qualidade dos processos, industriais ou nao,
o CEP (controle estatistico de qualidade) é uma area de estudo que tem como objetivo
maior estabelecer informagoes sobre o comportamento dos processos utilizando algumas

ferramentas para conseguir verificar e obter a estabilidade dos processos.

A principal ferramenta do controle estatistico de processo é o gréafico de controle,
que baseia-se no monitoramento periédico de amostras de uma determinada caracteristica
de qualidade de interesse. O monitoramento é realizado através da plotagem de medidas
da caracteristica de qualidade versus o tempo, ou niimero de amostras, e verificando se
estas medidas se distribuem aleatoriamente em torno de um linha central, denominada
limite médio ou linha média, e dentro de duas faixas de confianga denominadas limites
de controle, caso isso ocorra o processo é dito sob controle. Se existir alguma causa de
variabilidade de fontes nao-usuais, ou nao aleatérias, os pontos plotados tendem a sair dos
limites de controle e o processo é dito como fora de controle. As principais vantagens do
uso do gréafico de controle sao: ser um método visual de monitoramento, ou diagnostico,
facilitando assim a compreensao para individuos menos treinados. Os graficos de controle
evitam ajustes desnecessarios no processo e auxiliam na identificagao do instante em que
o processo foi alterado, permitindo assim buscar solugoes para a causa do desajuste do

processo. Para mais detalhes sobre o contexto de CEP ver Montgomery (2000).

Os gréficos de controle, em geral, baseiam-se na suposicao que as amostras coletadas
no processo monitorado sao independentes entre si ao longo do tempo, porém em muitas
situacoes, pela prépria natureza do processo, essa suposicao de independéncia ¢é violada. Por
exemplo, em industrias que tratam com processos quimicos, que envolvem temperaturas,
ou misturas, é natural que sequéncias de ensaios quimicos tenham relagoes entre si, caso o
tempo entre a retirada de cada amostra nao seja grande o suficiente para dissipar esta
relacao. Outra situagao corriqueira é quando se monitora acessos em uma determinada
pagina online, pois esses acessos podem estar diretamente ligados aos horarios de coleta
da amostra, de forma que amostras coletadas em horarios préximos tenham uma relacao
mais forte do que amostras coletadas em horarios mais distantes. Estes exemplos servem

para ilustrar a quebra na suposicao de independéncia entre as amostras.

Processos de naturezas similares aos exemplificados sao conhecidos como processos

autocorrelacionados. Este mecanismo da autocorrelacao influencia no desempenho e na
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precisao de deteccao dos graficos de controle, para mais detalhes ver Wiel (1996).

Dada essa situacao de quebra de suposi¢gdes nos graficos usuais, uma area que vem
em grande crescente no contexto do controle estatistico de processos é a que tem como
finalidade propor, baseado em modelos de séries temporais, mudancas nos graficos de
controle de forma que possam levar em conta essa autocorrelacdo natural do processo,
porém sem interferir no seu desempenho. Claro, Costa e Machado (2007) propuseram uma
alteracao no grafico de Shewhart, também conhecido grafico X, e Média Mével Ponderada
Exponencialmente (Exponentially Weighted Moving Average-EWMA), de forma tal que
dados provenientes de um modelo auto-regressivo de ordem 1 (AR(1)) pudesse ser bem
monitorado pelos graficos citados apesar de existir a presenca da autocorrelagao. Porém
esse trabalho contemplou apenas processos cuja natureza da variavel seja continua e que
os dados se adequem ao modelo AR(1). No contexto de processos os quais a natureza da
variavel monitorada seja discreta, os modelos de séries temporais utilizados contemplam a
natureza da variavel, ou seja, sao modelos para dados discretos e em muitos casos usam-se
modelos para dados discretos inflados de zeros devido a natureza da variavel monitorada.
Weif} e Testik (2009), Weifl (2011) e Rakitzis, Castagliola e Maravelakis (2016) abordam
e reforcam a ideia da importancia do procedimento correto na analise de um processo
autocorrelacionado, principalmente quando tratamos com valores inteiros. Além disso,
esses trabalhos trazem alteragoes nos graficos de somas acumuladas (Cumulative Sum-

CUSUM) para processos cuja natureza da varidvel seja discreta.

Neste contexto, este trabalho tem como principal objetivo propor alteragées no
grafico X usual, com a finalidade de monitorar, de forma satisfatéria, dados provenientes do
processo autorregressivo misto para valores inteiros com inovagoes Poisson POMINAR(1)
(Poisson Mixzed Interger Autoregressive), proposto por Orozco (2017). Deste modo, o
objetivo especifico desde trabalho consiste na verificagao, através de simulagdes, do niimero
médio de amostra até a deteccao de um alarme, para diferentes combinagoes de parametros,
ou seja, avaliar o desempenho do grafico proposto ao monitorar dados modelados pelo
processo POMINAR(1).

O trabalho estd organizado da seguinte forma, no Capitulo 2, apresenta-se a
construcao, interpretacao e métodos de avaliacao do grafico de Shewhart. Posteriormente, no
Capitulo 3, sao definidos os processo INAR(1) (Interger Value First-Order Autoregressive),
Poisson INAR(1) e INARCH(1) (Integer-valued first-order Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity), juntamente com os operadores thinning binomial e thinning Poisson,
servindo como base principal para o Capitulo 4 que consta da construcao, defini¢ao,
propriedades, métodos de estimagdo e caracteristicas do processo POMINAR(1). No
Capitulo b, esta descrito todo o procedimento para a obtencao dos limites de controle para
o monitoramento de processos modelados pelo POMINAR(1), incluindo a obtengao dos

limites em uma situacgao pratica. O capitulo 6 apresenta as analises do desempenho do
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grafico proposto. Por fim, no capitulo 7 temos as conclusoes obtidas através deste estudo e

sugestoes de trabalhos futuros.
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2 O grafico X para monitoramento da média

Uma gama de variaveis, ou caracteristicas de qualidade podem ser expressas em
termos de uma medida numérica. Segundo Montgomery (2000) ao lidarmos com uma
caracteristica de qualidade que possa ser mensurada através de medidas numéricas é
usualmente necessario o monitoramento tanto do valor médio da caracteristica como de
sua variabilidade. Neste contexto de monitoramento é que sao inseridos os graficos de

controle.

Conforme comentado no Capitulo 1, os graficos de controle baseiam-se no mo-
nitoramento periédico de amostras para averiguar o comportamento de determinada
caracteristica de interesse. Quando essa caracteristica monitorada é a média amostral, e
deseja-se detectar grandes desvios no processo na média do processo (1,5 desvios padrao

ou mais na média), utiliza-se o grafico de médias X para o monitoramento.

O grafico de controle X, ou grafico de Shewhart, foi proposto pelo engenheiro e
estatistico Walter A. Shewhart em meados dos anos 30 e baseia-se em duas suposic¢oes:
sao retiradas m amostras de tamanho n, em que cada uma das m amostras sao indepen-
dentes entre si. Assumimos normalidade para a variavel monitorada, sendo a suposic¢ao
de normalidade um pouco mais flexivel dado que se a varidvel de interesse nao seguir
distribui¢do normal, porém a amostra for suficientemente grande, pelo teorema central do
limite podemos utilizar a aproximagao normal. Assim como todo grafico de controle, o
grafico X de Shewhart possui trés limites de controle, sendo eles: limite médio, ou linha

média (LM), limite superior de controle (LSC) e limite inferior de controle (LIC).

Seja X uma caracteristica de qualidade monitorada, py e op a média e desvio
padrao, respectivamente, desta caracteristica quando o processo esta sob controle, n o
tamanho de cada subamostra das m amostras independentes, entao os limites de controle

para o grafico X sao dados de forma geral por:

o
LSC = k—
SC Ho + \/57

LM = pg e
0o

Ainda nos anos 30, Shewhart propos a utilizacao de k = 3 baseando-se no lema:
“Se o processo estiver em controle, evite ajustes desnecessarios. Com a abertura de 3
desvios-padrao, enquanto o processo estiver sob controle, raramente um ponto caird na
regiao de acao do grafico”. Com base nesse lema, Shewhart afirmava que isso iria prevenir

intervengoes desnecessarias na produgao, tornando o grafico ttil e eficiente para as condigoes
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de uma industria de producao. Outra justificativa mais formal é dada em Costa, Epprecht
e Carpinetti (2005) que diz que os intervalos considerando k = 3 em torno da média sob
controle (110) engloba cerca de 99,73% dos valores das médias amostrais X, desta forma se
o processo permanecer insento de causas especiais, a média amostral X terd uma baixa
probabilidade de cair foras do limites de controle, e consequentemente é mais verossimil
que um valor da média amostral fora dos limites realmente seja consequéncia de alguma

alteracao no processo.

A Figura 1 ilustra o grafico X com k = 3, ou de Shewhart, para 30 amostras de
tamanho n=>5 de um processo de producao de eixos. Os dados desse processo de produgao

estao presente em Costa, Epprecht e Carpinetti (2005).

Gréfico de Shewhart para um processo de produgéo de eixos

Diametro (cm)

Amostras

Figura 1 — Gréfico de Shewhart de um processo de producao de eixos.

A Figura 1 apresenta a estrutura bésica presente em um grafico X. Essa estrutura
basicamente é composta por pontos (médias amostrais) plotados seguindo determinados
padroes em torno dos limites de controles. A seguir, veremos como interpretar esses padroes

presentes no grafico de controle X.

