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INTRODUQKO

Q0 problema a ser considerads neste trabalhe é
concernente a4 detecgio de mudangas no valor do parametro de uma

distribuicio.

Os campos de aplicagio, onde possam surgir os problemas
de detectar tais mudangas sfc diversos. Por exemplo, em um
experimento de percepgic extrasensorial, pode ser de interesse,
estimar a posigioc de alguma mﬁdanqa na preporc¢éic de respostas
corretas dadas por um sujeito em uma sessfo de perguntas. Também
sio amplamente conhecidos os problemas que ocorrem nas
indistrias, situvacfes em que interessa detectar mnudangas na
qualidade da sada de um processo de preodugde confinuo. A
qualidade de uma saida pode ser representada mediante alguma
caracteristica mensuravel; este nimero, simbolizado por 6, pode
ser assumido como um parémetro da distribuigdoc, de modo que, ha

interesse nas mudangas deste parametro 6.

Quande em um ppocesso ocorrem nudancas, o resultado
pode ser uma mudanga na locagdo da distribuigBo {posigio da
média), na variancia ou na média e varidncia da variivel

observada. Os parametiros s8o nedidos para prover Iinformagdes



sobre o desenvolvimente de um processo. Esta informagio resulta
em uma decisf@o: ou que o processo é essencialmente o mesmo, ou
que alguma mudanga tenha ocorrido. Para se decidir entre estas

alternativas é necessario alguma forma de-avaliagéo estatistica.

0Os métodos estatisticos para resolver o problema de
detectar uma mﬁdanqa no parémetro 0 séo'diversos, entre outros,
destacam-se os-Diagramas de Controle de Shewhart e os Diagramas
de Somas Acumuladas, comumente denominados Diagramas CUSUM

(Cumulative Sum).

0 trabalho concentra-se nos esquemas de Controle CUSUM,
cujaé regras foram desenvolvidas, inicialmente pelo estatistice
britanico Page (1954). Estes esquemas caracterizam-se por usarem
a Informacgéo de todas as observacgdes gue foram obtidas até a hora
de aplicar o teste, ¢ que aumenta. a sensiblilidade do diagrama

para a detec¢fo de pequenas mudangas.

Embora os procedimentos CUSUM sejam™ amplamente
aplicados no controle de qualidade dos processos industriais, nfo
estéo restritos a esta area de aplicacio, pols existem outros
campos em que a performance dos esquemas CUSUM & t&8o eficiente
como no mencionado anteriormente. Por exemplo, Mahon (1977)
destaca o uso dos diagramas CUSUM em estudes de confiablilidade de
equipamentos, ou em estudos de padrdes de perda. Também, Chen
(1978] aplica as técnfcas CUSUHM no controle do indice de uma

determinada ma formagio congénita.

Na medicina clinica, a wutilizacic de testes de
exerciclo fisico & Pde - grande utilidade em avaliacdes
cardiorespiratérias, como forma diagnéstica auxlliar em uma série
de patologias (que afetam de élguma maneira a cadeia de processos

fisiolégicos do exercicie) ou na avaliaglio da agdo dos



medicamentos (Martins, 1986},

Um dos grandes objetives de interesse ao se estudar a
exebuqio do trabalho muscular €& o conhecimento do Limiar de
Anaerobiose, termo que é aplicado para denominar o ponto a partir
do qual a concentragdo de lactato no plasma aumenta acima de
determinados ,valores e /  ou o volume corrente aumenta

despropofcionalmente a captacgdo de oxigénio.

A propogsta deste trabalho refere~se A aplicacgéo de
métodos de controle estatistico de processos para a determinagio
do Limiar de Anaerobiose, a partir de dados de fregiiéncia
cardiaca de individuos submetidos a testes de exercicio fisico de

intensidade progressiva.

0 CAPITULC 1, aborda o problema biolégico envolvido,
visando uma compreensfio do fendmeno fisioclégice consegliente.
Neste capitulo, define-se o Limiar de Anaerobiose e faz-se uma
revisio suscinta sobre as formas como é determinade seu wvalor,
sem deixar de destacar que o conhecimento deste ¢ Importante em

miltiplas aplicagdes.

Uma forma de esclarecer a teoria dos esquemas CUSUM é
considerando-os como um procedimente de amostragem seqgiliencial.
Por isso, no CAPITULO 2, ¢ apresentada uma sintese da teoria
cléssica de testes de hipdteses, e também uma revisio répida
sobre analise seqliencial, dande énfase nos testes da razio de
probabilidade segiiencial e, dentro destes, o caso de testes para
m&édias amostrais de uma distribuiqao Normal. Também, definem—se
os elementos que permitem avaliar as conseqiiéncias da escolha de
um determinade teste, isto &, as fungdes Numero Amostral Medio e
Caracteristica de Operagéo. Isto ajudard a notar porque os

diagramas CUSUM podem ser mais efetivos em feduzir o Tamanho



Médio da Partida que & andlogo ao Numero Amostral Medio da

teoria de anAlise seqilencial.

No CAPITULO 3 s&o apreséntados os esquemas CUSUM, Estes
esquemas sio amplamente utilizados na indidstria, devido a 1sto, ¢é
usual encontrar na teoria t_ermos relacionados a esta érea de
aplicagso. Enfretanto, é& realizado um 'esfor'c;o na tentativa de

utilizar termos que se aciequam as situagbes gerais.

No estudo de dados de um processo duas propriedades
gfio de grande importancia: o ponto onde ocorre uma mudanga e a
magnitude desta mudanca. A primeira corresponde a um problema de
teste de hipdtese e a segunda a um procedimento de estimagdo. Os
esquemas CUSUM podem ser aplicados como procedimentos de testes
de hipdteses e como procedimentos de estimagiio. O presente
trabalho estuda e apresenta a teoria dos esquemas CUSUM dando
énfase & performance destes c¢omo procedimentos de testes de
hipéteses. Ao longo do estudo, considera-se as medidas de uma

tnica varidvel aleatéria X.

A caracterisgtica principél das técnicas CUSUM & que
valores sucessivos de uma variavel s3do comparadas com um alvo
pré~determinado ou valor referéncia fixade, e a soma acumulada
dos desvios s#ic apresentadas em um diagrama ou registrada em
forma tabular, Por isso, em cada caso, s&0 consideradas as duas

versdes do teste CUSUM: grafica e computacional (ou numérica)l.

Na préatica, muitos processos observados podem ser
caracterizados pele seu nivel médio e, ainda mals, as observagdes
podem ser r'epresentadaE por variaveis aleatérias que podem ser
assumidas como tendo distribuigio Nermal. Esta distribuiglio pode
surgir do erro instrumental ao observar o processe, da

variabilidade inerente ao processo, ou de ambas as fontes. Os



testes CUSUM para médias amostrais de observagdes que provém de
uma populagédo Normal, de variancia constante, sfo apresentados em

detalhe.

Comn a finalidade de descrever os riscos estatisticos de
e esquema € costumeiro estabelecer dois niveis de qualidade, o
Nivel de Qualidide Aceitavel e o Nivel de Qualidade Refeitivel, e
um par de valores de tamanho medio da partida {Lh e L})
associados a estes niveis de qualidade. Estes concelteos {ambénm
séio definidos aqui, pols constituem—se dos elementos da avaliagdo
da performande do esquema escolhido. Os Tamanhos medios da
partida correspondem aos riscos do erro Tipo I ou erro tipo I1 em
testes de significAncia, ou a caracteristica de operagEo dos

esquemas amostrais de aceltagéo.

Por altimo, neste capitulo, apresenta-se também algumas
modificagtes que podem ser feltas ao se implementar os esquemas
CUSUM com a finalidade de melhorar a performance destes, sob os
titulos de Esquemas CUSUM FIR (Fast Inicial Response) e Esquemas
CUSUM Robustos.

A suposicio geral para =a implementagio dos
procedimentes de controle CUSUM & de que o parametro da
distribuigtio & fixo e constante ao longo do tempo em que o estado
do processo ¢é conSiderado satisfatério, Neste trabalho é abordada
uma nova técnica, baseada na supesicio de que ¢ paréametro varia
lentamente ao longo do tempo, mas que em um instante desconhecido
sofre uma alteragio. Nesta situagdo, o esquema CUSUM adaptativo &
o teste adequado para a detecgfon-de tals mudangas. A teorla desta
técnica acompanhada de um estudo de simulagéio séo. apresentadas no
CAPITULO 4.

Finalmente, a aplicag8io do presente trabalho ¢



apresentada no CAPITULO 5; A- mesma fol realizada com dados
fornecidos pelo Laboratéric de Hemodin&mica e Fungfio Pulmonar da
FMRP - USP que correspondem & freqliéncia cardiaca registrada em
individuos submetideos a um teste de exercicios fisicos de
intensidade progressiva. Foram aplicados a esses con,juhtos de
‘dados os dois esqueﬁas citados nos capitulos 3 e 4, para a

‘determinag@io do Limiar de Anaerobiose de cada individuo.



CAPITULO 1

0 PROBLEMA BIOLOGICO

1.1.- O LIMIAR DE ANAEROBIOSE

Na execugHo de trabalho muscular, as atividades
cardiovascular e respiratdoria estéo envolvidas de forma
aumentada. 0 aumentoe da atividade cardiorespiratéria esta
relacionada com 2 magnitude e forma de trabalho executado, e é o
resultado de uma cadeia de processos envolvende basicamente os
Sistemas respiratério, cardiovascular e neural. (Martins, 1986).

A produgio do trabalho externo é o© resultade da
transfermagiio da energia ingerida no alimento em energia mecaniéa
da contragdo muscular. Negte ©processo, o Intermediario
energético obrigatério eé o trifosfato de adenosina (ATP);
portanto, durante o exercicio fisico, serd necessério que a
concentracio intramuscular de ATP seja mantida. A geragio

continvada deste composto de .fosfato paede ser reallzada por



metabolismo aerobico ou por metabolismo anaerobico.

_fO suprimento adequado de 02 molecular as unidades geradoras
da for¢a muscular durante o exercicio fisico € a chave para saber
se u; ATP & produzido por processo totalmente aerobico ou
parcialmente aerobico e . anaerobico. 0 processo aerobico
caracteriza-sg¢ fundamentalmente pela presenca de oxigénio nas
Peaqées, enquanto que a geragio anaerobica é caracterizada pela
ausenga de 02 molecular e porque o produte final é o acido
lactico, causando a acidose metabolica gue por sua vez
manifesta-se em fadiga. A quantidade de oxigenio consumida enm
quefocorre esta mudanga de processo ¢ definlda como Limiar de

Anaerobiose (LA).

Outfossim, quandoe um individuc €& submetido a exercicios
fisicos de intensidade progressiva, reglstra-se a existéncia de
um nivel de esforgo {ou trabalho)}, além de qual observa-se uma
elevacio abrupta na taxa de &cido lactico éangﬁineo {(Wasserman et
al, 1964}. Este valor de esforgo fisico registrade foi
interpretado como um indicador individual do inicioc do
metabolismo anaerobico molecular e recebeu a 'denominaqio de

Limiar de Anaerobiose (LA).

Resumindo, o termo Limiar de Anaerobiose é apllicado para
denominar ¢ ponto a pariir do qual a concentragfo de lactato no
plasma aumenta acima de determinados valores e ¢ volume corrente
awasenta desproporclonalmente a4 captacgfo de oxigénio. Costuma-se
definir o LA como sendo o valor da carga e/ou o consumo de
oxigénio a partir do qual o processo aerobico ndo consegue
sustentar a produgdo enecessaria para manter a concentragao

intramuscular de ATP.



1.2.- APLICA(;GES

A aplicago 1inlcial do conhecimento do LA foi para
estabelecer a resisténcia ao exerciclio fisico de individuos com
doengas cardiorespifatérias (Wasserman et al, 1964); entretanto,
nos ultimos anos, as aplicagbes do LA tém-se diversificado.

Entre outras, Calozzo et al (1882) citam as seguintes:

1. na caracterizagio da resisténcia fisica dog atletas;

2. na prescricio de exerciclios fisicos;

3. na avallagBo da evoluglioc da capacidade fisica de
atletas submetlides a2 treinamento;

4. no estudo do efelto de drogas na resisténcia ao
exercicio fiéico;

8. no estudo das propriedades bioquimicas dos misculos;

6. como ferramenta preditora da resisténcia fisica;
por exemplo, o LA constitui-se em um parémetro chave
para definir a capaclidade de sustentar exerciclos

fisicos de alta intensidade.

A aplicacdo do LA na medicina clinica depende, em grande
parte, do conhecimento dos valores normais assumidos pela
populagieo saudavel. Assim, por exemple, em estudes comparatives
de paclientes com doengas cardiacas foi encontrado que os valcres
de LA est&o bem abaixe dos niveis obtidés em individuos sadios

(Wasserman et al, 1964).

Em geral, a utilizagfio clinica de testes de exercicio
fisico, ha muito wvem mostrando-se de grande utilidade en
avallacbes cardiorespiragérias como forma diagnéstica auxiliar em
uma série de patologias {(que afetam de alguma maneira a cadela
dos procsessos fisiolégicos do exercicio} ou na avallagéo da acgho

de medicamentos (Martins, 18885).

