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1. INTRODUCAOQO

Atualmente os consumidores estdo cada vez mais exigentes em rela¢do a qualidade
dos produtos que pretendem adquirir, sem falar na enorme concorréncia, onde sobrevivem
apenas as melhores organizagbes. Entdo a manutengdo e melhoria da qualidade s3o
fundamentais para gualquer empresa que almeje sobreviver neste mercado 3o exigente e
competitivo. Monitorar 0 comportamento da variabilidade no processo produtivo € tarefa
primordial para o bom andamento da linha de produgfo das empresas e uma das formas de
atingir tal meta € a através do Controle Estatistico de Qualidade (CEQ). O CEQ € formado
por um conjunfo de ferramentas muito importantes para a obtengdo, manuteng¢do e melhoria
da qualidade de produtos e servigos produzidos por uma organizagido (WERNER, 1996).

Este monitoramento pode ser feito através de Graficos de Controle, tanto os
desenvolvidos por Shewhart quanto o grafico CUSUM. Estes graficos distinguem as
variagdes comuns (controladas) das vanagdes especiais (ndo controladas), além de
monitorarem a variabilidade do processo ao longo do tempo. A diferenga entre os graficos
propostos por Shewhart e o grafico CUSUM consiste no fato que o ultimo serve para
detectar pequenas variagdes na média que os graficos de Shewhart nfio conseguem detectar.

Outra ferramenta que vem crescendo e expandindo suas aplicagdes na area do
Controle Estatistico de Qualidade, principalmente pelo reconhecimento de padrdes, sdo as
chamadas Redes Neurais Artificiais (RNA), que podem desempenhar o papel das Cartas de
Controle (LEGER et al, 1998). Um dos grandes atrativos das RNAs sdo as possibilidades
de aprender através de exemplos e de generalizar a informagdo aprendida, pois sdo técnicas
computacionais que possuem um modelo matematico inspirado na estrutura neural de seres

inteligentes e que adquirem conhecimento através da experniéncia (SELAU, 2000).

Face as novas perspectivas com as RNAs em monitorar dados observados ao longo
do tempo, neste trabalho sera feita a analise de um conjunto de dados simulado, utilizando
o Griafico de Confrole CUSUM e Redes Neurais Artificiais (RNA), a fim de comparar os
dois métodos em relagdo a detecgdo do comportamento destes dados.



1.1 OBJETIVO

Comparar a eficiéncia do grafico de controle CUSUM (Grifico de Soma
Cumulativa) com Redes Newrais Artificiais, a fim de verificar qual das duas técnicas
consegue detectar methor o comportamento da série em estudo. Como objetivo secundirio,
realizar simulacio de dados continuos para concretizar esta comparagio

1.2 JUSTIFICATIVA

Estando os clientes cada vez mais exigentes €, conseqgiientemente as empresas
procurando oferecer produtos e servigos com a melhor qualidade, torma-se necessario
utilizar t€cnicas do controle estatistico de qualidade, dentre as quais os graficos de controle,
para monitorar o processo produtivo (MONTGOMERY, 2000).

Por outro lado, com o avango dos estudos em relagdo aos neurdnios humanos,
surgiram as redes neurais artificiais (RNA), que possuem imiimeras aplica¢des na pratica.
dentre as quais a utilizagdo delas na analise de séres temporais.

Como os dados analisados na area de controle de qualidade nas empresas, que s3o
observados ao longo do tempo, podem ser considerados uma série temporal, é viavel a sua
utilizagdo para este fim. Conforme Kovacs (2002, p. 138) “A aplicagdo de redes neurais em
fungdes voltadas ao operador, particularmente a detecgdo e diagnostico de falhas e
processamento de alarmes tem sido explorado com algum éxito por varios pesquisadores.
Diagnostico de falhas na operagdo de sistemas pode ser reduzido a um problema de
detec¢do de padroes, no caso padroes andmalos, € ja se sabe que redes newrais sdo
excelentes detectores de padroes™.

Ainda de acordo com Smith (1994), que para o reconhecimento de padrdes utilizon
Redes Neurais Artificiais por retropropagagao do erro, detectando amostras que apresentam
mudangas na variabilidade e na média da caracteristica de qualidade de interesse. Os

resultados foram comparados aos graficos de controle tradicionais X e R, e verificouse
que para o caso de grandes desvios as RNAs foram idénticas aos graficos, mas para



pequenos desvios as RNAs foram superiores. Segundo Samohyl et al. (2006) os graficos de
controle de Shewhart sdo eficientes para detectar grandes mudangas na média do processo,
mas para pequenos desvios o grafico CUSUM é mais sensivel.

Logo, seria importante comparar o grafico CUSUM com redes neurais artificiais, ja
que o estudo de Smith (1994) mostrou que as RNAs foram mais eficientes para detectar
pequenas mudangas na média do processo, propriedade esta presente nos graficos CUSUM.
Esta lacuna ja foi mmvestigada por Leger et al. (1998), que utilizaram o grafico de controle
CUSUM e Redes Neurais Artificiais para detecgdo e diagnéstico de defeitos no modelo do
sistema de transporte de energia em um reator nuclear. Os resultados mostraram que um
dos tipos de RNA estudado foi o que menos detectou alarmes falsos, e quando combinado
com o grafico CUSUM foi capaz de eliminar todos os alarmes falsos, mas o diagnostico
para os defeitos foi inconclusivo. Quando se utilizou apenas o grafico CUSUM, este
detectou o maior niimero de alarmes falsos, ndo sendo assim a técnica mais indicada neste

Caso.

O estudo comparativo de RNA e graficos de controle ainda ¢ insipiente e necessita
ser aprofundado. Aplicar ambas as técnicas em um processo produtivo simulado que
monitorem variaveis continuas e compara-las vai permifir mostrar uma maneira alternativa
de controlar a qualidade nas empresas nao se restringindo apenas aos graficos de controle
estatistico, mas sim utilizando uma ferramenta que possui indmeros beneficios, como as

redes neurais artificiais.

Segundo Haykin (2001, p. 28) “¢€ evidente que uma rede neural extrai seu poder
computacional através, primeiro, de sua estrutura macigamente paralelamente disiribuida ¢
segundo sua habilidade de aprender e, portanto de generalizar. A generalizagdo se refere ao
fato de a rede neural produzir saidas adequadas para entradas que ndo estavam presentes
durante o treinamento. Estas duas capacidades de processamento de informagio tornam
possivel para as redes neurais resolver problemas complexos que sdo amalmente

intrataveis™.

Levando em conta os beneficios da nova proposta {redes neurais), procura-se aplicar
os conhecimentos ¢ ferramentas do qual se dispde, € assim ampha-se a aplicabilidade no
controle de qualidade.



1.3 METODOLOGIA

Este trabalho pode ser classificado como uma pesquisa exploratéria, que visa
proporcionar uma visdo geral de um determinado fato, do tipo aproximativo. Um trabalho ¢
de natureza exploratéria quando inchn levantamento bibliografico, entrevistas com pessoas
que tiveram {ou tém) experiéncias praticas com o problema pesquisado ¢ analise de
exemplos que estimulem a compreensdo. Este tipo de pesquisa tem por objetivo
desenvolver, esclarecer ¢ modificar conceitos, proporcionando um maior conhecimento
para o pesquisador acerca do assunto, a fim de que esse possa formular problemas mais

precisos ou criar hipéteses que possam ser pesquisadas por estudos posteriores (GIL, 1999).

Primeiramente, sera estruturado um referencial teérico sobre graficos de controle e
redes neurais artificiais envolvendo levantamento através de livros, artigos cientificos,
materiais na mfemet e oufros. Esta revis3o permitird uma maior base para realizar a
comparagao dos métodos envolvidos.

Posteriormente sera gerado um conjunto de dados que servira de referéncia, e sera
avaliado o nimero de pontos fora de controle destes dados através do grafico CUSUM.
Apos, serdo simuladas 400 séries com o mesmo comportamento do conjunto de dados base
e sera aplicado o grafico CUSUM. Seguindo, serd modelado, para cada série, uma rede
neural artificial, e esta modelagem sera comparada com o modelo referéncia. Por fim, ira
ser aplicado um teste de comparacido de médias para o mimero de pontos classificados
como diferentes da sénie referéncia via método CUSUM e via redes neurais artificiais, para
desta forma verificar qual dos dois métodos foi mais eficiente em detectar o
comportamento da série base. A geragdo, simulagdo e analises dos dados serdo feitas com o
auxilio do software R v2.6.0.



1.4 ESTRUTURA

Este trabalho esta estruturado em quatro capitulos distintos.

O capitulo 1 apresenta a introdugdo juntamente com o objetivo tragado, além da
Justificativa, metodologia a ser utilizada e estrutura da monografia.

No capitulo 2 ha todo o referencial tedrico necessario para a compreensio das
analises que serdo apresentadas posteriormente. Este capitulo mostrara as definigdoes ¢
conceitos basicos sobre graficos de controle e redes neurais artificiais.

O capitulo 3 apresenta em detalhes como os dados foram simulados, apés mostra a
construgdo e analises utilizando o grafico CUSUM e redes neurais artificiais, que por fim
apresenta a analise que permitira a comparagdo entre estes dois métodos.

O capitulo 4 apresenta as conclusdes e sugestdes de trabalhos futuros. As
conclusdes obtidas através do trabalho permitiram ao leitor verificar a contribuigdo que a
RNA tem na area do controle de qualidade.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Grificos de Controle

Os graficos de controle sdo uteis para monitorar a variabilidade de um processo. e
distinguirem dois fipos de variagdo, isto €, separam as causas comuns (variabilidade
merente) das especiais (variabilidade excessiva), informando assim se¢ o processo esta ou
ndo sob controle estatistico, em geral, tal distingdo ¢ realizada verificando a existéncia de
pontos fora dos limites de controle. Os graficos de controle s3o formados por uma linha
central (média da estatistica monitorada), um par de limites de controle (limite superior e
limite inferior), valores da caracteristica da qualidade e nimero da amostra, sendo que a
plotagem dos dados deve ser de forma cronologica (MONTGOMERY, 2000).

