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Resumo:

Nesse artigo consideramos o uso dos graficos simultaneos univariados de X (SU X )e T° em
processos bivariados com amostras de tamanho » cujas observagdes sdo correlacionadas e
autocorrelacionadas. A matriz de covariancia cruzada do vetor de médias amostrais foi
deduzida a partir de dados descritos por um modelo autoregressivo de primeira ordem —
VAR(1). A autocorrelagdo proporciona grande impacto nos graficos; dependendo do nivel de
autocorrelacio, os graficos SU X para amostras unitarias sinaliza mais rapido que amostras
de tamanho dois ou até quatro. O efeito combinado da correlagdo ¢ da autocorrelagdo no

desempenho dos graficos SU X e T? também foi investigado. Estudos anteriores mostraram
que mudangas em apenas uma variavel sdo detectadas mais rapidamente quando as variaveis
sdo correlacionadas. Esse resultado se estende para o caso em que ambas as variaveis sio
autocorrelacionadas.

Palavras-chaves: autocorrelagdo; graficos simultaneos univariados de X ; processos
bivariados

Abstract:

In this article, we consider the simultaneous univariate X (SU X charts) and 77 charts for
bivariate samples of size n with observations that are not only cross-correlated but also
autocorrelated. The cross covariance matrix of the sample mean vectors was derived with the
assumption that the observations are described by a first order vector autoregressive model —
VAR(1). The autocorrelation has a strong impact on the charts; depending on the level of the
autocorrelation, the SU X charts for individual observations signals faster than the SU X
charts for samples of size two, or even four. The combined effect of the correlation and

autocorrelation on the performance of the SU X and T” charts was also investigated. Earlier
studies proved that changes in only one variable are detected faster when the variables are
correlated. This result extends to the case that one or both variables are also autocorrelated.

Keywords: autocorrelation; simultaneous univariate X charts; bivariate process.



1. Introducio

A ideia de monitorar multiplas caracteristicas de qualidade com apenas um grafico de
controle foi introduzida por Hotelling (1947). E sempre mais facil lidar com apenas um
grafico de controle, no entanto, o grafico apenas sinaliza mudanga no processo e ndo ¢ capaz
de identificar as variaveis afetadas por alguma causa especial. Uma abordagem para resolver

esse problema ¢ o uso simultineo de varios graficos de X (SU X); veja Runger e
Montgomery (1997) e Serel et al. (2000).

Machado e Costa (2008) comparou o desempenho do grafico 7> de Hotelling com os
graficos SU X em processos bivariados. Quando ambas as varidveis sdo positivamente

correlacionadas o grafico SU X apresenta, em geral, melhor desempenho. Contudo, Machado
e Costa (2008) ndo investigaram a influéncia da autocorrelacdo no desempenho dos graficos
de controle.

Em muitos processos modernos as amostras coletadas de acordo com o principio dos
subgrupos racionais sdo, além de correlacionados, autocorrelacionadas, veja Pan e Jarret
(2011). O modelo autoregressivo de primeira ordem — VAR(1) tem sido usado para descrever
esses tipos de processos com observagdes multivariadas (KALGONDA e KULKARNI, 2004;
PAN e JARRET, 2007; HWARNG ¢ WANG, 2010; HUANG et al., 2013a; HUANG et al.,
2013b).

Nesse artigo, estudou-se o desempenho dos graficos SU X aplicados em processos
bivariados que apresentam autocorrelagdo e correlagdo. A investigacdo baseou-se na deducio
da matriz de covaridncia cruzada do vetor de médias amostrais (veja Apéndice). Também
comparamos o desempenho dos graficos SU X com o grafico 7° de Hotelling utilizando
amostras de tamanho 7n e diversos niveis de correlagdo combinados com diversos niveis de
autocorrelagio. O desempenho dos graficos SU X e T2 de Hotelling foi medido através do
numero médio de amostras até o sinal dado pelo grafico (ARL).

Este artigo esta assim estruturado: na se¢cdo 2 descrevemos o modelo VAR(1) e no
Apéndice obtemos a matriz de covariancia cruzada do vetor de médias amostrais. Na se¢do 3
desenvolvemos as expressdes para calcular os erros tipo I e II dos graficos de controle SU X
e T? de Hotelling. Na seciio 4 investigamos o efeito da autocorrelagio e correlagio no
desempenho dos graficos de controle SU X e 7 de Hotelling. As conclusdes e sugestdes sio
apresentadas na secdo 5.