-



1.3.- DETERMINAGXZO DO LA

As formas de determinar ¢ valer de LA sfo diversas e os

critérios utilizados na sua detecg@o tém gerado controvérsias.

A principio, o processo para a obtengio do valor do LA
consiste na apidlise do comportamento das respostas hematoquimicas
e cardiorespiratérias a um teste ergométrico tipe rampa ou escada

(Martins, 1988).

As variaveis usualmente observadas para determinar o LA sio
a concentragio de lactato no plasma e o volume corrente. A
medida destas respostas durante o exercicio fisico, pode ser

realizada através de tecnicas invasivas e nao invasivas.

Os metodos Invasivos consistem, por exemple, em medir a
.concentraqéo de lactato no sangue por meio de amostras colhidas
nc tempo. A partir de curvas da concentragidco de lactato
sangiiineo' Junto com critérios que estabelecem as modificagdes no
comportamento gréafico, o LA é quantificado. Porém, estes métodos
acarretam grandes alteragdes no sistema eferente simpatico,

ocasionando, também, alteragdes no sistema observado.

Muitos pesquisadores tém feito uso de metodos nao invasivos
na determinacio do LA evitando, desta forma, a violagieoc do
organismo do individuo em estudo. Sob a hipbétese de que a
acidose metabélica, induzida pela formagio de acido léc:tico.
provoca mudangas fisioldgicas nas trocas gasosas respiratérias,
. foram propostos véarios indicadores cla.r'dior'espir-atérios._ Segundo
Caoizzo et al (1982). entre os indices de troca de gases ou

ventilatorios mais comunmente usados encontram-se:

1. a Ventilagao por minuto ( {’E }
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2. a Produgﬁo de dioxido de carbono { ‘}co }
2

3. o Quociente respiratario, 1sto ¢, a relacio enire =z
eliminacio de CO2 e 0 consumo de oxigénio, { R ) ;
4. o Equivalente ventilatoric para 0, . 1isto e,
Ventilagdo Minuto / Consumo de 02 , ( ‘TIE / ?0 3.

' 2

Os critérios para se determinar o LA, quantificando-o como o

nivel de esforgo fisico, a partir destes indices, s&o:

_ 1. quando observa-se o inicio de um Iincremento nio
H 2 '
g linear na VE H

2. quando for observade o inicio de um incremento nio

linear na V_ ;
co2

3. quando  observa-se o inicio de wum Incremento
substancial nc R ;
4. o ponto a partir do qual observa-~se o inicio de um

incremento sistemdtice no VE 7/ "}0 sem  gue
) 2
haja um incremento no equivalente ventilatorio para

co, (Vv / ¥V )

2
Dos indices mencionados, o equivalente ventilatorio para O2 é
apresentado como o indice de troca de gas mals sensivel e mais
confidvel, para detectar o LA nfo Iinvasivamente. (Caiozzo et al,

1882).

Em testes de esforgo fisico no campo, o LA tem sido
usualmente deduzido, determinando-se a relagio entre o lactato
sangliineo e a velecidade de corrida, ou determinando-se

alteracBes nos indices de troca de gases respliratérios.

Nos ultimos anos, tem-se tornado de grande interesse o
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desenvolvimento de testes que determinem uma évaliaqao rapida,
confiavel, reproduzivel e econdmica desta taxa de trabalho além
da qual, existe uma acumulagic de lactato no misculo e no sangue.
Neste sentido, Conconi et al (1982), desenvolveram um teste de
campo que determina o LA de forma Indireta e nao Invasiva,
medinde a freqiiéncia cardiaca (FC} e =& velocidade de corrida
(VC). O teste é construido sob a hip6tese de que acima do LA ,
um aumento na velocldade de corrida ¢ independente da freqgiiéncia
cardiaca, isto &, a intensidade de trabalho aumenta mais do que a
freqliégncia cardiaca. Da relagdo VC-FC fol observado que, en
parte, esta € linear e em parte é nfo linear. A velocldade na
qual =a relagio linear VC-FC desaparece tem sido chamada
velocidade de deflexao ( Vd )} e o ponte onde é constatada a perda
de linearidade ¢ denominade ponto de variaggo da pendente (SVP,
de “Slope Variation Point"). Por outro lado, fol determinada a
velocidade no LA mediante amostras de lactato sangliinee. As duas
velocidades foram ldentificadas como sendo coincidentes. Logo,
V; constitui-se em um sinal fisiolégico e utll para =a

determinagiio indireta e nao invasiva do LA.

Maffulli et al (1987). realizaram um estudo mais critico
sobre a relagéo entre ¢ LA e o SVP sob condigdes de laboratéric
bem controladas, confirmando que a partir de uma velocidade de
corrida individual, determinada e fixada, existe uma perda de
linearidade na resposta linear da FC a um exercicio de carga
aumentada, e due existe uma alta correlagfo entre a velocidade de
corrida no SVP e o limiar de anaerobiose determinado pela
concentragio de lactate. Corrcobora-se, mals uma vez, que estes
testes sio facilmente reproduziveis e s#io tuteis para a

determinagéo rapida e n@c invasiva do LA.

No Laboratério de Hemodin&mica e Fungfo Pulmonar da FMRP -

USPF fol realizado um protocolo experimental, utilizando métodos
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ndo invasivos na observagio das respostas cardiorespiratérias ao
exercicio fisico; as variaveis medidas foram a freqiiéncia
cardiaca e o volume corrente. Entre os resultados obtidos estio
a detecgdo visual do LA a partir da curva de ventllaclo (um dos
indices usuais) e da curva de intervalos RR. Neste trabalho, o
limiar de anaerobiose fol definide como o wvalor de carga
correspondente ac “ponto de inflexdo" das curvas de volume
corrente & intérvalo RR , entendendo-se por "ponto de inflexdo” o
ponto em que a observagio do grafico Sugere uma mnudanga no

comportamento da varidvel (Martins, 198B).

Pode-se notar que os critérios utilizades na determinacgao
do LA s8o de carater subjetivo, o que da uma idéia da imprecisso
envolvida nas medidas obtidas. Agsim, a utilizagde do computador
com o auxilio de critérios matemdlicos e estatisticos tornam-se
necessarios para eliminar o carater subjetivo presente na
detecgio visual do LA. Um procedimento deste tipo é implementado
em Soler (1888). |

Tendo em vista a importéncia do assunto e a necessidade de
contar com métodos que eliminem a subjetividade na detecglo do
LA, propde-se, neste trabalho, wutilizar metodos de controle
estalistico de processos para se detectar mudangas no processo
observado. Para tanto, «contou-se com a colaboragio do
Laboratérico de Hemodin&mica e Funcédo Pulmonar da Faculdade de
Medicina de Ribeirso Preto - USP que proporcionou os dados

experimentais a serem analisados no presente trabalho.
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CAPITULO 2

ANALISE SEQUENCIAL

2.1.~ TESTE DE HIPOTESES

Seja X uma variével aleatéria. Em geral, ocorre que a
distribuigiio de X nfio ¢ completamente conhecida, ou mesmo,
dispbe-se, a priori, de algum conhecimento parcial sobre ela.
Nestas condigbes, surge um problema estatistice quando se quer
tirar alguma inferéncia em relagio & distribuicgéo de X com base

em um numero limitado de observagdes,

Suponha que deseja~-se testar uma hip6étese relativa aos
parameiros desconhecidos da distribuicdo de X . A decisfo de
aceitar ou rejeitar a hipdtese em questio é sempre felta com base
em uma amostra, isto é, um conjunte finito de observagBes da

variivel aleatéria X.

Considere o caso em que as observagfes sucessivas de X sio

independentes no sentido probabilistlco. As observagBes X, X,
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....... . xh da variavel X sao independedtes se a distribuigfo de
probablilidade condicicnal da i-ésima observacéo x, {i= 1, 2,
..... , n), quando os valores das observagdes precedentes
xi, ....... ’ xi_1 séo conhecidos; nio é afetada por estes valores,
isto é&: Pr-(xl / (xi,...... x1-1)) = Pr (xl). Esta condigéo ndo
- pode ser estritamente satisfeita se as observagbes sucessivas

provém de umd populagio finita. Enti-etanto, se © nlmero de

elementos na populagio finita for suficientemente grande, a

dependéncia serla muito pequena e, portante, poderia ser

desprezada.

Na teorla classica de teste de hipdteses, um procedimeneto
de teste que conduz a aceitagfio ou rejeigfio da hipdtese em
questio (denotada por HE) é simplgsmente_ uma regra que
especifica, para cada amostra possivel de tamanho n, se a
hipétese deve ser rejeitada ou aceita com base naquela amostra,
ou seja, escolher um procedimento € equivalente a determinar uma

regifo critiea,

Em geral, existem multas possibilidades de se escolher uma
regifio critica, sende que nem todas podem .ser consideradas
6timas. Neyman e Pearson formularam os principios para a escolha
apropriada de uma regifio critica. Como uma base para a escolha
da me}hor regifo critica, eles desenvolveram as seguintes
consideracgies: ao aceltar ou rejeitar Ho podem ser cometidos
dois tipos de erro. Comete-se um erro do tipo 1 se HO for
rejeitada quando esta & verdadeira; ccmete-se um erro do tipo 1l

se HO for aceita quando H1 (hipétese alternativa) & verdadeira.

As situagbes ®consideradas 580 resumidas na tabela

abalixo.
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DECISAO

HIPOTESE H H
[+] 1
Ho é& verdadeira —_ ERRO TIPO T
I-I1 é verdadelra ERRO TIPO II —_
’ TABELA 2.1

Com a escolha de uma particular regiéo critica, W, =a
probabilidade de cometer-se um erro do tipo I, denotada por « é
igual & probabilidade da amostra, efetivamente observada,
pertencer a regifo critica W dade que a hipétese HB ¢ verdadeira.
A probabilidade de um erro do tipo II, denotado por « é igual a
probabilidade da ameostra nfc pertencer a regiéo critica W sob a

suposigio de H1 ser verdadeira.

A regifo critica ideal seria aguela em que os valores de @
e o sejam minimos,0 que n3c é possivel para valores fixados de

n, isto &, para tamanhos amostrals fixos.

O principio de Neyman e Pearson diz o seguinte: restritos
- as regifes W para as quais « tem um valor fixado, escolhe-se

aquela com o valor de o, minimo,

Cabe lembrar que o« & chamada de tamanho da regiao eritica

e a quantidade l—oc1 de poder deo tesle.
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2.2.- TESTES SEQUENCIAIS

Foi dito anteriormente que na teo?ia classica de teste de
hipétgses o tamanho da amostra & tratade como uma quantidade
fixa vpara qualquer problema. Una caracteristica essencial do
teste seqliencial & que o numero de observagdes requerido pelo
teste depende do resultado das observagaes e &, portanto, nfo

predeterminado:'mas sim, uma varidvel aleatéria.

‘Em um método seqliencial, a regra para o teste de unma
hipétese Hb, em qualquer estagio do experimento, refere-se a

escolha de umpa das éeguintes decisges:

1. Aceitar a hipbtese Hb.
2. Aceitar a hipétese Hl.
3. Céntinuar-o experimento fazendo uma observagio adi-

cional.

0 processoc s6 val parar quando a primeira ou a segunda decisfo
for tomada. Assim, um teste seqllencial estéd completamente
especlficado definindo-se as regibes RZ (ondelﬂb é aceita), Rl
{(onde H1 é¢ aceita), e Rm (regido de continuagfo), para todo m

inteiro positivo,

0s conjuntos _R:, Rl e Rm m=1, 2, ... ) que definem
un teste seqiiencial podem ser escolhidos de muitas formas. Unm
problema fundamental na teoria de testes seqilencials & o da
escolha  apropriada destes conjuntos, e para formular os
principios & necessario estudar as conseqiéncias de uma escolha

em particular.
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2.3.- FUNGAD CARACTERISTICA DE OPERAGAO

'Depois de ter sido adotado um teste seqgiiencial, a
probabilidade de que o processo terminara com a aceitagio da
hipét 2se Ho depende unicamente da distribuiciio da variavel

aleatérla em consideragéo.

il

Como antes, supbe-se que a distribuigfo de X seja conhecida
exceto para os valores de um namerc finite de parametros, 61, 62,
. _Gk. Assim, a distribulgio de probabilidade da variavel
aleatéria X é dada pela fungio f(X,0), onde 8 representa o
conjpnto dos k pérametros 91, 02, cans Bk ndo conhecidos,
enquanto que a forma funcional £ € conhecida. Come a
distfibuiqao de X é& parametrizada pelo vetop 0, a probabilidade

de aceitar HB ¢ uma fungio de 8.

A funcao caracteristica de operacao (0C, de "Operating
Characteristic"), representada por P(8), & definida come =a
probabilidade de que o processe seqiencial terminard com a

aceitaqéb de Hb quando 8 for o verdadeiro valor do parimeiro.

Esta fungde estda estreitamente relacionada a nogfo de
fungio poténcia na teoria classica de testes de hipbtese. Para
qualquer ponto paramétrico 0 que ndo seja consistente com a
hipbtese nula Hb, a poténcia do teste & definida comeo a
probabilidade de rejeltar Hb, guando ® ¢ o verdadeiro ponto
peamétrico, Logo, para qualquer 8 nZoc consistente com HE a

poténcia do teste seqlencial é igual a 1~-P{(8).