Os tipos de graficos de controle geralmente sdo classificados de acordo com a
maneira que as caracteristicas da qualidade sdo avaliadas: por atributos ou por variaveis.
Existem tipos de graficos por atributos ¢ pode-se separd-los em dois grupos, segundo
Besterfield (1979), um grupo de gréficos sdo aqueles que monitoram as unidades ndo-
conformes e fazem parte deste os graficos p e o np, e o outro grupo de graficos sdo aqueles
que monitoram as nao-conformidades nas unidades e fazem parte deste os graficos ce . Os
graficos de controle de Shewhart por variaveis, conforme Montgomery (2000) ¢ Werkema

(1995) sdo: grafico X', que monitora a variabilidade entre os subgrupos, e as amostras em
cada subgrupo devem ser constantes e possuirem dois ou mais elementos; o grafico
R (amplitade), que controla a variabilidade dentro dos subgrupos, e as amostras devem ser
constantes e preferencialmente possuirem entre dois a dez elementos, pois para amostras
maiores a amplitude torna-se ineficiente; grifico S (desvio padrdo), que também serve para
controlar a variabilidade do processo, além de produzir uma estimativa do desvio padrdo
melhor do que a fornecida pelo grafico da amplitude.

Mas existem também os chamados graficos de controle de Shewhart para medidas
individuais, que possuem amostras de tamanho unitirio. Utilizados principalmente nas
indiistrias quimicas, nos processos com taxa de producao baixa, em testes destrufivos € na
inspe¢io automatizada (toda unidade produzida € avaliada). Em muitas aplicagbes dos
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graficos para unidades individuais usa-se a amplitude movel de duas observagdes
consecutivas como base para estimar a varabilidade do processo (MONTGOMERY,
2000). A amplitude movel é definida segundo a equagdo (1):
MR, =|x, —x_|] 8))
Para o grifico de controle das medidas individuais, os parametros sdo definidos
através das formulas (2), (3) e (4).

IS0 = Taa )
2z

Linha Central = x 3

ISC = }—3? {4)

2

Como os graficos de Shewhart utilizam informagdes apenas do altimo ponto plotado
(ao mvés de utilizarem toda seqiiéncia de pontos), esta caracteristica faz com que os
eraficos de controle de Shewhart sejam relativamente insensiveis a pequenas mudangas no
processo, na ordem de 1,5 desvio padrido (ou menos). Outro criténio pode ser aplicado aos
métodos de Shewhart, como, por exemplo, as regras de sensibilidade e o uso de hmites de
controle que procuram incorporar a informagdo de todo o grupo de pontos no procedimento
de tomada de decisdo. Entretanto, o uso destas regras de sensibilidade suplementares reduz
a simplicidade ¢ a facilidade da interpretagdo dos graficos de controle de Shewhart. Junto a
iss0, 0 uso destas regras pode reduzir o comprimento médio da segiiéncia (ARL) do grafico
de controle, quando o processo esta sob controle, antes de um alarme falso, que poderia ser
indesejado (MONTGOMERY, 2000).

Um critério para confirmar o desempenho dos grificos de controle, ¢ o ARL
(Comprimento Médio da Seqiiéncia). Ele tem a fungdo de determinar quantas amostras sdo
necessarias para que os graficos de controle apresentem um sinal indicativo de estado fora
de controle. ARLy ¢ o nimero esperado de amostras antes de um alarme falso ser dado,
quando o processo esta sob controle estatistico (VARGAS et al, 2004). O calculo do ARL é
obtido através da equagdo (5).

ARL =) )
174



Onde: @ € a probabilidade para qualquer um dos pontos cair fora dos limites de controle
quando o processo estiver sob controle. Por exemplo, para ilustrar o ARL de um grafico
30, onde a=0,0027, quando o processo estiver sob controle é:

AL =1 =  apt.=—L _—a7p
a 0,0027

Esse valor do ARL, encontrado indica que se o processo se mantiver sob controle um sinal
de fora de controle ocorrera, em média, apos 370 amostras.

As cartas de controle de Shewhart sao substituidas pelo grafico de controle CUSUM
quando ha inferesse em detectar pequenos desvios do valor nominal. Este grifico, que
acumula as informagGes mais recentes com as mnformagdes anteriores, ¢ comsiderado
altamente eficiente na detec¢do de causas especiais de varia¢do, que conduzem as ndo-
conformidades na produgio (MONTGOMERY, 2000).

2.1.1 Grifico CUSUM

Graficos CUSUM, que foram introduzidos por Page em 1954, incorporam
diretamente todas as informagdes na seqiiéncia dos valores amostrais, ou seja, acumulam
mformagdes das amostras de um processo ponderando-as igualmente, plotando a soma
acumulada dos desvios da amostra proveniente de um valor objetivo (desejado). O que
permite que sejam mais eficientes que os graficos de Shewhart na detecgdo de pequenas
variagdes na média de um processo.

A técnica de soma acumulada pode ser aplicada tanto na constru¢do do grafico
CUSUM para observagdes individuais como para observagdes amostrais das médias de
subgrupos. Para as observagdes individuals, a estatistica utilizada € a soma acumulada dos
desvios de cada valor individual com relagdo a medida dada pelo valor objetivo (desejado).
E no caso das amostras de tamanho # > 1, esta estatistica é a soma acumulada dos desvios
da média amostral com relagdo ao valor nominal. Mas os grificos de soma acumulada sdo
mais eficientes com amostras de tamanho unitério, isto €, sdo indicados para situacdes onde
o monitoramento do processo é feito através de observagdes individuais (ALVES, 2003).

O procedimento inicia com o calculo dos desvios do valor nominal, isto é, a

diferenga entre o valor observado (ou média amostral) e o valor nominal y,. Tendo este
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desvio, a soma acumulada ¢ iniciada. A soma (; para o i-€simo periodo € a soma de todos
os desvios do valor nominal desde o periodo | até o periodo 7, dada pela equagdo (6):
C =Y, -m)=(x,-p)+C_.i21 (6)
j=
Onde: X; € a j-ésima observagdo de um grafico CUSUM para observagoes individuais
Agora se quiser a soma acumulada para um grafico CUSUM que utiliza as médias
de um subgrupo, usa-se a equagdo (7):
¢, =Y & -m)
-~ 7}
onde assume-se que as amostras coletadas t8m tamanhon=> 1 e Y& a média da j-ésima
amostra.

Se o processo se mantém sob controle no valor alvo g, a soma acumulada defimda

em (6) e em (7) descreve uma maneira aleatoria com média zero. Por outro lado, se a média
varia para qualquer valor superior a x> u,, entio uma tendéncia ascendente vai desdobrar-
se na soma cumulativa C,. Reciprocamente, se a média se altera para um valor abaixo de
< 41,, a soma cumulativa C,, vai ter uma dire¢do negativa. Considerando isto, se. nos
pontos demarcados, uma tendéncia ascendente ou descendente aparecer, ela deve ser
considerada uma evidéncia que a média do processo mudou, e uma procura pela cansa
determinante deve ser feita (MONTGOMERY, 2000).

Ha duas maneiras de representar os graficos de soma cumulativa: a forma Tabular e

a forma Mascara V. A seguir serdo mostrados em detalhes estes dois formatos de grafico
CUSUM.

2.1.1.1 Grifico CUSUM Tabular

E um algoritmo que utiliza soma cumulativa para calcular as somas acumuladas
unilaterais que através do grafico s3o comparadas com o intervalo de decisdo =+ h. Mas
se um valor da soma for maior do que este intervalo o processo é dito fora de controle. Este
procedimento serve para monitor a média de valores individuais ou a média de subgrupos
(ALVES, 2003).
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Seja x; cada observagdo do processo confrolado que se supde sob controle. Supondo
ainda que os dados coletados seguem distribui¢cao normal com média p; € desvio padrio G.
Este grafico é um plano de controle com intervalos bilaterais simétricos que utiliza duas
estatisticas unilaterais (' para detectar mudangas positivas ¢ () para detectar mudangas
negativas. Sdo caleniados através das equagdes (8) e (9),

¢ =max{o.x, - (s, + K )+ 2| ®)

C; = maxfo, (u, - K)-x,+C, ©)
Onde C; =, =0, e K (fator de sensibilidade) deve ser escolhido de forma que o valor da
soma u,+ Ko ou u,— Ko esteja entre a média do processo e a média deslocada que se
queira avaliar (SAMOHYL et al, 2006).

Através do algoritmo de soma acumulada s3o obtidos valores dos desvios de ] e
C;, que sdo colocados em uma tabela e acamulados sucessivamente. A soma acumulada

destes desvios ¢ comparada com um mtervalo de decisdo H. Se €7 > Hou ] < H , entdo
o processo € considerado fora de controle.

O valor de referéncia K € escolhido considerando o valor p; para qual o processo
pode ter mudado e que se esta inferessado em detectar rapidamente. Geralmente esta
mudanga ¢ expressa em termos de desvio padrdo, € assim, K € a metade do valor que se tem
interesse em detectar rapidamente, ou

A
K== 10
20 (10)

Onde: A é a magnitude da variagdo, ou seja, A={p1-—,uof e ¢ ¢ o desvio padrdo do
Processo.

Pode-se afirmar que K esta diretamente relacionado com a magnitude da mudanca
que se deseja detectar através do grafico CUSUM. Quanto menor K, menor sera a faixa de
variacio que o grafico sera capaz de detectar e maior sera a sensibilidade do grafico
(ALVES, 2003).