2.1 Interpretacio do grafico X

Como ja visto, os graficos de controle auxiliam no monitoramento de uma caracte-

ristica de qualidade que estamos interessados, e com base nesse monitoramento podemos
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concluir se o processo estd ou nao sob controle. Para compreensao de como interpretar o
grafico e verificarmos se o processo esta sob controle ou nao, considere a seguinte situacao:
foram retiradas m amostras, independentes e espacadas no tempo, de tamanho n e com
base no processo sob controle foram construidos os limites de controle em seguida foram
plotadas no grafico as médias de cada uma das m amostras independentes. Com base na

situagao descrita temos que:

e O processo estard sob controle se os pontos plotados no grafico X estiverem flutuando

aleatoriamente, sem nenhum padrao evidente, em torno da linha média;

e O processo estara fora de controle caso algumas das situagoes abaixo ocorram:
1- Um ou mais pontos acima do LSC sao indicios que houve algum aumento na
média do processo para aquela caracteristica observada;
2- Um ou mais pontos abaixo do LIC sdo indicios que houve alguma diminui¢do na
média do processo para aquela caracteristica observada;
3- Uma sequéncia de oito pontos consecutivos de um mesmo lado (acima ou abaixo)
da linha central, ou seis pontos em uma sequéncia crescente ou decrescente, podem
representar uma tendéncia ao aumento ou diminuicao da média do processo para a
caracteristica que esta sendo monitorada;
4- Uma grande sequéncia de pontos alternadamente para cima e para baixo, ou
um padrao nao usual, ou nao aleatério, podem ser indicios que a suposicao de
independéncia foi violada, ou que a média esté sofrendo alguma tendéncia ciclica;
5- Um ou mais pontos muito préximos dos limites de controle pode ser um alerta de

possivel alteracao.

Vale ressaltar que estas sugestoes de interpretagoes tem como finalidade serem um
referencial para tomadas de decisdes com base no grafico X, e que para alguns processos
especificos os critérios de paradas podem ser alterados, porém sempre coerente com a

natureza do processo.

2.2 Desempenho dos graficos de controle

Assim como a construcao de limites de controle e interpreta¢oes, outro ponto de
extrema importancia quando tratamos de graficos de controle é o seu desempenho, ou
seja, o quao rapido e preciso o grafico de controle estd sendo para determinada situacao

Ou pProcesso.

Para um melhor entendimento e compreensao de como se comporta um grafico
de controle, podemos imagind-lo como um teste de hipotese, em que para cada uma das

m amostras verificamos as seguintes hipoteses: Hy: o processo esta sob controle e Hy: o
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processo esta fora de controle. Consideremos u, a média verdadeira da nossa caracteristica
de qualidade e pp a média da caracteristica quando o processo esta sob controle, entao

podemos definir hipdteses anteriores da seguinte forma:

Ho : pp = po vs Hy @ pia # fo-

Para o grafico X, quando o valor da média amostral esta dentro dos limites de
controle é um sinal que existem evidéncias estatisticas para nao rejeitarmos Hj, em contra
partida se o valor da média amostral cair fora dos limites de controle é um sinal que existem

evidéncias estatisticas para rejeitarmos a hipdtese Hy, o que equivale a “aceitarmos” H.

Assim como os testes de hipdteses, os graficos de controle nao sao infaliveis, ou seja,
¢é passivel que com alguma probabilidade ao rejeitarmos ou ndo Hj estejamos cometendo
um erro. Desta forma definimos «agy como a probabilidade de rejeitarmos Hy quando ela
é verdadeira, [y a probabilidade de nao rejeitarmos H, quando deveriamos rejeita-la e
po = 1 — By a probabilidade de rejeitarmos H, quando realmente deveriamos rejeitar, ou
seja, detectar a mudanca. Com base nas probabilidades ay, [y € po, definidas anteriormente,

o desempenho dos gréaficos de controle é dado através das seguintes quantidades:

e Numero médio de amostras até a detecgao do alarme verdadeiro (NMA): O NMA
representa o nimero esperado de amostras, apds a mudanga na média, necessarios

para detectar a alteragao na média do processo;

e Numero médio de amostras até um alarme falso (NMAF): O NMAF representa o
nimero esperado de amostras para que a sinalizagdo do grafico (um ponto fora dos
limites de controle) seja um alarme falso, ou seja, o ponto caiu fora dos limites,

porém nao houve alteracao no processo.

Montgomery (2000) comenta que quando as amostras da caracteristica de qualidade
sao independentes, o nimero de observagoes necessarias até um ponto exceder os limites de
controle sera uma variavel aleatoria que segue uma distribuicdo geométrica de parametro

p e valor esperado 1/p, sendo assim o NMA e NMAF sdo dados por:

1
NMA=—c¢
DPo
1
NMAF = —,
Qo

ou seja, o NMA é o valor esperado de uma varidavel geométrica cujo parametro é py e

NMAF é o valor esperado de uma variavel geométrica cujo pardmetro é «y.
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3 Definicoes basicas e construcao dos proces-
sos Poisson INAR(1) e INARCH(1)

O presente capitulo consta de algumas defini¢goes preliminares para melhor compre-
ensao do trabalho. Estes conceitos principais tratam sobre: processos estocasticos, séries
temporais, defini¢des dos operadores thinning binomal e thinning Poisson e a construcao
dos processos INAR(1), Poisson INAR(1) e INARCH(1) que sao a base fundamental do
processo POMINAR(1).

3.1 Definicoes basicas

A seguir serdao postuladas algumas definigbes basicas para uma compreensao mais

clara do estudo de séries temporais.

Definigao 3.1.1. Um processo estocastico é uma colegao de varidveis aleatorias { X }rer
definida sobre um espago de probabilidade (€2, F,P), T' é o conjunto de indices do processo

ou espago paramétrico.

Defini¢ao 3.1.2. Uma série temporal é uma sequéncia de observagoes {X;}+>o sobre uma

variavel de interesse feitas em um determinado periodo de tempo t.

Definigao 3.1.3. Um processo {X;} é estacionario de segunda ordem, se os dois primeiros

momentos de X; existem e ndo dependem do tempo, isto é, E[X;] = p e E[X?] = 4.

Estas defini¢oes sao de extrema importancia, visto que uma série temporal, definida
em 3.1.2, é um processo estocastico. Em muitos modelos de séries temporais o conceito de
estacionariedade fraca, definido em 3.1.3, é utilizado como uma estrutura simplificadora
para a reducao do nimero de parametros a serem estimados em uma tnica realizagao de

uma série temporal.

3.2 Construcdo do processo INAR(1)

Nesta se¢do abordaremos o modelo de série temporais para valores inteiros INAR(1)
apresentado por Al-Osh e Alzaid (1987) que baseia-se no operador proposto por Steutel e
Harn (1979), pertencente a classe dos operadores thinning, chamado de operador thinning
binomial. Desta forma, iremos apresentar a definicao do operador thinning binomial, tais

como suas propriedades e definiremos o modelo INAR(1).
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Definicao 3.2.1. Seja X uma variavel aleatéria que assume valores inteiros nao negativos,

a um numero real tal que a € [0,1]. Definimos o operador thinning binomial, denotado

«

por “o”, como

aoX =) Bia),

i=1
em que {B;(a)}:X, é uma sequéncia de varidveis aleatérias independentes e identicamente
distribuidas (i.i.d.), chamada de série de contagem, com distribui¢do Bernoulli de pardmetro

a, independentes de X e com funcao de probabilidade dada por

Silva e Oliveira (2004) apresentam e demonstram as propriedades aqui abordadas

referentes ao operador dado na Defini¢ao 3.2.1.

Lema 3.2.1. Sejam X e Y wvaridveis aleatorias identicamente distribuidas que assumem
valores inteiros nao-negativos, ay e o constantes reais pertencentes ao intervalo [0,1],
suponha que a série de contagem de o; o X, é independente da série de contagem de a;0Y,

em que i = 1,2. Entdo o operador thinning binomial apresenta as sequintes propriedades: *

1. 0o X =0.
2. 1o X =X,
3. a1 0 (a0 X)L(aya) 0 X.
4. Se X e Y sao independentes, a; o (X + Y)ial oX +ayoY.
5. Elaj o X] = oy E[X].
6. Fla; o X|X] = X.
7. Var(ag o X|X) = a1(1 — aq) X.
8. Var(ayo X) = a2Var(X) + a;(1 — a;) E[X].
9. E[(a; 0 X)?] = a?E[X?] + a;(1 — ay) E[X].
10. E[X(yoY)] =y E[XY].
11. E[X(a;0Y)? = a?E[XY?] + a1(1 — ay) E[XY].

12. E[(a; 0 X)(azoY)| = a1an E[XY].

. d e - .
1O simbolo = representa, ou denota, que as varidveis aleatérias da igualdade possuem a mesma

distribuicao.
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13. El(a; 0 X)* (g 0 Y)] = afae F[X?Y] + a1(1 — a1)u E[XY].

14. Cov(ay o X,as0Y) = ajasCov(X,Y).

Com a defini¢cao do operador thinning binomial, dada em 3.2.1, podemos definir o

processo proposto por,??), e Al-Osh e Alzaid (1987) da seguinte forma:

Defini¢ao 3.2.2. Um processo discreto para valores inteiros nao negativos {X;}i>1,

X € Ny, é um processo INAR(1) se satisfaz a recursao
Xi=aoX, 1+¢& parat>1, (3.1)

em que a € [0,1], Ny ={0,1,...}, “0o” é o operador thinning binomial, {&;};>1, & € Ny, é
uma sequéncia de variaveis aleatérias i.i.d. para valores inteiros nao negativos com média

pe € varidncia o2, e a série de contagem de avo X; ; é independente de &;.

Para a € (0,1), um processo {X;};>1 que satisfaz a Equacao (3.1) é um processo
estacionario de segunda ordem. Entado o processo INAR(1) possui média e variancia
constante tal que a covaridncia entre X; e X, depende s6 de k (Al-Osh e Alzaid

(1987);Jin-Guan e Yuan (1991)).

3.2.1 Processo Poisson INAR(1)

O processo Poisson INAR(1) é um caso particular do processo INAR(1), definido
na Secao 3.2, que tem como caracteristica a suposicao que os ¢; seguem uma distribuicao
Poisson. Esse processo é parte essencial na construgdo do POMINAR(1), proposto por
Orozco (2017).