2. O modelo autoregressivo e a matriz de covariancia cruzada

A autocorrelagdo se refere a dependéncia entre observacdes de uma mesma
caracteristica de qualidade. A correlagdo se refere a dependéncia entre as observagdes das
caracteristicas de qualidade. O modelo vetor autoregressivo tem sido utilizado em estudos
recentes para modelar observa¢des multivariadas com autocorrelagdo e correlagdo. O modelo
VAR(1) é representado por:

X —n=0X_ -p+g (D

sendo X, ~N_(u, I') o vetor de observagdes de dimensdo (px1) no instante ¢ (p € o nimero
de varidveis), p ¢ o vetor de médias, € ¢ um vetor aleatdrio com observagdes independentes

e distribui¢do normal multivariada com média zero e matriz de covaridncia % e ® é uma
matriz com pardmetros de autocorrelagdo de ordem (px p).

De acordo com Kalgonda ¢ Kulkarni (2004), a matriz de correlagdo cruzada de X,

possui a seguinte propriedade: T = OroO +3. Apds alguma manipulagdo algébrica, é possivel
obter a relacdo:



VecT = (Ipz —c1>®c1>)71 Vec s )

onde ® ¢ o operador produto de Kronecker e Vec ¢ o operador que transforma a matriz em
um vetor empilhando suas colunas.

Para estudar o efeito da autocorrelagdo e correlagdo em dois graficos simultaneos de
X, consideramos um processo bivariado (p=2):

a 0 1 p
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A partir de (2) e (3), segue-se que:
. oy =(1—az)_1 Oy =p(1—ab)_l @
o =p(l-ab)' o =(1-0")"
A matriz de covariancia cruzada do vetor de médias amostrais formadas por subgrupos
racionais de tamanho n é desenvolvida no Apéndice A:
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sendo: o2 =$; o, =#; Oy =$. Quando os elementos de ® fora da diagonal

principal sdo iguais a zero, vale a relagao:

Cor/CxCy=p (6)
3. Errostipolell

3.1 Grafico SU X

Considere duas caracteristicas de qualidade X e Y representadas por distribuigcdes
normais. Os graficos de controle simultdneos univariados baseados das variaveis originais
(SU X) sera adotado para monitorar processos com autocorrelagio e correlagio.

Primeiro, suponha que ambas as varidveis X e Y sejam independentes. Os limites de
controle de amplitude 3-sigma podem ser dimensionados se ambas s3o monitoradas
isoladamente com o grafico de X . Com o processo em controle estatistico, cada grafico de X
tem a probabilidade a=0,0027 (erro tipo I) de a observacao exceder os limites de controle.

A probabilidade de que ambas as varidveis estejam dentro dos limites de controle
quando o processo esta sob controle é (1-0,0027)(1-0,0027)=0,994607. O erro tipo I global
nesse caso serd o' = 1-0,994607=0,0054. Em geral, quando monitoramos p caracteristicas de
qualidade independentes com graficos de controle, o erro tipo I global sera:

a'=1-(1-a)” (7)

Portanto, a equacdo (7) pode ser usada para calcular o erro tipo I em cada grafico de
controle se desejamos monitorar p caracteristicas de qualidade independentes (veja
Montgomery (2004)).

Se as variaveis sdo correlacionadas, o que é o mais comum em pProcessos
multivariados, procedimentos mais complexos devem ser empregados para obter limites de
controle, dado um valor especifico de a'.

Os limites de controle para dois graficos simultaneos de X sio Moy tkoy /\n para X

€ pyy tkoy/n para Y. Sendo n o tamanho da amostra, uj = (4,5 -9y ) © vetor de médias de
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um processo bivariado ¢ X :[ ] a matriz de covariancia. Supde-se que 0 processo

Oxy Oy
esteja em controle estatistico e que X e Y sigam um modelo normal bivariado. O coeficiente
de abertura dos limites de controle &, para um dado valor de ' é obtido pela relagdo:

}_ﬂox I7_1101/
a'=1-Pr| “k<———=<kn-k<———~=<kjp=p (®)
et Sl
=1-Pr(-k<Z <kn—k<Z,<k) 9)
k K
=1- j jf(zl,zz) dz,dz, (10)
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sendo f(z,,z,) a fungdo de densidade conjunta de uma distribuigdo normal padrio com
correlacdo p .