O grafico CUSUM Tabular é projetado pela escolha de valores razodveis para ff
(intervalo de decisio) e K (valor de referéncia), recomenda-se que estes parametros sejam
selecionados para produzir um bom ARL (Comprimento Médio da Seqiiéncia).
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O melhor modelo, segundo Montgomery (2000), para selecionar o valor de
referéncia K e o intervalo de decisdo H, € dado pelas equagdes de (11) a (13):

K= k% an
Limite Superior: H = h\% (12)
Limite Inferior: H = —h% (13)

Onde: n é o tamanho da amostra, ¢ é o desvio padrio da variavel amostral usada, & € o
valor de referéncia padronizado (freqientemente usa-se k=0.,5) e / € o intervalo de decisdo
padronizado (geralmente #=4 ou h=3). Estes valores para k ¢ / freqientemente usados
produzem um grifico CUSUM com boas propriedades do ARL com uma mudanga de cerca
lo na média do processo conforme a tabela 1. E para o caso de observacoes individuais
(n=1) deve-se substituir o termo o /+/n por &, nas equagdes (11), (12) e (13).

Verifica-se através da tabela 1, que /=4 resulta em um ARL,= 168 amostras sob
controle, enquanto que 5#=5 resulta em um ARL,= 465 amostras. Se escolhermos h=4.77,
isso resultara em um CUSUM com ARL= 370 amostras, o que coincide com o valor de
ARL, para um grafico de controle de Shewhart com os limites 3o habituais. Uma vez &
selecionado, escolhe-se / para dar o desempenho desejado de ARLg dentro do controle.

Tabeia 1. Desempenho do CUSUM Tabular com k=1/2 e =4 ou b=5
~ Mudanga na média (multiplodec)  A=4 h=5
0

168 465
0,25 742 139
0,50 26,6 38
0,75 133 17
1,00 838 104
1,50 475 5,75
2,00 3,34 401
2.50 262 3,11
3.00 2,19 2,57
4.00 1,71 201

Fonte: Montzomery, 2000
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Segundo Hawkins (1993a), através a tabela 2, verifica-se os valores para k ¢ os
comrespondentes valores de h para um ARL,=370. Estes valores de k e h foram calculados
com a mesma confiabilidade do que a dos graficos de Shewhart, ou seja, hA uma
probabilidade de 0,27% do grafico apresentar um sinal de alarme sem que a média tenha se
deslocado verdadeiramente de seu valor original (alarme falso).

Tabela 2. Valores de k e h que fornecem ARL0=370 sugeridos para o grifico CUSUM Tabular

K 025 05 0,75 1,0 1,25 1,5
H 8,01 477 334 2,52 1,99 1,61
Fonte: Hawkins, 1993"

O algoritmo de soma acumulada pode ser colocado no formato da tabela 3, formada
por trés conjuntos de colunas. O primeiro conjunto com os valores observados, o segundo

com o desvio, a soma acumulada unilateral C” e o valor N”. O terceiro com ¢ desvio, a
soma acumulada unilateral € ¢ o valor N7 . As quantidades N"e¢ N~ indicam o nimero
de periodos consecutivos em que os CUSUMs (' e (] foram ndo-nulos, imediatamente
apos ter sido zero. A contagem N e N~ inicia ou recomega sempre que o valor " ou (7
assume valor zero, por exemplo, o contador N* registra o numero de periodos

consecutivos desde que o CUSUM (" ficou acima do valor zero. Entdo, 0 CUSUM tabular
indica quando a mudanga provavelmente ocorren (MONTGOMERY, 2000).

Tabela 3. Tabela do algoritmo de soma acumulada
a b

i X XKy €7 N weKrX C7 N
1 Xi XKy C N, wK-X, C; Ny
2 X: Xr@K) 3 N XX C; N;
3 X: XruetK) C3 N wWK-X G Ny

n X, XoetK) C] N wK-X. C, N
Fonte: Alves, 2003

Se o processo estiver fora de controle o analista deve encontrar as causas especiais

estimar seu valor médio para que possa fazer o ajuste adequado. Entdo, € muito importante
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que o analista compare o valor das somas acumuladas € e(C] com o intervalo de decisdo
H para cada amostra / coletada.

Mas ¢& possivel monitorar também o processo de variabilidade através dos graficos
de controle CUSUM, desde que estes sejam utilizados com observagdes individuais.
Hawkins (1993a) sugere um novo valor padronizado para observagdes individuais, como €
expresse na equagao (14).

] -0822

R L BN el 12
v, 0349 (14)

Onde: y, = =i , =12, .1 ¢é o valor padronizado de X; (que possui distribuigdo
c

normal com média p,; e desvio padrao c).
Logo, o grafico CUSUM Tabular padronizado ¢ formado pelas equagdes

(15) e (16).
§7 =maxfo,v, —k+S;,| (15)
S” =max}o~k-v, +5_,| (16)

Onde: §; e §; sdo as somas acumuladas padronizadas; v; ~ Normal(0:1); y, € o valor alvo
do processo; k é o valor de referéncia (em unidades de desvio padrdo) e os valoresde ke &
sao selecionados como no grafico de CUSUM para controlar a média do processo. Este
grafico padronizado sinaliza quando S > /4" ouquando S, <h™.

A figura 1 ilustra um tipico grafico CUSUM bilateral.
B

e SH) Curmstaron on High Side H
s | h l = = = SL{f) Cumsdation on Low Side
= ————— ——

(S

4 4 Taw e g &
-
64 h
Samphe &
Figura 1. Tipico grafico CUSUM
Fonte: Leger of al, 1998
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. C-
p=po—K——A}'j,casoC.">H (18)

 §

2.1.1.2 Grifico CUSUM Mascara V

Consiste em um método grafico alternativo que permite, por inspe¢do dos pontos
representados no grafico CUSUM, decidir se ocorren ou ndo um desvio no valor médio
1 desejado no processo.

A mascara V é aplicada a sucessivos valores estatisticos obtidos conforme a
equagdo (19):

C = Z y,=y,+C

= (19)
Onde: ¥ é a observagdo padronizada ** = (e ~m)o

O método mascara V nada mais é do que uma moldura visual que desempenha o
papel semelhante aos limites de controle nas cartas de controle de Shewhart. A mascara é
colocada no grifico com sua origem sobre o ultimo ponto registrado, e assim, 0s pontos
cobertos por ela sdo uma indicagdo de que o processo sofreu mudanga. Porém, para a
construgdo do grifico se supdem que a saida do processo tem distribuigdo Normal ¢ o
desvio padrdo do processo esta sob controle (WERNER, 1996).

Montgomery (2000) adaptou o valor real do ARL, para o método mascara V, entio

neste método o ARL sob controle deve ser ARL, =1/2ax . Por exemplo, para resultar em um
ARL, de 370, o valor de a precisa ser igual a 0,00135 e em um ARL,, de 500 o valor de
precisa ser 0,001. Onde « representa a probabilidade para qualquer um dos pontos cair fora
dos limites de controle quando o processo estiver sob controle.

A figura 3 mostra um grifico CUSUM com a mascara V. O ponto 0 da figura 3
coincide com o Gltimo ponto representado no grafico CUSUM e fica a uma distancia igual
a d unidades amostrais do vértice P da mascara V. Além disto, dé a distanciaentre 0 e P. e

0 é o angulo entre um dos bragos da mascara Ve d = 0P .
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Representacao de uma Mascara V

10
8
s o
@
B g P
g g d{ P
=
é 2 /
£
8 0 ./l L] L] L] L] 1] L] T
1 8 9 10 11 12 13 14
-2 1 Ponto que indica aumento do valor médo
-4:_1

Ordemdas Amostras

Figura 3. Exemplo de Madscara V
Foate: Alves, 2003

A linha OP ¢ paralela ao eixo horizontal e os bragos sdo simétricos em relagio a ela,
formando dngulos iguais a 0. Se todas as somas cuamulativas Cy, C,..., C; ficarem dentro
dos bragos da mascara V, o processo estara sob controle. Mas se qualquer ponto ficar fora
dos bragos da mascara V, o processo € considerado fora de controle.

O desempenho do grafico CUSUM associado a mascara V depende da escolha dos
parametros d e 0 que permitem 2 sua construgdo. E quanto maior forem estes pardmetros
menos freqientes serdo as inferrupgdes do processo.

A construgdo de um grafico CUSUM pelo método mascara V, segundo Wemer
(1996), segue basicamente os seguintes passos:

T c
- Obter uma estimativa para

Jn
- Determinar o valor mimimo da mudanga ) na média que se deseja detectar e
DJn .
calcular 8 = . Onde: D={p;—1y) e S representa a amplitude ou tamanho da
c

mudanca do valor médio do processo em unidades de desvio padrio.
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Determinar o nivel de probabilidade no qual as decisdes serdo tomadas. Para os
limites equivalentes aos limites de Shewhart, a=0,00135.
Definir £ como fator de escala que € a mudanc¢a numérica no valor da variavel
(escala vertical) por unidade de mudanca em distancia (entre duas demarcacdes)
na escala horizontal (niimero do subgrupo).
Din

o

Para obter o angulo 0, calcule D&. Substituindo D% por 8, olhe na tabela 4 e

Para obter a distAncia d, comegar com & =

na tabela 2 onde o;=0,00135.

obtenha (ou faga interpolagdo) 6 na linha correspondente a D/k.

Usando d e 6 construir a méascara para definir os limites de controle.

Tabela 4. Valores de d e © para ¢ tamanho da mmdanga do valor médio do processo gue se
pretende detectar.