A fungBio 0OC descreve o que ¢ procedimento do teste

F.3 .
seqliencial realiza. Para qualquer ponto paramétirico 8, a
probabilidade de tomar uma decisBo correta pode ser obtida

diretamente & partir da fungfo OC. Se 8 for consistente com a
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hip()t(-;se H0 a ser testada, entfio a probabilidade de tomar uma
declsio correta ¢ igual a P(8). Se o verdadeiro vetor @ ndo for
consisltente com a hipétese Ho' a probabllidade de se fazer uma
decisfio correta & igual a 1-P(8]. E evidente que uma fungfo OC é
consi ._l'erada. mais favoravel quanto maior f‘or o valor de P(8) para
6 consistente com HO e menor valor de P(6) para 8 nic consistente

com H . .
0 .

2.4.~ FUNGAQO NUMERO AMOSTRAL MEDIO

* Fol visto que o nimero de observacBes requerido por um
teste seqiiencial € uma variavel aleatéria, pols emn gqualgquer
estégio do experimento a decisfio para terminar o processo depende

dos resultados das observa¢des realizadas até esse momento.

Denote-se por n o namero de observagdes requerido pelo
teste seqiiencial. Se o mesmo procedimento ‘do teste segiiencial
for realizado repetidamente, obter-se-4, em geral, diferentes
valores dé n. E de particular interesse o valor esperado de n,
isto ¢, o valor médio de n em uma longa partida de observagfes
quando o mresme teste ¢ aplicado repetidamente. Para um dado
procedimentoc , o valor esperado de n dependerd unicamente da
distribuicdo de X . Como esta distribuicio ¢ determinada pelo
parfémetro 6, o valor esperado de n também dependerd de ©, por
1sso a notacso EB(n). A; fungEo niimero amostral medio EB(n) seréa
refrrida abreviadamente como a fungfio ASN (de "Average Sample

Number").

As fungBes OC e ASY estdo associadas a cada teste., Estas
duag fungdes sfo, talvez, as conseqiéncias mals importantes de um
teste. A fungio OC descreve o quanto o teste alcanga seu

objetivo de tomar decisdes corretas, e a fungio ASN representa o
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"prego” que deve ser pago, em termos do numero de observagées
requeride pelo teste. Assim, para julgar os méritos relativos de
dois procedimentos diferentes, comparar-se-& as fungdes 0C e ASN

destes dois testes,

- 2.5.- TESTE DA RAZAO DE PROBABILIDADE SEQUENCIAL.

0 procedimento Tesie da Razio de Probabilldade Seqliencial
{TRPS) é um teste seqllencial desenvelvido por Wald (1947) e tem
sido aplicado em muitos problemas estatisticos. O esquema CUSUM
& uma das aplicagdes do TRPS e por essa razée abordar-se-a a

teoria do procedimento.

Suponha uma amostra de n observagdes 1ndependentes na orden
em que foram obtidas xl, Xé, ceer X Considere ¢ problema de
discriminar entre duas hipéteses scobre a distribuigio da variavel
X, sendo a hipbétese nula (Hﬁ) dé que todas as observagfes provém
de uma mesma populaclo com distribuigiio f(X;8) contra a

alternativa (H1) de que as primeiras m {0 = m < n), Xy X ooes

2

x vém de £(X38) e ¥ ., x , ..., x ., x vém de £(X;08'), com
m m+1 m+2 n-1 n

6 # 8’, onde m & nido conhecido. A discriminacgio destas duas

hipéteses & a formalizagho matemética de um problema de detecgéo

de uma mudanga na distribuicfo da variavel aleatéria X.

0 método de discriminagfo especificado pelo Teste da Razéo
de Probabilidade Seqﬁencial.é definido como segue: sio escolhidas
duas constantes positivas A e B (B < A} em cada estagio do
experimento (no m-ésimo ensaio para qualquer valor inteiro de m),
calcula-se a razic de verossimilhanga (razio lim/IOm) das
probabilidades de obsé;var xi. xé, feay xa sob H1 e HB
respectivamente. Se esta razfo for grande, a hipotese

alternativa ¢ aceita; se a razio for pequena, a hipétese nula é
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acelta, e ém tercelro lugar, se lim/IOm tiver um wvalor
intermediario, a decisBo nic ¢é tomada até que observagbes

adicionais levem a razio a um valor malior ou menor.

Dese ja-se que‘os limltes desta razfo sejam escolhidos de
tal forma que as probabilidades de comeler as duas possiveis
‘decisBes erradgs sejam pequenas, ou seja,ao € o Ppequenos. Estas
‘probabilidades serfo obtidas de forma aproximada se as constantes
A ¢ B forem substituidas pelos valores Indicados nas seguintes

regras;

o
1) Sel /1 =A=-—1 _ | aceita-se H.
1im Om )
1 -
o
1 - “1
ji})Sel /1 =z=zB= , aceita-se H .
1m m 1
o
0
o 11 1 - @
ifi) Se —m0m—u0 < m_« , & realizada
Tl - 1 o
[+ Om [}

mais uma observagio, x‘u, e calcula-ge:
m

1 /S 1
1{m+1) O{m+1)

0 processo é repetido até chegar-se a uma decis&o.

2.6.- TESTE DE HIPOTESE PARA MEDIAS

-~
0 caso especlial em que aplica-se diretamente aos esquemas
CUSUM para médias amostrais é aquele em que cada x distribui- se

normalmente ac redor de uma média g com desvic padrio conhecldo

21



o, e os x's mutuamente Independentes. Se -a hipétese nula
especlificar Hb: H=p , ea hipétese alternativa H1 RS R

80 (onde & > 0), entio

exp ( - E(.xl-po-—60')2/20'2)(1/2_r_to')-m

lll'ﬁ ~ i=1
lo - 2 2 7 -m
exp (- Z(x -p) /20" ) (Vowo)
1=1
1 n o 2
=  exp [ —— {28¢c Z(x -p)-ms"c"} ] ceena(2.1)
2 1 o
2o 1=1
Logo:
i 1 % 1
1} Se h&—).‘.(xi_-uo):‘-‘alnl_“+2m6,a
1=1 ()
ceita-se u = Ho - e {2.2)
l -«
1 2 1 1 1
11)Se—}—z(xl—uo]z 61!1 = +2ma,a-
i=1 o
celta~se pu = p + 30 e (2.3)

De 1i}, obtém-se o limite superior ({(acima do qual Hh é
rejeitada) Qo TRPS comparando H0 e H1 ecom probabilidades de

erro aproximadas @, e« fazendo:

o
.}T T (x -u } = 3 in + 5 m creal (2.4)

i
1=1 o
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Sé os pontos

]
[ml-_l_z[xl-ﬂoj]
O‘i:l_

forem apresentados em um grafico, a “regiao de continuagao” fica
‘entre duas retas paralelas, cada uma delas com .um &ngulo de
inclinagio ¢ = tan *{ 8/2 } enm relagfo ac eixo das m e com

interceptos dados por:

1
o

Para discriminar entre H, H1 e uma terceira hipétese
especificando H_l: Bo=ows 80 (8 > 0), segue-se a proposta de
Armitage (1950). Neste artigo, o autor propbe a aplicago
gimultinea de dois TRPS's, um discsriminando entre HO e }{1 (como
o anteriormente descrito), e outro diseriminando entre H0 e H—1'
Os limites graficos para os testes combinados s&o mostrados na
Fig.2.1, onde ¢ limite inferior (abaixo do qual Ho ¢ rejeitada)
do TRPS comparando H0 e H_1 2 considerando os mesmos erros de

probabllidades aproximadas x, e «., ¢ obtido da equagdo:
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acelta H
1

(g + 807

acelta H
0

acelta H
0

acelta H
-1

(g - 8o

FIG.2.1.~ Dlagrama do Teste Razao de Probabllidade

Sequencial.
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CAPITULO 3

ESQUEMAS DE CONTROLE DE SOMAS ACUMULADAS

3.1.- DETECGAQO DE MUDANGCAS EM UM PROCESSO

Suponha um processo .submetido a Inspecgiio produzindo
obgervages de forma numérica xl, Xz’ xa...., .geradas nesta
ordem. - Estes valores representam observagfes de alguma
caracteristica relevante a¢c estado do processo a ser controlado,
como por exemploe os dilmetros dos parafusos produzidos
sucessivamente por um torno automético, ou o nimerc de pacotes de
sabonetes vendidos por semana numa &area determinada, ou o nimero
de acidentes que ocorrem durante 10 anos numa planta
maﬁufatureira, ou o minero de recém nascidos tendo uma ma
formagio congénita especifica dentro de grupos de igual tamanho
de nascimentos consecutivos; enfim, qualquer quantidade que
_precisa de controle em g2u nivel. Logo, esta inforimagio resulta

e uma decisfio de se 0 procesgso & essencialmente o mesmo ou se

alguma mudanga tem ocorrido. Se o estado lnicial do
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processo for indicade como Estado Q@ e o estado alterade como o

.Estado 1, o problema a ser tratado ¢ esquematizado na Fig. 3.1:

estado 1

IIIIIIII L Y B D R I B B N N L L - L] k
estado 0O -
tempo >
FIG.3.1.~ Esquema das alteragoes ne estado do
pProcesso

Quando as observagdes s#io realizadas na ordem em gque
ocorrem, o conjunto total de observagdes pode ser dividido enm
subconjuntos, cada um dos quais.pode ser considerado como uma
amosira aleatéria que provém de uma certa distribulgfio, sendo
que, por hipdtese, o parametro respectivo pode sofrer alterages.
Segdndo os objetivos de controle, este parémetro pode ser por
exemplo a média ou a variancia ou a proporgic de uma determinada
distribuigfo; em algumas situagbes pode ser que Interesse

considerar conjuntamente a média e a variancia da distribuigioe.

Associado com o processo, existe o que ¢ chamado de valor
alvo, termo que se refere zo parémetro da disiribuigio a ser
testado. A maloria dos processos exibem uma certa quantidade de
variabilidade inerente e sempre' ocorrergo diferengas entre as
observagles e o valor alve. Por causa desta variabiiidadé
inerente do processe sfo necesséarios métodos de controle mais ou
menos sofisticados, pois uma pequena diferenga entre o valor X, e
o valor alvo indicaria e«que o processo mudou. E muito importante,
a distingfo entre variacgdes aleatérias e desﬁios sistematicos
devido ao processeo estar afastando-se do valor alve., HNa pratica,

o processo é considerado como satisfatério (nfo ocorrem mudangas)
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se ¢ viclo for menor que uma porcentagem especificada, do desvio
- padréo dos x]’s. 0 vicio ¢ definido como a diferenga entre o
valor esperado da estatistica a ser usada (ou se a amostra for de

tamanho um, das observages Individuais) e o valor alvo.

0 vicio sistematico estd embutide no “rutde” (termo que
descreve as flutuagfes aleatoérias) e para distingliir as mudangas
reais do processo faz-se necessarle o uso de técnicas
estatisticas reflnadas. Esta avaliag@o estatistica pode ser
realizada de forma grafica, que €& conhecida com © nome de
diagrama de controle estat’stico, e também de forma tabular ou

cemputacional.

3.2.-DIAGRAMA DE CONTROLE

Os diagramas de controle tém side utilizados com muito
sucesso no estudo e controle de processos industrials, embora

existam oufras dreas de aplicagio.

0s classicamente chamados Diagramas de "Shewhart" foram os
primeiros a serem usados em controle grafico, e a regra basica de
tals diagramas ¢ que quande um ponto calr fora dos limites de
controle, usuvalmente limites de 30 (onde o ¢é desvio padrio

amostral), serd indicada uma alteragho do processo.

Ao longo dos anos, varlas modificagBes do método cléssico
tém sido propostas na procura de refinar as técnicas de controle
estatistico. Em 1954 apareceu uma nova técnica denominada
Diagrama de Controle eEstatigtico de Somas Acumuladas, ou
abreviadamente, esquemas CUSUM (de "Cumulative Sum"}. Este

procedimento estd baseado nas idéias colocadas por Page (1954).
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3.3.~ESQUEMAS CUSUM

Os esquemas CUSUM constituem uma ferramenta estatistica para
areas definidas de aplicagiio onde a performance destes é mals
eficigﬁte do que os esquemas cléssicos, no sentido de que detecta
mais rapidamente as verdadéiras mudancas cue ocorrem nos

processos observados.

Truax {1961) mostra que em processos com alta variabilidade
e freqiientes alteracdes, os esquemas CUSUM permitem melhores
solugﬁes que os esquemas cléssices. Os testes CUSUM sfoc mails
eficientes do que os testes classicos, detectando mudangas
pequenas gque © processo possa apresentar, principalmente na
regifio de 0.5¢ a 2.0¢ (Ewan, 1983).

Page (1554) apres;enta as regr‘és gerais para a construgédo e
aplicag3o de procedimentos de detecgéo'de_mudanqas emr uma uUnica
diregio, Seu conceito estd baseado ne uso de partidas de
observacgdes em lugar de obsefvagﬁes individuais. A vantagem disto
& que, partidas de obsgservag@es acima do nivel alvo, por exemplo,
sfio interpretadas come evidéncia de que o nivel do processo
tem-se afastado positivamente do valor alvo. A idéia que esté por
tr4as do uso de partidas &, Justamente, aumentar a sensibilidade
do esquema, combinando a informagfio da amostra presente com a
informagio das amostras anteriores. Por isso, um esquema baseado
em somas acumuladas torna-se mais sensivel as mudancas de um

processo,.