Por exemplo, da equacdo (8), se X e Y sdo ndo correlacionadas ( p= 0, n=4, «a'
=0,0027), k=6,4099. Por outro lado, se X e Y sdo correlacionadas (p= 0,7, n=4, o'
=0,0027), k=6,3656. Note que o calculo do erro tipo I € mais complexo quando ha correlagdo
¢ 0 uso da expressao (7) nesse caso promove distor¢des que se tornam mais graves quando p
aumenta.

Se as duas caracteristicas sdo também autocorrelacionadas, a probabilidade do erro
tipo I deve ser calculada usando os elementos de T’ (veja equagdo 5):

Jau Jen

Por exemplo, usando a equacdo (11), se X e Y sdo correlacionadas e

autocorrelacionadas {(D ={O’5 0 }Ez{ ! 0’3D, k=3,8635.
0 05 0,3 1

Os riscos a e f sdo, respectivamente, os erros tipo I e tipo II. Na presenca de

X - Y-
a':l—Pr[—k< P01 pmk < H02 <k|p=p6] (1)

autocorrelacdo, o erro tipo II sera dado por:

X - Y-
ﬁ:Pr[—k< X ko~ <Y <k|p=p{] (12)
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3.2 Grifico 7> de Hotelling

O grafico de controle 7> de Hotelling é o mais conhecido esquema de controle
utilizado para detectar desvios na média de processos multivariados (HOTELLING, 1947).
Quando o vetor de médias pj =(u y.4y) € a matriz I'; sdo conhecidos, a estatistica de

monitoramento 7> de Hotelling ¢ dada por:

'
r*=(X -p,) I (X -y (14)
Com o processo em controle, 77 ~ 5> . Se ocorrer uma causa especial que provoque a
mudanga no vetor de médias para p|= ( H, X,yl,y), T° ~ x¢,s, com pardmetro de ndo

centralidade A*=8T."'8, sendo 8=(3y = 14 — 4 v»Sy =ty — 14, ,) . Sem perda de generalidade



consideramos na avaliagdo do desempenho do grafico 4, , = ,, =0. Os erros tipo I e I do

grafico T sdo calculados por:
a = 1-Pry, , < CL] (15)

= Pr(xtan)<CL] (16)
sendo CL o limite de controle do grafico.

4. O efeito da correlaciio e da autocorrelaciio no desempenho dos graficos SU X e
T? de Hotelling

Para estudar o efeito da correlagdo e da autocorrelagdo no desempenho dos graficos
SU X ede T 2, assumiu-se um processo bivariado e amostras de tamanho n=4 foram
coletadas seguindo o principio dos subgrupos racionais. O desempenho dos graficos foi
medido pelo nimero médio de amostras até o sinal (ARL). Quando o processo esta em
controle, 0 ARL mede o nimero médio de amostras até a ocorréncia de um alarme falso
(ARLy). Quando o processo estd fora de controle, o grafico com menor 4RL detecta com
maior rapidez mudanca no processo. Na pratica, amostras preliminares sdo coletadas para
estimar a matriz I e os pardmetros a, b € p ; veja equagdo (4).
O ARL ¢ dado por:
ARL={1-p}" (17)

O desempenho dos graficos SU X e T foi avaliado e os resultados sdo apresentados
nas Tabelas B1, B2 e B3 (ver apéndice B). Consideraram-se varidveis ndo correlacionadas,
p =0, e variaveis com baixo ¢ alto grau de correlagdo, p= 0,3 ou 0,7. Escolheram-se para as
analises observagdes independentes e autocorrelacionadas, sendo, a, b €(0; 0,2; 0,5; 0,7) ¢
amostras de tamanho n=4. Diversas combinagdes de deslocamentos na média foram usadas,
5, €6,€(0,0; 0,5 1,0; 1,5) e ARL~370.4.

Investigou-se também o efeito da autocorrelagdo e da correlagdo no desempenho do
grafico SU X. Amostras de tamanhos n=1, 2 e¢ 4 foram utilizadas e os resultados
apresentados nas Tabelas B4, BS e B6 (ver apéndice B).