(i) (3] d
02 5°43 3304
05 14°00° 529
03 21°48° 20,6
1.0 26"34° 132
13 329597 78
1.6 38°40° 52
18 41°59° 4.1
20 45007 33
24 50°12° 2.3
28 54°28° 1.7
3.0 56°19° 1,5

Fonte: Werner, 1996




2.2 Redes Neurais Artificiais

Alguns tipos de redes neurais artificiais podem sser observados através da figura 4,
que foram classificadas de acordo com o tipo de dado de entrada (dados bindrios ou dados
conlimios) ¢ posteriormente pela forma de aprendizado (supervisionado ou ndo
supervisionado). Mas particularmente neste trabalho sera utilizada apenas uma rede neural
que trabalhe com valores continuos ¢ supervisionada: RBF (Fungdo Base Radial).

CLASSIFICACAD REDES NEURAIS

. T »
ENTRADA BINARIA 7 ENTRADA VALQRES CONTINUOS \,
Supervisionado Nio supervisionado Sm’mmado Nio Supervisionado
Rede Rede Classificacio Perceptron Fungio Perceptron Redes Kobomen
Hoplizld Hamming Carpenier/ Base Mullipla om Mapas
Grossberg L Radial  Camads  Awio-Organiziveis/

Fisura 4. Classificacio Redes Nevrais
Fonte: adapiado de Lan, 1991

2.2.1 Histérico

A origem da teoria das redes neurais remonta aos modelos matematicos € aos
modelos de engenharia de neurdmios bioldgicos. A cflula nervosa for wdentificada
anatomicamente e descrito pelo neurologisia espanhol Ramén y Cajal no século 19
(KOVACS, 2002).

As primeiras informagdes mencionadas sobre a neurocomputagdo datam de 1943,
em artigos de McCulloch e Pitts, em que sugeriram a constru¢do de uma maquina baseada
ou inspirada no cérebro humano. Estes autores descreveram um calculo i6gico das redes

neurais que unificava os estudos de neurofisiologia e da l0gica matematica, pois McCulloch
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foi um psiquiatra e neuroanatomista por treinamento, ¢ Pitts foi um matemdtico que se
associou-se a McCulloch em 1942. Porém eles nfio desenvolveram aplicagdes praticas para
seu trabalho, e os sistemas que propuseram nfio tinham a capacidade de aprender. Contudo,
o artigo de 1943 destes autores estabelecen as bases para o surgimento das redes neurais
artificiais e inteligéncia artificial (HAYKIN, 2001).

O proximo desenvolvimento significativo das redes neurais foi dado por Hebb em
1949, que apresentou pela primeira vez uma regra de aprendizagem para medificagio
sinaptica. Este autor propds que a conectividade do cérebro é continuamente modificada
conforme um organismo que vai aprendendo tarefas funcionais diferentes e que
agrupamentos neurais sao criados por tais modificagoes (HAYKIN, 2001).

Hebb serviu de inspira¢do para que muitos outros pesquisadores perseguissem a
mesma idéia. E embora muito tenha sido estudado e publicado nos anos que seguiram
(1940-1950), estes serviram mais como base para desenvolvimento posterior que para o
proprio desenvolvimento.

Uma nova abordagem para o problema de reconhecimento de padrdes foi
introduzida por Frank Rosenblatt em 1958 no seu trabatho sobre o perceptron, um método
inovador de aprendizagem supervisionada, dando origem aos modelos baseados no
aprendizado por corre¢io de erros.

Apos Rosenblatt, Bernard Widrow (1960-1962), com a ajuda de estudantes,
desenvolveram um novo tipo de elemento de processamento de redes neurais chamado de
Adaline (ADAptive LINear Element) e mais tarde a sna generalizagdo multidimensional
Madaline (multiple-adaline), equipado com uma poderosa lei de aprendizado, que diferente
do perceptron ainda permanece em uso. A contribuicdo importante deste trabatho foi a
invengdo de um principio de treinamento super poderoso para as redes adalines conhecido
como a Regra Delta ou algoritmo de aprendizado LMS (Least Mean Square). Além disto,
Widrow também fundou a primeira companhia de hardware de newrocomputadores e
componentes (KOVACS, 2002).

Os modelos perceptron e Adaline foram muito criticados por Minsky e Papert
(1969), pois apontaram a impossibilidade destes modelos serem capazes de solucionarem
problemas que ndo fossem linearmente separaveis. Entdo como ficou comprovado o bamxo
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poder computacional destes modelos, as pesquisas nesta area ficaram estagnadas até
meados dos anos 80.

Nos anos 80, John Hopfield se interessou pela neurocomputaco e crion um modelo
de rede com conexdes recorrentes, onde o aprendizado era ndo-supervisionado. Apenas em
1986 Rummelhart, Hinton ¢ Williams inventaram o poderoso algoritmo de retropropagacio
do erro para redes de neurénios de miltiplas camadas, resolvendo assim uma das limitagdes
fundamentais para o treinamento de redes complexas (KOVACS, 2002).

Surgiram na mesma época as redes de Kohonen ou Mapas Auto-Organizéveis (Self-
Organizing Maps — SOM), modelos neurocomputacionais desenvolvidos pelo professor
Teuvo Kohonen (Universidade Técnica de Helsinquia — Fmnldndia), sendo utilizadas
principalmente como andlise de agrupamentos e apropriadas para tratar dados envolvendo
comportamentos ndo lineares.

Na década de oitenta também se destacaram Carpenter e Grossberg, pois
estabeleceram um novo principio de auto-organizagdo conhecido como teoria da
ressonancia adaptativa (ART-Adaptive Resonance Theory), a teoria envolve uma camada de
reconhecimento de baixo para cima ¢ uma camada generativa de cima para baixo (principio
de projegdes para frente/para tras) (HAYKIN, 2001).

A partir da década de 90 houve um aumento consideravel em relagdo as inameras
aplicagdes e modelos de redes neurais, consolidando assim a importdncia destas tanto no

estudo da inteligéncia artificial quanto nas mais diversas areas.

2.2.2 Neurdnio bielégico

A idéia dos neurénios como constituintes estruturais do cérebro foi introduzida por
Ramén y Cajal (1911). Estima-se que existam aproximadamente 10 bilhdes de neurdnios
no cérebro humano e 60 trilhdes de sinapses ou conexdes, logo o cérebro € considerado
uma estrutura extremamente eficiente. Os neurdnios estdo conectados uns aos ounfros
através de sinapses, € juntos formam uma grande rede, chamada Rede Neural. A sinapse
quimica ¢ uma conexdo simples que pode impor ao neur0nio receptivo excitacio ou
nibigdo, mas nao ambas (HAYKIN, 2001).

O sistema nervoso humano pode ser visto como um sistema de trés estagios, onde o

centro € o cérebro (representado pela rede neural), gue recebe continnamente informacdo,
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percebe-a e toma decisdes apropriadas. Os receptores, que convertem os estimulos do corpo
humano ou do ambiente externo em impulsos elétricos que transmitem informagdo para a
rede neural (cérebro), e os atuadores, que convertem impulsos elétricos gerados pela rede
neural em respostas discerniveis como saidas do sistema. Havendo assim, em todo o
sistema, a presenga de realimentagdo (HAYKIN, 2001).

Vernfica-se na figura 5, que o neurdnio biolégico é delimitado por uma fina
membrana celular, e a partir do corpo celular ou soma, que € o cenfro dos processos
metabolicos da célula nervosa, projetam-se extensdes filamentares, os dentritos, e 0 axdnio.
E o sentido de propagagido do impulso em um neurdnio segue a seqiéncia: dentrito =>
corpo celular => axdnio (KOVACS, 2002).

\} v, Constituintes da célula:

membrana celular
citeplasma
. % icleo celular ‘—(4
M‘ ' - ‘[Kile:n;s partes da célula: =,

axenio
soma (corpo da célula)
dendsito

~—

4

3
5

Figura 5. Neurdnie bilogico
Foate: Ferraude, 2006

Entdo, o neurdnio biologico pode ser visto como um dispositivo computacional do
sistema nervoso, composto de muitas entradas € uma saida. As entradas sdo formadas
através das conexdes sinapticas que conectam os dentritos aos axonios de outras células
nervosas. Os sinais que chegam por estes axonios s3o pulsos elétricos conhecidos como
impulsos nervosos ou potenciais de agio e constituem a informagdo que © neurdmio
processa para produzir como saida um impulso nervoso no seu axonio (KOVACS, 2002).

As redes neurais naturais ndo imprimem sinais negafivos, pois sua afivagdo €
avaliada pela fregiéncia com que emite pulsos, fregiéncia esta com pulsos continuos e
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positivos. Ja as redes neurais artificiais podem vir a transmitir sinais negativos e apresemam
uniformidade, ao contrario das redes naturais, que apresentam uniformidade somente em

alguns pontos do organismo.

2.2.3 Neurdnio artificial

O neuronio artificial é uma estrutura logico-matemitica que tenta simular o
comportamento, a forma e as fungdes de um neurdnio bioldgico. As entradas substituem os
dentritos e os pesos simulam as sinapses ligando as entradas ao corpo celular. Os estimulos
captados pelas entradas sdo processados pela fungdo soma, € o limiar de disparo do
neurdnio biologico € substituido pela fungdo de transferéncia. Observa-se pela figura 6, um
comparativo entre o neurénio artificial e o natural (FERRAUDO, 2006).

A figura 6 mostra os elementos que compdem um neurdnio artificial, ou seja: o
vetor X (estimulos de entradas no neurdnio); o vetor W (pesos ou ligagdes sindpticas); o
vetor Y as saidas segundo o valor de ativagdo alcangado pelo neurénio; o 6 (Hias- termo
independente), que € somente conectado aos neurénios de saida, ou seja, é tomado
tipicamente de fora do corpo do neurdnio e conectado a ele usando uma entrada adicional
que permanece fixa (por exemplo: +1).