A partir dai, varios trabalhos relaclionades com esta técnica
tém sido desenvolvidos, Yentre outros, destacam—se os trabalhos de
Johnzon {1961) e Kemp (1871), que sugerem usar a analogia dos
testes CUSUM e os testes da razao de probabilidade seqencial

{(TRPS’s), para estudar as propriedades étimas dos procedimentos
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CUSUN,

No estudo de dados de um processo, duas'propriedades séo
importantes: o ponto de mudanga entre 2 estados, e a magnitude da

mudanga entre os estados,

Os esquemas de controle baseados nas técnicas CUSUM podem
ser aplicados como procedimentos de teste de hipéteses (detecgio
de mudangas no processo observado) e como procedimentos de
estimagdo (estimagdo da magnltude das mudangas). Os esquemas

CUSUM s&o os dnicos que possuem propriedades de estimagio.

Neste trabalho, enfatizar-se-4 os esquemas CUSUM como

~procedimentos de teste de'hipbteses.

3.4.- ESQUEMAS CUSUM UNILATERAIS

‘0s esquemas de inspecfio de processes desenhados para
detectar mudangas numa tnica diregio sioc denominades esquemas
unilaterais. Os procedimentos  CUSUM foram primeiramente

visuallizados para os esquemas unilaterais,
3.4.1.- DIAGRAMAS DE CONTROLE CUSUM

A caracteristica dos gréficos CUSUM é o fato de que
os pontos apresentados no dlagrama n#o representam observagdes
individuais, ou estatisticas de uma amostra isclada. Comegando de
um ponto determinado, todos o0s pontos subseqlientes contém
informagio de todas ag obserﬁaqﬁes até, e incluindo o ponto

atualmente apresentado.
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As Flg.3.2a e Fig.3.2b representam os dlagramas das
somas acumuladas correspondentes as simulagbes que serdo

discutidas no capitule 4.

A ordenada de qualquer ponto no dlagrama, ¢ igual a
ordenada do ponto imediatamente anterior mais o valor de uma

estatistica T: obtida da dltima amostra. Assim:

Ordenada no ponto (n+1) = (Ordenada no ponto n) + Tn+

1

{Ordenada no ponto (n-1) + T + T
I n+i

T
1=1 i

fl.

Logo, a ordenada é a soma dos valores calculados da
estatistica T, dai o nome de diagrama de controle de somas
acunuladas. A estatistica T a ser utilizada corresponderd ao

parametro que ird ser testado.

Suponha que o objetivo do diagrama seja detectar um

afastamento acima do valor alvo do processo:

0 procedimento original, proposto por Page (1954),
apresenta graficamente as somas acumuladas de escores, as duails
representam as medidas da caracteristica do processo observadeo, A
regra para se decidir quande ocorrer tal mudanga & realizada
ﬁtravés da comparacgio do @ltimo ponto com o© menor ponto
previamente apresentado. Se =a diferénqa for superior ou igual a
uma quantidade especifjcada, h, a conclus@o é de que uma mudanga
ocorreu. Formalmente isto resume-se na seguinte regra: extraia
amostras de tamanho N, a intervalos regularesz, designe o escore

X, & k-ésima amostra e faga o grafico do escore acumulado
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Sn= kglxk no dlagrama. Sera indicada uma mudanca toda vez que :

S - minS zh (3.1)

0=i<n

0 szistema de atribuir pontuacfo a caracteristica do
processo & escolhido de tal forma que a trajetéria do grafico
seja para balxo se o processo for satisfatéric {o parémetro é o

mesmo) e para cima quando nfo for satigfatério.

; Neste tipo de diagrama o valor médic correspondente
a pehdente zero & geralmente o valor refer;ncia. Na préatica, o
procedimento descrito acima é modificado pela adogBio de um valor
refergncial k, para evitar captar pequenocs afastamentos que podem
néo ser de Importancia. Quando os graficos CUSUM representam
somas de desvios do processo em relacgfio a um ponto de referéncila
ou de controle preé-fixado, estes permitem visualizar a trajetéria
das mudancas do processo. Os graficos CUSUM cortam o ruido
aleatério (variabllidade 1nefénte] no sistema e ao .mesme tempo

magnificam as mudangas sistem&ticas reais do sistema.

Sob o procedimento de subtrair k de cada valor

amostral, as quantidades apresentadas no diagrama serfo as somas

acumuladas dos desvios Ti-k. isto &, Sn= 1él(Tl-k). 0 diagrama
acumulado inclinar-se-4 para balxe se o valor alve for menor gue
k, e em sentido contfario se este valor for malior que k, e
assim, estes esquemas sfo similares aos descritos por Page. Uma
elevagBo do menor ponto do diagrama, por mais de uma quantidade
h, conhecida como interﬁflo de decisao, fornece um critério para

diagnosticar uma mudanca no barametro g, Isto ¢ 1llustrado na Fig.
3. 3. '
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Algebricamente, a decisfio de que existe uma mudanga

é tomada quando:

S - winS =2 h
0=j<n

n r
%=> | T(T-k) - Z(T+k) = h

n

<= b (Ti—k) = h

{=m-r+1

)

onde r & qualquer inteiro = n.

~10

FIG.3.3.- Representagaoc da regra de declsao  mo esquena

CUSUH
A escala’ do diagrama ¢ relativamente sem

importéncia, e o intervalo de decisao fornece uma medida da

variabilidade inerente do processo d4a mesma forma que a amplitude
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dos limltes de controle num diagrama de controle cléssico.

3.4.2.- FORMA COMPUTACIONAL DO DIAGRAMA DE CONTROLE
. CUSUM
Os testes CUSUM podem ser Implementados de forma

tabular da segulnte maneira:

Se
n -~
Sn = 1§1(T1-k) e h o intervalo de decisao,
i |
define-se,
S =max [S _+T -k 0] (n=z1)
h n-1 i
(3.2)
S =0

de tal forma que S =0 toda vez que 5 < min$S e, onde
: " " o=i«<n.
max [a,bl é o maier valor do par ordenade.

Logo, uma regra equivalente é: Serd indicada uma

mudanga toda vez que:

S zh

n
. Pode ser observado que esta regra determina que a
seqliénecia de testes de Wald finalize nos limites {0,h) e o CUSUM
inicial seja'zero. O procedimento é reaplicade quando o teste
prévio finaliza no limigg inferior e ¢ tomada uma agfo quando o©
teste termina no limite superior. A vantagem desta & sua
conveniéncia grafica e numérica, pois os valores acumulados sfo

limitados em um intervalo finito e 86 o Gltimo %alor da soma tem
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que ser considerado.

3.5.- ESQUEMAS CUSUM BILATERAIS

Os £estes CUSUM expostos no fitem anterior resolvem o
problema de detectar as mudangas em uma ‘'sé diregiio. Multas vezes,
& necessario controlar afastamentos sistematicos do processo em
aﬁbas as diregfes, isto €, um acréscime no valor do parametro @
ou uma diminuicZo deste., Os esquemas que resolvem este problema

denominam-se bilaterais.

A aplicago dos testes CUSUM bilaterals ¢ realizada
mediante a aplicagio simulténea de dois testes seqlienciais
unilaterais: um para detectar os afastamentos positivos e outro

para detectar os afastamentos negativos do processo.
3.5.1.- DIAGRAMA DE CONTROLE CUSUM

Para testar uma hipbttese em ambas as diregdes, o
procedimento consiste, basicamente, na aplicaqﬁo de dols testes
unilaterais, um para detectar afastamentos positivos, e outro
para os afastamentos negativos. Os testes podem ser aplicados
simultaneamente em diagramas separados, e as regras de decisédo

respectivas sfo dadas por:

1) S ~minS = h ©{3.3)
0O=i<n
e:
2) max S -8 =z h : (3.4)
0=xi<n "
£=> § -max S = -~h : (3.5)
" p=i<n '
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Barnard (1958) propde uma forma mais simples de
aplicar os esquemas CUSUM para testes bilaterais, recorrende ao

uso de “méscaras” junto com o grafico de somas acumuladas.

A interpretagio dos diagramas de controle CUSUM,
como nos diagramas de controle convencionais, depende dos
resultados de comparagiio com certos limlies criticos que aparecenm
como linhas no gréafico de controle e que usualmente s@o duas
retas fixadas e paralelas ao eixo das n (o numero serial
amostral). No caso do método CUSUM, estes limites variam de
posigcio e podem ser aplicados colocando uma "méscara" de forma
adequada sobre o grafice de modo que a origem fixada 0, coincida

com o ttltimo pontb apresentado.

O principio basico deste procedimento é equivalente
a aplicar um teste seqﬁgnciél a seqliéncia de observagdes (Tn-kJ,
(Tn_l—k), [_Tn_z-—k), ..., come¢ande com o Ultimo ponto e movendo
para tréas, ou seja, o método grafico é andloge 4 aplicagdoc de um

teste seqliencial invertido.

Johnson e Leone (1963) obtiveram as formas e
dimensSes para as "mascaras" a serem utilizadas nos esquemas
" CUSUM mediante a apllcagfio dos TRPS’s, para diagramas de médias
amostrais, de varia.bilidade (usande variancia amostral ou

amplitude], de variivels Poisson e variavels Binomial.

Discutir-se-a, mals adiante, o diagrama de controle
CUSUM para testar as médias amostrais. A seguir, & mostrado
alguns exemplos de "mAscaras" que se utilizam nos Diagramas de
Controle CUSUM, :
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DRSANLS

FIG.3.4a.-

l— %

»
Mascara para Dlagrama cUSUM

“bilaterais de medla amostral

om

testes

¥

FIG.3.4b.-

-

s .
Mascara para Diagrama CUSUM

bllaterals de wvariancla amostral
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3.5.2.~ VERSAC COMPUTACIONAL

A versdo computacional numérica dos testes
bilaterais se reduz as férmulas dos dois testes unilaterais, os
quais s3o aplicados em cada estdgio de amostragem. Sendo

n
Sn=;§1(Ti - k),

1. A regra Sn— min Si = h é tabulada da seguinte forma:
0=1=n '

i‘= + -
Sn max (O,Sn_1+ Tl k1)
(3.8)
+
So_ 0

Se S; = h1, ¢ declarado um afastamento positivo,

Como fol visto na segéo 3.5.1, o teste é reaplicado
gquando o -teste prévio termina no valor zero e é indicada um

afastamento positivo quando finaliza em h1‘

2. E a regra S - max S1 =z -h & tabulada segundo a
n 0=i=pn

eXpressio:

S£= min (O,Sn_1+ Ti- kg)
(3.7)
So= 0

Se S; = -h, ¢ declarado um afastamento negativo.
O teste meste case, tem os limites (-h2,0); é
reaplicado quando ¢ teste prévic finaliza no limite superior e,

quando termina no limite inferier ¢é indicada uma mudanga neo

processoe. As contantes k1’ h1’ k2 e h2 sac todas pogitivas, e se
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o esquema for simétrico, os pardmetros do teste negative sio os

mesmos do teste positivo.

3.€.~ ESQUEMAS CUSUM PARA MEDIAS AMOSTRAIS

Em muitas situagdes praticas, a resposta {ou
caracteristica) de um processo a ser controlada pode ser
representada pelo seu nivel médio, Isto é, o parémetro submetido
a teste sera a média da distribuigdo das observagdes dessa
caracteristica.

4

- Supbe-se que em qualquer Instante dado, as observagies
estso representadas por variaveis aleatédrias que assume-se serem
distribuidas_Normalmente. Esta distribuicdc Normal pode surgir do
erro instrumental ao observar o© processo, da varliabilidade
inerente ao processo, ou de ambas as fontes. 0 Interesse deste

trabalho concentira-se na média desta distfibuiqéo Normal.
3.8.1.- DIAGRAMA CUSUM PARA TESTES UNILATERAIS

SejJa a estatistica Ti a média da i-ésima amostra
(fiJ, ou a i-ésima observaciio {se a amostra for de tamanho um),
tirada de um processo com nivel médio My (o valor alvo)}, e o= ©
desvico padrae, supestamente conhecido, da média amostral

[o;; = (desvio padrfio populacional) x (tamanho amostral]hl/zL

Considere os pontos a serem apresentados no

diagrama de controle, com coordenadas (n,S }, onde:
It

o
al -
| »
Neg =
ol
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Se de cada termo for subtraido uma constante k,
' 1 n

—;_—; 1;“-1("1-}:) for
apresentado graficamente, o diagrama resultante chama-se diagrama

chamada valor de referencia, e Sn

-y
de somas acumuladas com valor de referencia k.

Quando os dados estfo sendo utilizados unicamente
com propdsitos de controle, a forma de apresentar os pontos pode
ger modificada. Se .por exemplo, houver Iinteresse em detectar
desvios positivos do valor médio de }1 em relacio a seu alvo My
acumula-se os resultades somente quando for obtidoe um valor de
El maior que o valor de referencia k1 (ki- >pb). Os valores
positivos e o primeiro wvalor negativo de tais somas sfo
utilizados, e quando a scma acumulada de (fi-kl) exceder o
intervalo de decisao h, decide-se que a média do processo

afastou-se acima de kl. Ver Fig.3.5.

