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RESUMO

Os modelos estatisticos de previsdo sao ferramentas importantes que ajudam a antecipar
futuros cenérios. Assim, estes contribuem para o planejamento, dimensionamento e
alocacdo de recursos que permitem a reducdo de custos decorrentes de decisdes
equivocadas. Utilizar estes modelos tem como objetivo central prever acontecimentos
futuros com o proposito de reduzir o risco na tomada de decisdo. Entretanto, para utiliza-
los é necessario que se fagca um bom projeto de sistema de previsdo. Aliado a este projeto,
é essencial que existam procedimentos que ajudem na avaliagdo e no monitoramento de
seu desempenho ao longo do tempo. N&o importa quanto esforco foi realizado no
desenvolvimento do modelo de previséo e o quao eficiente € o modelo inicialmente, com
o tempo é provavel que o desempenho deste modelo se deteriore. As previsfes sao
realizadas com base em séries temporais e para monitora-las € necessario utilizar os erros
que essas previsdes geram. Estes erros, que também geram séries temporais, sdo avaliados
de acordo com diversos métodos. Portanto, para saber se uma previsao continua eficiente,
€ necessario monitorar 0s seus erros e, caso apresente mudancas, de acordo com 0s
métodos de avaliacdo, serd necessario refazer a previsdo. Esta dissertacdo apresenta o
estudo comparativo dos métodos que fazem o monitoramento dos modelos de previsao.
Os métodos estudados sdo as cartas de controle de média movel exponencialmente
ponderada (EWMA), carta de controle de soma acumulada (CUSUM) e os Tracking
Signals (TS). O objetivo deste estudo é identificar o melhor método para a detec¢do de
séries lineares e analisar, através da simulacdo, qual o melhor método e também
estabelecer regras e/ou padrdes dessas deteccles, fazendo a combinagdo do método com
a carta farol. Para isso foram utilizadas e simuladas as séries temporais lineares e ndo
lineares. As séries temporais lineares demonstram que a previsao esta sob controle e as
séries ndo lineares apresentam o pior cenario de uma previsdo. Neste estudo foram
realizados testes com a juncao de séries lineares e ndo lineares no ponto determinado para
verificar se os métodos eram capazes de detectar essa mudanca. Foram realizadas quatro
etapas para o estudo, sendo a Gltima etapa a mais importante na combinacéo da carta farol
com o TS. A conclusdo presente na dissertacdo aponta que o Tracking Signal possui um
desempenho superior quando combinado com a carta farol.

Palavras-chave: previsdo de séries, Tracking signal, Carta CUSUM, Carta EWMA,
carta farol



ABSTRACT

Statistical forecasting models are important tools that help anticipate future scenarios.
Thus, they contribute to the planning, design and allocation of resources that enable the
reduction of costs resulting from bad decisions. Using these models is mainly aimed to
predict future events in order to reduce risk in decision making. However, to use it is
necessary to make a good prediction system design. Allied to this project, it is essential
that there are procedures to assist in the evaluation and monitoring of performance over
time. No matter how much effort was made in the development of the forecasting model
and how efficient is the model initially, over time it is likely that the performance of this
model from deteriorating. Forecasts are made based on time series and to monitor them
is necessary to use the errors that generate these predictions. These errors, which also
generate time series, are evaluated according to several methods. Therefore, to know if a
forecast remains effective, it is necessary to monitor their mistakes and, if present
changes, according to the evaluation methods, you need to redo the forecast. This work
presents a comparative study of the methods that make monitoring of predictive models.
The methods studied are the exponentially weighted moving average control charts
(EWMA), cumulative sum control chart (CUSUM) and the Tracking Signals (TS). The
objective of this study is to identify the best method for detecting linear series and
analyze, through simulation, the best method and also establish rules and/or standards of
these detections, making the combination of the method with the pre-control chart. To
this were used and the series simulated linear and nonlinear temporal. Linear time series
show that the forecasting is under control and the non-linear series present the worst case
scenario of a forecast. In this study tests were performed with a mixture of linear and non-
linear series in the given point to check if the methods could detect this change. Four steps
were taken for the study, the latter being the most important step in combining lighthouse
letter with TS. The conclusion in this thesis points out that the Tracking Signal has
superior performance when combined with the pre-control chart.

Keywords: forecasting series, Tracking signal, CUSUM Chart, EWMA Chart, pre-
control chart
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1. INTRODUCAO

Os modelos estatisticos de previsdo cada vez mais sdo utilizados por empresas, pois
sdo ferramentas importantes na antecipacdo de cenarios. Esta antecipacdo é essencial,
pois contribui para o dimensionamento, planejamento e alocagéo de recursos que ajudam
a reduzir os riscos de tomadas de decisdes, ou até mesmo reduzir riscos de decisdes que
foram tomadas de forma errada.

De acordo com Verissimo et al. (2012), os métodos estatisticos de previsdo sao
utilizados com o objetivo central de prever futuros acontecimentos com o principal
propdsito de reduzir os riscos de tomadas de decises. Ou seja, prever é uma das acoes
mais importantes no que se refere a decisdes, e por este motivo, a qualidade das previsoes
é essencial dentro de uma organizacéo.

Estes modelos estatisticos de previsao podem ser utilizados em diversas areas dentro
de uma organizacdo e segundo Cruz et al. (2014), sdo as areas de uma empresa como
planejamento de producdo, gestdo de inventario, escalonamento de recursos humanos,
controles de processos e outras. Ainda segundo os autores Montgomery, Jennings e
Kulahci (2011) a previsdo de eventos futuros também é aplicada em &areas como
Marketing, gerenciamento de operagdes, demografia, financas, gestdo de riscos, controle
de processos industriais € na economia.

Existem varias formas para controlar o desempenho de modelos de previsdo. A
maneira mais simples € aplicar gréaficos de controle para monitorar os erros de previsao.
Os gréficos de controle, também conhecidos como cartas de controle, estudados neste
trabalho, sdo a carta de controle de média exponencialmente ponderada (EWMA) e a
carta de controle de soma acumulada (CUSUM), que serdo mais detalhadas ao longo do
trabalho.

Muitos sdo os trabalhos que envolvem as anélises sobre os graficos de controle.
Entretanto, outro método que vem ganhando destaque sdo os Tracking Signals (TS). A
grande diferenca entre as cartas de controle e os Tracking Signals € que estes ndo estao
disponiveis em softwares e nao utilizam graficos para a visualizacdo das anormalidades.
Entretanto, Jardim (2013) realizou uma comparagéo entre estes metodos e apresentou que
para as situacOes apresentadas em seu estudo, 0 método Tracking Signal apresentava ser
mais eficiente na detec¢do de viés que os demais métodos.

O objetivo deste trabalho é realizar o comparativo dos métodos de monitoramento

de um modelo de previsdo, 0 EWMA, o0 CUSUM e o TS. Para realizar o monitoramento
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em uma previsdo, é necessario utilizar os erros de previsdo. Portanto, este trabalho néo
tem como propdsito realizar previsdes, mas estudar os seus resultados. Por isso, 0s
procedimentos adotados neste estudo foram as simulacdes de séries temporais. Quando
um modelo de previsdo esta sob controle pode-se afirmar que 0s erros possuem um
comportamento de uma série temporal linear. J& se 0 modelo ndo esta sob controle ele
possui 0 comportamento de uma série temporal ndo linear.

Assim, para realizar este trabalho, os procedimentos adotados iniciaram com a
simulacdo de séries normais geradas aleatoriamente e séries ndo lineares que foram
geradas de acordo com os modelos propostos. Estes modelos foram estudados e
apresentados no trabalho de Balestrassi et al. (2009) e segundo os autores, modelos de
séries temporais foram escolhidos porque representam uma variedade de problemas que
possuem diferentes caracteristicas. Foi realizada uma juncdo nestas séries em um ponto
estratégico estabelecido para que fosse possivel o seu estudo das mesmas com 0s métodos
propostos. Além disso, neste trabalho também foi realizado uma simulacdo da
combinac¢do com o melhor método encontrado e com carta de controle farol com o

objetivo de aprimorar ainda mais o0 método.

1.1 Problema de pesquisa

Para ilustrar o problema de pesquisa, a Figura 1.1, mostra o processo de um modelo
de previsdo. O primeiro quadrado da Figura 1.1 mostra os problemas de séries temporais
que serdo previstas através de um previsor, ou método de previsdo. Entretanto, como
mencionado anteriormente, é necessario verificar se a previsdo esta sob controle ou se ela
precisa ser refeita para que ndo corram riscos em tomadas de decisdes.

Para fazer o monitoramento de previsdo, € necessario analisar os residuos das
previsdes, que sdo os erros de previsao. Estes erros de previsdo sao utilizados na anélise
de cada método de deteccdo de mudancas.

Como mencionado anteriormente, serdo utilizados os métodos escolhidos: carta de
controle EWMA, a carta de controle CUSUM e o0 método do TS. Por essa variedade de
métodos, o trabalho ira determinar qual dos trés métodos possui 0 melhor desempenho
para o problema levantado: as séries ndo lineares, que representam o pior cenario de uma
previsdo. Assim, caso 0 método detecte mudancas, ele ira sinalizar que o modelo de
previsdo precisa ser refeito.

Portanto, o problema a ser abordado por esta dissertagéo consiste em responder as
guestoes:
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e Qual meétodo de previsdo possui 0 melhor desempenho?

e Como aprimorar o desempenho dos métodos?

.

PROBLEMAS DE - I
SERIES TEMPORAIS

v B -

e P ol £

, DETECGAO DE
| . MUDANGA ,
1 . .

Figura 1.1 - Resumo Grafico do Problema de Pesquisa

1.2 Objetivos

De acordo com Appolinario (2006), de uma maneira geral, o objetivo de uma
pesquisa é responder a um problema formulado. O objetivo pode ser dividido em dois
principais niveis: geral e especificos. Neste trabalho serdo definidos um objetivo geral e

trés especificos.

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral estudar os métodos de deteccdo de
mudancas em previsdo de séries temporais, identificando e analisando, através da
simulacdo, qual o melhor método e também estabelecer regras e/ou padrdes dessas

deteccdes.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desta pesquisa sdo:

e Analisar quais os dois melhores métodos de detec¢do de mudancas em séeries
temporais entre os trés métodos estudados: Carta de Controle EWMA, Carta
de Controle CUSUM e TS.

e Analisar, entre os dois métodos escolhidos, qual o melhor método através da

andlise de falsos alarmes e falhas de deteccéo.
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e Com o melhor método identificado, analisar e estudar as suas variacGes e

verificar qual a melhor variagcdo para as simulacGes realizadas.

1.3 Estrutura da Dissertacao

A dissertacdo é estruturada em cinco capitulos.

O primeiro capitulo apresentou a introducdo e a contextualizacdo sobre o tema,
juntamente com o problema de pesquisa e 0s objetivos da dissertacao.

O capitulo 2 trata sobre a fundamentacdo teorica do trabalho. Este capitulo tem por
embasamento estudos encontrados em livros, artigos de periddicos, artigos de congressos
da area de pesquisa, dissertacdes de mestrado e teses de doutorado. A base tedrica
contempla conceitos importantes na area de previsdo e toda a base dos métodos de
deteccdo de mudancas em séries temporais, além de conceitos e a base utilizada no
trabalho das séries temporais nédo lineares.

O capitulo 3 apresenta a metodologia de pesquisa utilizada, que é a simulacédo das
séries temporais lineares e ndo lineares e os testes que serdo realizados em cada um dos
métodos de deteccdo de mudangas de séries temporais.

A aplicacdo do método é apresentada no quarto capitulo que esta dividido em etapas.
O primeiro item possui as consideragdes iniciais e 0 segundo a definicdo de como foram
realizadas as simulacfes e quais sdo 0s objetivos dos testes realizados. Os itens seguintes
detalham cada uma das quatro etapas realizadas no trabalho. A primeira etapa é a
comparacao dos trés métodos apresentados: CUSUM, EWMA e TS. A segunda etapa
possui 0 comparativo dos dois métodos que tiveram um desempenho superior: CUSUM
e TS. A terceira etapa possui um comparativo das versées do método que obteve o melhor
desempenho: o TS. E a quarta etapa possui 0 estudo da versdo do método que obteve
melhor desempenho, a analise e o desenvolvimento das regras da carta farol e a sua
aplicacdo no método em questdo. Por fim, sdo realizadas as devidas anélises e conclusfes
dos testes aplicados.

O dltimo capitulo, o capitulo 5, encerra a dissertacdo, com as conclusdes e as

sugestdes para as pesquisas futuras.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Consideracdes Iniciais

O Capitulo 2 apresenta uma visdo critica das pesquisas que envolvem o objeto de
estudo: previsao e os métodos de detec¢do de mudancas de séries lineares.

Inicialmente, a fundamentac&o tedrica embasa o trabalho apresentando o conceito
sobre previsdo, 0 que € um sistema de previsdo e porque a importancia de se utilizar os
métodos de deteccdo de mudancgas neste sistema. Em seguida, sdo apresentadas as
consideracdes sobre cada um dos métodos, quais sao os principais trabalhos relacionados

e suas principais versoes.

2.2 Previsao

As previsdes sao, por definicdo, imperfeicdes do futuro (MCCLAIN e THOMAS,
1991).

Cada vez mais utilizados por empresas, os modelos estatisticos de previsdo sdo
importantes ferramentas que auxiliam na antecipacdo de situacGes e assim contribuem
para o planejamento, dimensionamento e alocacdo de recursos que ajudam a reduzir 0s
custos desnecessarios que sdo decorrentes de decisbes erradas. Segundo Cruz et al.
(2014), estes modelos sdo utilizados em diversas areas de uma empresa como
planejamento de producdo, gestdo de inventério, escalonamento de recursos humanos,
controles de processos e outras.

Montgomery, Jennings e Kulahci (2011) também revelam que a previsdo de
eventos futuros também é aplicada em areas como Marketing, gerenciamento de
operacdes, demografia, finangas, gestdo de riscos, controle de processos industriais e na
economia.

Segundo Verissimo et al. (2012), a utilizagdo dos métodos de previsdo tem como
objetivo central prever acontecimentos futuros com o propdésito de reduzir o risco na
tomada de decisdo. Prever constituiu-se em uma importante acdo no que se refere a
tomadas de decisGes dentro de uma empresa e por isso a qualidade das previsdes é
essencial.

Nos ultimos anos foram desenvolvidos diversos métodos de previsdo. De acordo
com Gooijer e Hyndnman (2006), uma variedade de métodos como Redes Neurais,
modelos de regressdo, sistemas especialistas, ldgica fuzzy, e algoritmos de aprendizagem

estatisticas sdo usados, normalmente, para previsdes de curto-prazo. Segundo Campos
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(2008), o desenvolvimento, as melhorias e as investigacoes de ferramentas que auxiliem
0s métodos, tem levado ao aprimoramento das técnicas de previsao, fazendo com que
sejam cada vez mais precisas.

Os modelos de previséo sao divididos em médio e longo-prazos e de curto prazo.
Para os modelos de médio e longo-prazo, séo utilizados com mais frequéncia, segundo
Gooijer e Hyndnman (2006), os modelos econométricos e 0s modelos de aprendizagem
estatistica. Para os métodos de curto prazo séo utilizados, segundo Campos (2008) os
métodos de regressdo, series temporais, redes neurais, sistemas especialistas, logica fuzzy
e maquinas de vetores de suporte (SVM).

A pesquisa ndo tem como objetivo estudar os métodos de previsao, mas analisar
a etapa final do processo. Portanto, o processo de previsdo constituiu-se em uma série de

atividades relacionadas que séo ilustradas na Figura 2.1.

Selecdo

Dot Coleta de Analise do modelo

Validacao Implantacdo

do dados de dados A do do modelo

adaptacao

problema modelo de previsdo

Monitoramento e
desempenho do
modelo de previsao

Figura 2.1 - Processo de previséo

Fonte: Adaptado de Montgomery, Jennings e Kulahci (2011).

Existem diversas atividades, com ilustra a figura acima, para realizar uma
previsdo. Entretanto, o foco deste trabalho € a Gltima etapa do processo, 0 monitoramento
e desempenho do modelo. Como mostrado acima, para um bom projeto de sistema de
previsdo € necessdrio que existam procedimentos que ajudem na avaliacdo e o
monitoramento de seu desempenho ao longo do tempo.

Segundo Montgomery, Jennings e Kulahci (2011), o desenvolvimento e a
programacéo de procedimentos que monitorem o desempenho de um modelo de previsdo
€ um dos componentes essenciais para que se tenha um sistema de previsdo satisfatorio.
Os autores ainda afirmam que ndo importa o quanto esfor¢co foi realizado no
desenvolvimento do modelo de previséo e o qudo eficiente € 0 modelo inicialmente, com
o0 tempo é provavel que o desempenho deste modelo se deteriore, pois, os padrbes das

séries temporais podem variar. Estes padrdes podem mudar por diversos motivos, como
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forgas internas que evoluem ao longo do tempo ou eventos externos que ocorrem e

modificam os padrdes iniciais da série.

2.2.1 Monitoramento de Previsao

De acordo com Gardner (1985), o objetivo do monitoramento de previsdo é
detectar os erros tendenciosos 0 mais rapido possivel. Gardner (1983) também afirma que
na maioria dos sistemas de monitoramento, os erros de previsdao devem ser detectados
automaticamente para garantir que o sistema permaneca sobre controle. Ele afirma que
mudancas nas médias, ou as tendéncias e sazonalidades devem ser detectadas
rapidamente para garantir que o modelo de previséo readapte aos novos dados ou que ele
seja alterado para um novo modelo.

Trigg (1964) afirma que € importante incorporar alguma forma de monitoramento
automatico de controle de previsdo para garantir que o sistema permanega em controle.
Segundo o exemplo do autor, se um simples sistema de suavizagdo exponencial de
primeira ordem for aplicado a uma série temporal com uma tendéncia, a previsdo tera
consistentemente uma lag, ou também a existéncia de insuspeitas variagdes sazonais
podem causar erros tendenciosos. E desejavel sentir, ou seja, detectar estas situacdes o
mais rapido possivel para que um melhor e mais apropriado sistema de previsdo seja
introduzido.

Segundo Deng, Jaraiedi e Iskander (2004), monitoramento é um aspecto essencial
em qualquer sistema de previsdo e é especialmente importante para sistemas de previsdo
de séries temporais desde que tenha a garantia de que 0s comportamentos anteriores e as
caracteristicas do sistema se manterdo no futuro.

As técnicas de monitoramento estatistico sdo utilizadas em diversas areas de
conhecimento. Segundo Avent et al. (1987), essas técnicas como o CUSUM e 0 TS, e
outras, possuem vantagens em relacdo a simplicidade. Em muitas aplicacGes de
biomedicina, como implantacdo de dispositivos eletrdnicos, essas técnicas simples
ganham bastante utilidade porque reduzem a necessidade de energia, complexidade
I6gica e velocidade. Os autores também revisam estas técnicas e comparam também com
um método baseado em Monte Carlo.

Sastri, Flores e Valdés (1989) afirmam que observacdes tipicas da economia e
negocios, na forma de séries temporais, frequentemente apresentam mudancgas bruscas
em seus dados. Para predizer estas variaveis dindmicas, sem utilizar informag6es sobre
uma mudanca significativa nos procedimentos de previsdo, logo depois do tempo de

mudancgas, isto pode produzir um resultado inaceitavel. Além disso, a estimacdo do ponto
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de mudanga também € uma variavel de anélise. Muitos métodos de mudancas em séries
temporais sdo utilizados e o trabalho de Sastri, Flores e Valdés (1989) traz um
comparativo de seis destes métodos.

No trabalho de Lewis (1971), ele discute qual é o significado de monitoramento
em termos estatisticos e descreve as mais usadas técnicas de monitoramento que estavam
disponiveis no periodo atual, 0 CUSUM e o TS. Além disso, em seu artigo ele discute a

possibilidade de monitoramento desses métodos no ramo médico.

2.2.2 Séries temporais

De acordo com Montgomery, Jennings e Kulahci (2011), as previsdes séo
baseadas em observacdes ou dados coletados sobre a variavel de interesse. Esta
informacao é geralmente sob a forma de uma série de tempo ou séries temporais. Também
segundo Morettin e Toloi (1985), uma série temporal € uma sequéncia de dados que séo
obtidos em intervalos regulares de tempo durante um periodo especifico. Estes dados
surgem de diversos campos do conhecimento como medicina, economia, epidemiologia,
meteorologia, engenharia, entre outros. Portanto, a partir destas observacfes € que sao
realizadas as previsoes.

Os métodos de previsdo que utilizam séries temporais tém sido aplicados por
décadas nas areas de processamento digital de sinais, economia e previsdo de cargas
elétricas (Campos (2008); Morettin e Toloi (2006); Box, Jenkins e Reinsel (1994)). Ainda
segundo Campos (2008), os métodos mais classicos que sdo utilizados em previsao de
séries temporais sdo ARMA, ARIMA, ARMAX E ARIMAX.