Definicao 3.2.3. Seja {X;}:>1 um processo INAR(1), que satisfaz (3.1), se &; tem dis-
tribuicdo Poisson com pardmetro A (g, ~ Po())), entao {X;};>1 é um processo Poisson
INAR(1), de parametros o e A, em que Ele;] = p. = \, Var(g;) = 02 = \.

c —

Utilizando as propriedades do operador thinning binomial e a estacionariedade dos
processos INAR(1) e Poisson INAR(1), Al-Osh e Alzaid (1987) propuseram as seguintes

propriedades, referentes ao processo Poisson INAR(1):

A média e varidncia marginal do modelo Poisson INAR(1) sao dadas por

A

1—a’

E[X)]| =Var(X;) =

Podemos escrever a média e variancia condicional do processo Poisson INAR(1) da

seguinte forma:
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E[thXt—l] = O[Xt_l + A

Var(Xt|Xt_1) = Ol(l — CJ./)Xt_l + A

As fungoes de autocovariancia, y(k), e autocorrelagao, p(k), referentes ao modelo

Poisson INAR(1) de defasagem k podem ser expressas como

(k) = Cov(Xi_, X;) = of~(0), para k=0,1,..,

pk) =~ =a" para k=0,1,..

Observe que a fungao de autocorrelagao p(k) decai exponencialmente com a defasa-

gem k, pois assumimos « € (0,1).

Uma interpretacao pratica do processo Poison INAR(1) é dada em Freeland (1998).
A interpretagao sugere vermos o processo Poisson INAR(1) como um processo de nascimento
e morte. Processos de nascimento e morte sao processos em que os individuos do tempo
t — 1 tem um probabilidade o de permanecerem vivos até o tempo ¢ e com relagao a
cada tempo ¢, supomos que o nimero de nascimentos segue um distribuicao Poisson de

pardmetro A. A equagdo a seguir representa o processo de nascimento e morte descrito,

Xy = aoX; + &
——— ~—
Populagao no tempo t Sobreviventes no tempo t nascimentos

3.3 Construcdo do processo INARCH(1)

Na presente se¢a, o iremos construir o processo INARCH(1), definido de uma
forma alternativa por Ferndndez (2013) baseado no operador proposto por Ferland, Latour
e Oraichi (2006), pertencente a classe dos operadores thinning, chamado de operador
thinning Poisson. Desta forma, iremos apresentar a definicdo do operador thinning Poisson,
tais como suas propriedades e definiremos o modelo INARCH(1) da forma proposta por
Fernandez (2013).

Definicao 3.3.1. Seja X uma varidvel aleatéria assumindo valores inteiros ndo negativos,

£ um namero real tal que S > 0. O operador thinning Poisson “ x 7 é definido como
X
BxX =3 P(B),
i=1

em que {P;(3)}:X, é uma sequéncia de varidveis aleatérias i.i.d. com distribuicao Poisson

de parametro [ e independentes de X.
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X

Usualmente a sequéncia {P;(3)}:L, é chamada série de contagem de § * X. Note

que, pela forma que definimos o operador thinning Poisson, 5 X|X = z, tem distribuigao
Poisson de parametro Sz (5 * X|X = x ~ Poisson(fx)).

Perceba que a diferenca basica dos operadores dados nas Definigoes 3.2.1 e 3.3.1

esta na distribuicao de probabilidade associada a série de contagem.

Fernandez (2013) demonstrou as propriedades aqui apresentadas referentes ao

operados thinning Poisson dado na Definigao 3.3.1.

Lema 3.3.1. Sejam X;, 1 = 1,...,m, uma sequéncia de varidveis aleatorias identicamente
distribuidas de valores inteiros, 5;, i = 1,...,m, uma sequéncia de constantes reais nao
negativas, suponha que as séries de contagem de [B; x X;|X; = x;, sdo independentes e
identicamente distribuidas de acordo com uma distribuicao Poisson de parametro B;x;

(Poisson(fix;)), € independentes dos X;. Entdo,

1. 0xX;=0.

2. B+ (X + Xg)iﬂl x X1+ 01 % Xo, se X1,X, sao independentes.
3. E[f * X1] = fLE[X]].

4. Var(By + X1) = fiVar(Xy) + S E[X3].

5. B[f * X1|X4] = 1 X1

6. Var(f * Xi|X1) = Bi1.X1.

7. Cov(fy x X1,02 * Xo) = 152C00(X1,X5).

8. E[(B, * X1)2] = B1E[X1] + B2E[X2].

9. E[(f1xX1)"] = Z S(r,k)BrE[XT], em que S(r,k) = k, Z( 1)(¥)(k—14)" é o ntimero
de Stirling de segunda espécie que pode ser usado para contar o numero de formas

de particionar um conjunto de r objetos em k subconjuntos nao vazios.
10. E[(ﬁl * Xl)XQ] = BlE[XlXQ]

12. B[(B + X1)"Xo] = él S(r.k)BEE[XFX,).
13. B |8 X1) 11 XZ} — BE |1 X}

|
14. E {(51 £ X)) ﬁz Xl} — 3 S(rk)BE [Xf’ ﬁl X}
(

15. E|
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16 {50 = [ {151 2| f1 ]
17. E[(B1 * X1)*(B2 *x X3)| = B2 E[X7X5] + f1B2 E[ X1 X5

18. E[(B1 % X1)"(Bs * Xo)] = o kz;s(r,k) FE[XFX).

19. E[B * ...(01 * (b1 x X1))] = BT E[X1].

Com o operador thinning Poisson definido em 3.3.1, podemos definir o processo
INARCH(1) da forma proposta por Ferndndez (2013).

Defini¢ao 3.3.2. Um processo discreto para valores inteiros nao negativos {X;}i>1,

X; € Ny, é um processo INARCH(1) se satisfaz a seguinte recursao

X =pP*xX;_1+¢e, parat>1, (3.2)

em que 5 >0, “ " é o operador thinning Poisson, {&;}+>1, & € Np, é uma sequéncia de
varidveis aleatérias i.i.d. com distribuigdo Poisson de parametro A (g, ~ Po())), assume-se

que a série de contagem de [ *x X; 1 é independente de &;.

Para 5 € (0,1), um processo {X;};>1 que satisfaz a Equagdo (3.2) é um processo
estacionario de segunda ordem. Heinen (2003) e Ferland, Latour e Oraichi (2006) mostraram
que o processo INARCH(1) possui média e variancia constante tal que a covariancia entre

X e Xiyk depende s6 de k, conforme pode ser visto nas equagoes a seguir.

E[Xt] = 1_)\57
A
VarX) = 0= pi— )

p(k) = Corr(X,_y,X;) = 8% para k=0]1,..

As propriedades probabilisticas acima decorrem das propriedades do operador

thinning Poisson, dadas no Lema 3.3.1, e pela estacionariedade do processo.

O processo INARCH(1) pode ser interpretado como uma populac¢do no tempo ¢-1,
a qual alguns individuos morrem, outros geram descendentes e outros sobrevivem, porém
nao gera descendentes até o tempo t e existe um determinado nimero de novos membros

para a populagdo no tempo t. A equagao a seguir ilustra esta interpretagao.

Xy = Bx Xi 1 + €t
Populagio no tempo t Populacdo no tempo t-1 ~ Novos membros
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4 Construcdo do processo POMINAR(1)

No Capitulo 3 foram definidos os processos Poisson INAR(1) e INARCH(1) que
serao a base para a compreensao do processo que aqui sera apresentado. Desta forma, o
presente capitulo apresentard o processo POMINAR(1), proposto por Orozco (2017) e que
consiste em um processo de séries temporais autoregressivo misto com inovacoes Poisson

para valores inteiros.

4.1 Definicao e propriedades probabilisticas

Definigao 4.1.1. O processo POMINAR(1) é definido da seguinte forma:

aoX;_1+¢&, com probabilidade p,
X, = t—1 ¢ p p ( 4.1)
B X;_1+¢¢, com probabilidade 1 — p,

em que «, 3 € [0,1), p € [0,1], {e;} é uma sequéncia de varidveis aleatérias i.i.d. com
distribui¢do Poisson de pardmetro A, ; é independente de todo {B;(«)} e de todo {P;(53)},
{B;i(a)} e {P;(5)} também sao independentes entre si, em que {B;(«)} e {P;(5)} foram
definidos em (3.2.1) e (3.3.1), respectivamente. Os operadores thinnings no tempo t sao

realizados independentemente um do outro.

Em linhas gerais, podemos resumir o processo dado na Defini¢ao 4.1.1 como um
processo que com uma certa probabilidade p serd o processo Poisson INAR(1) e com

probabilidade 1 — p serd o processo INARCH(1).

Orozco (2017) propoe uma ideia geral e uma possivel interpretagdo que permita
uma melhor compreensao da forma com que se comporta este processo misto. Considere a
seguinte situacao: suponha que X; descreve o nimero total de casais num determinado
pais dentro de um periodo de tempo ¢, seja €, o nimero total da populagdao no tempo
t independente de X;_;. Neste pais existem incentivos financeiros para que as pessoas
adultas tenham filhos. Portanto, um casal, vai ter a possibilidade de ter ou nao um filho.
Caso nao tenha um filho nao recebera nenhum incentivo, se tiver um filho terd o incentivo.
Nesse caso, (o X;_1) seré o total de sobreviventes ainda existem no periodo [t —1,t), e essa
situagao seguird o modelo INAR(1) baseado no operador thinnning binomial. Entretanto,
também é possivel que o casal queira ter, nenhum filho ou, um filho ou, 2 ou, mazis filhos,
em cujo caso, receberd incentivos além de outros beneficios. Nesta tltima situacao o uso
do modelo INARCH(1) baseado no operador thinning Poisson pode ser apropriado, e

(B * X;_1) significarda o ntimero total de casais no tempo ¢ — 1.
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O processo POMINAR(1) pode ser reduzido a alguns casos dependendo das combi-

nagoes dos parametros o,/ e p, estes casos sao:

1. Sep=1,entao X; = ao X;_1 + &.
Note que o processo se reduz ao Poisson INAR(1), e no contexto do POMINAR(1) é
chamado POMINAR(1)-1.