CUSUM -
h = decisao a
. ' favor de
umamudanga
. no nivel
médio
[P bt el et

(intclo} HUMERO AMOSTRAL

L4 -
FIG,3.5.~ Diagrama modificado das somas acumuladas de (xi—k]

Quando este reultado modificado tiver que ser usado

40



para testar desvios negativos da média dos valores ;1 em relagido
ap, o valor de referencia k2 {k2< ,uo) ¢ utilizado e uma decisio

é tomada quando a soma acumulada chegar a ser menor que -h.

3.6.2.- VERSAO COMPUTACIONAL DO DIAGRAMA CUSUM PARA
TESTES UNILATERAIS

1
+

A versio computacional é obtlda em forma direta,
substituindo-se a estatistica 'I‘i pela média amostral 'fi nas

expressbes (3.8) e (3.7) da seqgfo anterior.

Para se detectar os afastamentos positives em

relagéo ao nivel médio alveo, a regra é dada por:

Syqpy™ max (0, x = k+ S\ )
= _ .8
SH(O} 0 (3.8)
=
Sy =0y

Una regra equivalente a da expressio (3.7} é a

seguinte:
Seany™ max (0'_—(3‘:1_ k] + Suen )
.o = O | (3.9)
Sty ® h,

-

3.6.3.- DETERMINACAC DOS PARAMETROS h e k

Na determinagdo dos valores de h e k considera-se
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dois nivels de qualidade na produgio de uma planta industrial: ¢
nivel de qualidade aceitavel (AQL, de “"Acceptable Quality Level®)
e o nivel de qualidade rejeitavel (RQL, de "Rejectable Quality
Level"). Suponha que un é o nivel médio no AQL e M é¢ a média no
RQL., O valor de referencia k deve ser um valor entre estes dois
niveis médios: #, e i . Ewan e Kemp (1980) mostraram que usando
um valor de referencia central k = é(pa¥ pr), e fixado o tamanho
medio da partida no AQL, o tamanho medio da partida no RQL &
minimizado na regifio de k = é(pa+ ub). Se for considerade que o
processo muda quande se afasta de i, por mals de uma quantidade
+ %A e

tA, a afirmagio anterior é equivalente a dizer que k1= uo

S |
k= by g

A determinacfo de h deve estar baseada na idéiz de
que, em média, uma decisfio para examinar o processo sersd feitz
somente depcis de uma partida longa de produgdo no AQL, e depois

de uma partida curta quando o processo estiver ne RQL,

EFm analogia & terminologia wutilizada na 4rea
industrial, neste trabalho, o AQL sera reconhecido come o nivel
do processo observado no estado inicial e o RQL como o nivel do

processo no estado alterado.
- 3.B.4.- DIAGRAMA CUSUM PARA TESTES BILATERAIS

Para se detectar mudangas no nivel médio enm
qualqguer direcdo, Barnard {(19538), sugere o uso da "méscara" V¥
simétrica em equivaléncia 2a aplica¢io_simu1tanea de dois testes
unilaterais; isto é analogo & aplicagio de um teste seqilencial
dupla invertido e contr¥pbul com a interpretacéo do diagrama de
controle CUSUM. 0Os esquemas de controle com a "méscara" V sio
amplamente wutilizados no controle da resposta média de unm

processo para manté-lo préxime do valor alvo. 0s erros sfo
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assumidos serem distribuidos Normalmente.

Considere os pontos a serem apresentados com
coordenadas (m, Sm) onde o valor de referencia k & igual ao valor

alvo e:

1

n pr
'S (2 (xme )

n- [

1
= —o'_; [(;1_”0) * (J—ca-“o) et (En-“on

p. € o valor alvo.

A .-’,; ',-"’ ."“- "" “.- "". ] -

s T
S acelta A,

P A T
o . R
x x e ._,.-"{’,. T
A o P sl :
I S I I
1 2 m-2
m=-1
m —————>
FI16¢.3.6,- Miscara V utillizada nos testes bllaterals

para medias amostrals

0 diagrgma ¢é interpretade colocando-se uma
"mascara" (4rea sombreada na £ig.3.6) sobre o grafico CUSUM com o
pdnto P colocado sobre o ultimo ponto apresentado, mantendo a

linha OP horlzontal. Uma mudanga & diagnosticada se pelo menos um
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ponto for ’coberto pela "mascaraﬁ. Se um poﬁto qualquer cair
abaixo da linha A1B1' isto & conslderadoe como uma mudanga na
média do processo ne sentide positivo; por outro lado, se um
pento qualquer ficar acima de A_lB_lé indicada uma mudanga no
sentido negativo. Esta "mascara" & conhecida como a "mascara” V,
e como pode ter sido observado, a mesma é utilizada para se

detectar mudangas nas duas diregdes. ,
3.6.5.- PARAMETRIZAGCAO DA “MASCARA" V

A performance da "mascara" YV é determinada por dois
parémetros. A disténcia desde o vértice da V (ou seja, desde o
ponto O) até o ponto P (denominada aqui como parametro de djregZo
da méscara) ¢é representada usualmente pelo simbolo d. A metade
do é&ngulo 13_10]31 ¢ representada pelo simbolo ¢. Assim, uma
"mascara" é determinada por seus parémetros d e ¢, pois estes

estabelecem suas propriedades de forma unica.

Ao utilizar-se =a mesma “mascara" em vérias
aplicacdes, ¢ conveniente escalar o eixo vertical em termos de
desvio padrioc da variagio aleatédria do processo. Se os desvios
(ii- u) néo sdo divididos pelo desvio padrdo de fi entéo o
angulo ¢ deve ser expresso de forma apropriada. A distancia d se
mantém Inalterada perante a escolha de uma escala no elxo

vertical.

3.6.6.- RELAgﬁo ENTRE 0S PARAMETROS DA "MASCARA" V E 0S
PARAMETROS DO TESTE UNILATERAL

A relacdo gntre os parametros da "mascara" V e os

parametros do teste unillateral (valor de referencla e o Intervalo
de decisac) é obtida de forma direta, Kemp (1962).
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{m-r}

FIG.3.7.- Relagao entre os parametros da "Miscara” Vv,

-valor referencia e intervaleo de declsao.

Da figura (3.7) pode ser visto que chega-se a uma
decisé.o de um acréscimo em p, se a trajetéria das somas
acumuladas atravessar ¢ "brago" inferieor da "mascara" V, que tem
como pé.r*ametr'os o 4ngulo ¢, e o parametro de diregiio d, expresso

em intervalos do eixo horizontal, isto é:

Se BD = BC
ou (-5 )Y/w = {r+ dtan ¢
m m-r
m ——
ou b (x-4) =z rwtan ¢ + wd tan ¢

ou 1=§-—r+1(x1* uo) ~rwtan¢ = wdtan ¢
»
m —
ou i=§-r+1(xi- Pym W tan ¢) = w d tan ¢, peis a X

contém r termos
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. ou }=§-—r+1(xl_ (“0"' w tan ¢)) = w d tan ¢

Para qualquer valor inteiro de r = m, € onde w =
escala vertical expressa em desvios padrdes das observagles por
~uma unidade amostral na abscissa, chama-se também fator escala.
Isto & equivalénte a acumular os desviés de El en relagio a um
valor de referencia k1= By W tan ¢, e usando um intervalo de
deciszo h = w d tan ¢. Também pode ser interpretado como
acumulandoe desvios em relagfio ao alvo (Ei- uo) subtraindo ¢ valor
de referencia k1= w tan ¢ = (fator escala) x (pendente da
"méscara" V) e utilizando um intervalo de decisao h = w d tan .
Ambos, h e k sdo expressos em termos de desvios padrdes das

observagles.
Alternat ivamente,

tan-z(ki/u) e

“
i

=2
i

h /(v tan ¢) = h /k1 intervalos horizontais.

Um argumento similar mostra que o "brago" superior

da V é atravessado quando:

b (;1' i+ W tan ¢} £ -w d tan ¢

l=m-r+l

m

= _ < _
ou l=§_“1(xi (po w tan ¢)) wdtan ¢

Isto & eqiivalente ao procedimento de decisfio com o
valor de referencia k2= Hy™ v tan ¢ e intervalo de decisaco
h= -w d tan ¢; ou também, o procedimento que acumula desvios em

relacgio ao alvo (?l- pu} mais um valor de referencia k2= w tan ¢
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e decide pof uma. diminuicgio em ¥y teda vez que a soma acumulada

for menor ou igual a h = -w d tan ¢.

- Este tipo de procedimento de decisfo implica uma
escolha inicial de um nivel de qualidade aceitavel, que teria uma
pendente média menor que a do "brago da mascara" V e de um nivel
de gualidade rejeitével que teria uma pepdente média malis abrupta
que a m&Scara‘ﬁ. A definigio destes dois nivels de qualidade e o
cdmprimento de tempo em cada nivel antes de chegar-se a2 uma
decisfeo definirde um esquema de decisfo 6timo e Unico (Ewan e
Kemp (1960), Kemp (1882)). A pendente da miscara V € equivalente
ao valor de referencia, e o esquema de decisfo nio diferenciara
bem entre a qualidade em AQL e a qualidade no valor de
referencia, ainda que esta mudanga na qualidade, se mantida por
um tempo suficientemente longo, possa ser visualmente aparente no

diagrama CUSUM.
3.6.7.~ DIMENSOES DA MASCARA V

Na préatica, as méscaras seriam construidas mediante
duas técnlcas. Uma solﬁqﬁo requer do método "tentativa e corte”,
onde d e a pendente tan ¢ sio selecionados analisando dados
prassados ¢ tentando diversas méscaras até encontirar as dimenstes
que dariam o esquema 6timo. O esguema 6timo serla aquele que ndo
indique muitos falsos alarmes quando o processo esta no seu nivel
médio alve, nem tenha partidas muito longas quando © processo
estiver afastado do seu nivel médio alvo. A outra, requer
sclugtes aproximadas do caminhe aleatério com barreiras
absorventes nos “"bordes" da mascara V. Estas solug@es permitem a
determinacgiio de d e gan. ¢, baseando-se em fixar os tamanhos
medios das partidas no AQL (LO) e no RQL (Ll),'mais a magnltude

do desvio do processo que deveria ser detectado.
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Goldsmith e Whitfield (1961) apresentam diagramas

para serem utilizados na selegio dos parametros d e tan 4.

Caso ndo seja possivel utllizar nenhum dos dois
métodos, Johnson e Leone (1963) propdem uma alternativa baseada
nos resultades da segéc 2.6. A partir da expressdo (2.4) e
especiflcando um valor de &, as expressbes para determinar os

parametros ¢ e d s&o dadas por:

¢ = arctg (8/2) (3.10)
1/ In (1 - txl)/oc0 2 1 - o«
d = = —— in " (3.11)
- 8/2 o] : (¥}

e se & for pequenc, entéo:

d=———1neu« (3.12)

3.6.8.- FORMA COMPUTACICNAL DA “MASCARA" V

0 gréfico CUSUM tem uma grande virtude que
- deriva-gse de sua facil interpretagio wvisual. . Porém, para
aplicacgfes computacionals requer-se uma versfo numérica. Existe
um procedimento numérico para estabelecer os lados da “méscara” V

equivalente ao procedimento grafico.

Foi dito que a "mascara” V & equivalente a aplicar
simultaneamente dols testes unilaterais: um para detectar os
afastamentos positivos & outro para detectar og afastamentos
negativos. lembrando que os parmetros do teste unilateral s&o o

valor de referencia k e o intervalo de decisao h.
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_ Considerande que o processo muda quando se afasta
de uoj per mais de uma quantidade b A, as expressdes para os

valores referenciais dos testes unilaterais sé&o:

1

= 1 =y -1
k=pt 58 e k=p~-24
Logo, .. ’
X =% =~ -1 e (x- -
2. X~k =x ~py -z A=(x-p) -k
™ =% - 1A= (x-
b X, kz_xl p0+2a (xl ,uo)+k e

-—(x; ka) =-{x - p)-k
0 procedimento do teste equivalente ao que o
"brago" inferior da “méscara” V faz, pode ser escrito como:

S . =max (0, S +3¢'—po-k)' (3.13)

Toda vez que SH“)E h serd indicado um' afastamento

positivo.

Em forma similar o procedimento do teste que

detectera os afastamentos negativos é dado por:

= max (0, S - (3?1- By = k) (3.14)

Quando SLl z h seréd indicade um afastamento negativo.

49



No caso da "mascara" V ser simétrica os parametros
do teste positivo sfo oz mesmos do teste negativo, caso contrario

s80 diferentes.

As expressdes (3.13) e (3.14) foram utilizadas para

‘a aplicagéo dos testes CUSUM no presente trabalho.

]
.

3.7.~ TAMANHO MEDIO DA PARTIDA

O termo tamanho medio da partida (ARL de "Average Run

Length") & associado acs esquemas de controle de processbs.