2.2.2.1 Séries temporais lineares e néo lineares

Uma série temporal linear, segundo Morettin e Toloi (2006), é uma série que
possui a média e variancia constantes ao longo do tempo. Portanto, séries ndo lineares
s&0 0 oposto de séries lineares, pois podem variar com relagdo @ média ou com relacdo a
variancia. Os erros de previsao que sdo estudados no monitoramento dos modelos geram
as séries temporais. Segundo Cruz et al. (2014), para que os erros de previsao possam ser
considerados sob controle é necessario que os erros estejam dentro dos limites de controle
estabelecidos pelos métodos de monitoramento e que nenhum padrdo (como ciclos,
tendéncias, dados ndo centrados) esteja presente. Por este motivo neste trabalho séo
consideradas series lineares quando o modelo esta sob controle e nédo lineares quando o

modelo ndo esta sob controle.
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Foram selecionadas séries ndo lineares j& implementadas e estudas por Balestrassi
et al. (2009). Segundo os autores, os oito modelos de séries temporais foram escolhidos
porque representam uma variedade de problemas que possuem diferentes caracteristicas.

A Tabela 2.1 apresenta os oito modelos ndo lineares e suas respectivas equagoes.

Tabela 2.1 - Modelos ndo lineares
Fonte: Adaptado de Balestrassi et al (2009)

Modelo néo linear Equacéo
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2.3 Cartas de Controle

As Cartas de Controle s&o muito utilizadas em Controle Estatistico de Processos
(CEP). Estas cartas sdo técnicas de monitoramento que facilitam a observacdo de
processos e a verificacdo de possiveis anomalias que possam existir nestes mesmos
processos. O objetivo € identificar anormalidades no processo de maneira rapida e poder
analisar qual foi a causa da mudanca para poder corrigi-la (MAGALHAES e CYMROT,
2006).

Segundo Montgomery, Jennings e Kulahci (2011), as cartas de controle séo
aplicadas no monitoramento de modelos de previsdo. A utilizacdo destas cartas de
controle em previsdo ocorre com 0s erros de previsao, que sdo calculados segundo a
férmula abaixo:

e=d—f 1)

Onde d € o valor atual da série e o f é a previsdo realizada.
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Existem outras cartas de controle, como a de Shewart, que somente consideram a
informacao que € relativa ao ultimo ponto coletado. Entretanto, para o presente trabalho
serdo estudadas as cartas de controle CUSUM e EWMA.

2.3.1 Carta de Controle CUSUM
Antes de falar sobre a carta de controle CUSUM, é necessario analisar a técnica
de Soma Acumulada - CUSUM.

2.3.1.1 Técnica de Soma Acumulada - CUSUM

De acordo com o trabalho de Harrison e Davies (1964), a técnica CUSUM possui

como principais propositos:

e Revelar mudancas na performance de um processo e particularmente
detectar mudancas na média do processo;
e Determinar quando tais mudancas aconteceram e

e Acompanhar a atual estimativa da media.

A técnica CUSUM ndo apenas possui estes prop6sitos em controle de processos e
analise da retrospectiva, mas também pode ser incorporado em sistemas de previsdo. O
trabalho de Harrison e Davies (1964) esta focado na incorporacéo desta técnica em um
sistema de previsdo de curto-prazo da demanda de produtos para o uso de controle de
estoque e na programacéo da producéo.

Ainda de acordo com os autores, sistemas de previsdo de curto-prazo

compreendem trés passos distintos:

1. Aprevisdo, que é chamado de previséo de tendéncia, solidamente baseado
nos dados historicos do produto que séo representados por ordens antigas
ou vendas;

2. O esquema de controle CUSUM que revela mudangas ndo detectadas no
padrdo da demanda do cliente e informa a adequada previsdo de
tendéncias para que ela seja alterada.

3. Esquema de predi¢do — para permitir o uso de informag6es do mercado
gue surgem com o proposito de modificar a previsdo de tendéncia quando
necessario e a antecipacdo da mudanca do padrdo de demanda do cliente.

O sistema completo usualmente opera de acordo com o principio de
“gerenciamento por excecao”: a previsao de tendéncia € aceita a menos que a técnica de

CUSUM e o esquema de predicao indiquem o contrario.
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Ainda em seu trabalho, eles demonstram como calcular o CUSUM quando
aplicado a previsdo de vendas que possui dois estagios distintos que sao:
e A acumulagéo sucessiva de erros de previséo

e Teste para encontrar uma mudanca significativa.

O CUSUM para o periodo determinado é entdo calculado pela adi¢éo deste erro

com o CUSUM do periodo anterior. Seguindo a equacéo:

CGi=di—fi=e (2)
C=Wi—fi)+d:—fi)=e +e 3
C3=0C; +e3 4)
Chn=Ch1ten ®)

Também apresentam o principio de teste do CUSUM que é basicamente teste
sequencial para tras que opera da seguinte forma:

Tomando como base S; como a soma de i mais recentes erros de previsao, entéo

no tempo t:
S1=e =C —Cpy, (6)
S;=eteq=0C—Cp (7)
Si=erteg+te iy =0 —Cy 8

Assim como surgem novas observagdes, um novo S; é calculado e testado com o
correspondente limite (£L;). Se o limite € quebrado pela soma cumulativa, entdo a falta
de controle é sinalizada. Segundo os autores, estes limites muitas vezes podem ser
escolhidos, como em testes sequenciais, para controlar a frequéncia de decisdes erradas,

ou para otimizar certas caracteristicas de um sistema de previsao particular.

2.3.1.2 Carta de Controle - CUSUM

Muito utilizadas e estudadas por diversos autores, as cartas de controle de soma
acumulada (CUSUM), foram, no inicio, propostas por Page (1954) na Inglaterra. Este
trabalho se baseia na definicdo dada por Montgomery (1996) e Montgomery, Jennings e
Kulahci (2011). Em seu trabalho, Montgomery (1996) apresenta as cartas CUSUM
aplicadas a média e a variabilidade do processo, além disso, apresenta a possibilidade de
projetar procedimentos da carta para outras variaveis estatisticas, como desvio padrao e
amplitude de subgrupos, variaveis de Poisson e binomial em modelos e processos
continuos.

Segundo Montgomery, Jennings e Kulahci (2011) a carta de controle de soma
acumulada é muito eficaz na deteccdo de mudancas da variavel que é monitorada. Seu

funcionamento se d& atraves da acumulagédo de desvios dos erros de previsdo que estdo



26

acima do valor alvo T desejado ou abaixo. Este valor alvo desejado possui estatisticas C+

e C- que sdo os chamados CUSUM’s superior e inferior. Ainda segundo os autores, estes
valores sdo calculados seguindo as equacdes (9) e (10).

Ct = max[0,e,(1) — (T+K)+ Ct,] 9)

C; = min[0,e,(1) — (T +K) + C/_,] (10)

De acordo com estas equacdes a constante K é chamado de valor de referéncia.
Segundo os autores ela € normalmente escolhida como k = 0.50,(1) € 0,(1) - E o desvio
padréo dos erros.

A logica segundo Montgomery, Jennings e Kulahci (2011) é que se 0s erros
comecam a cair de um lado do valor alvo, um dos CUSUM’s aumenta em magnitude
gerando um sinal de falta de controle. A regra de decisao é para sinalizar se a estatistica
C+ excede um intervalo de decisdo H = 50,4y ou se C- excede -H. Este sinal indica que
a série possui anormalidades e ndo esté satisfatoria.

A Figura 2.2 traz um exemplo da analise CUSUM realizada em uma das séries
temporais que serdo estudadas neste trabalho.

Carta de Controle CUSUM para sl

WL=54
Q

LCL=-5,4

204
40 4

=&

Curnadatiive Sum

804

-1

T T T T T

T T T
1 13 25 7 49 al 73 B5 97 1m 121
Sample

Resultado do Teste CUSUM para s1

0O teste falhou nos pontos: 34; 35; 3&; 37 38; 39; 40; 41; 43
4%; 49; 50; 51; 525 53; 54 55 56
E3: 63; E4: B5: GE; 67 68: 693 TO 2 T3
TE; 7Fp 7E; Top BO0p B1;p B2; B3; B4; B5; B6; BT B6; B9;
O0; Wd; 92; 93; 84 95; 96 I7; 9B; 59 100; 10d; 102;
103; L04; 105: 106: 107; 108; 109: 110; 111; 112 113
114; 115; 116; 1177 115 115 120; 121; 122; 123; 124
1%

Figura 2.2 - Resultado de uma analise CUSUM realizada para uma série temporal

De acordo com a Figura 2.2, o teste realizado mostra que a série possui
anormalidades a partir do ponto 34. Todos os pontos em vermelho revelam que estdo fora
do padréo da série. O valor alvo T é igual a zero e os valores UCL e LCL sdo os chamados
CUSUMs superior e inferior.

Entre outros autores que estudaram as cartas de controle CUSUM, destacam-se

Bissel (1969) que considerou 0 método e sua relevancia em controle de qualidade
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propondo técnicas que facilitassem sua aplicacdo em situacdes mais praticas. Conforme
Johnson e Bagshaw (1974), para observacdes nao independentes o teste CUSUM néo é
apropriado. Hawkins e Olwell (1998) propuseram os graficos como ferramentas que séo
essenciais para os profissionais de qualidade para descobrir e diagnosticar as trocas
persistentes em processos. J& Hawkins (1981) propde uma nova técnica que emprega o
mesmo procedimento do grafico CUSUM para controlar a variabilidade.

O trabalho de Chen e Chen (2013) aplica as cartas de controle CUSUM em
problemas de satde, como o problema de vigilancia do enterovirus (EV). O objetivo €
detectar um anormal crescimento de casos de EV na cidade de Taiwan. Em seu trabalho
é utilizado o método de previsdo (ARIMA) para modelar uma base ndo estacionaria de
dados. Também Woodall (2006) afirmam que muitas cartas de controle tém sido aplicadas
em cuidados com a salde e vigilancia da saude publica, e também que cartas CUSUM
sdo mais frequentemente utilizadas para monitoramento do que as demais cartas.

De acordo com Montgomery (2007), os métodos de controle estatistico de
processos (CEP) foram primeiramente aplicados na area de controle estatistico industrial.
Porém, estes métodos sdo muito utilizados em outras areas como o trabalho de Hutwagner
et al (1997) que desenvolveu um algoritmo baseado na carta CUSUM para detectar surtos
de salmonela utilizando dados de laborato6rio. Ja Morton et al (2001) aplicaram as cartas
de controle como Shewart, CUSUM e EWMA para detectar e monitorar infeccdes
hospitalares. O trabalho de Rogerson e Yamada (2004) também utilizou a aplicacdo da
carta de Poisson CUSUM para detectar infecgdes do trato respiratorio interior. Cowling
et al (2006) adaptaram a carta CUSUM para monitorar a influenza com dados de Hong
Kong e Estados Unidos e compararam com séries temporais € modelos de regressao.
Woodall et al (2008) demonstraram que a carta de CUSUM é superior ao outro metodo

estudado em seu trabalho.

2.3.2 Carta de Controle EWMA

Tendo um desempenho aproximadamente equivalente a carta CUSUM, a carta de
controle exponencialmente ponderada (EWMA) é usada, tipicamente, em observagdes
individuais. Montgomery (2007) apresentou as cartas EWMA como alternativa para as
cartas de controle de Shewhart, na deteccdo de pequenas mudancas. A media movel
ponderada € definida como na equagéo (11):

Zi= A+ (1—-1Z;_4 (12)
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Onde 0 < A < 1 é uma constante e o valor inicial (para primeira amostra i =1) é
que se pretende para 0 processo, tal que Z, = u,. Segundo Montgomery (1996), a carta
EWMA é eficiente em situacdes de pequenas mudangas no processo.

Esta carta de controle foi introduzida inicialmente por Roberts (1959), porém,
muitos outros autores apresentaram suas contribuicdes para esta carta. Hunter (1986)
apresenta a diferenca entre as trés cartas de controle: Shewhart, CUSUM e EWMA.
Segundo o autor a carta de Shewhart depende inteiramente do ponto demarcado por
ultimo, ja a CUSUM atribui peso praticamente igual para toda a sequéncia de dados e a
carta EWMA concede 0 maior peso para as mais atuais informacdes e menor para as mais
longinquas.

Outro estudo comparativo das cantas de controle CUSUM e EWMA foi realizado
por Lucas e Saccucci (1990) que concluiram que ambos os métodos possuiam resultados
similares, porém a carta de EWMA possuiam ARL (cumprimento médio da série) menor
que a CUSUM algoritmica.

A Figura 2.3 mostra a analise EWMA realizada em uma das séries temporais que
serdo apresentadas nesta pesquisa.

Carta de Controle EWMA para sl
of | m Izk UCL=0,095
S ? ﬁ
.11 T '}ﬁ"&]‘ﬁ Ik‘L J §=-1,255
»

e L ‘{ LCL=-2,605
A

-4
1 13 25 37 49 6l 73 & 97 1o 121
Dados
Resultado do teste para Carta de Controle EWMA
D taste falhou mos pontos: 107 140 19 Il; I3 40 T1; TI; TH T4y TR T 7Y T
Tay &2; &3; B4y 85 BAy 87; B&; B9

Figura 2.3 - Resultado de uma analise EWMA realizada para uma série temporal

Conforme a Figura 2.3, o teste realizado mostra que a série possui anormalidades
a partir do ponto 10. Todos os pontos em vermelho revelam que estdo fora do padréo da
série.

O trabalho de Vargas e Lopes (2001) apresenta um estudo comparativo do
desempenho da carta de controle CUSUM e EWMA. O objetivo do estudo era verificar
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as diferencas entre estas cartas na deteccdo de pequenas mudancas na média dos
processos. Foi comparado o ARL encontrado em cada um dos métodos. A conclusdo do
trabalho é que a carta de controle CUSUM ¢ mais eficiente para detectar mudangas acima
de um desvio padréo, enquanto a carta de controle EWMA detecta melhor mudangas
menores que um desvio padrao.

No trabalho de Mingoti e Yassukawa (2008), foram comparadas as cartas de
controle Shewart, CUSUM e EWMA em monitoramento da média de processos
autocorrelacionados. A comparacdo foi realizada por simulacdo de Monte Carlo e os
resultados mostraram que a autocorrelacdo possui grande impacto no comportamento das
cartas de controle estudadas e que o impacto depende do modelo que gerou os dados
amostrais. Além disso, o trabalho concluiu que as cartas CUSUM e EWMA néo sdo
adequadas para processos autocorrelacionados, pois apresentam grande valor de falsos

alarmes.

2.4 Tracking Signal

Segundo McClain (1988), Tracking Signal (TS) promove um controle de
qualidade para a previsdo. Seu propdésito é detectar automaticamente quando a previsdo €
inadequada. Ainda segundo o autor, um perfeito TS ira detectar uma previsdo fora de
controle imediatamente, e nunca dar4d um falso alarme. Entretanto, este ideal ndo é
possivel. Na realidade, os falsos alarmes véo ocorrer e eles terdo um tempo antes que uma
previsdo imprecisa seja detectada.

De acordo com McClain e Thomas (1991), os TS sdo medidas de erros de previsao
acumulados que séo desenhados para sinalizar quando um modelo de previséo se tornou
inadequado. E existem dois tipos de sinalizagdo do TS: os verdadeiros e os falsos alarmes.
Um verdadeiro alarme sinaliza quando uma mudanga real ocorre no padréo dos dados. Ja
um falso alarme ocorre quando um padrdo randémico nos dados causa uma sinalizacéo.
Este assunto serd tratado no item 2.5.

O trabalho de Ristroph (1990) afirma que sistemas automatizados de previsao sdo
essenciais para o sucesso da producgdo integrada por computador (CIM — Computer
integrated manufacturing), ou seja, as previsdes servem como entradas para o estoque e
0 planejamento de producdo que sdo componentes integrados da CIM. E o TS pode ser
usado para determinar automaticamente quando um processo esta fora de controle ou para
adaptar as previsdes para as mudancgas em demanda, caracteristicas que sdo importantes

em um bom sistema de previsao.
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De acordo com Alstrom e Madsen (1996), o desenvolvimento de diferentes
versdes TS recebeu uma grande atencdo na literatura e pelos pesquisadores a partir do
desenvolvimento do primeiro TS por Page (1955). Outros dois grandes pesquisadores
propuseram novas versoes, como Brown (1959) que propds o uso de simples CUSUM
como a TS em um controle de estoque, visto no item 2.4.1. E também Trigg (1964) que
desenvolveu o TS de erro suavizado, como Vvisto no item 2.4.4. Trigg e Leach (1967)
propuseram uma modificacdo com a variacdo de alpha de acordo com a previsdo
tendenciosa que se é obtida, que de acordo com Alstrom e Madsen (1996), significa
colocar o TS diretamente igual ao pardmetro de suavizacdo. Entretanto a estabilidade
deste método foi criticada e ndo entrara neste estudo. Outras modificacdes foram
propostas Gardner (1983) serdo tratadas nos itens 2.4.2 € 2.4.5.

A Figura 2.4 resume as versdes do TS que serdo estudadas neste trabalho.

CUSUMTS —
B:c’i";‘ “9;9} TRIGG(1964)
t — A T LIt — _
PRIMEIRO TS SUM, = e, + SUM,_, i&D— (1 - a)SE,_, + ae;
PAGE (1955 - _ t
(1955) MAD; = ale| + (1 = ale,| + (1 — a)MAD,_,
a)MAD;_, TS SEp
SUM =
CUSUMTS, = 2= t ™ Map;
MAD¢
GTTS
MODIFICACAO DE GARNDER
(1983)
GTTS, = —£
JMSE;
GTS SCALETS
MODIFICAGAO DE GARNDER MODIFICAGAO DE RAVI (2013)
(1983) cusuMmy |2
MSE, = ae? + (1 — @)MSE;_, ScALETS = (27) Jam ©
_ SUM CUSUM
GTS: =  MSE¢ ( MAD )O'SVW

Figura 2.4 - Vers6es do Tracking Signal

Segundo Ravi (2013), medidas similares ao TS vem sendo utilizadas para
monitorar e controlar diversos outros segmentos como cirurgia (Biau et al, 2011),
educacdo médica (Dalal et al, 2011), o estudo da mudanca de clima (Fisher et al,2012),
hidrologia (Yang et al, 2012) e a economia do turismo (Onafowora e Owoye,2012).

O trabalho de Jardim (2013) faz uma comparagao de desempenhos por simulagéo
das principais técnicas de deteccdo de mudancas, que sdo as versdes do TS de Brown,
Gardner, Trigg com duas outras técnicas do Controle Estatistico de Processos, as cartas
EWMA e CUSUM. Em seu trabalho, avaliou trés tipos de alterages que acarretam em

viés nas séries. Os resultados mostraram que, para a maioria das situacfes que foram
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estudadas, as técnicas que sdo baseadas em TS possuem um desempenho superior, em
relacdo a eficiéncia na detec¢do de mudancas, que as demais técnicas.

Gorr e Mckay (2003) apresentaram uma aplicacdo de TS no uso de mapeamento
de crimes, para identificar padrdes de crimes nas areas e auxiliar em tomadas de decisdes
da intervencdo policial. Com os resultados obtidos no trabalho, foi possivel concluir que
0 TS é uma ferramenta promissora em analise criminalistica.

O trabalho de Shu et al. (2013) emprega 0 TS com um monitoramento dinamico
da eficiéncia devido a habilidade de alertar para sinais fora de controle. J& o trabalho de
Superville (1995) compara os resultados do TS de Brown e de Trigg e demonstra que a
presenca de dados autocorrelacionados aumenta a ocorréncia de sinais fora de controle
que sao detectados pelos TS.

Brence e Mastrangelo (2006) focaram, em seu trabalho, a aplicacdo de TS e a
escolha de constantes de suavizacdo. Nas analises realizadas, o TS de Brown n&o teve um
bom desempenho quanto o TS de Trigg. A maior desvantagem do TS de Brown ¢ a alta
taxa de falsos alarmes e baixo ARL e o TS de Trigg fornece mdltiplas escolhas de
combinacg0es de parametros o que fornece um robusto TS capaz de ajustar as necessidades

de quem o utiliza.

2.4.1 Tracking Signal de Brown

O primeiro TS para controle de previsdo foi proposto por Brown (1959). O nome
do método é CUSUMTS e sera tratado assim neste presente trabalho. O CUSUMTS
compara a soma cumulativa de erros a cada final de periodo do MAD (desvio médio
absoluto) suavizado. As atualiza¢Ges das equacgdes a cada novo erro observado sdo dadas

pelas formulas:

e =X¢ — F (12)

SUM, = e, + SUM,_, (13)
MAD, = ale,| + (1 — @)MAD,_, (14)
CUSUMTS, = ;‘ZZ’; (15)

Onde o erro de previsao, e;, é o valor atual da série temporal, X;, menos a previsao,
F;. Como usual, o pardmetro de suavizacdo é restritoa0 < a < 1. Se CUSUMTS; excede
um significante multiplo do alisamento do MAD, a previsdo pode ser tendenciosa. De
acordo com Gardner (1985), 0 CUSUMTS deve flutuar em torno e zero se as previsoes

sdo imparciais. De acordo com McClain (1988), o propdésito do denominador MAD €
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medir a variabilidade da média de longo prazo dos erros de previsdo em ordem de
padronizar o numerador.

De acordo com Gardner (1983), a versdo do CUSUMTS de Brown (1959) possui
duas vantagens. A mais importante vantagem € que sua performance € independente do
pardmetro de alisamento usado. Além disso, ele é também independente da variancia da
série temporal. A versdo simples de CUSUMTS também possui desvantagens, assim
como outros autores e Trigg (1964) apontaram, o método nunca esquece grandes erros,
ou seja, possui uma grande memoria. De acordo com Trigg (1964), uma vez que o
CUSUMTS esté fora dos limites ele ndo necessariamente retorna ao normal mesmo que
a previsdo volte a estar sobre controle. Outra desvantagem é que se o sistema de previsdo
esta excepcionalmente acertando suas previsdes, o sinal pode trocar, assim 0 CUSUMTS;
tende ao infinito.