2. Sep=0, entdo X; = B x X;_1 + <.
Note que o processo se reduz ao INARCH(1), e no contexto do POMINAR(1) é
chamado POMINAR(1)-II.

~ ¢, com probabilidade p,
3. Se a =0, entao X; =

B X;_1+¢e;, com probabilidade 1 — p.
O processo reduzido é chamado POMINAR(1)-I11.

ao X, 1+ ¢, com probabilidade p,
4. Se =0, entao X; = L P b

¢, com probabilidade 1 — p.
O processo reduzido ¢ chamado POMINAR(1)-IV.

5. Sea=0epf=0,oup=lea=0,oup=0ef =0, entao X; = &, Vt. Assim,
{X;} é uma sequéncia de varidveis aleatérias i.i.d. com uma distribuigdo Poisson de
parametro \.

O processo reduzido é chamado POMINAR(1)-V.

Baseado na forma como Li, Wang e Zhang (2015) definiram o processo ZIMINAR(1),
o processo POMINAR(1), dado na Definigao 4.1.1, pode ser reescrito como:

Xi = S0 Xiy 4+ &) +524(8* Xyq +€4), (4.2)

em que S; = (514,524)", t > 1 é um vetor aleatério com fungio de probabilidade dada por

P(S; = (1,00") = p, (4.3)
P(S;=(0,1)7) = 1—p, |

em que S; é uma sequéncia de variaveis aleatorias Bernoulli independentes entre si, S; é
independente de todo {B;(a)}, {Pi(B)}, er e X;_k para k > 1.

O objetivo de reescrevermos o processo segundo a Equagdo (4.2) é tornar algebrica-
mente mais simples as demonstragoes dos teoremas que garantirao a existéncia e unicidade
do processo e as propriedades probabilisticas referentes ao POMINAR(1). Orozco (2017),
em seu trabalho, demonstrou dois teoremas de fundamental importancia na construcao do
processo POMINAR(1). Estes teoremas garantem a estacionariedade de segunda ordem,

unicidade e ergodicidade do processo, a existéncia de esperanca e variancia condicional, e
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a existéncia tedrica das fungoes de autocovariancia e autocorrelagao. Estes teoremas sao

dados a seguir:

Teorema 4.1.1. FExiste uma tunica série para valores inteiros aleatorios estritamente
estaciondria { X} que satisfaz a equagao (4.2) e Cov(Xy,er) = 0, para k < t. Os momentos
incondicionais de primeira e sequnda ordem da série estritamente estaciondria {X;}

existem, além disso o processo é ergodico.

Como consequéncia direta da demonstragdo do Teorema 4.1.1, temos as seguintes

expressoes para os dois primeiros momentos de X;:

A

E[Xt] = 1_7017

(4.4)

CuE[ X1 + X2+ X
E[X}] = = [{_1]02 , (4.5)

e utilizando as expressoes (4.4) e (4.5) obtemos a seguinte expressao para a varidncia de
Xt7

ML -C1)? = (1= )|+ AL = C)[Cy + (1= C1)]
(1—=0Cy)(1—Ch)? ’

em que, C; = pa+ (1 —p)3, Cy = pa® + (1 —p)B?, Cs3 = pa(l —a) + (1 — p)B,

C4 = 03 + 2E[€t]01.

Var(X;) =

Teorema 4.1.2. Suponha que {X;} seque o processo POMINAR(1), entio a média
condicional k passos a frente e a variancia condicional k passos a frente sdo,

1—C¥F
1-Cy

E[Xt+k|Xt] = Cth + E[é‘t]

Var(Xe|Xy) = (C5 = CP)X? + (1= CHE[XE] + (CFF — D(E[X)])?

+ (Céo_éo) —207(1 - C{“)E[Xt]) (Xe - B[X)]), t=1.

Com base nos Teoremas 4.1.1 e 4.1.2 podemos associar a esperanga e variancia
condicional k£ passos a frente com a esperanca e variancia no instante de tempo t do

seguinte modo:

lim E[X,4]X) = E[=)/(1 - C1) = E[X)],
que é a média do processo no instante ¢, tal como

lim Var(X; x| X:) = E[th] - (E[Xt})Q = Var(X,),

k—o0
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que é a variancia do processo no instante t. Vale ressaltar que este resultado é valido
quando Cy,Cy € [0,1).

Apés definidas e conhecidas E[X;]|, F[X?] e a Var(X;), tem-se que as fungoes de

autocovariancia e autocorrelacao sao dadas pelo Teorema a seguir.

Teorema 4.1.3. Suponha que {X,;} seque o processo POMINAR(1), definido pela equagio

(4.2), entdo a fung¢io de autocovaridincia e fungio de autocorrelagao, respectivamente sao,

A
(1=p8)(1-p%)
2k A

k A
rotiZs + (1 - »)°F g
A2[(1-C1)2—(1-C2)]+A(1-C1)[Ca+(1-C1)] ’
A-Co)(1-C1)?

A
Cov(Xipp, Xi) = p204k1 4 +(1—p)*p*

COTT(XIH-]CJ Xt) =

4.2 Estimacao dos parametros

Quando tratamos da estimacao de parametros de um modelo de séries temporais
¢é usual a utilizacao de trés métodos: maxima verossimilhanca, maxima verossimilhancga
condicional e Yule-Walker. Porém, no contexto de séries temporais de valores inteiros,
em geral, o estimador via maxima verossimilhanga condicional (EMVC) e estimadores de
Yule-Walker (EYW) sdo os mais utilizados. Deste modo, Orozco (2017) em seu trabalho
comparou estes dois estimadores para avaliar suas propriedades em relagdo aos parametros
a, B, X e p presentes no processo POMINAR(1), comparagao esta realizada através de
estimativas pontuais, erro quadratico médio e viés dos estimadores. Estas quantidades
comparativas foram obtidas via simulagoes de Monte Carlo para diversos cenarios, os

quais, contaram com diversas combinacoes de parametros e tamanhos amostrais.

Apods a comparacao dos estimadores de maxima verossimilhanga condicional e
Yule-Walker, Orozco (2017) sugeriu a utilizagio do EMVC para estimacao dos pardmetros
do processo POMINAR(1), pois em suas simulagoes apresentou um excelente desempenho
em relagao as estimativas pontuais e ao erro quadratico médio, sendo muito superior ao

EYW.

O método de maxima verossimilhanca condicional é baseado na funcao de ve-
rossimilhanga condicionando a observagao do tempo ¢ (instante atual) a observagao no
tempo ¢t — k (o instante k passos atrds), em particular, quando k = 1, temos que a funcao
de verossimilhanca ¢é condicionada ao tempo imediatamente anterior ao instante atual.
Quando tratamos especificamente de um processo de séries temporais, a ideia geral do
estimador de maxima verossimilhanca condicional é obter as estimativas dos parametros

utilizando a distribuicdo conjunta do processo {X;}.

Deste modo, o método da maxima verossimilhanca condicional pode ser expresso

em funcao das probabilidades de transicao do seguinte modo:
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T
L(aaﬁv)\vp‘X) == H]P)(Xt = j’Xt—l — Z),

t=2
em que, P(X; = j|X;_1 = i) sdo as probabilidades de transi¢ao. Para o processo POMI-
NAR(1), a probabilidade de transi¢do possui forma analitica, e pode ser escrita da seguinte

forma:

» N min(i,j) i o e~ ANk e_(ﬁ”’\)(ﬁi—i—/\)j
R S 1 e e B e i
(4.6)

A probabilidade dada em (4.6) pode ser interpretada como:

min(i,j) i N - e—)\)\j—k
P(X, =7 X1 =1) = ()a 1—a’_l‘ ]
( t | t—1 ) ];0 k ( ) (]—k‘)'

com uma determinada probabilidade p, pois com esta probabilidade o processo serda INAR(1)

e deste modo a probabilidade de transicao resume-se a esta parcela exclusivamente, ou,

e~ BN (i 4 \)
4!
com probabilidade 1 — p, pois o processo serd INARCH(1) e deste modo a probabilidade

]P)(Xt - j|Xt—1 = Z) = )
de transicao sera expressa apenas por esta parcela.

Esta interpretacao decorre pela forma a qual o processo POMINAR(1) é construido,
pois no instante de tempo t o processo serda INAR(1) com probabilidade p, ou INARCH(1)
com probabilidade 1 — p.

A fungao log-verossimilhanga condicional ¢(cv, 5, \,p), para o processo POMINAR(1)

¢é dada por:
T

E(Oé, 67 )\>p) = log [H ]P(Xt = j|Xt71 — @)‘|
=2

- z_:log[IP(Xt = j| X1 =19)]

min(i,j) / - -\ j—k —(Bi+N) (34 J
A e ] e (Bi+ A)
P E a’(1 —« — | +t0-p .
k=0 <k> ( ) l(j —k)! ( ) J!

T
= ) log
t=2

Ao tentarmos maximar a fungao log-verossimilhanca condicional para o POMI-
NAR(1), ndo encontramos solu¢ao analitica, deste modo devemos recorrer a métodos
computacionais para obtermos &, B , e D que sao os valores que maximizam a funcao log-
verossimilhanca e por sua vez serao as estimativas de maxima verossimilhanca condicional

para os parametros «, 3, A, p.
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5 Grafico de Shewhart para o processo PO-
MINAR(1)

Conforme comentado no Capitulo 1, os graficos usuais, em particular o de Shewhart,
apresentam baixo desempenho na deteccao de alteracoes na média quando o processo
apresenta estrutura de autocorrelacao, ou seja, para processos autocorrelacionados. Sendo
assim, o presente capitulo tem como objetivo apresentar um método computacional,
baseado no método proposto por Gandy e Kvalgy (2013), de obtencao dos limites de
controle para o gréafico de Shewhart para o processo POMINAR(1) definido no Capitulo 4.