O ARL de um esquema, num nvel de qualidade dade, ¢ o
numero esperado de amosiras de n itens observados num periodo
entre o momento em que o processo comega "rodar" no seu nivel
dade e ¢ momento em que o esquema indica uma mudanga do AQL ao
RQL. Isto indica que o ARL ¢ uma funcdo do parametro a ser

controlado,

Se for considerada a situagio em que a qualidade da
resposta de um processo ¢ satisfatéria, o ARL ¢ uma medida do
gasto incorrido pelo esquema quando este da falsos alarmes, isto
&, erros tipo I. Por outroe lade, para a qualidade néo
satisfatéria constante, o ARL mede o atrasoc e, desta forma, a
quantidade de refugo produzida antes de ser tomada uma acgio

retificatéria, isto &, erros tipo II.

A escolha de um esquema pode estar baseado nos seus
tamanhos medios das partidas em AQL e RQL, chamados La e Lr
respectivamente. Em termos do tempo de produgic requer-se Lal

grande e Lr pequeno.
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3.7.1.- ARL PARA ESQUEMAS CUSUM

. Conforme os testes CUSUM iam ganhando popularidade
surglu =a necessidade de obter informagdes sobre suas
propriedades. Um bom teste CUSUM seria aquele que ndo indicasse
‘muitos falsos alarmes quando © processo ¢ essencialmente o mesmo
e que ndo demorasse tanto paﬁa detectar uma mudanga na resposta
do . processo, ou seja, aquele qué ndo tiver partidas longas de

cbservagdes durante ¢ novo processo.

A analogia dos testes CUSUM com os testes
seqliencials ajuda a analisar e interpretar as suas propriedades
6timas, Deve ser lembrado. que em um procedimento seqilencial um
teste sempre termina com a aceitagio ou rejeligéo da hipétese
testada {Hb)' 0 ndimerc de observacles antes de chegar a uma
deciséio ¢ variivel e depende dos resultados das amostras, este
nuimero, como Jj& fol visto no capitule 1, é uma variivel aleatéria
e chéma—se nimero amostral. A média da distribuigéc desta
variavel aleatéria & o numero amostral medio (ASN). A
probabilidade de que o teste aceite a hipdtese nula ¢ denominada

caracteristica de operacao do teste (0C).

A diferenca essencial entre os procedimentos CUSUM
¢ o0s seqlienclals, ¢ que os primeiros n3o consideram a aceitagfo
da hipbétese Hb (isto é, o processo nfio mudou) para dar término ao
esquema de decisBo; a hipdtese Ho’ ou é rejeitada ou é
considerada a descrever a situagfo melhor que qualquer uma das
hipéteses alternativas, de modo que HO nio é rejeitada, e a
amostragem continua, e assim. a regido em que H0 é acelta
confunde~se na regifo d&€ continuacho. Os testes CUSUM, cedo ou
tarde, conduzirio a reJjeigio da hipétese nula. 0O numero de
observagdes até a rejeiglo de Ho ¢ chamado de tamanho da pariida

e também & uma varidvel aleatéria. A média da distribuigio desgta
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variavel aleatéria chama-se tamanho medie da partida do teste e

sera representada pelo simbolo L.

Para um teste CUSUM, os valores de ASN e da OC
dependem da forma e parametros da distribuicfc das observagbes, e
também do valor 1nlcial do CUSUM numérice., Usualmente, um teste

CUSUM comegara com o valor inicial em zéro.

Da versdo numérica do esquema CUSUM pode-se
observar que estes sfioc testes sequenclais de Wald, onde
observagtes adiclonais s@o tiradas engquanto a < z, < b, onde
zi = zl_1+ xi. zo= 0, a=0 e b~=h.

Para um teste CUSUM o ASN sera o nimero esperado de
observacdes até o CUSUM retornar em zero ou exceder o intervalo
de decisao h. A OC serd a probabllidade de que ocorra em retorno

a Zero.

Uma. partida de observagdes serda uma sucessdo de
testes até ocorrer um retornc a4 linha zero. Portanto, o ARL deve
ger ¢ ASN multiplicado pelo numero esperado de testes anteriores
ac que excede o intervalo de decisao h. A probabilidade de que un
~ teste em particular exceda h € 1-P(0;6). Entio o nuimero médio
de testes é 1/(1 - P), a distribulgc do nlmerc destes testes é
uma geoméirica, e a probabilidade de que m testes serio

realizados antes de ser notado um afastamento do alvo é:

Prob (nimero de testes = m) = (1 - pyp™?

Fica clarce entdo, que o© ARL para um teste que

inicializa em zero estd ligado com o ASN e a OC mediante:
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N(0;8)

L(0;e) = (3.15)
1 - P(0;0)
. onde:
6 = (81, o, . Bk) parametros da distribulgdeo das
observagdes. ,

N(0;8) & o numero amostral medio de um teste

iniclalizado em zero.

d P(0;0) & a caracteristica de operaggo de um teste

inicializado em zero.

Para valores iniciais z, diferentes de zero, o ARL
¢ dado pelo numero amostral medio N(z) mais o ARL de z = O,
ponderado pela probabilidade P(z) de que este teste retorne a

zZero, ou seja:
L(z) = N(z) + L(0)P(z) - (3.18)

Estas trés quantidades, aquli definidas, satisfazem
equacbes integrais dque estdo estreitamente ligadas uma com =a

outra.

3.8. - CALCULO DO ARL DOS ESQUEMAS CUSUM

3.8.1. - ESQUEMAS UNILATERAIS
& ) .
0 esquema llustrado na fig. 3.8 & equivalente & uma
sucesso de esquemas segliencials de Wald com limites horizeontals
a. uma disténcia h. Por conveniéncia, toma-se a linha inferior

sendo Zero, ou seJja, trabalhar com a vers8o numérica do teste
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FIG.3.8.- Diagrama CUSUM para testes unilaterais

SeJa y3= xi i kK os valores a serem acumulados
no teste CUSUM numérico, F a fungéc distribuigdo dos yi's. Pode
ser mostrado, Ewan e Kemp (1960), que o ARL de um teste CUSUM que

comega no ponte z satisfaz a equagéo integral:

-z h-z

1(z) = 1+ L(O]I'dF(E) + _[L(z + €} dF(£) 0O=<z=h (3.17)
I .

As integrais da equagfo sfio as integrais de Stieltjes. Se a
variavel aleatéria y for continua e £ for substituida por x - z ,
entéio (3.17) sera: '

L

L(z) = 1 + L(O}F(~2) + J'f(x - 2)L(x) dx 0<z=h (3.18)
0

1A

s , "~
O numero amostral medio e a caracteristica de operacao satisfazem

as seguintes equacbes iﬁtegrais :

h
u(z)=1+J'f(x-z)N{dex Osz=sh (3.19)
. o .

54



. h
P(z) = F(-z) + J'f (x - z)P(x) dx Osz=sh (3.20)
0

Resolvendo duas destas equagdes e utilizando a relagdo
L{z) = N(z) + L(0)P(z) obtém-se ¢ valor do ARL de um determinado

teste,

Embora existam solugfes analiticas para resolver as
equacdes Integrais, geralmente ndc é possivel obté-las, é por
isso que recorre-se A& utilizagfo de resultados numéricos ou
aproximados para o© ARL através de métodos numéricos e de

simulagdes.

Se as observagles {(médlas de amostras) provém de
uma poepulagio normal, existem tabelas e nomogramas que apresentanm
valores do ARL dos esquemas CUSUM unilaterais. Ewan e Kemp
(1960), Kemp (1961}, construiram uma tabela de ARL’s calculadoes
mediante um método aproximado, e nomogramas, onde podem ser
encontrados os valores aproximados dos ARL's em AQL e RQL de
alguns esquemas CUSUM, com valor de referencia k, intervalo de
decisao h e tamanho amostral n especificados. A figura (3.9) &

uma reprodugio do nomograma.

Coldsmith e VWhitfield (1961) apresentaram um
conjunto mals extenso de graficos do ARL como fungfio do desvio
(ko) em relagdo ao alvo, para dezessels combinagdes diferentes de
k e h. 0Os resultados foram obtidos’através do método de simulagdo
de Monte Carlo.

PA

Goel e Wen (1971) apresentaram um novo nomograma,

baseado nos contqrnos La e Lr que cobrem um intervale mals amplo

do que fol dado por Ewan ¢ Kemp. Para utilizar o Nomograma
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Contorno, na especificagio de um esquema CUSUM unllateral, &
precise que os valores de M “r’ La e L} sejam especificados. Os
resultados aproximados foram obtlidos mediante resclugfo numérica

de sistemas de equagdes algébricas lineares.

Unma. forma diferente de calcular o ARL & abordado
-por Brook e Ewans (1872). O método cléssico de estudar o esquema
de controle CUSUM & considerar o esquena como uma sucessdo de
teétes sequenciais, para determinar o numero amostral medio
destes testes e logo estudar o ARL para o esquema. Os autores
estabelecem que =a operagio de um esquema CUSUM pode ser
considerado como formandeo uma cadeia de Markov. Lucas e Crossier
(1982a, 1982b), estendem_ esta nova abordagem para esquemas

bilaterais.
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3.8.2.- ESQUEMAS BILATERAIS

0 ARL para um esquema bilateral pode ser derivado a
partin{dos ARL's para os esquemas unilaterals que o compde. Kemp
(1961]; mostrou que se L1 é o ARL de um'esquema unilateral que
detecta afastamentos positivos com pardmetros valor de referencia
k1 e fntervalo'gie decisao h, e se I..2 ¢ o ARL de um esquema
unilateral para afastamentos negativos, com valor de referencia
k2 e Intervalo de decisao -h, entfo se L & o ARL de um esquensa

bilateral utilizando ambos os esquemas simultaneamente, tem-se:

1 1 1
=Tt T (3.21)
1 2
: Li‘La
de onde L= —— (3.22)
L1+ La

Ainda mais, a relagfio (3.21) ndo estd estritamente restrito aocs
esquemas simétricos, Ja& que. a equagiio (3.22) continua sende

vAlida com um grau de aproximacic razoavel paré um amplo

1 h

intervalo de valores de parametros diferentes, isto €, k;, k2

e ~h diférentes.

3.9.- ESQUEMAS CUSUM FIR

) Existem situagdes ;m gque o processo Ja comega afastado do
seu "nivel alvo, e seria conveniente uma indicagfio rapida da
alteragio do processo. Nestas condigdSes, a caracteristica
Respesia Inicial R pida ("Fast Inicial Response": FIR) incluida
nes esquemas CUSUM, per;itel uma Tresposta mals réapida a uma
mudanga no processo do que os esquemas CUSUM sem esta
caracteristica, que para diferencii-los dos que tem, sfo chamados

~ esquemas CUSUM padroes.
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Para iﬁplementar a caracteristleca FIR, o conjunto CUSUM &
inicializado em um valor diferente de zero, ou seja, S0 # 0. Os
esquemas com esta caracteristica sfo chamados de esquemas CUSUM
FIR.

Un esquema CUSUM padrao, para controlar, por exemplo, a
média de um processo distribuida normalmente, ¢ implementado

mediante as expressdes:

= - +
Su(u max [0, (21 k) SH{!-I}]
Sy = mex [0, (2~ k) +5 )]
onde zi= xi— “o e, sgndo SHun: Sum= 0, enquanto que um esquema

CUSUM FIR tera um valor inicial positive, listo é&: SH(O)= SL(0)=

So. A questfo agora &, qual valor deve ser designade para So'

-Foi visto que as propriedédes de um esquema de controle
CUSUM sio determinadas pelos valores h, Kk, So e 0, Lucas e
Crossier (1982B) fizeram um estudo das propriedades dos esquemas
CUSUM FIR e CUSUM padrao que controlam a média de um processo
distribuida normalmente. A partir deste estudo & recomendado que

o valor inicial seja S 5 = n/2, tanto para os esquemas

H(O)  TL(O)
unilaterais bem como para os bilateralis,

A escolha de SD para um esquema CUSUM pode ser visualizada
em termos de €« e o do equivalente teste da razio de
probabilidade seqliencial (TRPS). Lembre-se que a, e o é a
probabilidade de declarar o processo ter—-se afastado do seu nivel
alve quando na realidade gsta afifmaqﬁo nao & verdadeira; a1 é a
_probabilidade de afirmar que o processo ¢ essenclalmente o mesmo
quande nidc ¢ é. Quando o procedimento CUSUM ¢ considerado ser uma

seqiiéncia de TRP's de Wald, ocorre que os testes TRP’s tém
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valores de ® e« diferentes., Utilizando um valor "lead start”
1gual 2 h/2, isto é, So= h/2, equivale a igualar os valores de o
e a, para o teste de Wald inlcial.

Quando o processo estd inicialmente no seu valor alvo, a
caracteristica FIR tem um efefto pequeno, polis o "lead start” So
anula-se rapldamente. Portanto, o rbeneficie pratico da
caracteristica FIR corresponde a um processo inicialmente
alterade, ou depois de um CUSUM ter Indicado uma mudanga no

processo.

3.10.-ESQUEMAS CUSUM ROBUSTOS

Algumas vezes, na decorréncia de um processo, poden
aparecer valores extremos ou "outllers” isolados devido a razdes
que nio estio relacionadas a uma mudanga verdadeira do processo.
Quando isto acontece, Lucas e Crossier (1882a) recomendam o uso

do CUSUM robusto,

Umn CUSUM robusto detectaria rapidamente as mudangas
verdadelras que ocorrem no nivel de um processo, mais ainda, o

~esquema serd insensivel A presenga de um "outlier" ocasional.