Na Figura 1, observa-se que ambas as variaveis X e Y apresentam o mesmo nivel de
autocorrelagdo e o deslocamento da média ocorre em ambas as varidveis com igual
intensidade. O grafico 77 ¢ afetado pela correlagio, que diminui o poder do grafico,
reduzindo a capacidade de deteccdo de uma causa especial que altera o vetor de médias. Os
graficos SU X mantém praticamente estaveis os ARLs. Por exemplo: No grafico T2 o ARL
aumenta de 93,65 (p=0,0) para 145,92 (p=0,7) quando Jy= 8y =0,5. No grafico SU X o ARL
aumenta de 106,52(p=0,0) para 112,24 (p=0,7).

Na Figura 2, observa-se que apenas a varidvel Y apresenta autocorrelagdo e o
deslocamento da média ocorre apenas na variavel independente (X). A correlagdo aumenta o
poder do grafico T°, consequentemente, aumenta também a capacidade detec¢do de uma
causa especial que altera a média de X. Os graficos SU X mantém praticamente estaveis 0s
ARLs. Por exemplo: No grafico 7% o ARL diminui de 67,32 (p=0,0) para 34,34 (p=0,7)
quando Sy =0,5. Nos graficos SU X o ARL diminui de 66,34 (p=0,0) para 65,04 (p=0,7).
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Figura 1.

ARL dos graficos T ‘eSU X quando a varidvel afetada por uma causa especial é autocorrelacionada;

a=0,5; b=0,5; oy =0y € (0,5;1,0;1,5).
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Figura 2. ARL dos grificos T 2eSU X quando a varidvel afetada por uma causa especial ndo ¢

autocorrelacionada; a=0,0; b=0,5; oy < (0,5;1,0;1,5); oy =0.

A Figura 3 apresenta as variaveis X e ¥ com o mesmo nivel de autocorrelagdo e o

deslocamento da média ocorre em apenas Y. O grafico T°

afetado pela correlagdo, que

aumenta o poder do grafico. Os graficos SU X mantém praticamente estaveis os ARLs. Por
exemplo: no grafico 7> o ARL diminui de 163,04 (p=0,0) para 95,44 (p=0,7) quando 8y =0,5.
Nos graficos SU X 0 ARL diminui 165,30 (p=0,0) para 162,47 (p=0,7).
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Figura 3. ARL dos graficos T

e SU X quando a varidvel afetada por uma causa especial ¢
autocorrelacionada; a=0,5; b=0,5; 6y =0; oy € (0,5;1,0;1,5).

Quando o deslocamento da média ocorre em ambas as variaveis, os graficos SU X
possuem melhor desempenho na medida em que as variaveis apresentem altos niveis de
autocorrelacdo associados a altos niveis de correlagdo. Caso o deslocamento da média ocorra

em apenas uma variavel, o grafico de 7> ganha em desempenho (ver Tabelas 1, 2 ¢ 3).



Nas Figuras 4 e 5 avaliou-se o desempenho dos graficos SU X variando o tamanho da
amostra (n=1, n=2 e n=4). Independente do tipo de deslocamento, autocorrelacdo ou
correlagdo, o poder do grafico sempre aumenta com o aumento do tamanho da amostra.
Contudo, ha casos em que trabalhar com amostras unitarias ¢ mais vantajoso. Observa-se na
Tabela B4 e Figura 5 que o ARL sempre ¢ menor para n=1, em relacdo a n=2 e n=4, quando
ambas as variaveis X e Y sdo autocorrelacionadas.

Em todos os cenarios da Tabela BS5, em que o deslocamento da média ocorre somente
na variavel autocorrelacionada, n=1 supera os demais tamanhos de amostra em relagdo ao
desempenho, ou seja, apresenta menor ARL. Da Tabela B6, podemos ampliar esse resultado,
verificando que amostras unitarias chegam a ser melhores que »=2 mesmo que o
deslocamento ocorra em ambas as variaveis.
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Figura 4. ARL do grafico SU X quando a varidvel afetada por uma causa especial ndo ¢ autocorrelacionada;
a=0,0; b=0,5; oy € (0,5;1,0;1,5); &y =0.
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Figura 5. ARL do grafico SU )_( quando a variavel afetada por uma causa especial ¢ autocorrelacionada; a=0,7;
b=0,7; 6x =0y € (0,5;1,0;1,5).