Segundo Jardim (2013), os limites de controle para 0 CUSUMTS séao
independentes do periodo de tempo.

De acordo com Batty (1969), a formula dos limites de controle proposto por
Brown (2004), estdo incorretas. Brown (2004), em seu trabalho afirma que os limites de
confianga podem ser colocados no valor do sinal, assim que se excederem poderia indicar
que o modelo de previsdo é inadequado. Para computar o valor destes limites, Brown
avalia a variancia da soma dos erros para unico, dupla ou tripla suavizacao exponencial,

e assim propdem a relacdo geral para o0 modelo com N degraus de liberdade:

2

PN . g
Variancia da soma dos erros = ———= (16)
1-(1-a)?

Onde ¢2é a variancia do ruido do dado e « é a constante de alisamento.
Assumindo que os erros sdo normalmente distribuidos e que a amostra dos ruidos

é serialmente independente, a MAD é dada por:

20
MAD = T (17)

Assim, os limites de controle sdo:

Y (18)

Como citado anteriormente, de acordo com Batty (1969), um numero de

simulacfes suporta esta formula geral. Entretanto, em seu artigo, aparentemente a

confirmacdo dessa expressdo estd incorreta. Para valores menores da constante de
alisamento, porém, as discrepancias sao pequenas.

No trabalho de Ristroph (1990) traz uma importante afirmacéo de Brown (2004)

que demonstrou que os erros de previsdo de uma suavizacdo exponencial s&o
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normalmente distribuidos se o ruido de entrada também é normalmente distribuido, entéo
isto parece razoavel para gerar termos de erros de uma distribuicdo normal.

Ravi (2013) analisou a versdo do CUSUMTS de Brown (1959) que é baseada na
média ndo suavizada dos erros de previsdo. No trabalho o autor fez suposi¢do que 0s
valores da demanda em diferentes periodos eram independentes, identicamente e
normalmente distribuidos (i.d.d.). Assim, mostrou que quando os erros de previsao em
diferentes periodos sdo normais i.d.d., essa versdo de Brown consegue indicar que a
sequéncia nao é imparcial mesmo quando é imparcial. Assim, foi sugerido uma
modificacdo no CUSUMTS que elimina essa falha e est4 no item 2.4.3. Outra afirmacéo
importante segundo Ravi (2013) é que uma série de previsdo € sinalizada se 0 seu

resultado do TS esta entre mais ou menos 4.

2.4.2 Tracking Signal de Brown-Gardner
Gardner (1983), prop6s a modificacdo no modelo proposto por Brown (1959). O
GTS pode ser utilizado com a estimativa suavizada do desvio padréo dos erros de previsao
no denominador ao invés do MAD. Segundo o autor, Brown (1982) recomendou este
procedimento, desde que o desvio padrdo dos erros fosse necessario para computar
seguramente os estoques em aplicacdes de controle de estoques. O desvio padrdo €
sempre estimado por 1.25MAD, mas isto sO estd correto para erros normalmente
distribuidos, como o caso do trabalho de Gardner (1983). Nas aplicacGes onde uma
estimativa do desvio padrdo de erros € necessaria, € seguro trocar a equacao (14) por:
MSE, = ae? + (1 — a)MSE,_, (19)
A raiz do MSE (erro quadratico) pode ser usado no lugar da MAD; na equagéo

(15), resultando na equacgéo (20):

SUM;

JMSE;

Para séries temporais com uma longa histéria, ou seja, muitos dados, a variancia

dos erros de previsdo pode ser estimada e usada com uma quantidade fixa no denominador
do GTS. Se a variancia permanece sem mudancas, este procedimento melhora a
performance do GTS. Assim como no item anterior, segundo Jardim (2013), os limites

de controle para essa versdo do GTS s&o independentes do periodo de tempo.

2.4.3 Tracking Signal de Brown-Ravi
De acordo com Ravi (2013), uma comum modificacdo do CUSUMTS ¢ usar a

média ndo suavizada de MAD em vez de média suavizada de MAD. Tomando AD; como
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desvio absoluto no periodo i. Levando MAD; como desvio médio absoluto ndo suavizado
dos erros de previsdo no periodo 1 até t. O novo TS ndo suavizado serd AVGTS e terd as

equac0es abaixo:

AD; = |e,| (21)
MAD, = ZZITAD (22)
CUSUM, = Y!_, e (23)
AVGTS, = <22 (24)

Esta modificacdo estd presente em muitos outros textos como Martinich (2008),
Russel e Taylor (2011) e Stevenson (2011) e também é a versdo recomendada pela
Associacdo para Gerenciamento Operacional.

O TS precisa distinguir um viés de previsdo de uma variacdo normal para
determinar se a previsdo € ou ndo tendenciosa. Sinalizar previsfes tendenciosas é parte
disso, porém também é importante ndo sinalizar previsfes que ndo sdo tendenciosas. No
trabalho de Ravi (2013), ele faz a analise do AVGTS para grandes e pequenos niUmeros
de N, onde N denota o nimero de periodos. Utilizando pequeno numero de N, ele
demonstra que 0 AVGTS consegue rapidamente classificar uma ndo tendenciosa previsao
como uma previsdo tendenciosa. Para grandes nimeros de N ele utiliza o Teorema de
Slutsky (Slutsky, 1925), que mostra que para grandes valores de N, o valor do TS segue
a distribuicdo normal com média O e desvio padrao de W Assim, é muito provavel
que quando N cresce, 0 AVGTS iré4 cair para fora de +3 ou + 4 mesmo quando a
previsdo é imparcial. Portanto, Ravi (2013), propds uma modificacdo no AVGTS.

De acordo com a modificagdo de Ravi (2013), escalonando o0 AVGTS usando o

fator de «/2/Nm. Entdo,

SCALETS = (M) \/% ~ (M) 0.8VN (25)

MAD MAD
onde SCALETS denota a versédo escalada de AVGTS. Como foi mostrado que o AVGTS
converge para a distribuicio normal com média 0 e desvio padrédo dem.
Multiplicando AVGTS por /Nm/2 garante que o resultado modificado do TS
SCALEDTS ~N(0,1). A probabilidade da variavel normal padrdo alcanca valores

maiores que +3 ou menores que -3 é muito pouco. Entretanto, com os limites de controle

de +3 ou + 4, a medida de SCALEDTS permitiria poucas falsas indicagdes de viés.
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2.4.4 Tracking Signal de Trigg

Para que as desvantagens do modelo de CUSUMTS proposto por Brown (1959)
ndo ocorram mais, Trigg (1964) propos alteragdes no CUSUMTS. De acordo com sua
versdo, ao invés de utilizar a soma de erros, utilizaria os erros suavizados para computar

0 TS, atualizando as equacoes:

SEt = (1 - CZ)SEt_l + aet (26)
TTS, = s (28)

Se o sistema de previsao esta tdo fora de controle que todos 0s seus erros possuem
0 mesmo sinal, entdo este TTS vai se aproximar de mais ou menos um. Isto ndo pode sair
destes extremos.

Para o célculo dos limites, segundo Trigg (1964), deriva-se a expressdo da
variancia do erro suavizados. Para uma ampla variedade de distribui¢des o desvio padréo

pode ser estimado através da relacdo o = 1.2 MAD, e os limites de controle sdo:

+2.4 \/g (29)

De acordo com Batty (1969), a estimativa usual disponivel de MAD para calcular
o0 TTS é o erro absoluto suavizado. Isso se torna ainda mais complicado o calculo dos
limites de confianca e para o reconhecimento deste fato, Trigg apresenta a tabela das
probabilidades cumulativas, obtidas por simulagdo para a« = 0.1 e « = 0.2. Ele entdo
afirma que estas tabelas ndo sdo estritamente aplicaveis quando o sistema de previsao que
da origem aos erros € um sistema adaptativo desde que estes sistemas introduzam uma
correlagdo serial para estes erros. Mesmo assim, para praticamente a maioria dos sistemas
com uma baixa taxa de respostas a modificacdo necessaria para os limites de confianca
decorrente desta causa ndo é tdo grande. Entretanto, como afirma Batty (1969), de acordo
com a experiéncia de Trigg estas modificagBes sdo significantes, na ordem de 20% para
a=0.1 e 25% para a = 0.2. A primeira indicacdo disto € dada pela evolugdo da
variancia do erro alisado para uma Unica suavizacao exponencial que levou a derivacéo
da expressao geral para esta variancia para a suavizacao exponencial de ordem N.

Para calcular os limites, Trigg, segundo Gardner (1983), devido ao processo de
amortecimento exponencial, a auto correlacdo dos erros de previsdo € ignorada. Também
segundo Jardim (2013), os limites de controle para o TST de Trigg sdo independentes do

periodo de tempo. Ainda de acordo com Gardner (1983), o0 modelo proposto por Trigg
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ndo é recomendado para altos valores de a. Embora o0 modelo trabalhe bem com erros
independentes, a auto correlacéo é a melhor escolha.

No trabalho de Lewis (1971) é encontrado a interpretacdo dos valores do TTS. Os
valores do TTS podem variar entre mais ou menos um e as vezes podem ser utilizadas as
seguintes interpretacdes para estes valores:

TTS; Interpretacao

e +1 > pode ser 100% de confianca que houve um aumento
significativo no valor do pardmetro a ser monitorado;
e -1 - pode ser 100% de confianca que houve uma diminuicao

significativa no valor do parametro a ser monitorado.

Entretanto, no presente trabalho néo serdo utilizadas estas interpretacdes.

Segundo Chernick (1972), o TS desenvolvido por Trigg € Gtil no monitoramento
de previsdo de suavizacdo exponencial simples. Em seu trabalho, dois métodos séo
estudados na aplicagdo de TS para 0 monitoramento de previsdes suavizadas
exponenciais. O objetivo de seu trabalho foi ilustrar como o TS pode ser usado para
monitorar previsdes exponenciais suavizadas e como determina os limites de confianca
quando se tem apenas 10 a 20 periodos de dados.

O trabalho de Deng, Jaraiedi e Iskander (2004) propdem a incorporagédo do TTS
em um modelo de rede neural fuzzy para monitorar um processo de previsdo como uma
medida estatistica para manter o modelo de previsao sempre atualizado. Os resultados do
trabalho mostrado que o TTS é uma forma efetiva de detectar mudangas no padrdo de
séries temporais e serve como um mecanismo de controle de qualidade para sistemas de
previsao.

De acordo com Li, Lange e Stocks (2012) se o sistema de previsdo comega a dar
previsdes excepcionalmente precisas, 0 TS ndo continuaré a degradar e Trigg afirmou que
ndo era necessario zerar o TS para evitar os falsos alarmes. Entretanto, os autores
encontraram que o TS de Trigg pode ter deficiéncias em alguns casos. Portanto, eles
propuseram um novo TS — Complementar TS (CTS) — que supera as deficiéncias do TS
de Trigg. Este novo método também prova que quando valor do erro relativo € menor que
o anterior do CTS, entdo o CTS melhora ao longo do tempo. Mesmo com esta nova versdo

de TS proposta por Li, Lange s Stocks, ela ndo sera analisada neste trabalho.
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2.4.5 Tracking Signal de Trigg-Gardner

Assim como feito no modelo CUSUMTS de Brown, Gardner (1983), propdem a
substituicdo do MAD pelo MSE, surgindo uma nova variante para o TTS de Trigg. As
equacoes (19) e (26) ja foram descritas anteriormente e sdo utilizadas nesta nova versédo

de GTTS, conforme a equacéo a seguir:

SE;

JMSE;

De acordo com Jardim (2013), os limites de controle para 0 GTTS também séo

GTTSt =

(30)

independentes do periodo de tempo.

2.5 Falsos Alarmes e Falhas de Detecgéo

De acordo com McClain (1988), a cada alarme do TS € necessario encontrar qual
o erro e corrigi-lo. Entretanto, se a investigacdo revela que néo existe razdo para o alarme,
entdo, isto é considerado um falso alarme causado por uma variag&o estatistica normal. O
custo anual de falsos alarmes é inversamente proporcional ao intervalo médio entre eles.
Por exemplo, em um sistema de estoque, se 50.000 itens estdo no sistema e falsos alarmes
ocorrem a cada 100 periodos para cada um dos itens, o gerente pode esperar uma meédia
de 50.000/100 = 500 falsos alarmes para cada periodo. Portanto, especificar o intervalo
médio dos falsos alarmes é uma forma apropriada de controlar estes custos. Limites de
controle baseados na distribuicdo de probabilidade do TS nao devem ser usados, uma vez
que a distribuicdo ndo € adequada para representar a medida de falsos alarmes que sédo
relevantes para o gerente.

Infelizmente, em acordo com o uso do ARL (comprimento médio da série) entre
os falsos alarmes ndo resolve a questdo porque a definicdo de ARL é ambigua. Para
Gardner (1983), ARL é definido por convencdo como o numero de periodo requeridos
para detectar a mudanca no processo que esta sendo monitorada. De acordo com McClain
(1988), em seu artigo sdo utilizadas duas defini¢cGes de ARL:

Definicdo 1. ARL é o tempo médio entre falsos alarmes em um sistema de
previsao operacional. Chamado de ARL1.

Definigdo 2. ARL é o tempo médio até que um falso alarme ocorra, a partir de um
ponto no tempo selecionado arbitrariamente Chamado de ARL2.

O trabalho de McClain (1988) sugere que as diferencas entre ARL1 e ARL2 para
0 CUSUMTS de Brown (1959) sédo surpreendentemente grandes. E a diferengas entre os
ARL no TTS de Trigg (1964) seriam menores. Esta informacdo é importante porque
implica que a mudanca para ARL1 como uma medida do intervalo de falso alarme tera

um efeito maior em ambas versdes de TS. Como conclusdo, o autor diz que ARL é uma
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medida apropriada para o intervalo de falsos alarmes. Entretanto, para medir ARL, a
simulacdo precisa combinar com o sistema de operacdo em pratica. ARL2 falha neste
critério, e como resultado, subestima consideravelmente as taxas de falso alarme.

No trabalho McClain e Thomas (1991), os autores afirmam que é possivel
melhorar o desempenho do TS tirando vantagem dos falsos alarmes. Eles mostram que
falsos alarmes sdo causas de preocupacdo e indicam que a previsdo esta tendenciosa.
Ainda mais, se ndo for corrigido, a tendéncia pode persistir por um tempo. Como afirmado
no trabalho anterior, os falsos alarmes sdo causados por padrées ndo usuais estatisticos,
como uma série de ndo usual de altas demandas, ou ‘outliers’. Assim, € necessario um
método de correcdo que contenha informacg6es do passado. Entretanto, neste trabalho,
McClain e Thomas (1991), desenvolveram um método de melhora na previsdo que
demonstrou, por simulagGes, que a tendéncia de previsdo, variancia e a taxa de falsos
alarmes foram reduzidas. Eles afirmam que o método é facilmente implementado e ndo
necessita de novas informacGes porque é baseado em um termo que ja é utilizado para
calcular o TS.

Ainda sobre o trabalho de McClain e Thomas (1991), eles investigam uma outra
visdo sobre os falsos alarmes. Normalmente, quando se encontra um falso alarme, o mais
comum a se fazer é ignora-lo. Entretanto, eles afirmam o contrario, pois se os dados
causam falsos alarmes, irdo causar também erros de previsdo. Por isso, o trabalho destes
autores demonstra que a primeira vez que um falso alarme é capturado alguma informacéo
pode ser utilizada para melhorar a previsao e prover um fator de corregdo para um simples
modelo de previsdo. Eles afirmam que falsos alarmes em TS indicam um problema
fundamental com a previsdo em si, ndo apenas com uma estatistica ‘outlier’ e isto abre
uma nova linha de pesquisa para métodos que é melhorar a previsdo por reducdo ou
eliminacdo de tendéncias. As tendéncias sdo sempre resultadas de desvios estatisticos em
muitos periodos recentes. Entretanto, métodos simples de filtros de dados ndo tiram
vantagens da informacé&o disponivel quando um alarme ocorre.

Para esta dissertacdo, as medidas de desempenho para os métodos de deteccao de
variacdo em series temporais serdo as taxas de falsos alarmes e falhas de detecgéo. De
acordo com Navidi (2012), os falsos alarmes e as falhas de detec¢do podem ser definidos
como:

e Falsos alarmes: um ponto que é apresentado fora dos limites de controle
guando o processo apresenta sob controle;
e Falhas de deteccéo: pontos que séo apresentados dentro dos limites de

controle quando o processo nao esta sob controle.
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2.6 Carta Farol ou Pré-Controle

De acordo com Mathias e Rebelato (2004), a carta Farol ou Pré-Controle é uma
ferramenta estatistica da qualidade que possui a vantagem de ser simplificada, de facil
preenchimento e interpretacdo e mais simples que as cartas classicas do Controle
Estatistico de Processos.

Segundo Schroeder (2003), a carta Farol apresenta um algoritmo que é baseado
nas tolerancias que séo estabelecidas do processo. Normalmente, a carta é utilizada para
NOVOS processos, por este motivo que possui 0 nome de pré-controle, pois quando
implementada ela apresenta 0 comportamento total do processo, 0 que possibilita o estudo
e um controle estatistico do mesmo.

Mathias e Rebelato (2004) afirmam que o principal objetivo da carta farol é
prevenir as ocorréncias de ndo conformidades. Para este trabalho, estas néo
conformidades podem ser entendidas como falsos alarmes ou falhas de deteccdo vistas
no item anterior. Os autores também afirmam que esta carta possui a vantagem de nao
exigir calculos complexos.

A carta de farol se baseia na hip6tese da curva normal, ou seja, de que a tolerancia
se distribui como uma curva normal. Este comportamento normal é importante devido ao
fato que se pode prever qual a probabilidade dos dados coletados estarem dentro das
frequéncias, assim sdo utilizados os parametros de centro de distribuicdo e disperséo da
distribuicdo (SOARES, 2001). Portanto, € possivel determinar se o processo se encontra
em controle estatistico ou ndo de acordo com as probabilidades da curva normal.

De acordo com Schroeder (2003), a carta farol € dividida em trés areas que sao

descritas de acordo com a Tabela 2.2:
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SIGNIFICADO EXPLICACAO CONDICAO
VERDE Adequado. Os pontos plotados denotam que  Condicéo ideal de
0 processo esta sob controle trabalho.
estatistico.
AMARELO Atencéo. Os pontos plotados mostram que o Requer
processo esta sob controle mas ~ acompanhamento
muito proximos dos limites rigido e uma
estabelecidos. possivel
intervencao no
processo.
VERMELHO Inadequado.  Os pontos plotados mostram que o

processo ndo esta sob controle

estatistico.

Interromper o
processo e tomar
as medidas

necessarias.

A carta Farol também pode ser dividida em dois tipos de tolerancia.

e Bilateral: As parti¢bes das zonas verdes, ou seja, que estdo dentro dos limites,

possuem valores de + ou — 25% em torno do valor nominal. Para os 50% restantes

até os limites sdo as zonas amarelas e as zonas fora dos limites sdo as vermelhas.

v

FAIXA DE TOLERANCIA

Figura 2.5 - Tolerancia bilateral
Fonte: SCHROEDER (2003)
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e Unilateral: As particdes das zonas vermelhas estdo fora de especificacdes, as
amarelas sdo determinadas como 25% a partir do limite e o restante (75%) esta

dentro da zona verde.

25%

Figura 2.6 - Tolerancia unilateral
Fonte: SCHROEDER (2003)

De acordo com Mathias e Rebelato (2004) devem ser desenvolvidas
matematicamente e com experiéncias préaticas todas as regras de preparacdo, frequéncia
de amostragem e tamanhos de amostra.

Para este trabalho serd considerada a carta com tolerancia unilateral.

2.7 Consideracdes Finais

Este capitulo teve como objetivo apresentar todo o suporte tedrico que foi
utilizado para o entendimento, desenvolvimento e analise deste trabalho. Foi realizada
uma revisdo abrangente dos assuntos estudados, destacando os principais autores, suas
pesquisas e conclusdes para chegar ao objetivo central da pesquisa. O desenvolvimento e

as conclusdes deste trabalho serdo detalhados nos proximos capitulos.



3. METODOLOGIA DE PESQUISA

3.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo apresenta a metodologia de pesquisa utilizada neste trabalho. A
primeira parte apresenta a classificacdo da mesma e a segunda apresenta qual a definicéo

do método de pesquisa e como sera desenvolvida.

3.2 Classificacdo da Pesquisa Cientifica

De acordo com Miguel et al. (2010), a pesquisa pode ser classificada e dividida
quanto a natureza, aos objetivos, abordagem do problema e o método de pesquisa. A

Figura 3.1 ilustra as etapas que embasam a pesquisa e permitem a sua classificacao.