5.1 Construcao dos limites de controle

Os limites de controle possuem uma relagao direta com o niimero médio de amostras
até o alarme falso (NMAF) e com o nimero médio de amostras até a deteccao de um
alarme verdadeiro (NMA), visto que, conforme descrito na Segao 2.2, eles sdo expressos

pela seguinte expressao

NMA = i e
Po
1
NMAF = —,
Qg

em que as probabilidades ay e py dependem dos limites de controle. Visto isso, é de
interesse encontrar limites de controle que fornecam um NMAF satisfatoriamente alto,
ou seja, uma probabilidade «q baixa, e um NMA satisfatoriamente baixo, ou seja, uma
probabilidade py alta, em que a medida que o desvio em relacdo a média aumente o NMA

diminua.

Usualmente as probabilidades ag e py sao dadas pela seguinte expressao:

ag=P(X > LSC|u = o) + P(X < LIC|pn = po) (5.1)
po = P(X > LSC|u = po + d0¢) + P(X < LIC|pu = po + d0y),

em que p ¢ a média do processo no instante atual, pg e oy a média e o desvio padrao
do processo sob controle, respectivamente, e § indica quantos desvios padrao a média do

processo sob controle foi afetada por alguma mudanga nao aleatoria.

Percebe-se pela expressao 5.1 que os limites de controle podem ser vistos como

quantis da distribui¢do da média que fornecam uma determinada probabilidade (g ou pg)
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e desde modo fixando esta probabilidade podemos obter os limites como sendo os quantis
da distribuicdo que fornecam essa probabilidade e obtendo assim um certo controle em
relagdo ao NMA e NMAF ja que eles dependem diretamente dessas probabilidade que sao
funcoes do LSC e LIC.

Conforme visto no Capitulo 2 usualmente o grafico de Shewhart considera a
probabilidade ag = 0,0027, obtendo assim um NMAF=371, o que proporciona os famosos
limites 30. Porém, no contexto de processo autocorrelacionados, em particular, para
processos de valores inteiros nao negativos, como o caso do POMINAR(1), é comum
adotar o LIC igual a zero, visto que nenhum valor da média sera inferior a zero, e
focar geralmente em desvio positivos da média do processos como exemplifica e comenta
Rakitzis e Castagliola (2016) em seu trabalho. Desde modo, para fins deste trabalho iremos

considerar apenas desvio positivos na média do processo e o LIC=0.

Outro fato para considerar o LIC=0 para o contexto do pominar ¢é a sobredispersao
do processo para uma série de combinacao de parametros, pois dados provenientes do
processo POMINAR(1) possuem, em muitos casos, a média menor que a varidncia, como
podemos perceber na Tabela 1. Este fato proporcionaria para muitas combinagoes de
parametros um LIC que gerasse um grande ntimero de alarmes falsos devido a variabilidade
dos dados, por isso ¢ de maior interesse neste trabalho os desvio positivos em relacao a

média.

Tabela 1 — Combinacao de parametros que ilustram a sobredisperssao do processo.

a B X plpx 0% ox/1x
03 03 2 03286 3,05 1,06
04 06 3 04625 865 1,38
04 05 5 05909 10,78 1,8
06 09 7 06]2500 71,06 2,87
07 09 9 045000 201,87 4,03

Conforme comentado, podemos ver os limites de controle como quantis que deixam
determinada probabilidade a esquerda, assim para o processo POMINAR(1) a ideia geral
para obtencao do LSC baseia-se na ideia proposta por Gandy e Kvalgy (2013) que tem

como principio as seguintes etapas:

e O limite serd baseado em um quantil o qual nos fornecera uma probabilidade de

0,0027 a direita, conforme o grafico usual de Shewhart;

e Com base em uma amostra do processo POMINAR(1) de tamanho m, com suba-
mostras de tamanho n, estimar via Método de Monte Carlo o quantil amostral que

nos fornega a probabilidade desejada (0,0027);
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Por fim, avaliaremos o gréafico de controle com base no LSC, estimado, através do NMA e

NMAF que serdao obtidos via simulagao de Monte Carlo.

5.2 Obtencdo do limite superior de controle

A obtengao do limite superior de controle para o grafico de Shewhart do processo
POMINAR(1) foi feita com base no método de Monte Carlo, com nimero de réplicas igual

a 1000, e seguiu o seguinte algoritmo:
1. Define-se os parametros do processo e o tamanho de cada subamostra, denotado por
n. Fixou-se o tamanho amostral m = 500, em que m denota o tamanho da amostra;

2. Gera-se uma amostra do processo POMINAR(1) de tamanho 500 X n, em que n e

os parametros do processo foram definidos no passo 1.

3. Agrupam-se as observagoes, sequencialmente, em 500 grupos de tamanho n e obtém-
se as médias de cada um dos 500 grupos, formando assim uma nova amostra de

tamanho 500, formada agora pelas médias de cada grupo.

4. Estima-se o quantil da distribuicao das 500 médias amostrais, obtidas no passo 3,

que acumula uma probabilidade de 0,9973 & esquerda;

5. Repetem-se, de forma independente, 1000 vezes os passos 2,3 e 4, e utiliza-se o LSC

como a média dos 1000 quantis estimados.

O esquema abaixo ilustra o algoritmo utilizado para obtencao do LSC.

Réplica 1 Réplica 2 ... Réplica 1000
T T . T
T500 500 e T500
Qi 7 e 1000
1000
o 21 4i
LSC = “=—
1000
em que T; ¢ a média da j-ésima amostra apos o agrupamento,j = 1,...,500, e ¢; ¢
o quantil amostral da i-ésima réplica ¢ = 1,...,1000.

A rotina computacional, programada utilizando o software R Core Team (2017),
versao 3.4.1 para a plataforma Windows, das fun¢des que geram o LSC pode ser vista no

Apéndice A.
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Apés a obtengao do LSC, baseado no algoritmo descrito anteriormente, avaliou-se
o desempenho do grafico baseado no NMA e no NMAF. Essas quantidades foram obtidas
através de 10000 réplicas de Monte Carlo e com o auxilio do software R Core Team (2017),
em que o codigo pode ser visto nos Apéndices B e C. O algoritmo para obtencao do NMA
e NMAF ¢é dado a seguir:

1. Gera-se uma amostra do processo POMINAR(1) de tamanho 5000 x n, em que n e

os parametros do processo sao os mesmo utilizados na obtencao do LSC.

2. Defini-se um valor é§ que representa a alteracdo do processo ponderada pelo desvio

padrdao da média, oy/y/n, em que o é o desvio padrao do processo sob controle ;

3. Agrupam-se as observagoes, sequencialmente, em 5000 grupos de tamanho n e obtém-
se as médias de cada um dos 5000 grupos, formando assim uma nova amostra de

tamanho 5000, formada agora pelas médias de cada grupo;

4. Compara-se o LSC com as 5000 médias acrescidas de § X 0p/+/n, e armazena-se a

posicao da primeira amostra a qual o valor da média amostral, acrescida, foi superior
ao LSC ;

5. Repete-se, de forma independente, 10000 vezes os passos 3 e 4, e obtém-se o NMA

ou NMAF com base na média das posi¢oes obtidas no passo 4.

Quando deseja-se obter o NMAF, utiliza-se o algoritmo anterior com d = 0, ou

seja, sem alteracao na média do processo.

O esquema a seguir ilustra o algoritmo de obtencao do NMAF e NMA.

Réplica 1 Réplica 2 ... Réplica 10000
Tl—i‘é% f1+5% Tl—i‘é%
Ts000 + (5% Ts000 1 (5% . Ts000 1 (5%
aq a2 cee 1000
10000
I D
NMA ou NMAF = =
10000
em que os a;, ¢ = 1,2,...,10000, representa o nimero da primeira amostra a qual o

grafico detectou a alteragdo na média na i-ésima réplica de Monte Carlo.
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5.3 Obtendo os limites em uma situacao pratica

Até o presente momento vimos como obter os limites de controle para uma situagao
tedrica, ou seja, assumindo que o processo POMINAR(1) é o melhor modelo e que os valores
dos parametros sao conhecidos, pois trata-se de simulacoes. Porém, em uma situacao
pratica nao se tem o conhecimento de fato dos parametros do processo. Deste modo, para

obtencao dos limites de controle em uma situacao real devemos seguir o seguinte algoritmo:

1. Obter uma amostra do processo quando ele estiver sob controle, de tamanho m > 100

, com subamostras de tamanho n = 1;

2. Ajustar alguns modelos, baseados na amostra, e verificar através de critérios de
comparacao, como por exemplo AIC (Critério de Informagao Akaike) e BIC (Critério

de Informagao Bayesiano), qual modelo melhor se adequa ao dados;

3. Caso o processo POMINAR(1) seja um bom modelo para os dados, utiliza-se a
amostra coletada no passo 1 para estimar os parametros do processo via maxima

verossimilhanga condicional, conforme recomendado na Secao 4.2;

4. Com base nos parametros estimados no passo 3 segue-se o mesmo procedimento de

obtencao do LSC descrito na Secao 5.2.

Apods a obtencao do LSC, tém-se a ferramenta para poder monitorar as observagoes

posteriores as que se fazem presente na amostra sob controle.
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6 Analise de desempenho do grafico para o
processo POMINAR(1)

No presente capitulo serao apresentados e analisados os resultados das simulagoes,
que seguiram os procedimentos descritos no Capitulo 5. Este estudo de simulagao tem como
finalidade verificar o desempenho, ou eficiéncia, do grafico de Shewhart para o processo
POMINAR(1), pelo método proposto, através do NMA e NMAF para 50 cendrios distintos.
Estes cenarios sao compostos pelas combinacoes de parametros presentes na Tabela 1 e

uma variagao do tamanho de cada subamostra, n =1,...,10.