5. Conclusao

Nesse artigo apresentamos o forte impacto que a autocorrelacdo exerce no
desempenho de gréificos de controle bivariados; o desempenho dos graficos de 72 e SU X

foram avaliados e, em geral, quando ha deslocamento no vetor de médias, os graficos SU X
possuem melhor desempenho na medida em que as varidveis apresentem altos niveis de
autocorrelacdo associados a altos niveis de correlagdo. Caso o deslocamento da média ocorra

em apenas uma variavel, o grafico de 7> ganha em desempenho.

Avaliou-se, também, o efeito do tamanho da amostra no poder dos graficos SU X .
Quando ha niveis altos de autocorrelagdo ¢ o deslocamento da média ocorre na varidvel

autocorrelacionada, o poder dos graficos SU X ¢é maior quando utilizamos amostras unitarias.
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APENDICE A — Matriz de covariancia cruzada de um vetor de médias amostrais.

Considere que n elementos de uma amostra sdo coletados em curto espago de tempo ¢
o intervalo de amostragem ¢ ¢ suficientemente grande para eliminar qualquer dependéncia
entre amostras; o vetor de observacdes da j-ésima unidade é descrita por um modelo
autoregressivo de primeira ordem:

Joo L
Xj:glq)f g ;=1,2,..n. (A1)

sendo g,~N,(u;X) com X z(a,]-)zxz; a;

=lsei=j;a;,=pseci#j e O=diag(ap).
De acordo com o modelo autoregressivo,

Var (X,) =@ YI(@') +(@)Z(@ ) +..+3 (A2)

Se T=®rd +3 (KALGONDA e KULKARNI, 2004), a matriz de covaridncia
cruzada do vetor de médias amostrais (F} ) ¢ dada por:

(A3)

FX=Var[X1+X2+"'X"}
n

A partir de A1, A2 e A3, segue-se que,

. 1| ([+®+D>+.. 4@ L ([+D+D*+.. +0" ) '+
}_n_z ? ? 2 24! ! (A4)
+ (DD +. 4D )E([+D+D 4. 40" )+ A([+D)Z([+D) +X

Apds manipulacdo algébrica,

n
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APENDICE B — ARL dos grificos SU X e T°.

Tabela B1. ARL dos graficos SU Xe Tz; 6 =6.

Tabela B2. ARL dos graficos SU Xe Tz; S, ou 5=0.

(a;b) ©0; 0 (05 0,2) (05 0,5) (05 0,7)

& & ' SUX ' sUX ' SUX ' SUX
0,0 0,0 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40
70,0
50,50 | 27,73 36,64 | 34,43 4389 | 46,56 54,40 | 55,16 60,13
1,00 1,00 | 3,06 4,65 | 3,8 5,83 5,63 744 | 7,07 8,15
1,50 1,50 1,21 1,51 1,36 1,77 1,71 2,15 2,03 2,30
70,3
,50 .50 | 39.83 37,50 | 48,07 44,76 | 5946 55,05 | 6448 60,51
1,00 1,00 | 4,62 495 | 5,87 6,15 7,86 7,65 8,83 8,25
1,50 1,50 1,51 Le2 | 1,77 1,90 2,21 222 | 2,43 2,33
=07
,50 .50 | 5582 4024 | 64,12 4755 | 67,08 56,86 | 6551 61,40
1,00 1,00 | 7,19 559 | 8,76 6,81 9,36 7,98 | 9,04 8,36
1,50 1,50 | 2,06 1,81 | 2.4 2,09 2,56 2,30 | 2,48 2,35
(a;b) ©0; 0 (0,25 0,2) (0,5; 0,5) (0,75 0,7)

& & " SUX ' SUX r SUX ' SUX
0,0 0,0 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40
70,0
;50 50| 27,73 36,64 | 43,87 5479 | 93,65 106,52 | 159,45 170,95
1,00 1,00 | 3,06 465 | 522 796 | 1574 22,17 | 41,01 51,65
1,50 1,50 1,21 1,51 1,63 2,27 4,19 6,40 | 12,35  17.82
70,3
,50 .50 | 3983 37,50 | 60,48 55,79 | 118,51 107,70 | 187,11 172,13
1,00 1,00 | 4,62 495 | 8,05 8,38 | 2353 22,87 | 5691 52,63
1,50 1,50 1,51 1,62 | 2,25 2,45 6,43 6,78 | 18,70 18,45
=07
,50 .50 | 5582 4024 | 81,12 5921 | 14592 112,24 | 214,55 176,93
1,00 1,00 | 7,19 559 | 12,50 936 | 3452 2488 | 7685 5595
1,50 1,50 | 2,06 1,81 | 3,33 2,78 | 10,02 7,60 | 27,90 20,19