O sinal total que entra no corpo de processamento de um neurdnio artificial €
geralmente chamado de net, cujo valor ¢ calculado através da simples multiplicagio do
sinal que chega ao neurdnio pelo peso da sinapse em questdo, ou seja, net = Sinal de
entrada (input) x Peso, podendo gerar um sinal tanto positivo (excitatério) quanto
negativo (inibitério). E como os neurdonios possuem um grande nimero de dendritos e,
portanto, podem estabelecer simultaneamente varias sinapses com outros neurdnios da rede

neural, o calculo do net deve ser generalizado para » entradas, isto €, representa a soma de
todas as combinagdes lineares (ZMX,)entfe os pesos sinapticos (W) e as entradas (X;)

fornecidas ao neurémo (FERRAUDQO, 2006).

27



Niiclen

Bainha

de \“l‘li““ Terminais

do Axonio

Ty

Dcndrilos {corpo celular) Axonio
pcgm Funcao de
| Soma Saia

Fungio de
Activacio
Sinais de o) = Y
Eatrada’

Threshold (Bias)

Figura 6. Neurdnio biologico em coniraponto com o neurdnio artificial
Fonte: hitp://bioinformatics.ath.cx/index.php?id=110

Ha também a fungdo de ativagdo (oun de transferéncial, que produz a saida do
neurénio, cujo objetivo principal ¢ introduzir uma ndo-linearidade no modelo. Pois sem esta
fungdo o sistema seria linear e o poder computacional, tanto do neurdnio quanto da rede
neural, sena prejudicado, impossibilitando assim a solugdo de varios problemas complexos.

As principais fungdes de ativagdo utilizadas s3o: (1) limiar; (i1) linear por partes; (i)
linear e (iv) sigmdide, que encontram-se respectivamente na figura 7(a) a 7(d).
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2.2.4 Rede Neural Artificial (RNA)

Uma camada é uma estrutura contendo uma quantidade de neurdnios ¢ os dados de
entrada através de fungdes matematicas e fornece o resultado (saida da rede). As entradas e
saidas podem ser denominadas, respectivamente, de camada de entrada e camada de saida,
enquanto que as camadas internas s3o ditas camadas mfermedidrias ou camadas ocultas
(FERRAUDO, 2006). Entdao, Redes Neurais Artificiais (RNAs) s3o sistemas paralelos
compostos por unidades de processamentos (neurdnios) que processam determinadas
fungOes matematicas. Tais unidades s3o dispostas em uma ou mais camadas ¢ interligadas
por um grande nimero de conexdes, ¢ na maioria dos modelos estas conexdes estdo
associadas a pesos, cujas ponderacdes se referem ao aprendizado do conhecimento
representado nas entradas de cada neurdénio.

O uso de redes neurais proporciona algumas propriedades uteis:

e Nio-linearidade: ¢ uma propriedade muito importante, particularmente se o
mecanismo fisico responsavel pela geragio do sinal de entrada for ndo-linear.

e Generalizacio: as redes podem aprender através de exemplos e apresentar
respostas coerentes para entradas ndo vistas no treinamento.

* Adaptabilidade: as redes se adaptam a novos ambientes através de alteragdes
nos pesos sinapticos. Também podem ser projetadas para alterarem seus pesos em tempo
real ou para operarem em ambientes que variem com 0 tempo.

e Informacio Contextual: processam as informagdes contextuais de forma
natural, uma vez que o processamento de um neuronio € afetado pelo processamento de
outros neurénios da rede.

e Uniformidade: A notagdo pode ser utilizada em diferentes dominios de
aplicagdes, pois todas as arquiteturas de rede sdo formadas por neurdnios. E possivel

utilizar um mesmo algoritmo de aprendizagem e teorias em outras aplicagdes.
2.2.5 Arquitetura de uma Rede Neural

O nimero de camadas € o numero de neurénios Otimo sio encontrados
empiricamente, pois ainda ndo existe uma metodologia capaz de fornecer uma guantidade

de camadas ¢ neurénios Otima, assim muitas arquiteturas devem ser treinadas num mesmo
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conjunto de dados até que seja encontrada a que contenhba um nimero de camadas e
neurdnios que permita uma boa generalizagiio. Mas se estes nimeros forem além do
suficiente pode levar a rede a memorizar os dados de treinamento (overfitting), € se ocorrer
o contrario, pode forgar a rede a gastar tempo a mais na fentativa de otimizar uma
representacao.

Entdo, a propriedade primordial para uma rede neural € a sua habilidade de aprender
a partir de sea ambiente e de melhorar o seu desempenho através da aprendizagem
(HAYKIN, 2001). Ainda segundo Haykin (2001 p.75), a aprendizagem no coutexto de
redes neurais é “um processo pelo qual os pardmetros livies de uma rede neural sdo
adaptados através de um processo de estimulagdo pelo ambiente no qual a rede esta
mserida. O tipo de aprendizagem ¢é determinado pela maneira pela qual a modifica¢do dos
parametros ocorre”.

Existem varios tipos de treinamento de redes, que podem ser separados em dois
grandes grupos: Aprendizado Supervisionado e Aprendizado Nio Supervisionado. E nada
impede que alguma camada possa trabalhar com o método supervisionado enquanto que
outra camada da mesma rede trabalhe com o método ndo supervisionado (FERRAUDO,
2006).

e Aprendizado Supervisionado: Neste tipo de aprendizado a saida é comparada
com a desejada, e ajustes pertinentes sdo realizados nos pesos sinapticos de modo a reduzir
esta distiancia. O algoritmo de aprendizado supervisionado mais utilizado é a regra delta
(corregdo de erros) e a sua generalizacdo para rede de multiplas camadas, o poderoso
algontmo de backpropagation (retropropagagao do erro).

e Aprendizado Ndo Supervisionado (Auto-Organizacdo): neste tipo de
aprendizado ndo existe uma saida desejada para comparagdo. Pelos padrdes contidos nas

entradas, as unidades experimentais sdo classificadas automaticamente em grupos. Esse
tipo de rede utiliza os neurénios como classificadores e as entradas sdo os elementos para a
classificacdo. Envolve competi¢do e colaboragdo entre os neurdnios da rede. Uma das
vantagens esta na auséncia da supervisdo (saida desejada), mas a desvantagem esta no
conjunto de dados para treinamento, que deve ser redundante para que a rede consiga

abstrair caracteristicas em seu treinamento.
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e Aprendizado Hibrido: neste aprendizado ha uma fase ndo-supervisionada
seguitda de uma fase supervisionada, um exemplo de rede que pode utilizar este tipo de
aprendizagem € a rede com Fungdo Base Radial (RBF).

2.2.6 Rede Perceptron de Miiltiplas Camadas (MLP)

No final da década de 1950, Rosenblatt na Universidade de Comell, deun
prosseguimento as idéias de McCulloch, criando uma rede de mltiplos neurdmios do tipo
discriminadores lineares. Estas redes s3o geralmente chamadas de percepirons de miliiplas
camadas (MLP- Multilayer perceptron), e conseguem obter solugdes para problemas
linearmente ndo separaveis. Um perceptron é uma rede com uma topologia apresentada na
figura 8, com neurOnios dispostos em varias camadas. Os neurGnios que recebem
diretamente as entradas da rede constituem a camada de entrada, ¢ os demais gue recebem
como entradas as saidas daqueles da camada de entrada constituem as camadas ocultas, até
a camada final que ¢ a camada de saida (KOVACS, 2002).

Figura 8. Rede Perceptron Maltipia Camada
Fonte: Leger et al, 1998

Esta rede utiliza o treinamento supervisionado através do algoritmo
backpropagation, que é baseado na regra de aprendizagem por corregiio de erro. Ou seja, a
aprendizagem por retropropagagdo de erro consiste de dois passos através das diferentes
camadas da rede: um passo para frente. a propaga¢do, ¢ um passo para frds, a
retropropagacdo. Durante o passo de propagagdo, os pesos sinapticos da rede sdo todos

L
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fixos, enquanto que na retropropagacio os pesos (w) sido todos ajustados de acordo com
uma regra de corregdo de erro. Em resumo, a resposta real € subtraida da resposta alvo e
produz um sinal de emro que € propagado para fras da rede, contra a diregdo das conexdes
sinapticas. Os pesos s3o ajustados de modo gue a resposta real da rede se torne a mais
proxima da resposta desejada (SELAU, 2000).

Entdo, o algoritmo de aprendizado por backpropagation, que € utilizado para redes
de multiplas camadas, compara o valor predito na saida da rede com o valor desejado da
classe da amosfra. A partir desta comparagdo € calculado o emro quadratico médio que €
retropropagado pela rede, no sentido da camada de saida até a camada de entrada,
modificando os pesos sinapticos, de forma a minimizar o erro. Geralmente os pesos
convergem para valores que tornam este aceitavel e o treinamento é finalizado. Na figera 9
hd uma representagdo da retropropagagdo para uma rede com trés camadas.
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Figura 9. Representaciio da retropropagaciio em uma RNA
Fonte: Mello et al, 2001



2.2.7 Rede RBF — Fungdes Base Radial

De acordo com o ponto de vista de que o projeto de uma rede neural pode ser um
problema de ajuste de curva, aprender é equivalente a encontrar uma superficie, em um
espago multidimensional que fornega o melhor ajuste para os dados de treinamento, com o
critério de “melhor ajuste” sendo medido em um sentido estatistico. Generalizacdo &
equivalente ao uso desta superficie multidimensional para interpolar os dados de teste.
Entdo, tal ponto de vista € a motivagao por tras do método das fungdes de base radial, onde
as unidades ocultas fornecem um conjunto de “funcdes™ que constituem uma “base™
arbitraria para os vetores de entrada, quando eles sdo expandidos sobre o espaco oculfo:
estas fungdes sdo chamadas de fungdes de base radial (HAYKIN, 2001).