As combinagbes de parametros apresentadas na Tabela 1 foram escolhidas com
base em Orozco (2017), trabalho que propds o processo POMINAR(1), pois além destas
combinagoes apresentarem distintos valores da média, sao combinagoes que proporcionam
a estacionariedade do processo em questao. Em relagao as propriedades de deteccao do
grafico, foram considerados 5 diferentes desvios na média, ou seja, 6 = 0;1,5;2;2,5; 3, em

que quando § = 0 representa o NMAF, pois ndo houve alteracao na média.

Neste estudo de simulagao obtivemos o LSC com base nos procedimentos descritos
no Capitulo 5 e utilizando os valores verdadeiros dos parametros na obtengao do LSC.
Como este estudo apresenta a proposta de monitorar amostras com subgrupos de tamanho
n > 1, o LSC nao foi expresso de forma inteira, visto que as médias de observacoes do

POMINAR(1) poderao assumir valores em R* (reais positivos incluindo o zero).

A analise do desempenho do grafico foi feita com base nos NMA’s e NMAF’s,
expressos em valores inteiros, pois indicam o niimero esperado de amostras até a deteccgao
de algum alarme no grafico, seja ele verdadeiro ou falso, sendo assim expressando estas
quantidades em valores inteiros facilita a interpretacao pratica e as comparacoes entre
os cenarios. O valor inteiro atribuido ao NMA ou NMAF é o menor inteiro, o qual seja
maior que o niamero real obtido na simulagao. Por exemplo, se obtivermos na simulagao

um NMA simulado de 15,03 amostras o seu valor sera expresso por 16 amostras.

A primeira combinacao de parametros, a=0,3, 5=0,3, A=2 e p=0,3, considerada
neste estudo é a que proporciona um menor valor da média e menor desvio padrao. Deste
modo é esperado que desvio menores possam ser detectados mais rapidamente que em
situagdes com médias e desvios padrao maiores, pois a variacao dos dados neste contexto,
apesar da sobredispersao do processo, nao ¢ tao grande em relagao a média. Na Tabela
2 encontram-se os resultados das simulagoes para a primeira combinagao de parametros.
Pode-se perceber que para esta combinacao de parametros a medida que os desvios em

relacao a média, sob controle, aumenta o grafico detecta tal alteracao no processo de forma
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mais rapida, se aproximando de 3 amostras a medida que a alteracao se aproxima de trés
desvios padrao. Nesta configuracdo de parametros, nota-se que NMA’s para os diferentes
tamanho de subamostras nao diferem muito. Sendo assim, em uma situagao pratica na
qual o processo possua uma configuracao de parametros que forneca uma média e desvio
padrao relativamente baixos, similares a esta configuragao, o tamanho das subamostras
nao influenciam diretamente na detecgao de alteracoes na média, deste modo recomenda-se
a utilizacao de subamostras de tamanho n = 2, pois obteve-se bons resultados em relagao

a deteccao de alteracoes e apresentou o segundo melhor NMAF para esta combinacao.

Tabela 2 — NMA’s e NMAF’s do grafico proposto para a combinacao de parametros: a=0,3,
£=0,3, A\=2 e p=0,3.

)
n LSC| 0 15 2 25 3
1 8521260 16 15 8 4
2 669306 17 9 6 3
3 95921233 20 8 5 3
4 547 (220 15 7 5 3
5 9,181225 19 9 5 3
6 496|248 16 &8 4 3
74781277 14 8 4 3
8 465325 13 7 4 3
9 4531231 16 7 3 3
10 445|287 14 7 4 2

Na Tabela 3 estao dispostos os resultados referentes a seguinte combinacao de
parametros: a=0,4, 5=0,6, A=3 e p=0,4. Esta combinac¢ao proporciona uma média e
desvio padrao nao tao altos, porém maiores que na combinac¢ao 1. Nesta configuracao
de pardmetros pode-se perceber o inicio da influéncia do tamanho das subamostras na
deteccao de desvios na média, apesar de nao ser tdo chamativa existe uma diferenca,
até consideravel, quando se trata do NMA passando-se de 6 = 1,5 para 6 = 2. Outro
fato que salta aos olhos ¢ a eficiéncia do grafico, neste cenério, quando n = 1. Este fato
mostra que em situagoes praticas, nas quais a média e desvio padrao sejam similares
ao desta configuracao, realizar o monitoramento da média utilizando n = 1 proporciona
um excelente desempenho e um 6timo custo beneficio por utilizar-se de subamostras de

tamanho 1.
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Tabela 3 — NMA’s e NMAF’s do grafico proposto para a combinagao de parametros: a=0,4,
£=0,6, A=3 e p=04.

)
n LSC| 0 15 2 25 3
1 1631|348 16 16 8 4
2 1288|274 25 12 7 4
3 11541299 20 12 6 4
4 10,69 (264 15 7 5 3
5 10,18 1263 21 9 5 3
6 983 267 20 9 5 3
7 953 281 16 10 5 3
8 929 305 13 7 4 3
9 911 31 17 9 4 3
10 896 [ 304 17 8 5 3

Os resultados da terceira combinagao de parametros, a=0,4, 5=0,5, A=5 e p=0,5,
estao presentes na Tabela 4. Esta combinacao de parametros apresenta, similar a primeira
combinac¢ao, um indice de dispersao préoximo de 1,1, porém com média e varidncia maiores
que na primeira combinacao. Similar a primeira configuracao de parametros, este cenério
nao apresenta uma evidente influéncia do tamanho das subamostras na deteccao de
alteracoes na média. Em contra partida, destaca-se os tamanhos de subamostras n = 2,3
que fornecem excelentes NMAF. Deste modo, recomenda-se que em situacoes similares a
esta utilize-se tamanhos de subamostras iguais a 2 ou 3 pois fornecem um excelente NMAF

e uma rapida deteccao da alteragdo na média, principalmente quando 6 aproxima-se de 3.

Tabela 4 — NMA’s e NMAF’s do grafico proposto para a combinacao de parametros: a=0,4,
£=0,5, A=5 e p=0,5.

o
n LSC| 0 15 2 25 3
1 19481293 23 10 7 4
2 16,11 1344 21 &8 5 3
3 14,72 1348 17 8 4 3
4 13861289 16 &8 4 3
5 13341273 15 9 4 3
6 1296 274 15 7 4 3
701264129 15 8 4 3
8§ 1238|319 15 7 4 3
9 1219270 13 8 4 3
10 1239 {320 14 7 4 2

A quarta configuracao de parametros,a=0,6, 5=0,9, A=7 e p=0.6, diferentes das

outras trés configuragoes apresentadas até agora, possui uma variancia que chega a ser quase
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trés vezes o valor da média. Neste cenario é importante verificar qual o comportamento do
grafico, principalmente na deteccao de desvios na média, pois ele ilustra situagées com

coeficientes de variagao grandes e média maior que dos cendrios anteriores.

Os resultados das simulagoes para a quarta configuragio sao apresentados na Tabela
5. Nota-se que por causa da grande variabilidade dos dados em relacao a média, a detecgao
de desvios com ¢ < 2 ndo apresentou resultados tao bons quanto os das trés configuragoes
anteriores, que possuiam médias e variancias menores. Em contra partida, o procedimento
demonstrou eficiéncia na deteccao de grandes desvios, como para d = 2,5 e 3, em que 0S
valores dos NMA’s estdao em torno de 10 a 4 amostras para detectar tais alteragoes. Outro
ponto importante foi o fato de para este cenario os NMAF’s serem todos superiores a
345 amostras. Para combinagoes de parametros que sejam similares a esta configuracao,
aconselha-se usar o grafico proposto quando desejar monitorar grandes altera¢oes na média,
visto que ele apresentou desempenho satisfatorio para 6 = 2,5 e 3 e 6timos valores de
NMAF. Em relacao a influéncia, na deteccao, dos tamanhos das subamostras percebe-se
que a medida que n aumenta o grafico tende a detectar alteragdes mais rapido, e o NMAF
diminui um pouco, porém continua em uma faixa de seguranga muito boa o que possibilita

a utilizacao do grafico.

Tabela 5 — NMA’s e NMAF’s do grafico proposto para a combinacao de parametros: a=0,6,
£=0,9, A\=7 e p=0,6.

o
n LSC| 0 15 2 25 3
1 5706424 66 33 9 10
2 4549424 48 25 13 7
3 41,1137 39 20 11 6
4 3864|375 34 18 9 5
5 369035 31 16 &8 5
6 3565|365 31 15 & 4
7T 3482|347 30 15 8 4
8§ 34,18 372 30 15 8 4
9 3351|356 30 15 8 4
10 34,15 1380 27 14 7 4

A ltima configuragao de pardmetros presente neste estudo de simulagao consta
com a=0,7, $=0,9, \=9 e p=0,4, e apresenta a maior média e o maior coeficiente de
variacao. O objetivo geral de avaliar o grafico neste cenério é verificar seu poder de deteccao
em situagodes que possuam um valor da média alto, e um grande coeficiente de variacao,

coeficiente este que para esta situagao especifica é 4.