(a;b) ©0; 0 (05 0,2) (05 0,5) (05 0,7)

& & ' sSUX ' SsUX ' sSUX ' SUX
0,0 00 | 370,40 37040 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40
p=0,0
00 50| 6732 6634 | 9527 95,18 | 163,04 16530 | 230,33 233,87
00 1,00 | 9,41 8,67 | 1619 1511 | 4287 4143 | 9063 90,37
00 150 | 2,57 238 | 431 3,96 | 13,05 12,10 | 3503 33,58
p=03
00 50| 60,48 6633 | 87,08 95,18 | 154,61 16535 | 224,59 233,92
00 1,00 | 8,05 8,66 | 1399 1509 | 3860 4142 | 8539 9038
00 150 | 2725 2,38 3,72 395 | 11,47 12,09 | 3225 33,57
p=0,7
00 50 | 2853 6436 | 46,04 92,86 | 107,78 163,55 | 192,22 233,30
00 1,00 | 3,15 8,39 555 14,60 | 19,93 40,50 | 6027 89,64
00 1,50 1,23 2,34 1,70 386 | 536 1181 | 20,16 33,17
(a;b) ©; 0 (0,25 0,2) (0,5; 0,5) (0,75 0,7)

& & ' SUX " SUX ' SUX ' SUX
0,0 00 | 370,40 37040 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40
p=0,0
00 50| 6732 6634 | 9527 95,18 | 163,04 16530 | 230,33 233,87
00 1,00 | 9,41 8,67 | 1619 1511 | 4287 4143 | 9063 90,37
00 150 | 2,57 238 | 431 3,96 | 13,05 12,10 | 3503 33,58
p=03
00 50| 60,48 6633 | 8692 9519 | 153,08 16536 | 221,26 233,96
00 1,00 | 8,05 8,66 | 1394 1509 | 37,86 4142 | 8248 9038
00 150 | 2725 2,38 3,71 395 | 11,20 12,09 | 30,74 33,56
p=0,7
00 50 | 2853 6436 | 4500 92,73 | 9544 16247 | 161,55 231,44
00 1,00 | 3,15 8,39 539 14,58 | 16,24 4005 | 42,09 87,99
00 1,50 1,23 2,34 1,66 3,85 432 11,69 | 1275 32,43




Tabela B3. ARL dos graficos SU Xe Tz; EX )

Tabela B4. ARL do grafico SU Y; o =5.

(a;b) (0;0) (05 0,2) (05 0,5) (05 0,7)

S & " SUX ' SUX ' SUX ' SUX
0,0 0,0 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40
70,0
,50 1,00 | 6,50 792 | 9,99 1286 | 2048 27,59 | 3341 4285
;50 1,50 | 2,22 234 | 343 3,82 844 1064 | 17,76 2391
1,00 1,50 1,61 2,06 | 2,10 2,97 3,54 537 | 5,25 7,18
70,3
,50 1,00 8,76 8,08 | 14,02 13,07 | 2907 2823 | 4437 4349
;50 1,50 | 2,56 2,36 | 4,24 3,87 | 1148 10,86 | 2425 24738
1,00 1,50 | 2,12 2,16 | 2,98 3,15 5,23 566 | 7,18 7,37
p=077
,50 1,00 8,30 823 | 1570 13,70 | 39,85 30,04 | 5822 4538
,50 1,50 1,88 234 | 3,35 3,85 1,75 1121 | 3226 2558
1,00 1,50 | 2,56 228 | 4,19 346 | 7,87 627 | 924 1,73
(a;b) (0; 0) (0,25 0,2) (0,5; 0,5) (0,75 0,7)