As redes neurais RBF possuem apenas uma camada intenmediaria definida por
fungdes base radial (uma por neurdonio) com atribuigdo, principalmente, dos centros
Gaussianos por decomposi¢do do espago de dados em subespagos cujas predi¢des neste
caso possuem menor erro que as redes MLP. Na figura 10 pode-se observar uma rede RBF
em sua forma mais basica, ou seja, envolve trés camadas. A camada de entrada é
constituida por nos de fonte que conectam a rede ao seu ambiente. A segunda camada. a
unica camada oculta da rede, aplica uma transformagdo ndo-linear do espago de entrada
para o espago oculto; na maioria das aplicagdes o espago oculto € de alta dimensionalidade,
pois quanto mais alta for a dimensdo do espago oculto mais precisa serd a aproximagdo. E a
camada de saida € linear, fornecendo a resposta da rede ao padrio de ativacdo aplicado a
camada de entrada (HAYKIN, 2001).
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Figora 10. Rede Neural RBF — Funcao Base Radial
Fonte: Leger et al, 1998

Como o principal objetivo da rede € aproximar uma fungdo do mapeamento enfre
entrada e saida, o uso da RBF consiste na determinago de uvma fungio que tenha a forma
da equagdo (20).

A camada de saida é usada como combinagdo linear da saida dos nos ocultos, e é

encontrada de acordo com a equagao (20),

n=Y o WG, +b,, m=0],... M (20)
Onde: M € o namero de nos ou centros da camada oculta, w;; € o peso entre o centro / e 0
neuronio de saida 7, (; é a saida do neurdnio padrio i e b; representa o bias da saida .
Geralmente, fungdes ndo-normalizadas Gaussianas centradas em ¢ sdo usadas. Sdo
definidas conforme a equacdo (21):

GQ}x—c.ii’)= m[&;;i @

Onde x—c,| ¢ a distancia euclidiana entre o vetor de entrada p dimensional x € 0 i-¢simo

centro, ¢;. o; € a amplitude ou desvio padrdo na fungdo Gaussiana centrada em ¢;.
As fungdes Gaussianas evitam que as RBFs produzam um valor alto de saida para
observagdes muito distantes de seus centros. Isto ajuda a diminuir a extrapolagdo do erro



que ocorre quando os dados de teste caem além do intervalo do conjunto de treinamento.
Pode-se verificar através da equagio (21) que a fungio Gaussiana tem seu valor maximo de
1 quando ”x—cj ¢ igual a zero e tem valor decrescente quando i,x—cp | tende ao infinito
(BALESTRASSI, 2000).

Ha diferentes estratégias de aprendizado que podem ser usadas para determinar os
pesos sinapticos deste tipo de rede. Estas estratégias dependem de quais parametros livres
da rede estio sendo ajustados. Os parametros da rede s3o os nameros de centros,
localizagdo dos centros (c;) € a amplitude dos centros (o;). A estratégia de aprendizagem
simples € selecionar aleatoriamente os centros da RBF para o tremamento dos dados ¢
assumi-los como fixos. As fungdes conseguem ser normalizadas pelas amplitudes através
da equagdo (22) (LEGER et al, 1998).

c= E (22)
onde, d- distdncia maxima entre os centros escolhidos e M- niimero de centros.

A formula (22) assegura que as fungdes de base radial individuais ndo sejam
pontiagudas demais ou planas demais, pois estas duas condi¢des extremas devem ser
evitadas.

Por fim, os pesos da camada de saida (w;;) podem ser calculados pela formula (23).
w=G'd (23)
Onde:d ¢ a matriz dos vetores da saida e G ¢ a pseudoinversa da matriz G

As redes RBF convergem rapidamente para um erro minimo o que diminui em
muito o tempo de processamento quando comparado as redes MLP, apesar das MLP serem
capazes de generalizar em regides de espago de entradas onde ha poucos dados de
treinamento (LEGER et al, 1998). E outra grande diferenca entre a rede RBF ¢ a rede MLP,
é que aquela consegue buscar um minimo local e ja esta consegue apenas um minimo
global mostrando assim que a rede RBF é mais confiavel (HAYKIN, 2001).
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3. ANALISES
3.1 Metodologia a ser aplicada para anilise

Primeiramente € gerado um conjunto de dados que servira de referéncia, que neste
caso escolheu-se arbitrariamente o modelo AR (2), e avalia-se o numero de pontos fora de
controle destes dados através do grafico CUSUM, com parametros que permitem uma
equivaléncia ao grifico de Shewhart em termos de ARL, neste caso (h = 4,77 e k = 0,5).
Apos, sao simuladas 400 séries de tamanho 50 periodos, com 0 mesmo comportamento do

conjunto de referéncia.

Apos, sera aplicado o grafico CUSUM para cada uma das 400 séries simuladas e
sera criada a estatistica d; em cada periodo de tempo (. Esta estatistica consiste no nimero
de pontos classificados como diferentes da sérne referéncia.

Também sera modelado, para cada uma das 400 séries, uma rede neural artificial.
Neste caso a rede neural a ser usada é uma RBF, pois em seu estudo Leger et al (1998)
mosiraram que a rede neural RBF detectou um menor numere de alarmes falsos do que a
rede neural MLP, indicando que a primeira é mais sensivel para verificar o controle de um
processo. Mas no presente estudo ndo sera avaliado os alarmes falsos como no estudo de
Leger et al (1998), sera verificado a capacidade de cada um dos dois métodos (CUSUM e
RNA) em conseguir detectar o comportamento da série referéncia.

Apds a modelagem da RNA sera aplicado o grifico de Shewhart para medidas
mndividuais obtendo-se a estatistica d> em cada periodo de tempo ¢, e esta estatistica € o

numero de pontos classificados como diferentes da séne referéncia.

Por fim, sera aplicado um teste - 7-student ou Kolmogorov-Smirnov - para comparar
as médias das estatisticas d’s encontradas via método CUSUM e via redes neurais
artificiais. Tal analise, que também serda realizada no software R v. 2.6.0 como as
simulagdes, visa verificar qual dos dois métodos foi mais eficiente em detectar o

comportamento da série base.
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A figura 11 apresenta o procedimento utilizado para facilitar a operacionaliza¢io da
metodologia e viabilizar a comparagdo do grifico CUSUM e uma RBF no software R, e no

anexo | enconiram-se as rofinas computacionais utifizadas neste trabalho.

ETAPA ]

Gerar wma séric AR(2) (com parametros (1,7 ¢ -0.2) com 0=, que sord a série referéncia (base).

Depots aplicar o grifico de controle CUSUM {vom k=177 ¢ k=1/2) nestes valores e contar o mimero de
pomas fora de controle, criando nm vetor O e 1, onde © representa se 0 ponto e84 sob comtrole ¢ | se esta |
fora de controle, |
Apos, simular 400 séries de n=30 com as mesmas caracteristicas da séric base. {

'

; ETAPA2 N\

Aplicar o grafico CUSUM em cada nma das 400 sénies e cnar nm vetor 0 ¢ 1, onde 0 representa se o ponto

estad sob controke ¢ | se estd fora de controle. Depass crer unma nova vandvel onde 0 s3o os pontos de

concordancia com a séne base, isto é, (1,1) ¢ {D.0) ¢ | pama os de discordancia (1,0) ¢ (,1), para entdo

calenlar em cada wma das sénies a estatistica o, = wivnexo de pontos classificados como diferentes da séne
Grdnci

\\Dcpois&zbu!ar ;t"a, e 54 para cada uma das 400 sénes. E aplicar o teste de Nonmatidade Srapiro WL .

ETAPA3 N\
Treinar as 400 redes RBF, nsando come dados de entrada os dados da sénie e dados de saida o vetor e 1 da
série referéncia. Depois pegar os valores treinados, aplicar o grifion de Shewhart para medidas individais ¢ |
criar um vetor 0 ¢ 1 como na ctapa 2, onde D reprosenta s ¢ ponto esta sob controle ¢ 1 se esta fora de |
controle. Depois criar uma nova varidvel onde 0 sio os pontos de concordancia com 2 sénie base, 1o &, !

(1.1} e (0.0} ¢ 1 para os de discordancia (1.0} ¢ (0.1}, para entio calcular em cada uma das séries a cstatistica
d>= namero de pontos classificados como diferentes da sénie referéncia

kl}epciswhﬂx X.{,csammdamdns-lwaédcs E aplicar o teste de Noemalidade Shapiro Wik )

ETAPA 4
Aplicar o teste -student ou Kofmogorov-Simirmoff para comparar as médias, on seja, venificar qual des dois
meétodos foi mats eficiente em representar a série referéacts.

Figura 11. Metodologia propesta para realizar a comparacio do CUSUM e da RBF
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3.2 ETAPA 1 - Geracio dos dados

Os dados gerados possuem a forma de um modelo Auto-Regressivo(2), ou seja,
ARQ2): Z,=¢,Z,,+¢,Z, , +a, com os parametros 0,7 e -0,2 e tamanho da série igual a
50. Para poder comparar os métodos, os dados gerados passam a representar medidas
“reais” de determinada caracteristica de qualidade a ser estudada (pardmetro). Além disto,
as 400 séries geradas, de tamanho 50, também serdo um modelo AR(2) com os mesmos
pardmetros da série de referéncia e estes serdo as séries a serem utilizadas nas anilises.