[

) APLICADA

J.  EXPLORATORIA

OBIETIVOS
—= BB
ALY

NORMATIVA

EXPERIMENTO

F

/ MODELAGEM E SIMULACAO

ry
£

i,
{ QUANTITATIVA —

il

ABORDAGEM QUALITATIVA e

o ESTUDO DE CASO

b
COMBINADA \

Y
/ %
i %

PESQUISA-ACAD

SOFT SYSTEM

Figura 3.1 - Classificacdo do método de Pesquisa
Fonte: Miguel et al. (2010)

Para o presente trabalho é considerado como natureza basica, com objetivos
explicativos, com abordagem quantitativa e utiliza 0 método de pesquisa simulagdo. A
pesquisa é basica pois ndo possui interesses econbmicos, apenas para agregar material
cientifico a literatura. Ela possui objetivos explicativos, pois, visa discutir os diferentes
desempenhos de cada um dos métodos de TS. E é uma abordagem quantitativa pois 0s
modelos quantitativos sdo aqueles que sdo baseados em conjuntos de varidveis que se
alteram sobre um dominio especifico. (BERTRAND E FRANSOO, 2002)
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3.2.1 Método de Pesquisa: Simulacao

De acordo com Martins, Mello e Turrioni (2014), a evolugdo da simulacdo
relacionada com a evolucdo das inovag¢fes em hardware e software, ainda que o método
tenha sido proposto através da simulacdo de Monte Carlo. A simulacdo de Monte Carlo
envolve o uso de nimeros aleatorios e probabilidades para resolver problemas.

Ainda de acordo com os autores, nas décadas de 1960 e 1970, a simulacdo era cara
e ndo possuia muitas ferramentas. Apenas com os atuais softwares que o tempo e esforco
da simulacdo se concentram mais na atividade de analise de resultados.

Para Bertrand e Fransoo (2002), a simulacdo deve ser usada quando se deseja
prever o efeito de mudancas no sistema ou ainda poder avaliar seu comportamento ou
desempenho. Ainda de acordo com os autores, a simulagéo pode ser utilizada na resolugéo
de problemas reais, durante o gerenciamento de operagoes.

Para Chung (2004), a simulacdo tem como principais vantagens a facilidade de
demonstracdo dos modelos e menos necessidade de analise, em virtude da alta capacidade
dos softwares. Também a experimentagdo pode ocorrer em um curto periodo de tempo e
em niveis que ndo sdo permitidos nos experimentos fisicos. J& para Robinson (2004),
entre as suas desvantagens se destaca que consome muito tempo, pode possuir um custo
elevado dependendo dos softwares existentes no mercado, e requer habilidade dos

pesquisadores e analistas.

3.3 Desenvolvimento da Analise da Pesquisa

O desenvolvimento da andlise deste trabalho esta dividido em trés etapas
apresentadas no capitulo 4. A primeira etapa € a analise do desempenho das cartas de
controle EWMA e CUSUM e o TS. A segunda etapa exclui o0 método que possui um
desempenho inferior aos outros. A terceira contém a andlise das versées do melhor
método e a Ultima etapa analisa a versao de melhor desempenho e aplica a ldgica da carta
Farol para o método estudado.

O ultimo capitulo do trabalho contém todo o desenvolvimento da conclusédo do
estudo que foi proposto, bem como trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos com

0 tema.

3.4 Consideracdes Finais

O presente capitulo apresentou 0 método de pesquisa quantitativo a ser utilizado
neste trabalho. Pode-se verificar que as caracteristicas apresentadas verificam a escolha
do método de pesquisa: Simulacao.



44

4. APLICACAO DO METODO

4.1 Considerac0es Iniciais

Este capitulo contém todos os passos que foram realizados para o
desenvolvimento desta pesquisa. Serdo apresentados todos os dados que foram definidos
para a analise dos métodos, como foram realizadas as simulacdes e quais sao os resultados
parciais de cada uma das etapas desta pesquisa.

Como citado anteriormente, este trabalho é dividido em trés etapas que serdo

apresentadas neste capitulo, bem como o desenvolvimento de cada uma delas.

4.2 Definicdo da Simulacao e dos Testes

Para poder avaliar o desempenho de cada um dos métodos, era preciso simular
séries de uma previsdo que esta sobre controle e de uma previsdo que esta fora do controle.

Conforme apresentado no Capitulo 2, as séries lineares sdo aquelas que possuem
média e variancia constantes, o que podem simular residuos de uma previsdo sobre
controle. J& as séries nao lineares podem ser consideradas como o pior cenario para 0s
residuos de uma previsao.

De acordo com o Tabela 2.1, foram apresentados os modelos de séries ndo lineares
que sao simulados nos presentes testes.

Para o trabalho, como citado anteriormente, foram realizadas quatro etapas

conforme a Figura 4.1.

ETAPA 2: ETAPA 4:
ETAPA 1: TESTES E ANALISE DE
TESTES E ANALISE DO FALSO ALARME E

ETAPA 3:

5o MELHOR METope BB APLICAGAO DA CARTA
DESEMPENHO DOS FALHA DE DETECCAO E ANALISE DOS FAROL DA MELHOR
TRES METODOS DOS DOIS PRINCIPAIS VERSAO DO METODO

METODOS RESUEIADOS ESTUDADO

TESTE, ANALISE E

Figura 4.1 - Etapas para o desenvolvimento da dissertacdo

Para cada uma das etapas do trabalho foram realizados os passos de acordo com a

Figura 4.2.

PASSO 1:

CRIACAO DAS SERIES PASSO 2: PASSO 3:

TESTE DAS SERIES NOS ANALISE DOS
METODOS ESCOLHIDOS RESULTADOS

LINEARES E NAO
LINEARES

Figura 4.2 - Passos para a realizagdo da pesquisa em cada uma das etapas
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4.2.1 Objetivos dos testes

Para poder avaliar o desempenho dos métodos, é necessario verificar se eles
conseguem detectar as mudancas nas séries. Sabendo que as séries lineares sdo séries que
traduzem um estado bom do processo de previsdo e as séries ndo lineares apresentam o
pior cenario de uma previsao, foi estabelecido que as séries testes para 0s métodos seriam
a juncdo das séries lineares com as series ndo lineares em um ponto estabelecido,

conforme a Figura 4.3.

SERIES TESTE

&
v
&
¥

SERIES LINEARES SERIES NAO LINEARES

Figura 4.3 - Série teste

Portanto, os métodos deveriam identificar a mudanca a partir do ponto de juncéo

das séries lineares com as séries ndo lineares.

4.3 ETAPA 1 - Carta CUSUM X Carta EWMA X TS

Nesta primeira etapa, foram analisadas as cartas CUSUM, carta EWMA e a versao

simples do TS.

4.3.1 PASSO 1: Criacao das séries lineares e nédo lineares
Para o primeiro passo, foi utilizado o0 software “Minitab® Statistical Software”
(versdo 16.1.0, Copyright © 2010, Minitab Inc., USA) para a criagdo das séries lineares

e ndo lineares.

4.3.1.1 Séries lineares

Foram criadas 160 séries lineares com 25 pontos cada uma. Elas foram criadas
com distribuicdo normal de média 0,0 e desvio padrdo 1,0, através de dados aleatorios
fornecidos pelo Minitab®.

As 160 séries foram divididas em 8 grupos, de acordo com a quantidade de

modelos nao lineares. Portanto, cada grupo continha 20 séries lineares para analise.
4.3.1.2 Seéries ndo lineares
Para as séries ndo lineares foi preciso primeiro cria-las no Minitab® da mesma

forma como as séries lineares. Foram criadas 160 séries de 100 pontos cada uma, com

média 0,0 e desvio padrdo 1,0. Depois de criadas, elas foram divididas nos 8 grupos
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correspondentes das séries ndo lineares e submetidas cada qual nas suas respectivas
equacOes ndo lineares.

Depois de criadas as séries ndo lineares, foi realizada a juncdo das séries lineares
com as séries ndo lineares para os devidos testes.

A Figura 4.4 possui um exemplo da série SAR plotado no gréafico do Minitab®.
Grafico da Série Temporal SAR1

SAR1

T T T
1 12 24 36 48 ] 72 84 06 108 120

Dados

Figura 4.4 - Série teste (série linear + série ndo linear) para o modelo ndo linear SAR

4.3.2 PASSO 2: Testes

Ao todo foram criadas 320 séries que se juntaram em 160 séries de 125 pontos (25
lineares + 100 ndo lineares). Estas séries foram divididas nos grupos correspondentes dos
modelos ndo lineares, que sdo: SAR, TAR NMA, NAR, STAR1, STAR2, BI1, BI2.

Em cada uma das séries foi aplicado os métodos da carta de controle EWMA,
carta de controle CUSUM e TS.

4.3.2.1 Carta de Controle EWMA

O teste para a carta de controle EWMA, foi aplicado atraves do Minitab®. Para a
variavel de Peso do EWMA foi utilizado o valor de 0,2, pois sdo utilizados valores
pequenos para detectar desvios menores dentro de uma série.

Através da carta de controle EWMA, foi possivel verificar quais foram os pontos
encontrados pela carta que estavam fora dos limites de controle e se 0 método estava
identificando corretamente os pontos ndo lineares.

A Figura 4.5 ilustra uma carta de controle EWMA aplicada a uma das séries teste
do modelo néo linear SAR.



47

Carta de Controle EWMA para SAR1

1,0-
UCL=0,721
05 f
f 0,0 ~
E X=-0,220
-0,5]
-1,04 ]11&
LCL=-1,161
-1,54

T T
1 13 23 37 449 6l 73 83 a7 109 121
Dados

Resultados da Carta de Controle EWMA para SAR1
O teste falhou nos pontos: 42; 43; 44; 45; 46; 68; 70; 71; 72; 73; 74; 92

Figura 4.5 - Carta de Controle EWMA para a série teste do modelo ndo linear SAR

Através da carta de controle EWMA, pode-se concluir que, para esta série
analisada, foram encontrados apenas 12 pontos fora de controle dos 100 pontos que eram
para serem identificados. Além disso, o primeiro ponto encontrado fora de controle foi o
42, ou seja, 0 método detectou tardiamente que a série ndo estava mais sob controle.

Assim, foi realizado este mesmo procedimento para as 159 séries dos oito modelos

nao lineares.

4.3.2.2 Carta de Controle CUSUM

O teste para a carta de controle CUSUM, foi aplicado através do Minitab®. Para
a variavel de Target ou valor alvo do CUSUM foi utilizado o valor de 0,0, pois o padrdo
é acumular os desvios a partir de um objetivo zero.

Através da carta de controle CUSUM, foi possivel verificar quais foram os pontos
encontrados pela carta que estavam fora dos limites de controle e se 0 método estava
identificando corretamente os pontos néo lineares.

A Figura 4.6 ilustra uma carta de controle CUSUM aplicada a uma das séries teste

do modelo ndo linear SAR.
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Carta de Controle CUSUM para SAR1

104
5_ A
UCL=3,76

E
=5
1]
g o 0
5
=]
E P 4 LCL=-3,76
d s F v lﬂ

-10_

T T T
1 13 25 37 49 6l 73 85 97 109 121
Dados

Resultados da Carta de Controle CUSUM para SAR1

O teste falhos nos pontos: 43; 44 45; 46; 47; 68; 69; 70; 71; 72; 73; 747 75; V6;
77, 78; 79; 80; 84; B85; B&; 100; 101; 102; 103; 104;
105; 106; 107; 121; 122; 123; 124; 1325

Figura 4.6 - Carta de Controle CUSUM para a série teste do modelo néo linear SAR

Através da carta de controle CUSUM, pode-se concluir que, para esta série
analisada, foram encontrados apenas 34 pontos fora de controle dos 100 pontos que eram
para serem identificados. Além disso, o primeiro ponto encontrado fora de controle foi o
43, ou seja, 0 método ndo conseguiu identificar a mudanca a partir do ponto 26.

Assim, foi realizado este mesmo procedimento para as 159 séries dos oito modelos

ndo lineares.

4.3.2.3 Tracking Signal

O teste para 0 método do TS foi realizado com a formula baseada em Brown
(1963). Ela foi definida como sendo o coeficiente entre a soma cumulativa do erro (EAC)
e 0 desvio absoluto médio do erro (DAM), que é calculada a cada periodo, segundo a

equacéo (24):

TS, = 22% (24)

DAM;
Além disso, a soma cumulativa de erros é atualizada a cada periodo pela expresséao (25).
EAC, = e, + EAC,_, (25)
Onde e é o erro do periodo t. O valor inicial de EAC é definido como zero. O calculo do
valor inicial de DAM, assim como Brown (1963) e Gardner (1983 e 1985) é realizado
com o valor esperado em funcdo do valor real do desvio padrdo da componente aleatdria
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da série temporal. Este calculo ndo utiliza os dados historicos. Os limites de controle para
TS séo independentes do periodo de tempo. Segundo Corréa et al. (1997) os valores
devem se distribuir em torno de zero, ndo ultrapassando o intervalo de +3 e + 4. Neste

trabalho foi selecionado o limite de +4.

Tabela 4.1 - Parte dos Resultados do teste TS para 0 modelo nédo linear SAR

Periodo,t | SAR1 | Acumulado | Absoluto | DAM Tracking Signal

1 -2,11 -2,11 2,11 - -

2 0,83 -1,28 0,83 1,47 -0,87
3 -0,66 -1,95 0,66 1,20 -1,62
4 1,16 -0,78 1,16 1,19 -0,66
5 0,97 0,18 0,97 1,15 0,16
6 -0,77 -0,59 0,77 1,08 -0,54
7 -0,13 -0,72 0,13 0,95 -0,76
8 -0,63 -1,34 0,63 0,91 -1,48
9 -0,29 -1,63 0,29 0,84 -1,95
10 -0,63 -2,26 0,63 0,82 -2,77
11 0,36 -1,91 0,36 0,78 -2,46
12 1,58 -0,33 1,58 0,84 -0,39
13 0,31 -0,02 0,31 0,80 -0,03
14 -2,32 -2,34 2,32 0,91 -2,58
iz 0,51 -1,84 0,51 0,88 -2,08
16 -0,09 -1,93 0,09 0,83 -2,32
17 -0,97 -2,90 0,97 0,84 -3,44
18 0,16 -2,74 0,16 0,80 -3,41
19 -0,06 -2,79 0,06 0,76 -3,66
20 0,18 -2,61 0,18 0,74 -3,55
21 -0,69 -3,30 0,69 0,73 -4,50
22 -0,29 -3,59 0,29 0,71 -5,03
23 -0,07 -3,66 0,07 0,69 -5,35
24 -0,96 -4,62 0,96 0,70 -6,64
25 0,73 -3,90 0,73 0,70 -5,59
26 1,20 -2,70 1,20 0,72 -3,77
27 -0,33 -3,03 0,33 0,70 -4,31
28 -2,84 -5,87 2,84 0,78 -7,54
29 0,00 -5,88 0,00 0,75 -7,81
30 -1,01 -6,89 1,01 0,76 -9,05
31 -0,96 -7,85 0,96 0,77 -10,23
32 -0,38 -8,23 0,38 0,76 -10,90
33 -0,61 -8,84 0,61 0,75 -11,78
34 1,56 -7,28 1,56 0,77 -9,39

A Tabela 4.1 contém uma parte dos resultados do teste de TS para o0 modelo nédo

linear SAR. A Tabela completa esta no Apéndice A.
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Tabela 4.2 - Resultado do Teste do TS para 0 modelo ndo linear SAR

Tracking Signal
Primeiro Ponto 21
Total de Pontos encontrados 84

A Tabela 4.2 apresenta a simulacdo. Foram encontrados 84 pontos que estavam
fora dos limites estabelecidos para 0 método e o primeiro ponto foi 0 21, ou seja, 0 método
identificou que a série estava fora de controle antes do esperado.

Assim, foi realizado este mesmo procedimento para as 159 séries dos oito modelos

ndo lineares.

4.3.3 PASSO 3: Analise dos Resultados

Depois de ter realizado os testes nas 160 séries dos 8 modelos néo lineares, foi
analisado quais eram os resultados e armazenado na Tabela em Apéndice B. Foi coletado
os dados de quantos pontos os métodos identificaram como fora de controle e qual era o

primeiro ponto encontrado.

4.3.3.1 Analise da Quantidade de Pontos Encontrados

A primeira analise € verificar quantos pontos cada método encontrou como fora
de controle. Como foram simuladas séries que continham 25 pontos de séries lineares e
100 pontos de séries ndo-lineares, 0s métodos deveriam identificar que 100 estariam fora
de controle.

A Tabela 4.3 apresenta a porcentagem de pontos encontrados como fora de

controle em cada método.

Tabela 4.3 - Resultado da porcentagem de pontos encontrados como fora de controle em cada método
PORCENTAGEM EWMA CUSUM TS

DE PONTOS
DETECTADOS

0% 31,25% 18,75%  0,63%
1% - 20% 43,75%  25,00%  0,00%
21% - 40% 17,50% 10,63%  1,25%
41% - 60% 6,25% 6,88% 6,88%
61% - 80% 1,25%  13,75% 21,25%
81% - 100% 0,000  25,00%  55,63%
101% - 120% 0,00% 0,00%  14,38%

Pela Tabela 4.3 nota-se que a carta de controle EWMA, ndo conseguiu identificar
todos os pontos que estavam fora de controle das séries analisadas. Em sua grande
guantidade se concentram nas porcentagens de 0% de pontos encontrados e até 20% de
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pontos, o que demonstra um desempenho fraco na deteccdo de mudancas das séries. A
carta de controle CUSUM obteve um desempenho mediano, com porcentagens iguais nas
faixas de deteccdo com 21%-40% e 81-100%. J& o método TS obteve melhor
porcentagem de pontos encontrados na faixa de 81%-100% dos pontos fora de controle,
0 que significa que o TS apresenta um desempenho superior aos outros meétodos,
conseguindo identificar a maioria dos pontos que se encontravam fora de controle.

A Figura 4.7 apresenta o BoxPlot da quantidade de pontos fora de controle que
foram encontrados. Nota-se que a carta de controle EWMA possui poucos pontos
encontrados e concentrados em pequena quantidade na regido de 0-20, enquanto 0 TS
possui uma quantidade superior de pontos concentrados de 80-100. Ja a carta de controle
CUSUM possui quantidade de pontos mais espacados, que vao de 0-80.

BOXPLOT para EWMA; CUSUM E TS
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Figura 4.7 - BoxPlot da quantidade de pontos fora de controle encontrados

A Figura 4.8 apresenta o Grafico de Probabilidade dos métodos. Verifica-se que
A média de pontos encontrados do método EWMA é inferior aos demais, 12,27. Ja a

média do TS, 85,87, apresenta um desempenho superior aos demais.
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Grafico de Probabilidade para EWMA; CUSUM e TS
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Figura 4.8 — Gréfico de probabilidades da quantidade de pontos fora de controle encontrados

Com as analises das quantidades de pontos encontrados, verifica-se que 0 método
da carta de controle EWMA possui um desempenho inferior e fraco se comparado com
0s outros métodos analisados.

4.3.3.2 Anédlise do Primeiro Ponto Fora de Controle Encontrado

A segunda analise é verificar qual foi o primeiro ponto encontrado fora de
controle.

As séries teste possuiam 25 pontos lineares unidos a 100 pontos néo lineares. Ou
seja, a juncdo da serie linear com a série ndo linear se encontrava a partir do 25° ponto.
Portanto, o primeiro ponto que deveria ser encontrado como fora de controle era 0 26°
ponto.

A Figura 4.9 apresenta o Grafico Dotplot dos primeiros pontos encontrados em
cada uma das 160 séries analisadas. O grafico DotPlot compara as distribui¢fes plotando
os valores ao longo da linha. Através da Figura 4.8 pode-se concluir que o método da
carta de controle EWMA possui 0s primeiros pontos espacados, que variam ao longo da
linha, o que significa que o desempenho do método néo € considerado como bom, pois
ou ele ndo detecta quando aconteceu a mudanca da série ou ele detecta erroneamente. Ja
para 0 método da carta de controle CUSUM, pelo Dotplot conclui-se que apresenta um
desempenho mediano, com concentragdo de pontos mais perto do desejado. Ja para o
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método TS, sua maior concentracdo se da em torno do ponto que se desejava encontrar,

assim, pode-se concluir que o TS possui um desempenho superior aos demais.

DOTPLOT para EWMA; CUSUM e TS
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Figura 4.9 - Dotplot dos primeiros pontos encontrados como fora de controle

A Figura 4.10 apresenta o gréfico de valores individuais para os primeiros pontos
encontrados como fora de controle pelos métodos. Assim como o gréafico Dotplot, o
método TS apresenta um desempenho superior aos demais, pois 0s valores se concentram

em torno do ponto desejado.

Grafico de Valores Individuais para EWMA: CUSUM e TS
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Figura 4.10 - Gréficos dos valores individuais dos primeiros pontos encontrados como fora de controle
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A Figura 4.11 apresenta o grafico das probabilidades dos primeiros valores
encontrados como fora de controle. Através do grafico, pode-se concluir, assim como nos

gréficos anteriores, que 0 método TS possui um desempenho superior aos demais.

Grafico de Probabilidade para EWMA; CUSUM e TS
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Figura 4.11 — Grafico de probabilidades dos primeiros pontos fora de controle encontrados

4.3.4 Consideracodes Finais

De acordo com os resultados apresentados, conclui-se que os métodos das cartas
de controle EWMA e CUSUM, possuem desempenhos diferentes do método TS. O
método da carta de controle EWMA apresentou o pior desempenho dos metodos pelas
séries que foram simuladas e estudadas nesta pesquisa. Pelos resultados foi observado
gue o método ndo encontra rapidamente o ponto fora de controle, apresentando um alto
indice de falhas de deteccdo e tambem n&o conseguiu identificar todos os pontos que
estavam fora de controle.