& & " SUX ' SUX ' SUX ' SUX
0,0 0,0 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40
70,0
,50 1,00 | 6,50 7,92 | 11,33 13,60 | 31,74 3648 | 72,02 79,18
;50 150 | 2,22 2,34 | 3,64 387 | 11,00 11,67 | 3026 31,94
1,00 1,50 1,61 2,06 | 2,46 333 7,14 9,77 | 20,60 2637
70,3
,50 1,00 8,76 8,08 | 1513 1385 | 4053 3695 | 868 7991
;50 1,50 | 2,56 2,36 | 4,30 390 | 13,02 11,77 | 3497 32,18
1,00 1,50 | 2,12 2,16 | 3,46 349 | 1043 10,10 | 2890 2695
=07
,50 1,00 8,30 823 | 1437 14,13 | 3882 37,79 | 84,07 81,62
,50 1,50 1,88 234 | 2,99 3,86 890 11,66 | 2515 32,07
1,00 1,50 | 256 228 | 4,29 3,69 | 1300 10,70 | 3493 2836

(a;b) (0; 0) (0;0,2) (0; 0,5) (0;0,7)

S & n=1 n=2 n=4 n=2 n=4 n=2 n=4 n=2 n=4
0,0 0,0 | 370,40 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40
p=0,0
,50 ,50 | 142,24 79,70 36,04 87,94 43,89 102,12 54,40 112,87 60,13
1,00 1,00 | 36,64 13,89 4,65 16,15 5,83 20,04 7,44 22,74 8,15
1,50 1,50 | 11,59 3,86 1,51 4,52 1,77 5,64 2,15 6,37 2,30
p=0,3
,50 ,50 | 143,44 80,82 37,50 89,03 44,76 102,98 55,05 113,43 60,51
1,00 1,00 | 37,50 14,45 4,95 16,73 6,15 20,49 7,65 23,01 8,25
1,50 1,50 | 12,10 4,13 1,62 4,80 1,90 5,86 2,22 6,49 2,33
Folo
,50 ,50 | 148,26 84,90 40,24 93,05 47,55 105,92 56,86 | 115,10 61,40
1,00 1,00 | 40,24 15,92 5,59 18,24 6,81 21,58 7,98 23,59 8,36
1,50 1,50 | 13,39 4,67 1,81 5,37 2,09 6,25 2,30 6,68 2,35
(a;b) (0; 0) (0,2;0,2) (0,5; 0,5) (0,7, 0,7)

S & n=1 n=2 n=4 n=2 n=4 n=2 n=4 n=2 n=4
0,0 0,0 | 370,40 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40
p=0,0
,50 ,50 | 142,24 79,70 36,04 98,09 54,79 142,24 106,52 | 193,84 170,95
1,00 1,00 | 36,64 13,89 4,65 19,34 7,96 36,64 22,17 66,24 51,65
1,50 1,50 | 11,59 3,86 1,51 5,50 2,27 11,59 6,40 24,61 17,82
p=0,3
,50 ,50 | 143,44 80,82 37,50 99,26 55,79 143,44 107,70 | 194,97 172,13
1,00 1,00 | 37,50 14,45 4,95 20,00 8,38 37,50 22,87 67,31 52,63
1,50 1,50 | 12,10 4,13 1,62 5,84 2,45 12,10 6,78 25,34 18,45
p=0,7
,50 ,50 | 148,26 84,90 40,24 | 103,68 59,21 148,26 112,24 | 199,62 176,93
1,00 1,00 | 40,24 15,92 5,59 21,84 9,36 40,24 24,88 71,07 55,95
1,50 1,50 | 13,39 4,67 1,81 6,57 2,78 13,39 7,60 27,49 20,19




Tabela B5. ARL do grafico SU Y; o ou 6=0.

Tabela B6. ARL do grafico SU Y; 6 %6

(a;b) (0; 0) (0; 0,2) (0; 0,5) (0;0,7) (a;b) (0; 0) (0;0,2) (0; 0,5) (0;0,7)