A performance de um esquema CUSUH que seja robusto & obtida
usando a regra denominada dois em umna linha. Para
implementé~la, especifica~-se um limite "outller”, uma - Unica
observagio fora. deste limite n8o entra no CUSUM, porém, dois
"outliers" sucessivos constituem uma indicacBo de alteragio do

processo. s

Para o esguema bllateral, nfo se requer que os dols

"outliers" venham do mesmo lado da distribuigfo; um “ocutlier”
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suspeito alto seguido de um "outlier” suspeito baixo indicard uma
mudanga no processo, apesar de que esta seqliéncia indicaria
definitivamente a necessidade de examinar o processo mals do que

sugerir a alteragfo da media do processo.

3.11.-EFEITO DA CORRELAGAO SERIAL NA PERFORMANCE DOS ESQUEMAS
CuUsUM

‘Na préatica, a presenca de correlagéio serial, em alte ou
menor grau, nas observagdes de um processo ¢ comum. O efeito
dessef grau de dependéncia entre observacges sucésslvas na
perf‘o_.rmance dos esquemas CUSUM tem sido estudado através do

método de Monte Carlo.

Goldsmith e Whitfield (1861) apresentaram os resultados de
un estudo sobre os efeitos da.correlagfo serial nos valores do
Tamanho medio da Partida (ARL). O estudo estd baseado em
observagdes que representam desvios pseudo-aleatérios
correlacicnados X de uma distribuicio N(ke, 0'2), geﬁadas segundo

unz seqliéneia auto-regressiva de primelra ordem:

_ _.2.1/2
Y= ayj-1+ (1 - a") e
X = 480 + =1, 2,
3 o J
onc 2 ej(,j =1, 2, ...) e Y, séo desvios normals pseudo-aleatérios

de N(O, ¢°) e ja] = 1.

E mostrado que papa desvios grandes da média do processo
observado, o efeito da correlagéo serial no ARL é pequeno, exceto
quando o coeficiente de correlagio é proxime de 1, ou seja,

quando a dependénclia serial €& completa. Pof'ém, quande & &
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pequeno, ima correlaciio positiva no processo aumenta a
~efetividade do esquema de controle CUSUM (ou seja, reduz o valor
do ARL), no entanto, a correlagio negatliva aumenta os ARL’s do
caso de independéncia. Isto quer dizer que os ARL’s dos
procedimentos CUSUM sao adversamente afetados pelas correlacdes

serlais de primeira ordem, exceto para valores préximos de *1.

Johnson & Bagshaw (1974) publicaram os resultados de um
estudo sobre os efeltos da correlagio serial nos esquemas CUSUMN,
baseado em simulagdes de observagdes, formando um processe de
média mével de primeira ordem (MA(1}), e também segundo um modelo
auto-regressivo de primeira ordem (AR(1))}. As conclusdes com
relagéo acs efeitos da correlacfio serial no ARL sfo as mesmas que
as de Goldsmith e Whitfield. O estudo estende-se 4 andlise da
forma da distribuigéo do tamanho da partida, quando a correlagiao

serial estd presente.

Todos estes resultados mostram que o método CUSUM nio &
robusto coﬁ respeito a afastamentos da Independéncia, ou melhor,
com respelito aos casos de dependéncia serial completo. Portante,
ao implementar o esquema de controle CUSUM, isto &, ao determinar
os paréametros do teste, deve-se considerar a estrutura de

correlagio do processo.
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CAPITULO 4

ESQUEMAS CUSUM ADAPTATIVO

4.1.—'DETECCKD DE MUDANGAS EM UM PROCESSO QUANDC O ESTADOD
INICIAL EVOLUI NO TEMPO

Até aqui, os esquemas CUSUM foram construidos sob a
suposigfio geral de que os dados ou o sistema afastam-se do estado
inicial a um outro em um instante desconhecido, e o parametro da
distribuicBo a ser testado ¢ constante durante o estado inicial

do processo, isto é, o estado do processo nfo evolui no tempo.

Algumas vezes, é intrinseco ao processo, que seu eslado
inicial sofra variacgbes lentas ao longo do tempo, sem que Iisto
signifique mudangas ou alteragSes reals do processo. Nestas
condiges, faz-se necessario um -procedimento CUSUM, que permita
a variacio do parametro'ho longo do tempo e que seja capaz de
detectar os afastamentos reais de processo. Denomina~-se a este

tipo de procedimento, CUSUM ADAPTATIVO.
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Foi ﬁitd que, em muitas sifuaqﬁes prétiéas, ¢ estado de un
processo é perfeitamente representado pele seu nivel médio. Por
1sso, a construgdo do teste CUSUM adaptativo serd abordada
supondo que © parametro da distribuigidc a ser testado & a média
desta distribuigso. Para implementar estes esquemas, suple-se
que © parémetro, durante o estado inicial, evolui lentamente no
tempo; o estado alterado terd uma média, sendo uma constante
conhecida vezés o valor do parametro imediatamente no estado
anterior. O objetivo é obter um teste CUSUM que acompanhe a
variagdo do parametro no tempo e que possa distinglir os
afastamentos reals, indicando uma alteragfio do estado inicial do

processo,

Formallzando matematlcamente as idéias colocadas no

pardgrafe anterior, isto resume-se ac seguinte: Suponha  que
observa-se um conjunto de variaveis aleatérias Xpo Koo oveeens ;
as primeiras (m - 1) observagdes X, X wenvnennn . xm_1
teriam distribuicdo Fb(pi), onde esta notagio indica uma

distribuicdo cuja média N varia lentamente com cada observagioe.
Seja m um ponto no tempo em que a m-ésima observagéc teria
distribuigio F1 = Fo( qK®_, }J, isto quer dizer que sua média €
U O onde q ¢ denominado, neste trabalho, o fator de
afastamento; o resto das observagdes x s X e
m+1 m+2
teriam distribuigéio F1 . 0O objetivo, entéo, & determinar quando
ocorre a mudanca de FO (ui ] a Fj, ou seja, determinar o valor

de m ,

4.2.-CUSUM ADAPTATIVO PARA O CASO NORMAL

4
Para se Iimplementar © esquema CUSUM adaptativo, deve-se

partir do procedimento CUSUM usual. Dagqul em diante o esquema de

somas acumuladas usual sera denominado CUSUM padrao.
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Suponha que Fo e F1 sio distribuigdes Normals univariadas
com médias p e qu respectivamente, ou seja, as primeiras (m - 1)
observagbdes provém de uma populagio N (,u,o'z] e as restantes de

uma N (qu,cz).

Em primeiro lugar, estudar-se-4 o caso no qual q > 1, isto
¢, afastamentos positives da media do processo. Para uma
distribuigéio Nermal, a razio f1 / fo para a n-ésima observacgho

é dada pela segulnte expressao:

fi(xn ) exp ( -(xn - qu)z/ 2 uj5 /Ver o
£(x ) exp (-(x -m*/s26%) /Van o

exp ( ~(x_ - q)?/ 2 )
- > = cev..(8.1)
exp ( -{xn-p) /207

e:
fl(xn ) 2(q - l)uxn - (q2 - 1)#2_
ln ——8 = —— (4.2)
£ (x ) 2 o°
O n

A estatistica do teste CUSUM para detectar um afastamento

positivo pode ser expressa, também, mediante a seguinte férmula:

f(x )
1 n
S = max S +1ln —————— , 0} ... (4.3)
n n-1
f (x ) :
- 0 n

com So= 1 onde 1 € (0,h) se for implementar =z caracteristica

B65-



FIR. E, a regra de decisdo para aceitar uma mudanga no processo
é toda vez que:
S z h

n

N

onde u é o intervalo de decisao.

Substituindo a. expressdo (4.2) na eguacio (4.3), aplicando a
r‘egra' ¢ re—escalando a equagio chega-se & expressio equivalente

em (3.6), no capitulo 3.:

_ S = max [ S +x -k,0J}z h PN (4.4)
; n n-1 n
. G R

onde: \ k = ICER R 5T aeees (4.5)

k & o valor de referencia que, segundo a expresséo, & um valor
intermedidrio entre p e qu. Qualguer valdr de k que for maior
que u ¢ 6timo para algum valor de q. Isto quer dizer que,
mudando o valor de k, pode-se também alterar o valor- do novo

estado para o qual o procedimento ¢ &timo,

Quando a média p ndo & mais um valor constante, mas que
varia com cada observagéo, © valor referencial k nio serd mals,

uma_qua.ntidade fixa, e a expressio para a n-ésima cobservagio £

dada por: ¥
kK = a*r 1 o ver.. (4.8)

n z n
onde fx ¢ a estimativa «da média p na n-ésima observacgfo.
I} .

Se a média varla =so longoe do tempo. com cada observagéo,

entfo é adequado supor que B, estd sujeita a um processo
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estocastico :Euja variabilidade & constante no transcurso do

tempo. PropSe-se usar os métodos de séries temporais para

estimar g, Embeora possam ser utlilizados modelos ARIMA
n

complicados para modelar B pode nic ser necessério pois, um

modelo ARIMA (0,1,1) jJ& & suficiente.

A estimativa um passo A frente de oo denctada por ® é:

po= wi

n n-1

+ (1-wx . ... (4.8)
n-1

onde w & um peso que deve ser determinado a partir do ajuste do

modelo de séries temporais acs dades observados. Como esta

equagdo mostra, a estimativa de u ¢ uma média ponderada da

estimativa anterior da média e a @ltima observagio.

REGRA PARA DETECTAR 0S5 AFASTAMENTOS POSITIVOS: A regra dJdo teste
CUSUM adaptativo para a média de uma distribuigio Normal,
indicard uma alteragfio positiva do estado Inicial do processo

toda vez que:;

Sn= max[Sh_1+xn-kn,0]= h veo..(4.8)

Para o caso no qual qg < 1 , ou sela, afastamentos
negativos em relagéc 4 média da distribuigio, segue~se um
procediments anilogo ao descrito, considerando a expressio (3.7)

do capitulo anterior.

-~

REGRA PARA DETECTAR 0S5 AFASTAMENTOS NEGATIVOS: A regra do teste
para a média de uma distribuicf@o Normal, indicard uma alteragéo

do estado inicial do processo em sentido negativo, toda vez que:

67



l-sn= max[sn-1+xn—kn’0]= h |loot(4.9)

¢omo pode ser observado, a diferenga entre os esquemas
CUSUM;padrEO e CUSUM adaptative estd na determinagio do parémetro
refer(ncial do teste, k. Para determinar o wvalor de k, &
necessério especlficar o fator de afastamentc (q) e o fator de
ponderagéo (w). A informac;é"m para espec¢ificar o valor de w ¢
obtida a parti;‘dos dados observados; o valor de q deve ser
especificado pelo préprio pesquisador, caso contréario
determina-se pelo método de tentativa e corte. 0 parémetro h,
intervalo de decisao, é determinado na idéla de que em médla,
este ivalor deve sef grande no nivel . correspondente ‘a0 estado
1nici%1 de processo € pequenc quandoe © mesmo estiver no estado

alterado.

4.3.- ALGORITMO DO PRCCEDIMENTO. ADAPTATIVO

0 procedimento para implementar ¢ esquema CUSUM adaptativo,
no caso de dados provenientes de uma distribuiqﬁé Normal, é

resumido nos seguintes passos:

Passo 1.- Obter ¢ procedimento CUSUM usual,
Passo 2.- Ajustar um modelo de séries temporais ao

coniunto de dados observados.

Passo 3.- Determinar a estimativa um passe a frente da
média para o modele de séries temporais.
Passo 4.- Usar esta express&o para estimar em forma

adaptativa k
- . n
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4.4.- ILUSTRAGAO: UM ESTUDO DE SIMULAGAO PARA O CASO NORMAL.

O propésito do estudo ¢ aplicar e avaliar a performance do
teste CUSUM adaptativo comparando-o com ¢ teste CUSUM padrao.
A suposiciio que & realizada em toda a teoria revisada, ao

se controlar o nivel médio de um processo, ¢ a de variabilidade

‘constante. Mediante este estudo de simulagfo, analisou-se também,

o comportamenté do CUSUM adaptativo perante uma situagdo em que
Juntamente com uma mudancga no nivel médio, ocorre uma mudanga na
variabilidade de processo. Além disso, os esquemas adaptativos
sio avaliados através da caractistlica tamanho medio da partida
{ARL). Analisaram-se os valores de ARL, sob a suposiqéb de que o
estado do processo é essencialmente o mesmo {ou seja, o processo
no estado inicial) e 'sob a suposiciioc de que © processo

encontra~-se no estado alterado.

Todas as simulacGes, incluindo a geraclo de variaveis,
aplicagio dos testes e o calculo de ARL, foram executadas
utilizando programas computacionais na linguagem FORTRAN 77. O
pacote estatistico SAS fol utilizado na anadllse estatistica dos

dados e para a obtengio dos gréaficos.