Ja 0 método da carta de controle CUSUM, permaneceu com um desempenho
mediano, que necessita de mais algumas andlises para chegar em uma conclusdo mais
satisfatoria.

O método do TS, em sua forma mais simplista, apresentou um desempenho
superior aos demais métodos, pois conseguiu identificar a maioria dos pontos que
estavam fora de controle e de uma forma mais rapida que os demais métodos. Entretanto,
0 primeiro ponto, apesar de ter sido encontrado perto do desejado, era encontrado muitas

vezes antes do necessario, assumindo a condicdo de falso alarme.
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Como concluséo desta primeira etapa, 0 méetodo da carta de controle EWMA, por
possuir um desempenho inferior aos demais, foi desconsiderado das futuras analises,
permanecendo apenas 0 método da carta de controle CUSUM e TS para as proximas

andlises de falsos alarmes e falhas de deteccéo.

4.4 ETAPA 2 — Carta CUSUM X TS

Levando em consideracdo os resultados da Etapa 1, descrita anteriormente, o
objetivo da Etapa 2 é analisar as taxas de falsos alarmes e de falhas de deteccdo dos
principais métodos que obtiveram melhores resultados na primeira etapa: CUSUM e TS.

Para esta etapa ndo foram realizados novos testes, apenas foram feitas novas

analises e coletados novos dados.

4.4.1 PASSO 1: Criacéo das séries lineares e ndo lineares
Como mencionado anteriormente, ndo foram necessarias criar novas Séries,

apenas coletar novos dados das séries ja criadas na Etapa 1.

4.4.2 PASSO 2: Testes

Os testes coletados foram dos métodos da carta de controle CUSUM e do TS de

acordo a Etapa 1.

4.4.3 PASSO 3: Analise dos Resultados

Os testes nas 160 séries dos 8 modelos nédo lineares foram realizados na Etapa 1,
e novos dados foram coletados na Etapa 2 e estdo no Apéndice C. Foram coletados a
quantidade de falsos alarmes e de falhas de detec¢do dos métodos da carta de controle

CUSUM e TS para os testes que foram realizados.

4.4.3.1 Analise de Falso Alarme

A primeira andlise é verificar quantos pontos foram encontrados fora de controle
guando na verdade a série estava sob controle, o que caracteriza o falso alarme. Ou seja,
0 método encontrou um ponto e o sinalizou como fora dos limites quando na verdade ele
estava dentro dos limites estabelecidos.

A Tabela 4.4 apresenta o total de falsos alarmes encontrados em cada método em

todas as 160 séries analisadas.

Tabela 4.4 - Quantidade total de falsos alarmes encontrados nos métodos

FALSO ALARME
CUSUM 27
TS 549
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Pela Tabela 4.4, pode-se perceber que a quantidade total de falsos alarmes
encontrados no método da carta de controle CUSUM é menor que a quantidade de falsos
alarmes encontrados no método de TS. Entretanto, McClain e Thomas (1991), investigam
uma outra visdo sobre os falsos alarmes. Como citado anteriormente, quando se encontra
um falso alarme, o mais comum a se fazer é ignora-lo. Entretanto, eles afirmam o
contrario, pois se os dados causam falsos alarmes, irdo causar também erros de previséo.
Portanto, ndo se pode afirmar que quando o método encontra uma quantidade grande de
falsos alarmes, o método possui um desempenho ruim. Mais analises devem ser realizadas
para comprovar as altas quantidades de falsos alarmes.

Para comprovar que os valores sdo diferentes, realizou-se o teste de duas
proporcdes no Minitab®. Do total de pontos que poderiam ser considerados como falsos
alarmes, sdo 0s 25 pontos da série linear das 160 séries criadas, ou seja, 4000 pontos. De
acordo com a Figura 4.12, o teste de duas propor¢oes, atestou que ambos valores séo

diferentes, pois o p-value é menor que 0,05.

Teste e Cl Duas Proporgoes

Amostra X M Amostra p
1 27 4000 0,006750
2 549 4000 0,137250

Diferenga=p (1) - p ()

Estimativa para diferenga; -0,1305

95% Cl| para diferenga (-0,141462; -0,119538)

Teste para diferenga= 0 (vs not = 0): Z = -23,33 P-vValue = 0,000
Teste exato de Fizher: P-Value = 0,000

Figura 4.12 - Teste de duas propor¢des para a quantidade de falsos alarmes

Para verificar a distribuicdo das quantidades de falsos alarmes em cada uma das
160 séries, foram plotados os graficos de pizza e de valores individuais, Figura 4.12 e
4.13, respectivamente.

Pela Figura 4.13, o grafico de pizza, nota-se que para o método da carta de controle
CUSUM, na maioria dos testes nas séries 0 método ndo detectou falsos alarmes. Em sua
maioria 0 método encontrou no maximo sete falsos alarmes na série. Ja para 0 método
TS, 36,9% das séries analisadas, 0 método também néo detectou falsos alarmes. Porém,

a quantidade maxima encontrada foi de 14 falsos alarmes em série.
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Figura 4.13 - Gréfico de pizza para a quantidade de falsos alarmes

Também pela Figura 4.14, o grafico de valores individuais, demonstra que a
grande concentragéo de valores para 0 método da carta de controle CUSUM esté a baixo
do valor 2. Ja para 0 método TS, ele se mantém distribuido ao longo do gréfico atingindo

o valor méximo de 14.
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Figura 4.14 - Gréfico de valores individuais para a quantidade de falsos alarmes




58

4.4.3.2 Andlise das Falhas de Deteccdo

A segunda anélise é verificar a quantidade de falhas de deteccéo, ou seja, 0 método
n&o conseguiu identificar os pontos que realmente estavam fora de controle.

A Tabela 4.5 apresenta a quantidade total de falhas de deteccdo encontrada em
cada um dos métodos. Pela Tabela, pode-se concluir que o método da carta de controle
CUSUM possui uma quantidade superior de falhas de detecgdo do que o método TS. Essa
quantidade de falhas de deteccdo é importante analisar, pois significa que o0 método néo
conseguiu identificar que a previsdo ja estava fora de controle e precisa ser refeita, o que

pode gerar ainda mais erros.

Tabela 4.5 - Quantidade total de falhas de deteccdo dos métodos

FALHA DE
DETECGAO
CUSUM | 9515
TS 2719

Para comprovar que os valores sdo diferentes, realizou-se o teste de duas
proporcdes no Minitab®. Do total de pontos que deveriam ser identificados como fora de
controle, sdo os 100 pontos da série ndo linear das 160 séries criadas, ou seja, 16000
pontos. De acordo com a Figura 4.15, o teste de duas proporcdes, atestou que ambos

valores sdo diferentes, pois o valor de probabilidade (p_value) € menor que 0,05.

Teste e Cl Duas Proporgoes

Amaostra X M Amostra p
1 9515 16000 0,5946388
2 2719 16000 0,169937

Diferenga= p (1) - p (2)

Estimativa para diferznga: 0,42475

85% C| para diferenga: (0,415172; 0,434328)

Teste para diferenga= 0 (vs not = 0): Z = 86,92 P-Value = 0,000
Teste exato de Fizsher: P-Value = 0,000

Figura 4.15 - Teste de duas propor¢des para a quantidade de falhas de deteccéo

Através da Figura 4.16, o grafico de valores individuais de cada uma das
quantidades de falhas de detec¢do dos métodos, pode-se perceber que para o método da
carta de controle CUSUM, os valores estdo mais distribuidos, porém, em sua maior
quantidade na parte superior do grafico, em valores de 80-100. Isso quer dizer que o
método da carta de controle CUSUM né&o conseguiu identificar, na maioria das series,

todos os pontos que estavam fora de controle. J& para 0 método do TS, os valores estdo
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mais concentrados em 0-20, 0 que quer dizer que, na maioria das séries, 0 maximo de

pontos que o método ndo conseguiu identificar como fora de controle foi 20 pontos.

Grafico de Valores Individuais para C-FD e T-FD
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Figura 4.16 - Gréfico dos valores individuais para a quantidade de falhas de detec¢do dos métodos
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Atraveés da Figura 4.17, o gréfico de probabilidade, pode-se notar que a média da
quantidade de falhas de detec¢do do método da carta de controle CUSUM é maior (59,47)
do que do método TS (16,99).

4.4.4 Consideracodes Finais

De acordo com os resultados apresentados, pode-se concluir que o método da carta
de controle CUSUM possui baixas taxas de falsos alarmes, porém, altas taxas de falhas
de deteccdo. Ja 0o método de TS, possui uma quantidade um pouco maior de falsos alarmes
e uma taxa menor de falhas de deteccéo.

Através da Figura 4.18, pode-se perceber a distribuicdo dos valores de falso
alarme e falhas de deteccdo dos métodos analisados. O ideal é que a concentracdo dos
pontos esteja préximo do 0,0, ou seja, nenhum falso alarme e nenhuma falha de detecc¢éo.
Entretanto, os métodos ndo apresentam o estado ideal, mas pode-se perceber que o
método TS possui uma melhor distribuicdo dos pontos perto de 0 em X (falhas de
deteccdo) e no maximo até o valor 14 (falsos alarmes), caracterizando-o como superior

gue o método da carta de controle CUSUM.

Grafico de Dispersao para Falsos Alarmes e Falhas de Deteccao
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Figura 4.18 — Gréafico de Dispersao para os falsos alarmes e as falhas de deteccdo dos métodos
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4.4 ETAPA 3 — Versoes do Tracking Signal

Para esta etapa, foi necessario criar novas séries lineares e ndo lineares para

poderem ser testadas pelas diferentes versdes do TS.

4.4.1 PASSO 1: Criacéo das séries lineares e néo lineares
Para o primeiro passo, foi utilizado o software “Minitab® Statistical Software”
(versdo 16.1.0, Copyright © 2010, Minitab Inc., USA) para a criagdo das séries lineares

e ndo lineares.

4.4.1.1 Séries lineares
Nesta etapa, foram criadas 40 séries lineares para analise. Por serem 5 versdes do
método TS, foram criadas 5 séries lineares de 100 pontos cada uma delas para cada um

dos métodos.

4.4.1.2 Séries ndo lineares

Para as séries ndo lineares foi preciso primeiro crid-las no Minitab® da mesma
forma como as séries lineares. Foram criadas 40 séries de 100 pontos cada uma, com
média 0,0 e desvio padrdo 1,0. Depois de criadas, elas foram divididas nos 8 grupos
correspondentes das séries ndo lineares e submetidas cada qual nas suas respectivas
equacOes ndo lineares.

Depois de criadas as séries ndo lineares, foi realizada a juncao das séries lineares
com as séries ndo lineares para 0s devidos testes.

A Figura 4.19 possui um exemplo da série STAR 1 plotado no gréfico do
Minitab®.

Grafico de Série Temporal STAR1

STAR1

Dados

Figura 4.19 - Série teste (série linear + série ndo linear) para 0 modelo néo linear SAR
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4.4.2 PASSO 2: Testes

Ao todo foram criadas 80 series que se juntaram em 40 séries de 200 pontos (100
lineares + 100 n&o lineares). Estas séries foram divididas nos grupos correspondentes dos
modelos ndo lineares, que sdo: SAR, TAR NMA, NAR, STAR1, STAR2, BI1, BI2.

Em cada uma das séries foi aplicado as versées do método do TS. Foram coletados
os dados como o total de pontos que o método identificou como fora de controle,
quantidade de falso alarme, quantidade de acerto de pontos fora de controle e a

quantidade de falhas de deteccéo.

4.4.2.1 TS de Brown

Conforme mencionado na se¢do 2.4.1, a versdo de Brown (1959) foi a primeira a
ser analisada. De acordo com a formula de Brown o parametro de suavizagao € restrito a
0 < a <1, portanto, foram realizados dois testes para o TS de Brown com valores de

parametros diferentes.

4.4.2.1.1 TS de Brown com Alpha 0,1
O primeiro teste foi definido com o pardmetro @ = 0,1. Os limites de controle
foram estabelecidos conforme mencionado na formula do método com o valor de

+5,604991. Os resultados sao apresentados no Apéndice D.
4.4.2.1.2 TS de Brown com Alpha 0,2

O segundo teste foi definido com o parametro a = 0,2. Os limites de controle
foram estabelecidos conforme mencionado na formula do método com o valor de

+3,963327. Os resultados sdo apresentados no Apéndice E.

4.4.2.1.3 Comparacéo de Resultados

Para os parametros de suavizagao diferentes, foram realizados 0s mesmos testes,
a fim de comparar os resultados e escolher o melhor valor para o pardmetro de suavizagao
para o comparativo final.

A Figura 4.20 mostra o grafico Scatterplot para os resultados dos testes do método
de TS de Brown. No grafico o Y € a quantidade de falsos alarmes e 0 X ¢é a quantidade
de falhas de detecgédo. Quanto mais os pontos estéo perto de (X, y) = (0,0) melhor o alpha
escolhido. Os valores para o parametro de 0,2 estdo mais préximos quando existem menos
falhas de deteccdo do que os valores para 0,1. Foram detectados um total de 383 falhas
de deteccdo quando o parametro possui o valor de 0,1 e 244 quando seu valor é 0,2.
Portanto, a taxa de falhas de deteccdo € menor quando alpha é 0,2, apesar da taxa de

falsos alarmes ser maior.
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Grafico de Dispersao para TS de Brown
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Figura 4.20 — Grafico de Dispersdo para TS de Brown

4.4.2.2 TS de Brown-Gardner

Conforme mencionado na secdo 2.4.2, Gardner (1983), propds a modificacdo no
modelo proposto por Brown (1959). Gardner propbs a ndo utilizacdo do MAD pela
estimativa suavizada do desvio padréo dos erros de previsdao no denominador. Ainda de
acordo com a formula do GTS, pardmetro de suavizagdo €é restritoa 0 < a < 1, portanto,
foram realizados dois testes para 0 TS de Brown-Gardner com valores de parametros
diferentes.
4.4.2.2.1 TS de Brown-Gardner com Alpha 0,1

O primeiro teste foi definido com o parametro @ = 0,1. Os limites de controle
foram estabelecidos conforme mencionado na formula do método com o valor de
+5,604991. Os resultados sao apresentados no Apéndice F.
4.4.2.2.2 TS de Brown-Gardner com Alpha 0,2

O segundo teste foi definido com o parametro a = 0,2. Os limites de controle
foram estabelecidos conforme mencionado na féormula do método com o valor de
+3,963327. Os resultados séo apresentados no Apéndice G.
4.4.2.2.3 Comparacéo de Resultados

Para os parametros de suavizagéo diferentes, foram realizados os mesmos testes,
a fim de comparar os resultados e escolher o melhor valor para o pardmetro de suavizagéo

para o comparativo final.
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A Figura 4.21 mostra o grafico Scatterplot para os resultados dos testes do método
de TS de Brown-Gardner, 0 mesmo realizado para o TS de Brown. Assim como no TS

de Brown, o melhor valor para o parametro de suavizacgéo é 0,2.

Grafico de Dispersao para TS de Brown-Gardner
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Figura 4.21 — Gréfico de Dispersdo para TS de Brown-Gardner

4.4.2.3 TS de Brown-Ravi

Na se¢édo 2.4.3, Ravi (2013), prop6s uma nova modificagdo no modelo proposto
por Brown (1959). Ravi prop6s uma verséo escalada de AVGTS. De acordo com a nova
férmula de Ravi, ndo € utilizado o parametro de suavizac¢do, mas sim o parametro N, que
denota o nimero de periodos. Portanto, foram realizados 5 testes para o TS de Brown-
Ravi com valores de N diferentes. Conforme mencionado pelo autor, os limites de
controle sdo de +3 ou + 4, e foi escolhido o valor de mais ou menos 4. O resultado dos

testes esta presente no Apéndice H.

4.4.2.3.1 Comparacéo de Resultados

Para o parametro N, foram utilizados os valores de 0,2; 0,4; 0,6; 0,8 e 1. Com 0s
resultados apresentados, foram realizadas comparac6es para verificar qual valor de N
apresentava os melhores resultados para os testes realizados.

A Tabela 4.6 apresenta a soma total de todos os valores que séo apresentados no
Apéndice H. O TOTAL representa o total de pontos que foram sinalizados pelo método
em todas as séries que foram testadas, o FA representa o total de falsos alarmes

encontrados em todas as séries testadas, ACERTOS representa o total de acertos do
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método em todas as séries testadas e por fim FD representa o total de falhas de detecgdo

encontrados em todas as séries testadas.

Tabela 4.6 - Soma total dos valores para os testes de Brown-Ravi

SCALETS
N 0,2 0,4 0,6 0,8 1
TOTAL 3308 3788 4160 4411 4634
FA 151 328 626 742 919
ACERTOS 3157 3480 3597 3669 3715
FD 843 540 403 331 305

Sabe-se que o total de pontos a serem sinalizados e o total de acertos deve ser, na melhor
situacdo, igual a 4000 pontos. E também que o total de FA e de FD deve ser igual a zero,
na melhor situacdo. Por isso, pela tabela 8, pode-se concluir que:

e Para N igual a 0,8 e 1, 0 método apresentou 91,72% e 92,87%, respectivamente,
acertos. Ou seja, 0 método conseguiu encontrar mais de 90% dos pontos que
estavam fora de controle.

e ParaNiguala0,2e 0,4, 0 método apresentou uma taxa pequena de falsos alarmes,
entretanto, uma taxa muito grande de falhas de deteccdo, o que ndo € uma situacdo
ideal.

e ParaN igual a0,8, 0 método apresentou em média 18 falsos alarmes em cada série
testada e, mais ou menos, 8 falhas de deteccdo. Ja para N igual a 1, o0 método

apresentou em media 22 falsos alarmes e 8 falhas de detec¢do em cada série.

Através das Figuras 4.22 e 4.23, sdo plotados os BoxPlots dos falsos alarmes e das
falhas de deteccdo para os diferentes N do método de TS de Brown-Ravi. Pela Figura 29,
pode-se perceber que para 0s N com valores de 0,8 e 1, os valores do BoxPlots sdo
maiores, ou seja, apresentam altas taxas de falsos alarmes. Ja na Figura 30, pode-se
perceber o contrario, ou seja, para 0s N com valores de 0,8 e 1, as taxas de falhas de
deteccdo s@o menores do que os outros valores de N.

A Figura 4.24 apresenta o Scatterplot do TS de Brown-Ravi, mostrando que para N
com valores de 0,8 e 1, os pontos estdo mais posicionados perto dos valores de (0,0). Para

os futuros testes, foi escolhido o N de 1, devidos as conclusdes apresentadas.
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Grafico de Dispersao para TS de Brown-Ravi
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Figura 4.24 — Grafico de Dispersdo para TS de Brown-Ravi
4.4.2.4 TS de Trigg

Conforme mencionado na secdo 2.4.4, Trigg propds, em 1964, um novo TS para
corrigir algumas falhas da versdo de Brown (1959). De acordo de Trigg, o parametro de
suavizacao, deve assumir os valores de 0,1 ou 0,2. Portanto, foram realizados dois testes
para o TS de Trigg com valores de parametros diferentes.

4.42.4.1TS de Trigg com Alpha 0,1
O primeiro teste foi definido com o parametro a = 0,1. Os limites de controle
foram estabelecidos conforme mencionado na formula do método com o valor de

+0,550597. Os resultados sdo apresentados no Apéndice I.

4.4.2.4.2 TS de Trigg com Alpha 0,2

O segundo teste foi definido com o parametro a = 0,2. Os limites de controle
foram estabelecidos conforme mencionado na formula do método com o valor de +0,8.
Os resultados séo apresentados no Apéndice J.
4.4.2.4.3 Comparacéo de Resultados

Para os parametros de suavizagéo diferentes, foram realizados 0s mesmos testes,
a fim de comparar os resultados e escolher o melhor valor para o pardmetro de suavizagéo
para o comparativo final.

A Figura 4.25 mostra o grafico Scatterplot para os resultados dos testes do método

de TS de Trigg. No grafico o Y é a quantidade de falsos alarmes e 0 X é a quantidade de
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falhas de detecgdo. Quanto mais os pontos estdo perto de (x, y) = (0,0) melhor o alpha
escolhido. Portanto, como mostrado através, o TS de Trigg possui altas taxas de falhas de
deteccdo, o que ndo é bom para 0 método. Para o melhor valor do parametro de suavizagédo

€ 0,1, entretanto, mesmo assim o método apresenta altas taxas de falhas de deteccéo.

Grafico de Dispersado para TS de Trigg
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Figura 4.25 — Grafico de Dispersao para TS de Trigg
4.4.2.5 TS de Trigg-Gardner

Conforme mencionado na secdo 2.4.5, Gardner prop6s a mesma modificacdo que
realizou em Brown, no Ts de Trigg. Os parametros de suavizacdo também foram
escolhidos entre 0,1 e 0,2. Portanto, foram realizados dois testes para o TS de Trigg-
Gardner com valores de parametros diferentes.
4.4.2.5.1 TS de Trigg-Gardner com Alpha 0,1

O primeiro teste foi definido com o pardmetro @ = 0,1. Os limites de controle
foram estabelecidos conforme mencionado na féormula do método com o valor de
+0,550597. Os resultados sao apresentados no Apéndice K.
4.4.2.5.2 TS de Trigg-Gardner com Alpha 0,2

O segundo teste foi definido com o parametro a = 0,2. Os limites de controle
foram estabelecidos conforme mencionado na formula do método com o valor de +0,8.