S & n=1 n=2 n=4 n=2 n=4 n=2 n=4 n=2 n=4 S & n=1 n=2 n=4 n=2 n=4 n=2 n=4 n=2 n=4
0,0 0,0 | 370,40 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40 0,0 0,0 | 370,40 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40
p=0,0 p=0,0
,00 ,50 | 205,44 130,96 66,34 | 154,93 95,18 | 205,44 165,30 | 254,45 233,87 ,50 1,00 58,09 23,40 7,92 30,94 12,86 50,13 27,59 72,35 42,85
,00 1,00 66,34 26,34 8,67 36,35 15,11 66,34 41,43 | 112,14 90,37 ,50 1,50 21,07 6,91 2,34 9,88 3,82 19,95 10,64 37,46 2391
,00 1,50 22,03 7,12 2,38 10,34 3,96 22,03 12,10 45,76 33,58 1,00 1,50 17,47 5,85 2,06 7,77 2,97 12,63 5,37 17,72 7,18
p=0,3 p=0,3
,00 ,50 | 205,53 131,00 66,33 | 154,98 95,18 | 205,52 165,35 | 254,52 233,92 ,50 1,00 58,71 23,76 8,08 31,43 13,17 50,82 28,23 73,03 43,49
,00 1,00 66,33 26,32 8,60 36,34 15,09 66,34 41,42 | 112,18 90,38 ,50 1,50 21,24 6,97 2,36 9,99 3,87 20,20 10,86 37,87 24,38
,00 1,50 22,01 7,11 2,38 10,33 3,95 22,02 12,09 45,76 33,57 1,00 1,50 17,93 6,09 2,16 8,10 3,15 13,08 5,66 18,10 7,37
p=0,7 p=0,7
,00 ,50 | 202,77 128,20 64,36 | 152,35 92,86 | 204,23 163,55 | 254,19 233,30 ,50 1,00 60,02 24,28 8,23 32,45 13,70 52,85 30,04 75,12 45,38
,00 1,00 64,36 2541 8,39 35,21 14,60 65,30 40,50 | 111,66 89,64 ,50 1,50 21,10 6,89 2,34 9,96 3,85 20,59 11,21 38,88 25,58
,00 1,50 21,25 6,90 2,34 10,01 3,86 21,59 11,81 45,42 33,17 1,00 1,50 18,94 6,46 2,28 8,75 3,46 14,18 6,27 19,02 7,73
(a;b) (0; 0) (0,2;0,2) (0,5; 0,5) (0,7;0,7) (a;b) (0; 0) (0,2;0,2) (0,5; 0,5) (0,7, 0,7)

% & n=1 n=2 n=4 n=2 n=4 n=2 n=4 n=2 n=4 S & n=1 n=2 n=4 n=2 n=4 n=2 n=4 n=2 n=4
0,0 0,0 | 370,40 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40 0,0 0,0 | 370,40 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40 | 370,40 370,40
p=0,0 p=0,0
,00 ,50 | 205,44 130,96 66,34 | 154,93 95,18 | 205,44 165,30 | 254,45 233,87 ,50 1,00 58,09 23,40 7,92 32,08 13,60 58,09 36,48 98,62 79,18
,00 1,00 66,34 26,34 8,67 36,35 15,11 66,34 41,43 | 112,14 90,37 ,50 1,50 21,07 6,91 2,34 9,99 3,87 21,07 11,67 43,37 31,94
,00 1,50 22,03 7,12 2,38 10,34 3,96 22,03 12,10 45,76 33,58 1,00 1,50 17,47 5,85 2,06 8,39 3,33 17,47 9,77 35,78 26,37
p=0,3 p=0,3
,00 ,50 | 205,53 131,00 66,33 | 154,99 95,19 | 205,53 165,36 | 254,54 233,96 ,50 1,00 58,71 23,76 8,08 32,52 13,85 58,71 36,95 99,42 79,91
,00 1,00 66,33 26,32 8,60 36,34 15,09 66,33 41,42 | 112,17 90,38 ,50 1,50 21,24 6,97 2,36 10,07 3,90 21,24 11,77 43,67 32,18
,00 1,50 22,01 7,11 2,38 10,33 3,95 22,01 12,09 45,74 33,56 1,00 1,50 17,93 6,09 2,16 8,68 3,49 17,93 10,10 36,45 26,95
p=0,7 p=0,7
,00 ,50 | 202,77 128,20 64,36 | 152,10 92,73 | 202,77 162,47 | 252,26 231,44 ,50 1,00 60,02 24,28 8,23 33,25 14,13 60,02 37,79 | 101,44 81,62
,00 1,00 64,36 2541 8,39 35,12 14,58 64,36 40,05 | 109,52 87,99 ,50 1,50 21,10 6,89 2,34 9,97 3,860 21,10 11,66 43,62 32,07
,00 1,50 21,25 6,90 2,34 9,99 3,85 21,25 11,69 44,26 32,43 1,00 1,50 18,94 6,46 2,28 9,21 3,69 18,94 10,70 38,23 28,36