Na Tabela 6 encontram-se os resultados das simulagoes para a quinta configuracao

dos parametros. Percebe-se que os resultados presentes nesta tabela, assemelham-se com
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os resultados obtidos ao analisarmos a Tabela 5 para a quarta combinacao, ou seja,
para desvios com § < 2 o grafico proposto nao apresentou resultados tao bons quanto
nos trés cenarios iniciais. Porém, esta configuracao apresentou excelentes NMAF’s todos
maiores que 395 amostras. Com base nesta simulacao, similar aos resultados para a quarta
combinagao, é recomendado a utilizacdo deste grafico, para cenarios similares ao desta
configuragao de parametros, apenas quando deseja-se detectar desvio de alta magnitude,
ou seja, 6 > 2,5. Em relacao ao niimero de subamostras, eles influenciam de forma positiva
na deteccao de desvios na média, porém, como ja é caracteristico do grafico, esta influéncia

diminui & medida que o desvio aumenta, estabilizando o NMA préximo a 4 amostras.

Tabela 6 — NMA’s e NMAF’s do grafico proposto para a combinacao de parametros: a=0,7,
£=0,9, A=9 e p=04.

ISC | 0 15 2 25
97,68 | 407 56 31 16
81,57 | 429 46 23 12
74,97 | 396 39 19 10
71,43 | 422 37 18 10
63,70 [ 398 33 14 9
67,04 | 428 33 17 8
65,60 | 421 31 15 8
64,57 | 419 32 16 8

8

8

63,58 | 416 30 16
64,59 | 424 30 15

e IS e R N
N N NS IS S e N> NN} 90

Baseado nas andlises feitas sobre os resultados das simulagoes, nota-se o bom
desempenho do grafico proposto para o processo POMINAR(1) nos mais distintos cendrios.
Especialmente quando estamos interessados em detectar desvios com ¢ > 2 o grafico
apresentou excelentes NMA’s, ou seja, se aproximando de 3 amostras, e 6timos NMAF’s
(todos acima de 220 amostras), para todos os cenarios. Outro fator importante, que ressalta
nas analises, é a necessidade de tamanho de subamostras pequenas para detectar os desvios,
o que influéncia de forma positiva na utilizagdo pratica do gréafico, visto que subamostras
menores, em geral, geram situagoes com menos custos e possibilitam em muitos casos o

incentivo da utilizagao do grafico de controle para monitoramento do processo.
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7 Consideracoes Finais

Neste trabalho foi proposto e avaliado um método de monitoramento para a
média do processo POMINAR(1), proposto por Orozco (2017), através do contexto do
controle estatistico de processos, mais especificamente graficos de controle. Deste modo,
apresentamos uma revisao bibliografica dos conceitos iniciais do controle estatistico de
processo, do impacto da autocorrelagao nos graficos usuais e foram definidos os processos
INAR(1), Poisson INAR(1) e INARCH(1) processos estes que compdem o processo misto
POMINAR(1).

Desenvolvemos rotinas computacionais que permitem gerar valores e estimar os
parametros do processo POMINAR(1), obtivemos, baseado nas ideias de Gandy e Kvalgy
(2013) e através de simulagoes, os limites superiores de controle para o processo e pro-
pusemos também como obter estes limites de controle em situagoes praticas, em que o

POMINAR(1) seja um modelo adequado ao processo.

Com base nas simulagoes realizadas, pode-se perceber uma boa eficiéncia do grafico
proposto, visto que para combinacoes de parametros distintas ele apresentou o niimero
médio de amostras até um alarme falso em torno de 240 a 400 amostras, os quais variam
de acordo com as combinac¢des dos parametros. Porém, este nimero médio, em geral, é
bem satisfatério, visto que estamos no contexto de processos autocorrelacionados. Quando
refere-se a deteccao de desvios na média, o grafico pelo método proposto apresentou que
para situagoes com médias sob controle menores que 10 o niimero médio de amostras até
detectar um alarme verdadeiro fica em torno 20 e 3 amostras. Em contra partida para
médias mais altas, superiores a 25 o grafico mostrou ser eficaz apenas na deteccao de
desvios com 6 > 2. Este fato pode ser explicado devido a sobredispersao dos dados, ou
seja, a média é menor que a variancia, implicando que quanto maior a média do processo
maior sera sua variancia tendo assim impacto direto no poder de deteccao do grafico.
Outro ponto de destaque é que independente do valor da média do processo, & medida
que o valor 9, relacionado ao desvio na média do processo, se aproxima de 3 o nimero de

amostras até sinalizar a alteracao se aproxima de 3.

As simulagbes apresentaram que o grafico de Shewhart proposto tem uma excelente
aplicabilidade, visto que na maioria dos casos, tamanhos de subamostras pequenos, como
1, 2 e 3, sao suficientes para fornecer um bom poder de deteccao e um nimero médio de
amostras para sinalizar um alarme falso alto, o que em situagoes praticas é ideal pois gera
um custo menor para o produtor, porém, nao tras perdas em relagdo ao monitoramento
do processo, ou seja, com as subamostras exemplificadas o grafico detecta bem os desvios

na média e demorara a sinalizar algo que nao seja uma alteracao verdadeira na média.
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Deste modo concluimos que o grafico de Shewhart proposto para o processo misto de
séries temporais para valores inteiros POMINAR(1), apresentou um 6timo desempenho,
principalmente na deteccao de grandes desvios na média e mostrou-se uma excelente opcao

de monitoramento de processos em situacoes praticas.

7.1 Sugestoes de trabalhos futuros

Algumas possiveis continuacoes do que foi feito neste trabalho sao: propor os limites
de controle para o processo POMINAR(1) de forma analitica, considerar cendrios em que
ocorram alteragoes na média e no desvio padrao do processo e ajustar o método para

um grafico que permita detectar pequenos desvios na média como os graficos CUSUM e
EWMA.



APENDICE A — Funcdes utilizadas na

estimacao do LSC

#H#HHHHHHRRAHH Codigo MONOGRAFIA: LUCAS SALES ############

BB FUNGOES  #HHHHHHEHHHHEHHHHHEHHEHH
A R

#Fungdo que gera os valores do POMINAR(1)
rpominar=function(theta,n){
alpha=thetal[1]
betha=thetal[2]
lambda=theta[3]
p=theta[4]
cl=p*alpha+betha*(1-p)
y=epsilon=NULL
#Valor inicial da série temporal sendo a parte inteira da média
y[1]= round(lambda/(1-c1),0)
for(i in 2:(n+300)){
epsilon[i]= rpois(1,lambda) #Erro com distribuigdo poisson lambda

u=runif (1) #Se a uniforme < P ele & inar(l), c.c. é& inarch(1)

if (u<p) {
y[i]l=rbinom(1,y[i-1],alpha) + epsilon[i] #INAR(1)
} else{
y[i]l=rpois(1l,y[i-1]*betha) + epsilon[i] #INARCH(1)
}
}
return(y[301:(300+n)])

#Fungdo logverssomilhanga do POMINAR(1)
lik=function(theta,x){
#Theta &€ o vetor de parémetro alpha,betha,lambda e p
alpha=thetal[1]
betha=theta[2]
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lambda=thetal[3]
p=theta[4]
n=length(x) #Tamanho amostral
#t##4## 0S SOMATORIOS DO LOG EM FORMA DE FUNQT-\O#########
probtransi=function(theta,x,t){
soma=0 #Comegando a variavel soma como O
aux=NULL
for( k in O:min(x[t-1],x[t])){
aux [k+1]=rbinom(1,1,p)
if (aux [k+1]==1){
soma=soma+ (dbinom(k,x[t-1],alpha) * dpois(x[t]-k,lambda) )
Yelsed{
soma=soma+(dpois(x[t],betha*x[t-1]+1lambda))

3

return(soma)

#HHHHEH## 0 SOMATORIO DO T (A LOG VEROSSIMILHANGA FINAL!) #######
loglik=function(theta,x){
-sum(sapply(2:n,function(t){
log(probtransi(theta,x,t)) }))

}

est = try(optim(theta,
function(theta){loglik(theta,x)},
control=list(fnscale=-1),lower=c(0.01,0.01,0,0.01)
,upper=c(.99,.99,Inf,1) , method="L-BFGS-B"),T)est$par

#Fungdo que gera os quantis empiricos do POMINAR(1)
gmeanpominar=function(b,theta,m,n){
ql=matrix(rep(0,b*2),ncol=2)
for(i in 1:b){
aux=matrix(rpominar (theta,n*m) ,nrow=m)
dados=rowMeans (aux)
q1[i,]=quantile(dados,probs=c(0,0.9973))
#q1[i,]=quantile(dados,probs=c(0.025,0.975))
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(g=colMeans(ql))

#Fungdo que encontra os ARLS para o POMINAR(1)
ARL=function(theta,q,delta,m,n){
alpha=thetal1]
betha=theta[2]
lambda=theta[3]
p=thetal4]
cl=p*alphatbetha*(1-p)
c2=p*alpha”2+betha~2*(1-p)
c3=p*alpha*(l-alpha)+betha*(1-p)
c4=c3+2*lambdax*cl
#Média tedrica e varidncias tedricas
mu=lambda/(1-c1)
sig2hat=(lambda~2*((1-c1)"2 -(1-c2)) + ( lambda*(1-c1)*(cd+1-c1))/
(( 1-c2)*(1-c1)72) )
1sc=q[2];1lic=q[1]
aux=matrix(rpominar (theta,n*m) ,nrow=m)
dados=rowMeans (aux)+delta*sqrt (sig2hat/n)
( nma=which(dados>1sc) [1] )

# if (nma==NA){
# nma=m
# }

return(nma)



APENDICE B - Rotinas computacionais
para geracao do NMAF

HHEHEHEEHEERAEEEEE STMULAGOES  #HtHHHHHEHHHEHHEHHH

ESEis i e e s s e e s R e e e e R s e e B e T T E e e

source (Fungdes.R)
HERHHAHHHAFHBRHHAFHBHHHBFHBAHHBR A RIS HBAHH B H RS HERHH AR R RIS
HEHH R AR R RS SR COMBINAQAO 1 HHHHHEH R

#Parémetros do processo
alpha=.3;betha=0.3;p=.3;lambda=2;m=100;n=1;b=1000;r=10000;
theta=c(alpha,betha,lambda,p)