Os resultados sao apresentados no Apéndice L.
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4.4.2.4.3 Comparacao de Resultados

Para os parametros de suavizacgdo diferentes, foram realizados os mesmos testes,
a fim de comparar os resultados e escolher o melhor valor para o parametro de suavizagédo
para o comparativo final.

A Figura 4.26 mostra o grafico Scatterplot para os resultados dos testes do método
de TS de Trigg-Gardner. Como ja mencionado, quanto mais 0s pontos estdo perto de (X,
y) = (0,0) melhor o alpha escolhido. Portanto, como mostrado através, o TS de Trigg-
Gardner ainda possui altas taxas de falhas de detec¢do, o0 que ndo é bom para o0 método.
Para o melhor valor do pardmetro de suavizagdo é 0,2, entretanto, mesmo assim o método

apresenta altas taxas de falhas de deteccao.

Grafico de Dispersdo para Ts de Trigg-Gardner
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Figura 4.26 - Scatterplot para TS de Trigg-Gardner

4.4.3 PASSO 3: Analise dos Resultados

A Tabela 9 mostra o resultado final dos cinco testes realizados nos cinco métodos
escolhidos. Cada método possui duas variagdes do pardmetro de suavizagdo, apenas o
método de Brown-Ravi que possui mais variagdes por causa do parametro N. A Tabela
estd ordenada de acordo com a maior porcentagem de falhas de deteccdo. O Total
representa os pontos total que foram encontrados como fora de controle em todas as séries
gue foram testadas. A % Total representa a porcentagem relativa de pontos encontrados.
O Acerto representa quantos pontos que estavam fora de controle e que o método

conseguiu identifica-los e a % Acerto a porcentagem de acerto em rela¢do aos pontos
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encontrados. O FA representa a quantidade de falsos alarmes que foram encontrados em
todas as séries assim como FD representa a quantidade total de falhas de detecgédo de
todas as séries testadas. Ja a % FA e % FD representam a porcentagem de falsos alarmes
e de falhas de detecgéo relativas ao total de pontos que podiam ser considerados como
falsos alarmes e falhas deteccdo. As porcentagens foram calculadas levando em
consideracdo que sdo 4000 pontos totais que estavam sob controle (séries lineares) e 4000
pontos totais que ndao estavam sob controle (séries ndo lineares).

Pela Tabela 4.7, nota-se que o método de Brown, utilizando o parametro de
suavizacao de 0,2, possui uma quantidade pequena de falhas de detec¢édo, 244 pontos, ou
seja, apenas 6,10% de falhas de deteccdo. Apesar de possuir alta taxa de falsos alarmes,
para o trabalho em questdo, o método sera escolhido para os proximos testes, para que se

possa realizar a melhora das taxas de falsos alarmes.

Tabela 4.7 - Resultados dos testes realizados nas versbes do Tracking Signal

% %

METODO TOTAL TOTAL ACERTO ACERTO FA % FA FD % FD
TRIGG-GARDNER 0,2 387 9,68% 384 9,60% 1 0,03% 3124 78,10%
TRIGG-GARDNER 0,1 855 21,38% 836 20,90% 19 0,48% 3164 79,10%

TRIGG 0,2 828 20,70% 761 19,03% 67 1,68% 3239 80,98%

TRIGG 0,1 1427 35,68% 1344 33,60% 85 2,13% 2658  66,45%

BROWN-RAVI 0,2 3308 82,70% 3157 78,93% 151 3,78% 843  21,08%
BROWN-RAVI 0,4 3788 94,70% 3480 87,00% 328 8,20% 540  13,50%
BROWN-GARDNER 0,1 3994 99,85% 3474 86,85% 520 13,00 526  13,15%
BROWN-RAVI 0,6 4160 104,00% 3597 89,93% 626  1565% 403  10,08%
BROWN-RAVI 0,8 4411 110,28% 3669 91,73% 742 1855% 331 8,28%
BROWN 0,1 4531 113,28% 3617 90,43% 914  22,85% 383 9,58%
BROWN-RAVI 1 4634 115,85% 3715 92,88% 919  22,98% 305 7,63%
BROWN-GARDNER 0,2 4759 118,98% 3669 91,73% 1090 27,25% 331 8,28%
BROWN 0,2 5190 129,75% 3756 93,90% 1494 37,35% 244 6,10%

4.4.4 Considerac0es Finais

De acordo com os resultados apresentados nos testes realizados para este trabalho,
0s métodos foram avaliados segundo o critério da quantidade de falsos alarmes e falhas
de deteccao.

A Figura 4.27 mostra o Scatterplot da quantidade total de falsos alarmes e de
falhas de deteccdo dos métodos em analise. Como se pode notar, o0 Brown 0,2, possui
muitos falsos alarmes, mas a menor quantidade de falhas de deteccéo. Por este motivo, o
método de Brown, com parametro de suavizacéao de valor 0,2, foi escolhido para seguir a

ultima etapa do trabalho.
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Grafico de Dispersdo de Falsos Alarmes e Falhas de Deteccao
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Figura 4.27 — Gréfico de Dispersdo da quantidade de falsos alarmes e falhas de detec¢do dos métodos

4.5 ETAPA 4 - Carta Farol e Aplicacdo no Método de Brown

Como resultado de todos os testes realizacdo nas Etapas 1, 2 e 3, 0 método de
Brown, com o parametro de suavizagao de 0,2, se mostrou com melhor desempenho com
as séries analisadas, pelo fato de possuir menor taxa de falhas de deteccdo. Os falsos
alarmes, como citado no item 2.5 ndo significam que o método ndo possui um bom
desempenho, mas que ele pode ser aprimorado. Como citado pelos autores McClain e
Thomas (1991), é possivel melhorar o desempenho do TS tirando vantagem dos falsos
alarmes, por este motivo, 0 método de Brown foi escolhido como método para os futuros

testes da Etapa 4. Nesta Etapa serdo realizados diferentes passos das etapas anteriores.

4.5.1 PASSO 1: Analise das Séries Testadas

Para esta etapa, ndo foram necessarias criar novas séries, mas sim analisar as séries
ja testadas na Etapa 3.

Nesta analise, foram identificados em quais pontos o método de Brown identificou
o falso alarme. O Apéndice M mostra exatamente em quais pontos o0 método sinalizou o
falso alarme.

A Tabela 4.8 representa como 0s pontos encontrados como falso alarme estavam
em sequéncia, ou seja, por exemplo, 3 representa que 3 pontos de falso alarme foram

encontrados um do lado do outro.
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Tabela 4.8 - Sequéncia dos falsos alarmes

SERIES 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 10+
STAR1 |3 1 1
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Pela Tabela 4.8, pode-se perceber que 0s pontos que em quase todas as séries
testadas, foram encontrados mais de 10 pontos em sequéncia. Além disso, pode-se notar

gue a maioria dos pontos ndo possuem sequéncias muito grandes de falsos alarmes. Em
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sua maioria eles sdo encontrados sozinhos, o que pode significar um erro da propria série,
como um outlier.

Esta analise é importante para determinar como sdo espalhados os falsos alarmes
e como pode-se aprender e melhorar o método de TS Brown. Pelo que se pode perceber,
a relevancia da quantidade de pontos em sequéncia é essencial para determinar o proximo

passo da Etapa que € a criacdo de regras para a criacdo da carta Farol.

4.5.2 PASSO 2: Criagao das Regras da Carta Farol

Conforme mencionado no item 2.6, a carta Farol ou pré-controle tem como
objetivo prevenir as ocorréncias de ndo conformidades. Esta carta apresenta um algoritmo
que baseia-se em tolerancias, por este motivo, esta carta sera utilizada como base das
regras para o aprimoramento do método de TS Brown.

Para utilizar a cartas Farol é necessario considerar as areas estabelecidas como
verde, amarelo e vermelho. O objetivo principal da carta farol para este trabalho é
diminuir as altas taxas de falsos alarmes encontradas no método de TS de Brown.

De acordo com os dados estudados e testados, é proposto o algoritmo da Figura

4.28 para a carta farol deste trabalho.

Analise do resultado do TS de Brown
1. SeovalordoTS estiver dentro dos limites de controle, ele recebera um novo valor CF
=0, sendo CF=1.
2. SeCF =0, entdo a previsdo esta sob controle, sinalizando como VERDE.
Sendo, CF =1, entéo:
1. Serasinalizado como :
2. Uma variavel SOMA, ird acumular os valores CF dos préximos 10 vizinhos do ponto
encontrado.
3. Se SOMA >=10, entdo a previsao precisa ser analisada, sinalizando VERMELHO.
1. Se Soma > 30, Refazer PREVISAO. VERMELHO
4. Sendo:
1. Zeraavariavel SOMA
2. Volta a sinalizar como VERDE.
Os passos devem ser feitos para toda a previséo.

Figura 4.28 - Algoritmo da carta farol

4.5.3 PASSO 3: Testes

Com base no algoritmo da carta farol proposto para o TS de Brown deste trabalho,
foram realizados os testes em cima dos resultados da Etapa 3. Ou seja, o algoritmo da
carta farol foi aplicado nas 40 séries resultantes dos testes do TS de Brown, com

parametro de suavizagéo 0,2.
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O resultado é apresentado na Tabela 4.9, com os novos valores de falsos alarmes,

de falhas de deteccdo e de acerto do método.
Tabela 4.9 - Resultado da aplicacdo da carta Farol no TS de Brown 0,2
NOVO NOVO

SERIE EA D ACERTO
STAR1 17 0 100
STAR2 0 5 95
NMA 8 16 84
NAR 2 0 100
SAR 0 1 99
TAR 9 0 100
BI1 16 0 100
BI2 20 0 100
STAR1 46 0 100
STAR2 26 0 100
NMA 71 0 100
NAR 67 0 100
SAR 50 0 100
TAR 16 11 89
BI1 4 9 91
BI2 16 0 100
STAR1 13 16 84
STAR2 11 6 94
NMA 33 0 100
NAR 11 11 89
SAR 26 18 82
TAR 34 0 100
BI1 25 0 100
BI2 0 7 93
STAR1 24 3 97
STAR2 0 8 92
NMA 0 23 77
NAR 25 0 100
SAR 12 10 90
TAR 18 0 100
BI1 21 0 100
BI2 37 22 78
STAR1 17 12 88
STAR2 28 0 100
NMA 21 0 100
NAR 15 2 98
SAR 0 27 73
TAR 49 0 100
BI1 0 14 86
BI2 27 7 93
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4.5.4 PASSO 4: Analise dos Resultados

Com os resultados da aplicagdo da carta farol no método de TS Brown, comparou-
se com os resultados sem a aplicacdo da carta. A Tabela 4.10 mostra o total de pontos que
cada metodo conseguiu identificar. FA representa o total de falsos alarmes, FD representa
o total de falhas de deteccdo e acerto represente a quantidade total de pontos que os
métodos conseguiram identificar de forma correta.

Conforme a Tabela 4.10, nota-se que uma diminuigdo de 43% da quantidade total
de falsos alarmes, diminuicdo de 6,6% da quantidade total de falhas de deteccdo e um

aumento de 0,4 do total de acertos dos pontos que estavam fora de controle.

Tabela 4.10 - Total de pontos fora de controle

BROWN BROWN 0,2 COM CARTA
0,2 FAROL
FA 1434 815
FD 244 228
ACERTO | 3756 3772

A Figura 4.29 mostra o Scatterplot dos pontos de falsos alarmes e falhas de
deteccdo do método de TS de Brown 0,2 (FA; FD) e da aplicacdo da carta farol no método
de TS de Brown (NOVO FA; NOVO FD). Os pontos depois da aplica¢do da carta farol
estdo mais centrados em (0,0), ou seja, possuem menos taxas de falsos alarmes e falhas

de deteccdo.

Grafico de Dispersao para Falsos Alarmes e Falhas de Detecc¢ao
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Figura 4.29 — Grafico de Dispersao de falsos alarmes e falhas de deteccéo
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A Figura 4.30 mostra um gréafico comparativo dos dados de falsos alarmes do
método de TS de Brown antes e depois da aplicacdo da carta farol. Nota-se que a linha
vermelha (NOVO FA), que representa os falsos alarmes depois da aplicacdo da carta
farol, esta abaixo da linha preta, que representa o método TS de Brown sem a aplicacao

da carta farol.

Grafico Comparativo de Falsos Alarmes
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Figura 4.30 - Gréfico comparativo de falsos alarmes

Grafico Comparativo de Falhas de Detecc¢do
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Figura 4.31 - Gréafico comparativo de falhas de deteccdo
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A Figura 4.31 mostra um gréafico comparativo dos dados de falhas de detec¢édo do
método de TS de Brown antes e depois da aplicacdo da carta farol. Nota-se que a linha
vermelha (NOVO FD), que representa os falsos alarmes depois da aplicacdo da carta
farol, estd um pouco abaixo da linha preta, que representa 0 método TS de Brown sem a
aplicacdo da carta farol.

A fim de demonstrar que os resultados da quantidade de falsos alarmes e da
quantidade de falhas de detecgéo antes e depois da aplicacdo da carta farol no método de
TS de Brown sdo diferentes um do outro, foi realizado o teste Paired-T no Minitab® para
os dados.

A Figura 4.32 mostra o resultado do teste para a quantidade de falsos alarmes do
TS de Brown antes e depois da aplicacdo da carta farol. Como p_value é 0,00, ou seja,

menor que 0,05, os valores sdo diferentes entre si.
Teste Paired-T e Cl: FA: NOVO FA

Paired T para FA E NOVO FA

N Media StDev Media 5E
FA 40 35,85 14,56 2,30
NOVO FA 40 20,38 17,65 2,79
DIFERENCA 40 15,48 7,71 1,22

95% C| para diferenga das médias: (13,01; 17,94)
Tete T da diferenga da média: 0 (vs not = 0): T-Value = 12,69 P-Value = 0,000

Figura 4.32 - Teste Paired-T para a quantidade de falsos alarmes

A Figura 4.33 mostra o resultado do teste Paired-T para a quantidade de falhas de
deteccdo do TS de Brown antes e depois da aplicacdo da carta farol. Como p_value é

0,527, ou seja, maior que 0,05, os valores ndo séo diferentes entre si.

Teste Paired-T e Cl: FD; NOVO FD

Paired-T para FD e NOVO FD

N  Media StDev Media SE
FD 40 35,85 14,56 2,30
NOVO FD 40 20,38 17,65 2,79
DIFERENCA 40 15,48 7,71 1,22

S5% Cl para diferenga das médias: (-0,869; 1,669)
Tete T da diferenga da média: 0 (vs not = 0): T-Value = 0,64 P-Value = 0,527

Figura 4.33 - Teste Paired-T para a quantidade de falhas de deteccéo

Entretanto, ainda € necessario provar que os falsos alarmes e as falhas de detecgédo
do método de TS de Brown com a carta farol € menor do que sem a aplicacdo da carta

farol. Para isso, foi realizado o teste Two-Sample T, que realiza o teste para verificar se
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as médias de dois grupos séo independentes e diferente entre si e ainda se uma é maior
que a outra.
Para os falsos alarmes, foi definida a hipotese nula: FA < NOVO FA. A Figura

4.34 mostra o resultado do teste realizado no Minitab®. Como p_value € 0,00, ou seja,
menor que 0,05, a hipétese nula é rejeitada e FA > NOVO FA.

Teste Two-Sample T e Cl para Falsos Alarmes

Two-Sample T para FA vs NOVO FA

M Media StDev SE MeEdia

FA 40 35,9 14,6 2,3
NOVO FA 40 20,4 17,6 2,8

Difersnga = mu (FA) - mu (NOVO FA)

Estimativa para diferenga: 15,48

853 limite inferior para a diferenga 9,45

T-teste para diferenga = 0 (vs =): T-Value = 4,28 P-Value = 0,000 DF = 75

Figura 4.34 - Teste Two-Sample T para falsos alarmes
As Figuras 4.35 e 4.36 mostram os valores individuais e o BoxPlot dos falsos

alarmes do método do TS de Brown, com parametro de suavizacao de 0,2, antes e depois
da aplicacdo da carta farol. Nota-se, pelos gréaficos, que os valores dos falsos alarmes

depois da aplicagéo da carta farol sdo menores que sem a aplicacdo do mesmo.

Grafico de valores Individuais dos Falsos Alarmes
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Figura 4.35 - Grafico dos valores individuais dos falsos alarmes
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BoxPlot de Falsos Alarmes
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Figura 4.36 - BoxPlot dos valores de falsos alarmes

Para as falhas de deteccéo, foi definida a hipdtese nula: FD < NOVO FD. A Figura

4.37 mostra o resultado do teste realizado no Minitab®. Como p_value é 0,407, ou seja,

maior que 0,05, ou seja, a hip6tese nula ndo é rejeitada.

Teste Two-Sample T e Cl para Falhas de Detecgao
Two-Sample T para FD VS NOVO FD

M Media StDev SE MeEdia

FD 40 6,10 7,55 1,2
NOVO FD 40 5,70 7,64 1,2

Difersnga = mu (FA) - mu (NOVO FA)

Estimativa para diferenga; 0,40

95% |imite inferior pare a diferenga -2,43

T-teste para diferenge = 0 (vs =): T-Value = 0,24 P-Value = 0,407 DF = 77

Figura 4.37 - Teste Two-Sample T para falhas de deteccéo

Entretanto, atraves das Figuras 4.38 e 4.39, nota-se uma pequena diferenga nos

valores de falhas de detecgéo, mostrando que s&o menores quando aplicada a carta farol

ao método de TS de Brown.
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BoxPlot das Falhas de Deteccdo
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Figura 4.39 - BoxPlot dos valores de falhas de deteccéo
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4.5.5 Consideracoes Finais

Com base nos resultados apresentados, conclui-se que a aplicacdo da carta farol
ao método de TS de Brown, com pardmetro de suavizagdo de 0,2, obteve melhores
resultados do que sem a sua aplicacdo. O objetivo da aplicacdo da carta farol era a
diminuicdo das taxas de falsos alarmes, o que foi comprovado através dos testes aplicados
através do Minitab®.

Notou-se também que em algumas séries, a aplicacdo da carta farol também
melhorou as taxas de falhas de deteccédo, entretanto, em algumas outras séries ndo foi
possivel essa melhora e, ainda em outras, o resultado foi inferior. Porém, o método de TS
de Brown ja possuia grande eficacia em relagdo aos outros métodos em relacéo as falhas
de detecgéo, por este motivo, a melhora da quantidade de falhas de deteccdo néo foi téo
significativa, pois ndo era o objetivo da aplicacéo da carta farol.

Além disso, o desempenho do método foi superior com a carta farol aplicada, pois
0 mesmo foi capaz de deteccdo mais pontos que estavam fora de controle do que sem a
sua aplicagé&o.

Por fim, através dos testes realizados, foi possivel comprovar a eficacia do método
TS de Brown, como também aprimorar sua deficiéncia em deteccdo de falsos alarmes

através da aplicacdo da carta farol.
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5.5. CONCLUSOES

Esta dissertacdo contém o estudo dos principais métodos que sdo utilizados para
detectar mudancas em previsdo de series temporais. A principal contribuigdo desta
pesquisa foi a aplicacdo da técnica de carta farol que, aliada ao método que demonstrou
um melhor desempenho neste estudo, obteve 0 aprimoramento do mesmo. Portanto, o
objetivo geral da pesquisa, que era estudar os métodos de deteccdo de mudancas em
previsdo de séries temporais, identificando e analisando, através da simulacéo, qual o
melhor método e também estabelecer regras e/ou padrfes dessas deteccbes, foi alcangado.

Em relacdo aos objetivos especificos, foi possivel concluir que a carta de controle
EWMA, de acordo com os resultados apresentados, obteve o pior desempenho
comparado aos outros métodos de deteccao de mudancas em séries lineares. Concluiu-se
que a carta apresentou uma menor taxa de deteccdo de mudangas comparados aos outros
métodos e por isso, ela ndo foi considerada para as outras etapas deste trabalho.

Outra conclusdo baseada nos objetivos deste trabalho foi o comparativo entre a
versdo simples do TS com a carta de controle CUSUM em relacdo aos falsos alarmes e
as falhas de deteccdo. Pode-se concluir que a carta CUSUM ndo possui muita taxa de
falsos alarmes, entretanto, muitas falhas de deteccdo. Em contrapartida, 0 método TS
possui uma quantidade maior de falsos alarmes e menor de falhas de detec¢do. Com isso,
conclui-se que nenhum dos métodos possui uma quantidade satisfatoria de falsos alarmes
e falhas de deteccdo, entretanto, eles necessitam de mais estudos e aprimoramento em
suas tecnicas.

Comparando o método TS e a carta CUSUM, o método TS foi escolhido como
melhor em relacéo a carta CUSUM, pois a alta taxa de falso alarme pode fazer com que
0 método melhore ainda mais o seu desempenho, ja as altas taxas de falhas de detecgéo
mostram a dificuldade do método de identificar que a previsdo esta defasada e necessita
de acompanhamento.