Apds aplicou-se 0 grafico de controle CUSUM Tabular (com parametros ki =477 ¢
k = 1/2) na série referéncia criou-se um vetor 0 e 1, onde 0 representa se o ponto esi2 sob
controle e 1 se o ponto esta fora de controle e depois contou-se o nimero de pontos fora de
controle, neste caso encontrou-se 15 poatos fora de controle.. O critério de escolha dos
valores dos paramefros, ou seja, de #=4,77 e k= 1/2, teve como base a tabela 2 do capitulo
2, que indica os valores para k e os correspondentes valores de 4 para um ARL=370, e
estes valores de & e h foram calculados com a2 mesma confiabilidade do que a dos graficos
de Shewhart, assim o grafico CUSUM possui propriedades semelhantes aos graficos de
Shewhart, permitindo assim a comparagao de ambos. A figura 12 mostra o grafico CUSUM
Tabular da série base, onde ha 15 pontos fora de controle detectados.

Grafico CUSUM

1"

(0 Loed el L o] o= Bl

Soma Acunmuacs
0123456789

=1 - - = - <
I Y N R et N D o T KN RN O BOW NS S NN B FRR R T R mN MR R MR VR REE TN RE O Y Y . R L L e e B L A
1. 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 .25 27T 29 31 33 35 37 39 41 43 45 &7 &

n=50 k=05
Desvio Padrds = 0.7358807 Nimero de pontos fora de controla = 15
h=477

Figura 12. Grifico CUSUM da série referéncia



3.3 ETAPA 2 - Grafico CUSUM

Nesta etapa, aplicou-se 0 grafico CUSUM Tabular (com /# =477 e k= 1/2) em cada
uma das 400 séries simuladas e contou-se o nimero de pontos fora de controle cniando vm
vetor 0 ¢ | como na etapa 1. Apds comparou-se o niumero de pontos classificados como
diferentes da sénie referéncia, criando desta forma uma nova varidvel, onde 0 s@o os pontos
de concordancia com a série referéncia, isto €, os pontos {1,1) e (0,0) e 1 para os de
discordancia com a série referéncia, isto €, (1,0) e (0.1). Apds calculou-se em cada uma

destas séries uma estatistica d;, ou seja, contou-se o mimero de pontos discordantes. Por

fim, calculou-se X, e s, que estdo mostrados na tabela 5. Posteriormente aplicou-se o

teste de normalidade Shapiro Wilk, podendo-se perceber, pelos resultados da tabela 5, que
as estatisticas d;’s ndo possuem distribuigdo normal a 5% de significdncia, pots o p-valor é
igual a 0,01562. Isto indica que n@o sera possivel testar as médias das estatisticas d; e d>
utilizando o teste t-student, sendo adequado aplicar o teste nao-paramétrico Kolmogorov-
Smirnov. Através da figura 13 verifica-se o histograma da diferenga &;, mostrando a ndo
normalidade desta, ja confirmada pelo teste de Shapiro Wilk.

Analisando os resultados da tabela 5, percebe-se que utilizando o grafico CUSUM a
média da estatistica d; foi de 24,3, isto é, em média este método apresentou 24,3 pontos que
discordaram da série referéncia e com desvio padrdo de 5,17 pontos.

Assim, a média mostrada na tabela 5, serd comparada com a média encontrada pelo
método RBF, a fim de verificar se ha equivaléncia nos métodos ou mostrar qual deles foi

mais eficiente em conseguir detectar o comportamento da série referéncia.

Tabela 5. Resultados 4,

Meédia: 24 3

Variancia Amostral: 26,72

Desvio Padrao Amostral: 5,17

Teste de normalidade Shapire Wilk SW = 0,991, p-valor = 0,01562
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Figura 13. Histograma da diferenca d,

33 ETAPA 3 - Rede RBF

Sabe-se que os pardmetros livres da rede RBF sdo os nameros de ceniros,
localizagdo dos centros (¢;) e a amplitude dos centros (o;). Na fase de treimamento, o
nimere maximo de neurdnios, amplitude dos centros e erros sdo especificados pelo usuario.
A funcdo de treinamento inicia com um neurdnio e calcala-se a soma de quadrados do erro,
€ assim mais neurdnios vio sendo adicionados até que se chegue ao erro especificado ou o
afimero maxumo de centros tenha sido utilizado. E a localizagdo dos centros também se
baseia na soma de quadrados do erro minima {LEGER et al, 1998).

Ento, treinou-se 400 redes RBF usando como dados de entrada os dados de cada
uma das 400 séries e como dados de saida o vetor 0 e 1 da série referéncia, onde O
representa se © ponto esta sob controle e | se o ponto esta fora de controle. O tipo de
tremamento foi supervisionado e para se chegar no niimero de neurénios ideal da camada
oculta de cada série foi-se variando o nimero de neurdnios (de 2 a 10 neurdnios) € o

namero de iteragdes de treino (10 a 210, com pulos de 25 em 23), até a rede que obtivesse o
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menor erro médio absoluto. Assim, ndo existe apenas uma rede, mas sim varias redes
diferentes, o que se observa na tabela 6, mostrando a freqiiéncia de séries com determinada

quantidade de newrdnios na camada central e que possuem o menor erro médio absoluto.

Tabela 6. Niimero de Neurdnios da camads oculta ¢ a fregiiéncia de séries simuladas

Nimero neurdnios da  Fregiiéncia (niimero de
camada oculta s€ries)

103
33
45
32
27
29
35
32
44

iR RN I N R A

ApOs, pegou-se os valores das redes que obtiveram o melhor ajuste para cada uma
dessas 400 redes e aplicou-se o grafico de controle de Shewhart para medidas mdividuais e
contou-se o nimero de ponfos fora de controle criando um vetor O e | comonaetapa | ena
etapa 2. Depois, computou-se em cada uma das séries a estatistica o>, isto €. contou-se o
namero de pontos classificados como diferentes da série referéncia, criando desta forma
uma nova vanavel, onde 0 sio os pontos de concordancia com a série referéacia, isio €,

(I,1) e (0,0) e | para os de discordincia com a série referéncia, isto é, {1,0) e (0,1).

Calculou-se X, e sz, que estio pa tabela 7. Posteriormente aplicou-se o teste de

normalidade Shapiro Wilk e nota-se, pelos resultados da tabela 6, que as estatisticas d5’s
ndo possuem distribuigdo normal a 5% de significincia, pois o p-valor é menor do que
2 2e-16. Indicando que € mais adequado testar as médias das estatisticas d; ¢ d- utilizando
um feste ndo-paramétrico, fal como o teste de Kofmogorov-Smirnov.

Através da figura 14 observa-se o histograma da diferenga o>, mostrando a ndo
normalidade desta, ja confirmada pelo teste de Shapiro Wilk. E analisando os resuitados da
tabela 7, verifica-se que utilizando a rede RBF a média da estatistica o> foi de 15,1, isto é,
em média este método discordou em 15,1 pontos da série referéncia e com desvio padrdo de
1,52 unidades.
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Tabela 7. Resultados 4,

Média: 15.1

Variancia Amostral: 2 30

Desvio Padrio Amostral: 1.52

Teste de normalidade Shapire Wilk SW =0,7427, p-valor <2 2e-16
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Figura 14. Histograma da diferenca d,

3.4 ETAPA 4 - Comparagiio do Grifico CUSUM e da rede RBF

A dltima etapa consiste em aplicar o teste de Kolmogorov-Sminorv para verificar se
ha diferenca significativa entre as médias das estatisticas d; e >, verificando qual dos dois
métodos foi mais eficiente em detectar o comportamento da série referéncia.

Na tabela 8, com um 1% de significancia, rejeita-se a hipotese de igualdade de
médias, assim pode-se dizer que ha diferenga significativa entre as médias das estatisticas

d; e d>. Entdo, como a média do niimero de ponfos discordantes em relagio 4 série base €
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menor no método RBF, o uso de redes neurais artificiais foi mais eficiente, conseguindo
representar as séries mais realisticamente, ou seja, similarmente a série de referéncia, pois
se afastou “pouco™ da realidade, “concordando™ mais com as classificagdes {fora ou sob
controle) dos pontos da série base, logo este método conseguiu detectar melhor o
comportamento da série referéncia. Ja o método CUSUM se “afastou™ mais da realidade,
isto é, o nimero de pontos classificados como diferentes dos da série referéneia foi
superior, se comparado com a RNA. E através da tabela 9, observam-se as médias das
estatisticas. Portanto, neste estudo, a utilizacdo de RNAs foi mais eficaz em mostrar a
realidade do que a carta de controle CUSUM.

Tabela 8. Resuftados Teste K-S

Teste de Kolmogorov-Smirnov

H,:p; =u,
H; THy E M,

D =0,835, p-valor <2 2e-16

Assim, através deste trabalho, pode-se perceber uma maneira alternativa e eficaz
para se controlar a qualidade nas empresas em geral, isto €, utilizando ferramentas da
mteligéncia artificial ao invés de graficos de controle estatisticos tradicionais.

Tabela 9. Médias das diferencas

Média de d; Meédia de d;

243 15,1




4. CONSIDERACOES FINAIS

Monitorar o processo produtivo de maneira eficaz € cada vez mais almejado pelas
indastrias, uma vez que o mercado exige constantemente produtos € servigos com a mais
alta qualidade. Este monitoramento geralmente € realizado pelo CEP (Controle Estatistico
de Processo), podendo ser através dos graficos de controle, tanto os de Shewhart quanto
outros tipos mais refinados (CUSUM, EWMA, efc). Mas este monitoramento também pode
ser realizado pelas redes neurais artificiais, que sdo excelentes no quesito reconhecimento
de padrdes.