#Amostra sob controle
aux=matrix (rpominar (theta,n*m) ,nrow=m)

amostral=rowMeans (aux)

#NMAF
nmaf=NULL
m=5000;
g=gmeanpominar (b,theta,500,n) #Quantil com pardmetro estimado
delta=0 #Variagdo da média
for(i in 1:r){
print (i)
nmaf [i]=ARL(theta,q,delta,m,n)
}

mean (nmaf)

HERHHHFHHAFH AR HHAFH B R AR H B H B RS H B H R R R R
HHHHHEHHREEHEERAEEES COMBINAGAQ 2 #HHHHHEHHEHHHHEHHHH R

#Parémetros do processo
alpha=.4;betha=0.6;p=.4;lambda=3;m=100;n=1;b=1000;
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r=10000;theta=c(alpha,betha,lambda,p)
#Amostra sob controle
aux=matrix (rpominar (theta,n*m) ,nrow=m)

amostral=rowMeans (aux)

#NMAF
nmaf=NULL
m=5000
g=gqmeanpominar (b,theta,500,n) #Quantil com pardmetro estimado
delta=0 #Variagdo da média
for(i in 1:r){
print (i)
nmaf [i]=ARL(theta,q,delta,m,n)
+

mean (nmaf)

HEHHHEFHH AR R R R R
HHHHHEHHEHEHREERAEEES COMBINAGAO 3 #HHHHHHHHEHHHHHHHEHHHHHHE

#Parametros do processo
alpha=.4;betha=0.5;p=.5;1lambda=5;m=100;n=1;b=1000;r=10000
;theta=c(alpha,betha,lambda,p)

#Amostra sob controle

aux=matrix(rpominar (theta,n*m) ,nrow=m)

amostralO=rowMeans (aux)

#NMAF
nmaf=NULL
m=5000
g=qmeanpominar (b,theta,500,n) #Quantil com pardmetro estimado
delta=0 #Variagdo da média
for(i in 1:r){
print (i)
nmaf [i]=ARL(theta,q,delta,m,n)
}

mean (nmaf)

HHHFHHHHH B R R R R
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HHHHHEHEEEEHREERAEEES COMBINAGAO 4 #HHHEHEHHHHHHEHHHHHEHEHE

#Parémetros do processo
alpha=.6;betha=0.9;p=.6;1lambda=7;m=100;n=1;b=1000;r=10000
;theta=c(alpha,betha,lambda,p)

#Amostra sob controle
aux=matrix (rpominar (theta,n*m) ,nrow=m)

amostraO=rowMeans (aux)

#NMAF
nmaf=NULL
m=5000
g=gqmeanpominar (b,theta,500,n) #Quantil com pardmetro estimado
delta=0 #Variagdo da média
for(i in 1:r){
print (i)
nmaf [i]=ARL(theta,q,delta,m,n)
}

mean (nmaf)

e S S S
HHHEHHHEAHEEEEHEEE COMBINAGAQ 5 #HHHHHHHHHHHHHHHEHHHHE

#Par@metros do processo
alpha=.7;betha=0.9;p=.4;lambda=9;m=100;n=1;b=1000;r=10000
;theta=c(alpha,betha,lambda,p)

##Amostra sob controle

aux=matrix(rpominar (theta,n*m) ,nrow=m)

amostraO=rowMeans (aux)

#NMAF
nmaf=NULL
m=5000
g=gmeanpominar (b,theta,500,n) #Quantil com pardmetro estimado
delta=0 #Variagdo da média
for(i in 1:r){
print (i)
nmaf [i]=ARL(theta,q,delta,m,n)
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}

mean (nmaf)



APENDICE C - Rotinas computacionais
para geracao do NMA

SRR STMULAGOES NMA  ##H#HHHHEHHHHHHHEE
HERHHEHHHAFHBRHH AR HHAFHBRHHAFHBHAHBRHHA SRR R AR HRAAHH

source (Fungdes.R)
HAHHHHAHHHHAHFHHBHAH R HAH B HAHBHHAHBHHBHBH R HAH RS HAH RS HAH R RS
HHEHEHEEHEEEEHEEEE COMBINAGAQ 1 #HHHHHHHHHHHHHHHHEHHHHEH

#Par&metros do processo
alpha=.3;betha=0.3;p=.3;1lambda=2;m=100;n=7;b=1000;r=10000;
theta=c(alpha,betha,lambda,p)

#Amostra sob controle

aux=matrix(rpominar (theta,n*m) ,nrow=m)
amostralO=rowMeans (aux)

g=gmeanpominar(b,theta,500,n) #Quantil com pardmetro estimado

#NMA
nmal=NULL
m=1000;
delta=1.5
for(i in 1:r){
print (i)
nmal[i]=ARL(theta,q,delta,m,n)
}
nma2=NULL
m=1000;
delta=2
for(i in 1:r){
print (i)
nma2 [i]=ARL(theta,q,delta,m,n)
}
nma3=NULL
m=1000;
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delta=2.5
for(i in 1:r){
print (i)
nma3[i]=ARL(theta,q,delta,m,n)
}
nma4=NULL
m=1000;
delta=3
for(i in 1:r){
print (i)
nma4 [i]=ARL(theta,q,delta,m,n)

i e S i S
HHHHHEHHEEEHEEEEEE COMBINAGAQ 2 #HHHHHHHHEHHHHHHHHHHHHE

#Parémetros do processo
alpha=.4;betha=0.6;p=.4;lambda=3;m=100;n=7;b=1000;r=10000;
theta=c(alpha,betha,lambda,p)

#Amostra sob controle

aux=matrix(rpominar (theta,n*m) ,nrow=m)
amostralO=rowMeans (aux)

g=gmeanpominar (b,theta,500,n) #Quantil com pardmetro estimado

#NMA

nmal=NULL

m=1000;

delta=1.5

for(i in 1:r){
print (i)
nmal[i]=ARL(theta,q,delta,m,n)

}

nma2=NULL

m=1000;

delta=2

for(i in 1:r){
print (i)
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nma2[i]=ARL(theta,q,delta,m,n)
}
nma3=NULL
m=1000;
delta=2.5
for(i in 1:r){
print (i)
nma3[i]=ARL(theta,q,delta,m,n)
}
nma4=NULL
m=1000;
delta=3
for(i in 1:r){
print (i)
nma4 [i]=ARL(theta,q,delta,m,n)

R E A R R R
BHEHHEHHEEEHEEREEEEE COMBINAGAD 3 #HHHHHHHHHHEHEHHHHHHR

#Parémetros do processo
alpha=.4;betha=0.5;p=.5;lambda=5;m=100;n=7;b=1000;r=10000;
theta=c(alpha,betha,lambda,p)

#Amostra sob controle

aux=matrix(rpominar (theta,n*m) ,nrow=m)
amostralO=rowMeans (aux)

g=qmeanpominar (b, theta,500,n) #Quantil com parédmetro estimado

#NMA
nmal=NULL
m=1000;
delta=1.5
for(i in 1:r){
print (i)
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nmal[i]=ARL(theta,q,delta,m,n)
}
nma2=NULL
m=1000;
delta=2
for(i in 1:r){
print (i)
nma2[i]=ARL(theta,q,delta,m,n)
}
nma3=NULL
m=1000;
delta=2.5
for(i in 1:r){
print (i)
nma3[i]=ARL(theta,q,delta,m,n)
}
nma4=NULL
m=1000;
delta=3
for(i in 1:1){
print (i)
nma4 [i]=ARL(theta,q,delta,m,n)

S s S
BHHHEHHEEEHEEHREE COMBINAGAD 4 #HHHHHHHHEHEHHHHHHHHE

#Par@metros do processo
alpha=.6;betha=0.9;p=.6;1lambda=7;m=100;n=7;b=1000;r=10000;
theta=c(alpha,betha,lambda,p)

#Amostra sob controle

aux=matrix(rpominar (theta,n*m) ,nrow=m)
amostralO=rowMeans (aux)

g=gmeanpominar (b,theta,500,n) #Quantil com pardmetro estimado

#NMA
nmal=NULL
m=1000;
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delta=1.5
for(i in 1:r){
print (i)
nmal[i]=ARL(theta,q,delta,m,n)
}
nma2=NULL
m=1000;
delta=2
for(i in 1:r){
print (i)
nma2 [i]=ARL(theta,q,delta,m,n)
}
nma3=NULL
m=1000;
delta=2.5
for(i in 1:r){
print (i)
nma3[i]=ARL(theta,q,delta,m,n)
}
nma4=NULL
m=1000;
delta=3
for(i in 1:r){
print (i)
nma4 [i]=ARL(theta,q,delta,m,n)

HERHHEFHHAFH AR R AR R AR R
HHHHHEHERHEHRERAEEES COMBINAGAQ 5 #HHHHHEHHHHHHEHHEHHHHHE

#Parametros do processo
alpha=.7;betha=0.9;p=.4;lambda=9;m=100;n=7;b=1000;r=10000;
theta=c(alpha,betha,lambda,p)

##Amostra sob controle

aux=matrix(rpominar (theta,n*m) ,nrow=m)
amostralO=rowMeans (aux)

g=gmeanpominar (b,theta,500,n) #Quantil com pardmetro estimado
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#NMA
nmal=NULL
m=1000;
delta=1.5
for(i in 1:r){
print (i)
nmal[i]=ARL(theta,q,delta,m,n)
}
nma2=NULL
m=1000;
delta=2
for(i in 1:r){
print (i)
nma?2[i]=ARL(theta,q,delta,m,n)
}
nma3=NULL
m=1000;
delta=2.5
for(i in 1:r){
print (i)
nma3[i]=ARL(theta,q,delta,m,n)
}
nma4=NULL
m=1000;
delta=3
for(i in 1:r){
print (i)
nma4 [i]=ARL(theta,q,delta,m,n)
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