Com o estudo das varia¢es do método TS, que apresentou o melhor desempenho
dos métodos escolhidos neste trabalho, foi possivel identificar a versao que apresentou o
melhor desempenho. Os resultados apresentados levaram a conclusdo de que o método
do TS proposto por Brown, com parametro de suavizacdo de valor 0,2, possui a menor
quantidade de falhas de deteccdo. O método apresentou uma alta quantidade de falsos
alarmes, 0 que o caracterizou também como potencial para a aplicacdo da carta farol

proposta nesta dissertagéo.
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Depois de estudados todos os métodos de deteccdo de mudancas, identificando os
que possuem melhor desempenho, bem como as suas principais vantagens e
desvantagens, foi possivel, dentre as caracteristicas apresentadas e definidas como
principais, escolher o método de melhor desempenho (TS de Brown) para a pesquisa e
estabelecer regras e padrdes de deteccOes aplicando uma nova técnica — a carta farol —
que aliada ao método, oferece um desempenho ainda melhor.

A aplicacdo da carta farol ao método de TS de Brown, com parametro de
suavizacdo de 0,2, foi capaz de elevar o desempenho do método, aprimorando a alta
deteccdo de falsos alarmes. Em alguns casos, esta nova técnica combinada, conseguiu
melhorar as falhas de deteccéo.

Depois de todas as etapas realizadas e os resultados comprovados, chega-se a
conclusdo e a principal contribui¢do do trabalho, a combinagéo das técnicas do método
de TS de Brown e a carta farol, que comprovam a eficacia na deteccdo de mudancas em

séries temporais.

5.1 Sugestdes para Trabalhos Futuros

Algumas das sugestdes para os trabalhos futuros:
e Criacdo do gréafico da carta farol combinada com o método TS de Brown.
e Estudo de como melhorar as altas quantidades de falhas de deteccdo que
foram apresentadas por alguns dos métodos que foram apresentados.
e Criacdo de software que utilize 0 método TS, em suas diferentes versdes,
pois, ainda n&o é possivel utiliza-lo em software como Minitab®.
e Estudo e criacdo de uma nova versdo do TS que seja capaz de eliminar as

deficiéncias que as outras versdes de TS demonstraram nesta pesquisa.
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APENDICE A — RESULTADO TS PARA MODELO

NAO LINEAR SAR

PERIODO, SAR1 ACUMULADO ABSOLUTO MAD TRACKING SIGNAL

T

1 -2,11 -2,11 2,11

2 0,83 -1,28 0,83 1,47 -0,87
3 -0,66 -1,95 0,66 1,20 -1,62
4 1,16 -0,78 1,16 1,19 -0,66
5 0,97 0,18 0,97 1,15 0,16
6 -0,77 -0,59 0,77 1,08 -0,54
7 -0,13 -0,72 0,13 0,95 -0,76
8 -0,63 -1,34 0,63 0,91 -1,48
9 -0,29 -1,63 0,29 0,84 -1,95
10 -0,63 -2,26 0,63 0,82 -2,77
11 0,36 -1,91 0,36 0,78 -2,46
12 1,58 -0,33 1,58 0,84 -0,39
13 0,31 -0,02 0,31 0,80 -0,03
14 -2,32 -2,34 2,32 0,91 -2,58
15 0,51 -1,84 0,51 0,88 -2,08
16 -0,09 -1,93 0,09 0,83 -2,32
17 -0,97 -2,90 0,97 0,84 -3,44
18 0,16 -2,74 0,16 0,80 -3,41
19 -0,06 -2,79 0,06 0,76 -3,66
20 0,18 -2,61 0,18 0,74 -3,55
21 -0,69 -3,30 0,69 0,73 -4,50
22 -0,29 -3,59 0,29 0,71 -5,03
23 -0,07 -3,66 0,07 0,69 -5,35
24 -0,96 -4,62 0,96 0,70 -6,64
25 0,73 -3,90 0,73 0,70 -5,59
26 1,20 -2,70 1,20 0,72 -3,77
27 -0,33 -3,03 0,33 0,70 -4,31
28 -2,84 -5,87 2,84 0,78 -7,54
29 0,00 -5,88 0,00 0,75 -7,81
30 -1,01 -6,89 1,01 0,76 -9,05
31 -0,96 -7,85 0,96 0,77 -10,23
32 -0,38 -8,23 0,38 0,76 -10,90
33 -0,61 -8,84 0,61 0,75 -11,78
34 1,56 -7,28 1,56 0,77 -9,39
35 -0,53 -7,81 0,53 0,77 -10,17
36 -1,81 -9,62 1,81 0,80 -12,07
37 0,03 -9,60 0,03 0,78 -12,37
38 1,23 -8,37 1,23 0,79 -10,61
39 1,00 -7,36 1,00 0,79 -9,28
40 0,21 -7,15 0,21 0,78 -9,18
41 1,59 -5,56 1,59 0,80 -6,97
42 2,06 -3,50 2,06 0,83 -4,23




PERIODO,
T
43

44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88

SAR1

1,70
0,76
2,44
-0,54
-0,13
2,61
-1,20
-1,05
0,65
1,39
2,40
0,70
0,64
-0,45
2,63
-0,02
0,56
-0,84
-0,34
-0,23
-0,42
-0,98
-1,67
0,32
1,70
-3,02
-0,93
2,26
-0,85
-1,03
-2,65
-0,84
-0,32
-0,82
0,07
2,00
0,90
1,43
1,04
0,17
-0,30
-3,01
0,46
0,77
1,31
0,48

Acumulado

-1,80
-1,04
1,40
0,86
0,73
-1,88
-3,08
-4,13
-3,48
-2,09
0,31
1,01
1,65
1,20
-1,43
-1,45
-0,89
-1,73
-2,07
-2,30
-2,71
-3,70
-5,36
-5,04
-6,74
-9,77
-10,69
-12,95
-13,80
-14,84
-17,49
-18,32
-18,64
-19,46
-19,39
-17,39
-16,49
-15,06
-14,02
-13,85
-14,15
-18,06
-17,60
-16,83
-15,52
-15,04

Absoluto

1,70
0,76
2,44
0,54
0,13
2,61
1,20
1,05
0,65
1,39
2,40
0,70
0,64
0,45
2,63
0,02
0,56
0,84
0,34
0,23
0,42
0,98
1,67
0,32
1,70
3,02
0,93
2,26
0,85
1,03
2,65
0,84
0,32
0,82
0,07
2,00
0,90
1,43
1,04
0,17
0,30
391
0,46
0,77
1,31
0,48

MAD

0,85
0,85
0,88
0,88
0,86
0,90
0,90
0,90
0,90
0,91
0,94
0,93
0,93
0,92
0,95
0,93
0,93
0,93
0,92
0,90
0,90
0,90
0,91
0,90
0,91
0,94
0,94
0,96
0,96
0,96
0,99
0,98
0,97
0,97
0,96
0,97
0,97
0,98
0,98
0,97
0,96
1,00
0,99
0,99
0,99
0,99

Tracking Signal

-2,12
-1,22
1,59
0,98
0,85
-2,10
-3,41
-4,56
-3,86
-2,29
0,33
1,09
1,78
131
-1,51
-1,56
-0,96
-1,87
-2,26
-2,54
-3,03
-4,11
-5,89
=531
-7,38
-10,34
-11,33
-13,45
-14,36
-15,42
-17,75
-18,64
-19,13
-20,02
-20,18
-17,85
-16,94
-15,39
-14,31
-14,28
-14,71
-18,12
-17,77
-17,03
-15,65
-15,26

85



PERIODO,
T
89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125

SAR1

0,62
0,02
1,48
1,87
0,21
0,35
-1,01
-1,66
-0,62
-0,39
-2,19
-0,98
-1,98
-1,78
-0,79
-0,99
0,53
0,36
0,69
1,64
0,57
-0,19
-0,60
0,57
0,84
0,24
0,78
-0,98
-0,93
-0,68
-0,78
-2,05
-2,71
-0,69
0,14
-0,61
-0,75

Acumulado

-14,42
-14,41
-12,92
-11,05
-10,85
-10,50
-11,51
-13,17
-13,79
-14,18
-16,37
-17,35
-19,32
-21,10
-21,89
-22,89
-22,36
-22,00
-21,30
-19,66
-19,09
-19,28
-19,88
-19,31
-18,47
-18,23
-17,45
-18,43
-19,37
-20,05
-20,83
-22,88
-25,59
-26,28
-26,14
-26,75
-27,50

Absoluto

0,62
0,02
1,48
1,87
0,21
0,35
1,01
1,66
0,62
0,39
2,19
0,98
1,98
1,78
0,79
0,99
0,53
0,36
0,69
1,64
0,57
0,19
0,60
0,57
0,84
0,24
0,78
0,98
0,93
0,68
0,78
2,05
2,71
0,69
0,14
0,61
0,75

MAD

0,98
0,97
0,98
0,99
0,98
0,97
0,97
0,98
0,98
0,97
0,98
0,98
0,99
1,00
1,00
1,00
0,99
0,99
0,98
0,99
0,99
0,98
0,98
0,97
0,97
0,96
0,96
0,96
0,96
0,96
0,96
0,97
0,98
0,98
0,97
0,97
0,97

Tracking Signal

-14,69
-14,84
13,23
11,21
-11,09
-10,81
11,85
-13,45
14,14
-14,63
-16,68
17,67
-19,49
21,12
21,96
22,95
2252
22,30
21,65
-19,86
-19,36
-19,70
-20,38
-19,87
-19,03
-18,01
-18,13
-19,15
-20,12
-20,88
21,73
-23,64
-26,05
-26,82
-26,87
27,58
-28,40

86
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APENDICE B - RESULTADOS DOS TESTES DA
ETAPA1-CUSUM X EWMA X TS

SERIE

SAR1
SAR?2
SAR3
SAR4
SAR5
SARG6
SAR7
SARS8
SAR9
SAR10
SAR11
SAR12
SAR13
SAR14
SAR15
SAR16
SAR17
SAR18
SAR19
SAR20
Bl1l
BI2
BI3
Bl4
BIS
B16
BI7
BI8
BI9
BI10
BlI11
BI12
BI13
Bl14
BI15
BI16
BI17
BI18
BI19
B120

EWMA CUSUM TRACKING SIGNAL
Qtd Primeiro % Qtd Primeiro % Qtd Primeiro %
pontos Ponto pontos Ponto pontos Ponto
detectados Detectado detectados Detectado detectados Detectado
12 42 9,60% 34 43 27,20% 84 21 67,20%
9 65 7,20% 48 43 38,40% 82 42 65,60%
10 55 8,00% 47 30 37,60% 84 14 67,20%
53 31 42,40% 100 26 80,00% 100 26 80,00%
31 30 24,80% 77 30 61,60% 82 30 65,60%
24 29 19,20% 70 28 56,00% 75 16 60,00%
26 26 20,80% 79 32 63,20% 95 26 76,00%
25 62 20,00% 93 33 74,40% 94 29 75,20%
37 11 29,60% 93 28 74,40% 88 28 70,40%
25 36 20,00% 82 36 65,60% 87 18 69,60%
28 27 22,40% 59 27 47,20% 78 18 62,40%
30 30 24,00% 79 29 63,20% 94 28 75,20%
23 43 18,40% 72 32 57,60% 80 18 64,00%
26 33 20,80% 61 33 48,80% 93 13 74,40%
26 58 20,80% 88 29 70,40% 100 13 80,00%
29 33 23,20% 67 33 53,60% 90 30 72,00%
10 53 8,00% 72 29 57,60% 76 20 60,80%
42 18 33,60% 91 17 72,80% 66 17 52,80%
20 27 16,00% 81 31 64,80% 93 27 74,40%
14 30 11,20% 65 29 52,00% 96 28 76,80%
0 - 0,00% 1 70 0,80% 52 25 41,60%
0 - 0,00% - 0,00% 64 34 51,20%
4 32 3,20% 27 31 21,60% 109 16 87,20%
2 68 1,60% 4 68 3,20% 70 30 56,00%
12 38 9,60% 48 38 38,40% 81 16 64,80%
6 80 4,80% 29 50 23,20% 90 20 72,00%
7 35 5,60% 28 35 22,40% 81 21 64,80%
1 67 0,80% 67 2,40% 105 21 84,00%
2 117 1,60% 117 7,20% 28 19 22,40%
1 33 0,80% 33 5,60% 89 10 71,20%
3 119 2,40% 119 4,80% 29 49 23,20%
11 52 8,80% 48 51 38,40% 87 29 69,60%
0 - 0,00% 1 120 0,80% 85 30 68,00%
8 77 6,40% 32 74 25,60% 85 29 68,00%
3 64 2,40% 6 64 4,80% 41 22 32,80%
2 39 1,60% 17 39 13,60% 57 30 45,60%
3 72 2,40% 9 62 7,20% 75 13 60,00%
2 109 1,60% 6 109 4,80% 87 16 69,60%
3 35 2,40% 18 35 14,40% 87 15 69,60%
11 85 8,80% 35 57 28,00% 60 34 48,00%



SERIE

B2
B3
B4
B5
B6
B7
B8
B9
B10
B11
B12
B13
B14
B15
B16
B17
B18
B19
B20
TAR1
TAR2
TAR3
TAR4
TARS5
TARG
TAR7
TARS
TAR9
TAR10
TAR11
TAR12
TAR13
TAR14
TAR15
TAR16
TAR17
TAR18
TAR19
TAR20
NAR1
NAR2
NAR3
NAR4
NARS

Qtd
pontos
detectados
9
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EWMA

Primeiro
Ponto
Detectado
20

28
8
62
33
81
97
50
47
50
107
38
49
81
49
106
23
26
36

22

48

%

7,20%
4,00%
6,40%
7,20%
4,80%
2,40%
4,80%
4,00%
6,40%
0,80%
8,80%
7,20%
4,00%
3,20%
11,20%
5,60%
13,60%
5,60%
8,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,80%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
2,40%
0,00%
1,60%
0,00%
0,00%

Qtd
pontos
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46

58
71
64
79
17
61
33
81
78
40
80
25
25
91
22
90
36

ONOOOOONOOOOOOOOOI—‘OOB

N N
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CUSUM

Primeiro
Ponto
Detectado
51

27
36
62
33
55
46
38
45
48
47
32
49
40
35
62
30
26
36

19
44
29
44
114
98

%

36,80%
46,40%
56,80%
51,20%
63,20%
13,60%
48,80%
26,40%
64,80%
62,40%
32,00%
64,00%
20,00%
20,00%
72,80%
17,60%
72,00%
28,80%
63,20%
0,00%
0,00%
0,80%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
1,60%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
1,60%
0,00%
20,00%
4,00%
33,60%
2,40%
0,80%

Tracking Signal

Qtd
pontos
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88

110
86
99
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105
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100
78
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75
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88
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98
66
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80
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Primeiro
Ponto
Detectado
20

13
33
27
22
16
21
29
23
47
19
28
18
15
26

18
34
18
27
29
26
14
20
18
31
29
31
26
15
25
21
16
26
24
38
16
14
22
29
22
23
17

%

70,40%
88,00%
79,20%
76,00%
76,00%
77,60%
84,00%
64,00%
67,20%
63,20%
80,80%
76,00%
66,40%
75,20%
80,00%
62,40%
80,00%
60,00%
72,80%
70,40%
46,40%
40,80%
78,40%
52,80%
60,80%
85,60%
64,00%
51,20%
76,00%
71,20%
74,40%
51,20%
57,60%
76,80%
64,80%
53,60%
54,40%
86,40%
52,80%
61,60%
77,60%
83,20%
52,00%
87,20%
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SERIE EWMA CUSUM Tracking Signal
Qtd Primeiro % Qtd Primeiro % Qtd Primeiro %
pontos Ponto pontos Ponto pontos Ponto
detectados Detectado detectados Detectado detectados Detectado

NAR7 0 - 0,00% 5 93 4,00% 88 12 70,40%
NARS 0 - 0,00% 16 84 12,80% 48 78 38,40%
NAR9 4 16 3,20% 40 67 32,00% 97 15 77,60%
NAR10 0 - 0,00% 1 52 0,80% 84 16 67,20%
NAR11 0 - 0,00% 0 - 0,00% 91 34 72,80%
NAR12 2 72 1,60% 48 70 38,40% 68 25 54,40%
NAR13 0 - 0,00% 5 23 4,00% 68 18 54,40%
NAR14 1 42 0,80% 5 42 4,00% 93 29 74,40%
NAR15 2 50 1,60% 34 48 27,20% 91 10 72,80%
NAR16 0 - 0,00% 7 66 5,60% 94 32 75,20%
NAR17 0 - 0,00% 0 - 0,00% 77 13 61,60%
NAR18 0 - 0,00% 4 122 3,20% 96 27 76,80%
NAR19 1 64 0,80% 7 64 5,60% 105 13 84,00%
NAR20 0 - 0,00% 4 47 3,20% 104 22 83,20%
NMA1 0 - 0,00% 1 88 0,80% 95 27 76,00%
NMA2 3 81 2,40% 7 81 5,60% 99 23 79,20%
NMA3 0 - 0,00% 0 - 0,00% 62 23 49,60%
NMA4 2 103 1,60% 4 103 3,20% 56 14 44,80%
NMAS5 0 - 0,00% 0 - 0,00% 88 37 70,40%
NMAG 0 - 0,00% 0 - 0,00% 80 39 64,00%
NMA7 0 - 0,00% 3 109 2,40% 63 27 50,40%
NMAS8 0 - 0,00% 0 - 0,00% 96 24 76,80%
NMA9 2 107 1,60% 12 107 9,60% 94 15 75,20%
NMAL10 0 - 0,00% 8 64 6,40% 91 16 72,80%
NMA11 0 - 0,00% 0 - 0,00% 98 17 78,40%
NMA12 0 - 0,00% 1 83 0,80% 95 27 76,00%
NMA13 0 - 0,00% 4 109 3,20% 53 14 42,40%
NMA14 2 75 1,60% 4 75 3,20% 79 13 63,20%
NMA15 0 - 0,00% 0 - 0,00% 53 22 42,40%
NMAL16 0 - 0,00% 0 - 0,00% 89 30 71,20%
NMA17 0 - 0,00% 0 - 0,00% 80 33 64,00%
NMAL18 0 - 0,00% 0 - 0,00% 104 13 83,20%
NMA19 0 - 0,00% 5 74 4,00% 94 15 75,20%
NMA20 0 - 0,00% 0 - 0,00% 77 18 61,60%
ST1 15 1 12,00% 67 37 53,60% 92 32 73,60%
ST2 11 29 8,80% 80 45 64,00% 82 44 65,60%
ST3 21 14 16,80% 89 32 71,20% 96 17 76,80%
ST4 42 10 33,60% 74 30 59,20% 101 18 80,80%
ST5 37 2 29,60% 103 4 82,40% 93 16 74,40%
ST6 2 47 1,60% 34 19 27,20% 92 19 73,60%
ST7 18 14 14,40% 80 46 64,00% 99 21 79,20%
ST8 13 33 10,40% 97 23 77,60% 109 16 87,20%
ST9 15 35 12,00% 83 43 66,40% 92 16 73,60%
ST10 37 13 29,60% 44 15 35,20% 93 14 74,40%




SERIE

ST12
ST13
ST14
ST15
ST16
ST17
ST18
ST19
ST20
S1
S2
S3
S4
S5
S6
S7
S8
S9
S10
S11
S12
S13
S14
S15
S16
S17
S18
S19
S20

EWMA

Qtd
pontos
detectados
17

61
12
15
42
7
51
37
38
23
37
4
11
35
7
31
40
15
52
21
56
26
40
11
65
49
40
21
53

Primeiro
Ponto
Detectado
11

11
31
30
10
100

%

13,60%
48,80%
9,60%
12,00%
33,60%
5,60%
40,80%
29,60%
30,40%
18,40%
29,60%
32,80%
8,80%
28,00%
5,60%
24,80%
32,00%
12,00%
41,60%
16,80%
44,80%
20,80%
32,00%
8,80%
52,00%
39,20%
32,00%
16,80%
42,40%

CUSUM

Qtd
pontos
detectados
91

82
61
86
97
25
90
87
89
92
94
92
79
90
93
88
92
81
85
82
92
94
93
85
93
97
94
91
91

Primeiro
Ponto
Detectado
35

29
28
39
29
35
36
26
37
34
32
34
47
36
32
38
34
25
41
39
34
32
33
4
32
29
32
35
35

%

72,80%
65,60%
48,80%
68,80%
77,60%
20,00%
72,00%
69,60%
71,20%
73,60%
75,20%
73,60%
63,20%
72,00%
74,40%
70,40%
73,60%
64,80%
68,00%
65,60%
73,60%
75,20%
74,40%
68,00%
74,40%
77,60%
75,20%
72,80%
72,80%

Tracking Signal

Qtd
pontos
detectados
101

102
98
111
101
59
93
108
94
0
97
93
99
100
104
94
102
97
90
99
114
95
94
87
98
106
99
100
93

90

Primeiro
Ponto
Detectado
25

24
28
12
18
28
33
18
25
0
28
33
13
21
10
19
19
29
21
11
12
22
17
28
8
21
16
12
33

%

80,80%
81,60%
78,40%
88,80%
80,80%
47,20%
74,40%
86,40%
75,20%
0,00%
77,60%
74,40%
79,20%
80,00%
83,20%
75,20%
81,60%
77,60%
72,00%
79,20%
91,20%
76,00%
75,20%
69,60%
78,40%
84,80%
79,20%
80,00%
74,40%