Este trabalho foi desenvolvidoe com o intuito de comparar dois métodos para
controlar certa caracteristica de qualidade nas empresas, ou seja, utilizar grafico de controle
CUSUM e rede neural artificial RBF e compara-los em relagdo a eficiéncia na detecgdo do
comportamento da série referéncia. Estes dois métodos, aparentemente tdo distintos,
empregados nesta monografia possuem mmameros beneficios e particularidades, mas
avaliou-se a capacidade de cada método em representar mais fidedignamente a série
referéncia, isto &, resultar em uma menor média do ndmero de pontos classificados como
diferentes entre a série referéncia e as séries modeladas por cada método.

Através do resultado deste estudo simulado observou-se que o método RBF foi o
que obteve a menor média do mimero de pontos classificados como diferentes em relacio a
série base e que diferiu significativamente, pelo teste de Kolmogorov-Smirnov a 1% de
significincia, do método CUSUM. Assim, a rede RBF foi a que representou a série
referéncia mais fidedignamente, sendo assim, ao nivel de significincia estabelecido. o
método mais eficiente para representar o comportamento destes dados simulados, se
comparado ao CUSUM.

Com este estudo ficou comprovado que as redes neurais artificiais, que sdo uma
maneira altemmativa, sdo mais eficazes para monitorar a variabilidade nos processos
produtivos. Além disto, possuem imimeros beneficios, como a capacidade de aprenderem
através de exemplos e de generalizarem as informagdes. Mostrando aos leitores como a
mteligéncia artificial pode ser aplicada com sucesso inclusive no controle estatistico da
qualidade, incentivando assim a estes virem a desenvolver trabalhos futuros utilizando-as

mclusive em outras areas.
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Para possiveis trabalhos futuros sugere-se:
o Comparar redes neurais artificiais RBF e MLP;
e Simular uma série de tamanho maior;

e Fazer uma aplicagcdo com dados reais.
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7. ANEXO 1

Abaixo seguem as rotinas das analises realizadas neste trabalho com o auxilio do
software R v2.6.0.

# Matrix Para Redes Neurais

# m2.m{dados na.nt.Im diff)

=

#na = Vetor com as entradas (valores sempre positivos, ex. 2

significa 2 dados atras,padrdo = 1).

#nt = Namero de enfradas reservadas para checar (padrdo = 10)

#1m = Logico. Cria uma coluna com os valores de regressdo linear
(Padrao=FALSE)

#

# Exemplo: m2.m(AirPassengers,n=24....)

m2.m = function(dados classe=refScusum serie n=1,0t=10 Im=FALSE,_..) {
out = list()
t <- length(dados) - nt
out$inp.x <- cbind(dados[1:1])
out$inp.y <- cbind(classe[1:t])
outScheck.x <- cbind(dados[(1+t):(t+nt)])
outScheck y <- cbind(classe[(1+t):(t+nt)])
return{out)

}
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# Redes RBF - Retorna a rede
#

# rede(dadosneurons,it...}

=

# dados = Saida do m2.m

# neurons = Niumero de neuronios na camada central

#1t = Numéro maximo de iteragdes (Padrao: 2/3 da quantidade de dados})

rede <- function(dados,neurons,it=dados*2/3,..) |
if (neurons < 2) { stop("O Numero de neuronios deve ser maior que 1")

}

data<-
rbftrain(dadosS$inp.x neurons,dadosSinp.y.sigma=NaN, visual=F ALSE, maxit=it)

return{data)
H

# Cusum - Retorna o numero de termos fora dos limites

#

# kusum(dados)

#

# dados = dados

#h =h (Padrao =4.77)
#k =k (Padrio = 1/2)
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kusum <- function(dados h=4.77 k=1/2 plot=0) {
cusum <- gee(dados,type="xbar.one" plot=plot)
cusum <- cusum(cusum, decision.int=h, se shift=k)
cusum <~ cusumS$cusum
wow = rep(0,length(dados))
wow[cusum$pos > h] <- 1
wow[cusumSneg < -h] <- wow][cusumSneg < -h] + 1
out = list()
out$soma <~ sum(wow)
wowfwow > 1] <- 1

out$serie <- wow

retarn(ont)

i

# Medidas de Acurdcea

# med a(dados,valores)

=

# dados = Dados observados
# valores = Dados obtidos

med.a <- function(dados,valores_._) §
out = vector()

valores = matrix(valores nrow=length{dados))
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for (1 in 1:ncol(valores)) {
coluna = valores|,1] - dados
em <- mean(coluna)
eam <- mean(abs(coluna))
egm <- mean{coluna”2)
epm <- mean(coluna/dados)
epam <- mean(abs(coluna/dados))
out = cbind(out.c(em,eam,eqm.epm.epam))
H
rownames(out) <- ¢("EM","EAM","EQM","EPM","EPAM")
return{out)
]

# Niamero de Neuronios - Retoma a melhor rede ¢ as entradas usadas
#

# nneuron(dados,entradas,it,redes...)

=

# dados = Saida do m2.m

# neurons = Vetor com a quantidade de neuronios a ser testada

#it = Iteragoes de treino (Padrdo = 2/3 da quantidade de dados)
# redes = Quantidades de redes a serem feitas com cada neuronio
(Padrdo = 10)

nneurons <-



function(dados,neurons, it=as integer(length(inpSinp.x)*2/3 ). redes=10,...) {

if (min(neurons) < 2) { stop("Numero de neuronios deve ser maior que

") §

redes = max{redes)

ajust <- vector()

prevs <- vector()

redess <- list()

for (i in neurons) {

for (j in 1:redes) §
rede <- rede{dadosi,it)
redess|[length(redess)+1]] <- rede

prevs <-

cbind(prevs,rbf(dadosScheck x redeSweight redeSdist,redeSneurons, redeSsigma))

i

i
ajust <- med.a(dados$check.y.prevs)
out = list()
min = which.min(ajust{2.])
outSrede = redess[[min}]
outSajust = ajust],min]
out$ip = dados
outSit =it
return{out)
;
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# Previsio

# prev{dados)

He

# dados = Saida do nneurons

prev <- function(dados} {
inp <- dadosSinp
rede <- dadosSrede

rof(rbind(inpSinp_x,mpScheck x) redeSweight rede$dist redeSneurons redeSsigma)

1
3

# eme{dados neurons,ent.it,redes,...)

#

# dados = Valores observados

# neurons = Vetor com o nimero de neuronios a serem testados

# ent = Uma lista com as enfradas a serem testadas. Cada item devera

ter pelo menos 2 termos, onde o primeiro é
# um valor Iogico 0 ou 1 (falso e verdadeiro, respectivamente), que
significa se terd (verdadeiro) ou ndo
# tera (falso) a linha de tendencia, e o restando o nimero das
entradas (seguindo a explicagdo do comando

£ m2.mn
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#it = Vetor com as iteragdes a serem testadas
# redes = Niimero de redes a serem testadas para cada combinagdo de N e

it

cme <- function(dados neurons_ent.itredes=10,...) {
en = length(ent)
ite = length(it)
dados <- m2.rn(dados)
tudo = list()
ajust = vector()
for (i in 1:en) {
for (j in L:ite) {
n <~ ent{[i]}]
Im <-nf1]
n <- n[2-length(n)]
nn <- nneurons{dados=dados neurons=neurons,n=n.it=it[j].lm=Im,...)
tudo[[(i-1)*ite+j]] <- nn
ajust <- chind(ajust,nnSajust)
H
}
min <- which.min(ajust]5,])
return(tudo[[min]])
H
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# Combinagdes
=

# comb(valores)
i

# valores = Vetor com os dados a serem combinados

comb <- function(valores) {
out = list()
for (i in 1:length(valores)) {
a <- combn{valores,i)
for (j in 1:ncol(a)) {
out{[length(out)+1]] <- c(0.as.vector(al,j]))
H
}
return(out)
)
# Requisitando pacotes necessarios
require(qcce)
require(neural)

require(utils)

## Ftapa 1
serie <- arima.sim(50 model=list(ar=c(.7.- 2),model=c(2.0,0)))

ref <- list()
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refSserie <- serie
refScusum.soma <- kusum(serie,plot=1)Ssoma
refScusum serie <- kusum(serie)Sserie
windows()
series <~ arima.sim(50, model=list(ar—c{.7.-.2),model=c(2.0.0)))
for (i in 2:400) {
series <-
rbind(series,arima.sim{50,model=list{ar=c(.7,-.2),model=c(2,0,0))))
}

## Ftapa 2

d1 <- vector()

for (i in 1:400) §

a <- kusum(series{i,])

d1[i] <- sum(xor(aSserie refScusum serie))

}

shapiro.test(di)

mean{d})

var(dl)

hist(d1.col="lightblue” ylab="Freqiiéncia” . main="")

windows()

## Etapa 3
d <- Sys.time()
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for (j in 1:40) §
b = Sys.time()
for (i in 1:10) {
print(c(j.1))
a <- series{length(redesI)+1.]
wow <~ eme(a,2:10,ent seq(10,210.25))
redesl[[length(redes1)+1]] <- wow
redes <- rbind(redes,as real(prev(wow)))
i
¢ = Sys.time() - b
print(c)
file <- paste("c-\karla\\sim” j.” RDATA" sep="")
save.image(file)
)
f<- Sys.time{) -d
print(f)
d2 <- vector()
for (i in 1:400) §
sh <- qee(redes(i,] type="xbar one" plot=0)
v <- rep(0,50)
v[shewhart.rules(sh, limits = sh$imits, run.length =
qec options("run length”))Sbeyond Jimits] <- |
d2[i] <- sum{xor(v,refScusum.serie))
H
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shapiro.test(d2)
mean(d2)
var(d2)

hist{d2, col="lightblue", ylab="Freqiiéncia" ,main="")

## Etapa 4
ks.test(d2,d1 alternative = "two.sided™)
ks.test(d2,d1.alternative = "less”)

ks.test(d2,d1 alternative = "greater”™)
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