APENDICE C

TS

91

RESULTADO PARA FALSO
ALARME E FALHAS DE DETECAO: CUSUM X

SERIE CUSuUM TS
FA FD FA FD
SAR1 0 66 5 21
SAR2 0 52 0 18
SAR3 0 53 2 18
SAR4 0 0 0 0
SAR5 0 23 0 18
SARG6 0 30 10 35
SAR7 0 21 0 5
SARS8 0 7 0 6
SAR9 0 7 0 12
SARI10 0 18 3 16
SAR11 0 41 6 28
SAR12 0 21 0 6
SAR13 0 28 8 28
SAR14 0 39 7 14
SAR15 0 12 1 1
SAR16 0 33 0 10
SAR17 0 28 3 27
SAR18 0 9 9 43
SAR19 0 19 0 7
SAR20 0 85 0 4
BIl 0 99 1 49
BI2 0 100 0 36
BI3 0 73 10 1
Bl4 0 96 0 30
BIS 0 52 7 26
BI6 0 71 2 12
BI7 0 72 5 24
BI8 0 97 5 0
BI9 0 91 7 79
BI110 0 93 1 12
BIl11 0 94 2 73
Bl12 0 52 0 13
BI13 0 99 0 15
Bl14 0 68 0 15
BI15 0 94 4 63
BI16 0 83 0 43
BI17 0 91 5 30
BI118 0 94 7 20
BI19 0 82 11 24




SERIE

Bl
B2
B3
B4
B5
B6
B7
B8
B9
B10
B11
B12
B13
B14
B15
B16
B17
B18
B19
B20
TAR1
TAR2
TAR3
TAR4
TARS5
TARG
TAR7
TARS
TAR9
TAR10
TAR11
TAR12
TAR13
TAR14
TAR15
TAR16
TAR17
TAR18
TAR19
TAR20
NAR1
NAR2
NAR3
NAR4
NARS
NARG

ﬂ
>

P O O O O O ONOOOOOOOOOODOODOOORFRPR OO0OO0DOO0ODOO0ODODO0OODOODO0ODODOODOO0ODOOOoOOOoOOO

CUSUM
FD
87
54
42
29
36
21
83
39
67
19
22
60
20
75
75

78
10
64
21
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
98
100
100
100
100
100
100
100
75
95
58
97
99
100
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wn

FD
28
17

14

11

20
17
21

18

11

26

33

18

42

49

41
30

20
36

11
10
37
31

19

35

32

46

25

38

25

92



SERIE

NARS
NAR9
NAR10
NAR11
NAR12
NAR13
NAR14
NAR15
NAR16
NAR17
NAR18
NAR19
NAR20
NMA1
NMAZ2
NMA3
NMA4
NMAS5
NMAG
NMA7
NMAS
NMA9
NMA10
NMA11l
NMA12
NMA13
NMA14
NMA15
NMA16
NMA17
NMA18
NMA19
NMA20
ST1
ST2
ST3
ST4
ST5
ST6
ST7
ST8
ST9
ST10
ST11
ST12
ST13

_n
>
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CUSUM
FD
84
60
99
100
52
95
95
66
93
100
96
93
96
99
93
100
96
100
100
97
100
88
92
100
99
96
96
100
100
100
100
95
100
33
20
11
26

73
20

17
57
40
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APENDICE D - RESULTADO PARA TS DE BROWN

(ALPHA =

0,1)

SERIE

STAR1
STAR?2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2

TOTAL

113
104
90
110
103
106
109
124
127
128
167
163
140
65
106
103
93
117
128
109
108
137
136
101
122
98
73
125
82
125
119
103
105
134
121
111
82
142
83
119

TS DE BROWN - ALPHA=0,1
FALSO
ALARME  ACERTO. pereceRs
14 99 1
10 94 6
15 75 25
10 100 0
6 97 3
8 98 2
9 100 0
24 100 0
43 84 16
28 100 0
67 100 0
63 100 0
49 91 9
16 49 51
28 78 22
15 88 12
11 82 18
24 93 7
31 97 3
21 88 12
29 79 21
37 100 0
36 100 0
8 93 7
25 97 3
8 90 10
2 71 29
25 100 0
7 75 25
29 96 4
22 97 3
25 78 22
20 85 15
34 100 0
21 100 0
17 94 6
8 74 26
42 100 0
0 83 17
27 92 8
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APENDICE E - RESULTADO PARA TS DE BROWN

(ALPHA =

0,2)

TS DE BROWN - ALPHA=0,2

SERIE

STAR1
STAR?2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2

TOTAL

128
119
112
121
119
119
128
132
133
146
176
167
149
111
119
128
110
135
151
124
134
151
142
109
147
120
99

132
100
134
127
118
113
149
137
131
109
164
106
141

FALSO
ALARME

28
24
25
21
20
19
28
32
48
46
76
67
56
35
28
28
24
39
51
31
48
51
42
15
50
28
21
32
19
95
29
38
22
49
37
32
32
64
17
47

ACERTO

100
95
87

100
99

100

100

100
85

100

100

100
93
76
91

100
86
96

100
93
86

100

100
94
97
92
78

100
81
99
98
80
91

100

100
99
77

100
89
94

FALHA DE
DETECGCAO
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APENDICE F - RESULTADO PARA TS DE BROWN-
GARDNER (ALPHA =0,1)

TS DE BROWN - ALPHA=0,2

SERIE

STAR1
STAR?2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2

TOTAL

104
99
77
86
96
97

105

109

116

117

166

159

115
29
80
82
89
94

122
88
93

128

123
95

106
89
65

113
70

104

116
83
86

117

108
97
72

113
81

105

FALSO
ALARME

ACERTO

98
94
73
85
95
92
100
95
82
100
100
100
82
27
62
82
82
91
93
85
77
100
100
92
95
89
65
100
70
86
96
74
83
100
100
93
68
95
81
92

FALHA DE
DETECGCAO
2
6
27
15
5
8
0
5
18
0
0
0
18
73
38
18
18
9
7
15
23
0
0
8
5
11
35
0
30
14
4
26
17
0
0
7
32
5
19
8



APENDICE

G -

98

RESULTADO PARA TS DE

BROWN-GARDNER (ALPHA =0,2)

TS DE BROWN-GARDNER - ALPHA=0,2

SERIE

STAR1
STAR?2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2

TOTAL

118
112
96

115
112
110
120
120
126
138
171
166
146
94

109
103
97

121
144
109
118
145
132
104
132
103
86

122
87

123
123
108
103
139
129
114
96

150
91

127

FALSO FALHA DE
ALARME SOSNIS, DETECCAO
19 99 1
17 95 5
18 78 22
15 100 0
13 99 1
10 100 0
20 100 0
24 96 4
42 84 16
38 100 0
71 100 0
66 100 0
53 93 7
25 69 31
33 76 24
14 89 11
14 83 17
27 94 6
44 100 0
19 90 10
36 82 18
45 100 0
32 100 0
11 93 7
36 96 4
14 89 11
10 76 24
22 100 0
9 78 22
25 98 2
26 97 3
31 77 23
15 88 12
39 100 0
29 100 0
19 95 5
20 76 24
50 100 0
6 85 15
33 94 6



APENDICE H - RESULTADO PARA TS DE BROWN-RAVI

99

SCALETS SCALETS SCALETS SCALETS SCALETS
N=0,2 N=04 N=0,6 N=08 N=1

TOTAL FA  ACERTO FD  TOTAL FA ACERTO FD  TOTAL FA ACERTO FD TOTAL FA ACERTO FD TOTAL FA ACERTO FD
STAR1 97 0 97 3 101 2 99 1 113 13 100 0 120 20 100 0 125 25 100 0
STAR2 92 0 92 8 96 2 94 6 101 6 95 5 106 11 95 5 115 19 96 4
NMA 65 0 65 35 71 0 91 29 74 1 73 27 7 4 73 27 84 8 76 24
NAR 59 0 59 41 75 0 75 25 83 0 83 17 94 1 93 7 102 6 96 4
SAR 87 0 87 13 92 0 92 8 99 4 95 5 102 6 96 4 107 11 96 4
TAR 46 0 46 54 74 3 71 29 95 6 89 11 105 8 97 3 109 9 100 0
BI1 109 9 100 0 112 12 100 0 113 13 100 0 120 20 100 0 124 24 100 0
BI2 96 0 96 4 98 1 97 3 108 8 100 0 113 13 100 0 117 17 100 0
STAR1 89 8 81 19 101 18 83 17 114 31 83 17 122 37 85 15 128 43 85 15
STAR2 95 0 95 5 103 3 100 0 115 15 100 0 128 28 100 0 134 34 100 0
NMA 147 47 100 0 165 65 100 0 167 67 100 0 167 67 100 0 169 69 100 0
NAR 136 36 100 0 148 48 100 0 152 52 100 0 158 58 100 0 160 60 100 0
SAR 61 0 61 39 89 9 80 20 115 27 88 12 132 40 92 8 141 48 93 7
TAR 3 0 3 97 20 0 20 80 38 1 37 63 56 3 53 47 70 8 62 38
BI1 79 4 75 25 87 9 78 22 96 13 83 17 102 19 83 17 107 22 85 15
BI2 79 0 79 21 83 0 83 17 90 1 89 11 99 5 94 6 105 8 97 3
STAR1 79 0 79 21 89 7 82 18 92 9 83 17 93 10 83 17 95 10 85 25
STAR2 92 0 92 8 94 0 94 6 101 7 94 6 105 11 94 6 110 16 94 6
NMA 97 19 78 22 118 27 91 9 152 29 96 4 126 29 97 3 129 31 98 2
NAR 60 0 60 40 84 2 82 18 91 4 87 13 97 9 88 12 102 14 88 12
SAR 72 0 72 28 86 8 78 22 99 18 81 19 107 23 84 16 117 32 85 25
TAR 111 11 100 0 124 24 100 0 129 29 100 0 134 34 100 0 135 35 100 0




BI1
BI12
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BI1
BI2

TOTAL
107
92
95
90
45
7
58
60
97
78
75
97
83
82
67
87
79
88

FA

O O W O O O O O o N O o o o o o o N

ACERTO
100
92
95
90
45
77
58
60
90
78
75
97
83
82
67
84
79
88

FD

10
55
23
42
40
10
22
25

17
18
33
16
21
12

TOTAL
121
93
97
92
59
101
74
103
116
82
83
101
102
98
73
106
83
94

FA

ACERTO
100
93
97
91
59
97
74
88
97
79
82
100
98
93
72
95
83
92

FD

41

26
12

21
18

28

17

TOTAL
122
95
106
95
76
114
80
114
119
84
91
110
110
109
79
123
89
107

FA
22

14

21

21

10

12

15

23

##

ACERTO
100
93
97
92
73
100
79
93
98
79
86
100
98
94
76
100
89
94

FD

27

21

21
14

24

11

TOTAL
122
99
117
100
84
119
88
118
121
91
97
124
123
115
82
136
92
120

FA
22

20

19

23
22
10
10
24
23
20

36

24

ACERTO
100
94
97
92
7
100
81
95
99
81
87
100
100
95
79
100
89
96

FD

23

19

19
13

21

11

TOTAL
125
103
124
106
87
124
94
123
122
100
105
134
130
121
86
142
96
127

FA
25
8
26
14
8
24
10
25
22
19
15
34
30
25
6
42
6
31

ACERTO
100
95
98
92
79
100
84
98
100
81
90
100
100
96
80
100
90
96

100

FD

21

16

19
10

20

10
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APENDICE | — RESULTADO PARA TS DE TRIGG

(ALPHA =0,1)
TS DE TRIGG - ALPHA=0,1
- FALSO FALHA DE
SERIE | TOTAL ALARME ACERTO DETECCAO
STAR1 92 0 92 8
STAR?2 86 0 86 14
NMA 13 0 13 87
NAR 0 0 0 100
SAR 26 0 26 74
TAR 9 1 8 92
BIl 20 6 14 86
BI2 37 0 37 63
STAR1 75 4 71 29
STAR2 96 5 91 9
NMA 33 6 29 73
NAR 11 1 10 90
SAR 38 0 38 62
TAR 0 0 0 100
BIl 2 0 2 98
BI2 62 3 59 41
STAR1 67 4 63 37
STAR2 85 0 85 15
NMA 19 11 8 92
NAR 27 3 24 76
SAR 34 4 30 70
TAR 28 13 15 85
BIl 3 3 0 100
BI2 24 0 24 76
STAR1 81 3 78 22
STAR2 91 1 90 10
NMA 10 0 10 90
NAR 21 4 17 83
SAR 35 0 35 65
TAR 3 1 2 98
BIl 12 2 10 90
BI2 13 1 12 88
STAR1 53 0 53 47
STAR2 104 6 98 2
NMA 15 0 15 85
NAR 19 2 17 83
SAR 29 0 29 71
TAR 11 0 11 89
BIl 3 1 2 98
BI2 40 0 40 60
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APENDICE J - RESULTADO PARA TS DE TRIGG

(ALPHA =0,2)
TS DE TRIGG - ALPHA=0,2
- FALSO FALHA
SERIE | TOTAL ALARME ACERTO DETECC%E)
STAR1 61 0 61 39
STAR?2 78 0 78 22
NMA 0 0 0 100
NAR 1 1 0 100
SAR 23 0 23 77
TAR 4 0 4 96
BIl 8 5 3 97
BI2 8 1 7 93
STAR1 50 2 48 52
STAR2 82 7 75 25
NMA 9 3 6 94
NAR 4 0 4 96
SAR 37 0 37 63
TAR 0 0 0 100
BIl 1 0 1 99
BI2 22 4 18 82
STAR1 37 4 33 67
STAR2 66 0 66 34
NMA 9 3 6 94
NAR 12 4 8 92
SAR 31 4 27 73
TAR 14 5 9 91
BIl 0 0 0 100
BI2 10 3 7 93
STAR1 52 3 49 51
STAR2 66 0 66 34
NMA 3 1 2 98
NAR 11 3 8 92
SAR 28 0 28 72
TAR 3 1 2 98
BIl 8 1 7 93
BI2 4 2 2 98
STAR1 22 0 22 78
STAR2 10 5 5 95
NMA 7 2 5 95
NAR 6 1 5 95
SAR 21 0 21 79
TAR 6 0 6 94
BIl 3 1 2 98
BI2 11 1 10 90
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APENDICE K — RESULTADO PARA TS DE TRIGG-
GARDNER (ALPHA =0,1)

TS DE TRIGG-GARDNER - ALPHA=0,1

SERIE

STAR1
STAR?2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2

TOTAL

79
81
0
0
15
3
3
2
60
85
7
3
29
0
0
15
36
72
1
2
22
12
0
5
60
76
2
9
26
4
5
1
22
81
2
1
19
0
0
15

FALSO
ALARME  ACERTO  perideno
0 79 21
0 81 19
0 0 100
0 0 100
0 15 85
0 & 97
0 3 97
0 2 98
0 60 40
5 80 20
0 7 93
0 & 97
3 26 74
0 0 100
0 0 100
0 15 85
0 36 64
0 72 28
1 0 100
1 1 99
2 20 80
2 10 90
0 0 100
0 5 95
0 60 40
0 76 24
0 2 98
0 9 91
0 26 74
3 1 99
0 5 95
1 0 100
0 22 78
0 81 19
0 2 98
0 1 99
0 19 81
0 0 100
0 0 100
1 14 86
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APENDICE L — RESULTADO PARA TS DE TRIGG-
GARDNER (ALPHA =0,2)

TS DE TRIGG-GARDNER - ALPHA=0,2

SERIE

STAR1
STAR?2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2
STAR1
STAR2
NMA
NAR
SAR
TAR
BIl
BI2

TOTAL

FALSO FALHA DE
ALARME SOSNIS, DETECCAO
0 30 70
0 53 47
0 0 0
0 0 0
0 8 92
0 1 99
0 0 0
0 0 0
0 28 72
1 55 45
0 0 100
0 0 100
0 15 85
0 0 100
0 0 100
0 3 97
0 26 74
0 42 58
0 0 100
0 0 100
0 12 88
0 0 100
0 0 100
0 1 99
0 23 77
0 28 72
0 0 100
0 0 98
0 7 93
0 0 100
0 4 96
0 0 100
0 5 95
0 29 71
0 0 100
0 0 100
0 11 89
0 0 100
0 0 100
0 3 97
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APENDICE M — PONTOS DE FALSO ALARME

PONTOS - FALSO ALARME

SERIES
STAR1 31,34,35,43,62,63,64,65,66,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77,78,81,82,83,93,94,97,99
STAR2 46,47,48,49,50,51,52,55,56,57,58,59,60,61,62,69,70,71,72,73,74,75,82,83
NMA 3,8,24,25,26,28,29,80,81,82,83,84,85,86,87,88,89,93,94,95,96,97,98,99,100
NAR 4,7,8,22,24,25,26,27,28,29,30,31,51,81,82,84,87,88,99,100
SAR 3,41,42,43,46,47,48,61,85,86,87,88,89,90,92,93,94,97,98,99
TAR 44,45,47,63,64,65,87,89,90,92,93,94,95,96,97,98,99,100
BI1 12,14,15,60,61,62,63,64,67,68,69,70,85,86,87,88,89,90,91,92,93,94,95,96,97,98,99,100
BI2 2,4,5,6,52,53,54,55,62,64,67,81,82,83,84,85,86,87,88,89,90,91,92,93,94,95,96,97,98,99,100
STAR1 2,9,20,21,23,25,47,53,55 até 100
STAR2 5,6,7,8,9,10,11,12,13,26,27,28,29,30,31,32,33,34,35,36,37,38,39,52,53,54,55,56,57,68,71,72,73,74,89 até 100
NMA 18,22,23,24,25,30 até 100
NAR 34 até 100
SAR 3,4,5,6,7,8,51 até 100
TAR 4,5,6,7,8,26,27,28,29,30,31,32,33,34,35,36,37,38,39,40,41,43,44,45,49,50,51,5253,89,90,91,92,99,100
BI1 2,3,8,9,12,13,14,15,16,26,27,31,32,33,34,35,36,42,43,76,81,82,83,84,97,98,99,100
BI2 12,14,15,60,61,62,63,64,67,68,69,70,85 até 100
STAR1 27,28,29,31,56,57,58,59,60,61,62,72,73,74,75,76,77,78,79,80,81,82,83,84
STAR2 2,9,10,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26,37,38,39,40,41,42,43,44,45,64,65,66,67,68,69,70,71,72,73,75,77,79,80,81,100
NMA 12,14,15,16,17,18,21,22,23,26,27,28,29,30,31,32,35,36,68 até 100
NAR 2,3,4,8,16,17,18,19,20,21,22,50,5,52,53,54,55,68,69,70,85,86,87,88,89,90,91,92,93,94,95

SAR

3,5,6,7,8,9,10,11,19,22,23,24,38,39,40,41,42,43,60,61,62,63,73,74,75,76,77,78,79,80,81,82,83,84,87 até 100



SERIES
TAR

BIl
BI2
STAR1

STAR?2
NMA
NAR

SAR
TAR
BIl
BI2

STAR1
STAR?2

NMA
NAR

SAR
TAR

BIl
BI2
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Pontos - Falso Alarme
17,23,25,27,30,32,33,34,35,36,37,38,39,40,41,42,43,44,45,46,47,48,49,66,67,68,69,70,71,72,78,79,80,81,82

3,14,18,19,20,31,32,33,34,35,57,58,59,60,61,62,70,76 até 100
16,32,33,34,35,36,37,38,39,40,41,44,45,80,81
4,9,12,19,20,22,25,26,27,28,29,32,33,34,36,37,38,39,40,41,42,43,44,45,46,47,48,55,56,57,65,66,68,68,72,73,74,75,76,77,78,79,80,81,82,84,85,87,88,89

9,10,11,12,13,29,30,32,33,34,45,57,58,59,60,73,74,75,82,83,84,85,87,88,89,90,91,94
19,25,26,27,33,34,38,53,54,55,82,83,84,85,86,87,88,89,96,97,98
4,8,25,26,27,28,29,30,31,32,33,34,35,36,37,38,39,40,41,42,43,48,49,50,51,95,96,97,98,99,100

23,27,28,29,30,31,32,33,34,35,36,37,38,49,50,51,52,71,83
3,4,5,6,7,8,13,14,17,55,56,57,60,61,62,63,77,83 até 100
32,33,67,68,69,77 até 100
3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,19,36,37,38,39,40,41,42,43,44,45,46,86,87,88,89,90,91,92,93,94,95,96,97,98,99,100

8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,67,68,69,70
4,5,24,25,26,27,37,38,40,41,46,47,48,49,50,51,52,53,54,55,56,57,58,59,60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,73,74,75,76,77,82,83,84,8 5,86,95,97,98,99,100

11,12,13,14,15,16,19,21,22,23,24,25,26,27,31,42,43,44,45,46,47,48,49,50,51,52,53,82,92 até 100
3,4,35,36,37,38,39,40,41,42,43,44,45,46,47,48,49,56,58,80,81,82,83,84,85,86,87,88,89,91,98,99

16,17,26,27,28,29,30,32,53,55,56,57,78,79,81,82,83,84,85,86,88,89,90,91,92,94 até 100

3,8,11,12,13,14,15,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,31,32,33,34,35,36,37,38,40,58,61,62,63,64,67,70,73,74,75,76,77,78,79,80,81,82,83,84,85,86,87,88,89,
90,92 até 100
16,17,18,20,43,52,71,72,73,74,75,76,77,84,86,88,89

3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,19,20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,35,38,39,44,45,46,54,55,56,57,58,59,60,61,66,67,68,69, 70,71
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