4.4.1,-— APLICAGAO DOS TESTES CUSUM ADAPTATIVO E CUSUM
PADRAC

Com o objetivoe de fazer-se uma andlise
descritiva do comportamento do teste CUSUM adaptative, foram
simuladas 100 partidas, onde cada uma destas constava de 100
observagdes. Para isto, foram geradas varidveis Normais
independentes, onde a média varia com cada observagdico segundo as

P
curvas dadas pelas seguintes expressdes:
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B= 2 sen (2u1/50) + 4 t 1, 2,...,580
(4.10)

51, 82,..., 100

"= 8 ' t

1

para os afastamentos positlivos da média da distrlbuigdo, e:

(e -2. sen (2::1/50) + 4 r=1, 2,...,50
(4.11)
51, 52,..., 100

u= 0 i

para os afastamentos negatives da média da distribuigéo.

 Assim, sob a hipétese de variabilidade
constante, cada observagio Normal fol gerada tendo média o
segundo @5 expressdes (4.10) e (4.11), para um afastamento
positivo e negativo fespectivamente, e variincia unitaria ao
longo do tempo todo, isto &, x; . N(pi;l). A variaciio da média
ao longo do tempo com uma alteragfo refletida em acréscime e as
observagles geradas nestas cdndiqﬁes estBo representadas nas Fig.
(4.1) e (4.2) respectivamente. 0 caso referente a uma diminuigfo
na wédia do estado inicial do processo é mostrada nas Fig. (4.5)

e {4.6).

Considerando a situagio em que a variabilidade
do processo muda Jjuntamente com o nivel médio, as observagdes
foram geradas tendo média B dada pela expresséio (4.10) para o
caso positivo e pela expressfio (4.11) para o caso negativo. A
varidncia permanece constante e igual a 3 até a observagio nimero
50, a partir dai, a varifncia assume o valor 1. Isto se resume a:

L

X . N (ui,a) 1 =1, 2, ..., B0

x N (D)

!
4]
(s
2]
[\
[
=]
o
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" Esta situagiio ¢ 1ilustrada nas Fig.(4.3) e
(4.4), tratando-se de afastamentos positivos e nas Fig. (4.7) e
(4.8) se for o caso dos afastamentos negativos.
o Em cada partida de observagdes fol aplicada a

verso numérica dos testes CUSUM adaptativo e CUSUM padrao.

_ ’ A aplicagioc de teste CUSUM adaptativo
unilateral positivo foil realizada utilizando a expresséo (4.8),
onde os parametros, fator de afastamento, fator de ponderacac e

intervalo de decisao foram respectivamente:

e
|
N

0.95

-
"
o

0 teste unilateral negative fol aplicado mediante = expressio

(4.9) e com parametros

q=0
= 0.90
h=§5

_ As expressdes para a aplicagéo do teste CUSUM
padr;o unilateral positive e negativo foram as (3.13) e (3.14)
respectivamente. Os par@metros valor de referencia para ambos os
testes fol igual a 2 e o intervalo de decisao assumiu os mesmos
valores utilizados nos testes unilaterais do CUSUM adaptativo, ou

seja:

P N
k=2, h=6 para ¢ teste unilateral positivo

=
]
LY
n

5 para o teste unilateral negativo
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4.4.2.- CALCULO DO TAMANHO MEDIC DA PARTIDA (ARL)

0 esquema CUSUM adaptativo ¢ avaliado enm
relagéio ao esquema CUSUM padrao .através do Tamanho Medio da
Partida (ARL). Para o calcule do ARL, considera-se duas

situaqﬁes:.

»
-

1. Sob a hipotese do nivel médio do processo permanecer

no estado inicial, isto &, sob Ho.

2. Supondo que o nivel médio do processo encontra-se no
estado alterado, ou seja, sob Hlfalteraqéo no senti-
do positivoe) ou sob H_l (afastamento no senti-

do negativo).

_ O valor de ARL fol obtido mediante o Método de
Monte Carlo. Para 1sso foram geradas 1000 partidas de

observagdes. A obtencfio de uma determinada partida fol realizada

da seguinte forma:

le. Gera~-se a i-ésima observacio com 2 distribuiqéo requerida

segundo seja a situvacdo considerada; formalmente, isto é:

Sob H :
G

2
x N (ul.v )

onde K varia segundo as expressfes correspondentes ao estado

inicial do processo,
Sob H ou H :
1 -1

x N (1,07
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onde |1 agssume os valoreg que correspondem ao estado alterado

do processo.

2o. Aplica-se nela a versao numérica do teste . CUSUM

correspondente,

30. Se ocorria um sinal, era contado o comprimento da partida, ou
seja, o nimero de observagies até o Iinstante em que fol
detectada uma mudanga na média, casc contraric gera-se a

préxima observagio.

Os valores referentes ao comprimento das
partidas nas mil simulag¢des foram registrados em uma tabela de
fregiiéncia visando ter uma idéia da forma da distribuigio do
tamanho da partida., Assim, uma estimativa do tamanho medio da

partida (ARL) serd a média da distribuigfio obtida.

Embora o Métode de Mente Carle possa ser usado
para obter'rapidamente os primeiros resultados aproximados, cabe
dizer que para a compllagéo dé tabelas precisas ¢ recomendado o
uso do método numéricoe. A razio desta recomendagfio ¢ porque
tratando-se de valores baixos de ARL, a precisfo da estimativa

pode ser determinada razoavelmente bem, ndo sendo assim, quando
.os parémetros do CUSUM conduzem a valores altos de ARL. Nesta
situagédo, se for desejar uma alta precisfio, requer-se uma enorme
quant idade de tempo de CPU computacional; que até em computadores

de alta velocidade seriam muito caros.
Para efeltos de comparagic, fol conveniente

estimar os valores de ARL, através do Método de Monte Carlo para

ambos os esquemas: CUSUM adaptativo e CUSUM padrao.
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4.4.3 - RESULTADOS

Em todos os casos, sem excegfo, os resultados
obtidos feram similares, sempre apontando o CUSUM adaptativo como
o melhor em relagic ao CUSUM padrao, para a deteccio de mudancas
na média da distribuigiio quando esta varia ao longo do tempo.

‘o Por exemplo, considere o caso de um
afastamento posltive da média, com variabilidade constante ao
longo do tempo. A tabela 4.1 resume, para ambos o0s esquemas,
quantas das 100 simulagdes deram o sinal de mudangas até aquele

namero de observagiio, indicado na primeira coluna.

Nimero da CUSUM

Observagéo . Adaptativo Padrio
12 0 1
20 o : 3]
34 ‘ 0 6
52 45 13
53 a0 - &8
54 g9 88
55 98 g8
56 _ 100 g9
57 100 100

TABELA 4.1

Observa-se que, enquanto o CUSUM padrzo da
gseis falsos alarmes o CUSUM adaptative nZo dad nenhum. Por outro
lado, até a observaqﬁo!hﬁméro 53, o teste adaptativo detectou a
mudanga de 80% dos cases simulados, enquanto que com ¢ teste

padrao a mesma fol indicada em somente 58% dos casos.
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Este comportamento é confirmado nos valores de

ARL, apresentados na Tabela 4.2

CUSUM
ARL Adaptativo Padrio
Sob H_ 1770.83 1077.61
Sob 1'{1' 1.73 2.67
TABELA 4.2

- Era de se esperar que o ARL do CUSUM
adapfativo, sob a hipétese do processo ndo ter mudado seja maior
que o ARL do CUSUM padrao, isto significa que, em média espera-se
que © esquema ﬁdaptativo demore mais do gque o padrac para dar
falsos alarmes. Em contrapartida, sob a hipétese do processe ter
se alterado, o ARL do teste adaptative é menor que o ARL do teste
padrao; este resultado indica que o esquema adaptativo detecta as
mudanqas'mais répidas que o esquema padrao. Os hiétogramas de
freqliéncias do Tamanho da Partida sob as hipdteses H0 eIH1 estéo
representadas nas figuras 4.9a e 4.8b respectivamente para o
teste adaptativo e, para o teste padrazo nas figuras 4.10a e
4.10b.

As mesmas conclusfes s#o obtidas a partir da

Tabrla 4.3 e Tabela 4.4, que apresentam os resultados numéricos

correspondentes a um afastamento negativo ,
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CUSUM

Namero da
Observagéo Adaptativo FPadréo
13 0 3
16 ’ 0] 5
i8 0 7
52° 33 ' 26
B3 81 69
54 a5 a0
855 . _ ’ 100 98
56 100 100
TABELA 4.3
cusuM
ARL Adaptativo Padrio
Sob HO 6430. 26 4390, 46
Sob H1 1.83 2.15
TABELA 4.4 '

_ Considerando a sltuagéo em que a variancia
muda Junte com a média da distribuigio, observa-se que as
diferengas entre os procedimentos adaptativo e padrao guardam a
mesma relacio que nos casos anteriores, favorecendo mais uma vez
o primeiro. 0Os resultados numéricos correspondentes a um

afastamento positivo s80 mostrados nas Tabelas 4.5 e 4.86.
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CUSUM

Numero da
Observagéo Adaptativo Padréo
13 . c 1
16 0 3
20 0 6
82 . - 45 ' 6
53 : 80 13
54 88 58
55 99 88
56 100 a8
87 100 99
58 _ 100 100
TABELA 4.5
CUSUM
ARL ' Adaptativo Padrio
Sob Ho 147.34 98.99
Sob H1 1.73 3.57
TABELA 4.6

A partir destes valores, observa-se que nas
condigbes estabelecidas, o ARL do CUSUM padrao sob H aumentou
(em relagiic ao obtide na condigéo de variabilidade constante)
enquanto que o ARL do «CUSUM adaptative permaneceu inalterado,
resultado gue indica a demora aumentada do primeiro em detectar a
mudanga. O comportamento dos dolis esquemas € visualizada de

melhor forma na Tabela 4.5.
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Nas mesmas condigges, mas simulando um

afastamento negativo, chega-se a conclusfio de que estas ndo

alteram o bom comportamento do procedimento adaptativo. As

Tabelas 4.7 e 4.8 apresentam os valores obtidos para este caso

simulado.

CUSUM

Nimero da
Observacéo Adaptativo Padréo
12 0 2
13 o 4
17 0 7
52 33 26
53 81 69
54 a5 a0
55 100 a8
56 100 100
TABELA 4.7
CUSUM
ARL Adaptative Padréio
Sob H0 156. 13 68.09
Sob H1 1,83 2.15

tamanho da partida

sio nmostrades nas

TABELA 4.8

0Os histogramas de freqiiéncias referentes ao
sob & hipdtese Ho para os esquemas adaptativo

Fig. 4.11a e 4.12a respectivamente. Sob a

hipétese }{1, a Fig.4.11b corresponde ao do esquema adaptativo e

a Fig, 4.12b ao do

esquena padrzo.
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CAPITULO 5

APLICACAO

5.1.- O DELINEAMENTO EXPERIMENTAL

Os dados experimentais wutilizados neste trabalhe foram
coletados através de um protocole experimental desenvelvido no
Laboratério de Hemodin&mica e Funcfio Pulmonar da FMRP - USP; os
quais foram analisados por Martins (1986). Neste protocolo
experimental consta uma série de equipamentos analégicoes
sofisticados, de tecnologia atual, utilizados na observagio néo
invasiva de algumas respostas cardio-respiratérias de individuos

submetidos a exercicios fisicos progressivos.

0s dados disponiveis para este trabalho correspondem aos de

freqliéncia cardiaca e, antes de prosseguir com a descrigioc do

experimento, convém definir alguns elementos deo protocolo que se
P

destacam, visando esclarecer a compreensfio dos termos utilizados.
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5.1.1.- A BICICLETA ERGOMETRICA

Na pratica clinica, o exercicio fisico
dinamico, wvem sendo realizado -com os melios mals variados,
dispositives tais come degraus de Master, esieira rolante e
- bicicleta ergomirica. Ultimamente existe wuma tendéncila &
padronizacio dos testes com bicicleta eégomtrica, por apresentar
pouca Iinterferéncia dos ﬁacientes (ex: peso corporal), bem como

pela facilidade de coleta de dados experimentais.

A bicicleta ergomtrica ¢ utilizada na geracéo
de cargas (em Watts), as quais podem ser de diferentes formas:

sencidal, degrau e ranpa. ’

Carga (W)

T

Vg
s
7/
/\ inct 1nag;o (H/min)
—-——_——

_)
tempo (mln)

FiG.5.1.- Representa‘;;o Grafica da Carga Tipo Rampa.

5.1.2.- 0 ELETROCARDIOGRAMA

0 eletrocardicgrama (ECG) ¢é um registro da
atlvidade elétrica do coracio, obtido a partir de eletrodos
colocados na superficie do corpe do sujeito em estudo. Este
registro & baseado na t;oria do dipole elétrico sendo obtide a
partir de vaArlas derivagBes, Iisto &, diferentes pontos de

referéncia em relagéoc ao coragio.
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Noe t{ragade eletrocardlografico padréo sgiag
encontrados comoe deflex@es principais : a onda P, o complexo QRS
e a onda T. Os intervalos de maior importéncia sfio: o Intervalo
PR, o intervalo ST e o intervalo RR. Esta informagfo encontra-se

esquenatizada na figura 5.2.

QRS

¥1G.5.2.- Esquema da Informagac Registrada no ECG

A onda P reflete a contragéo atrial, ¢é seguida
pele intervale PR que & causado pelo retardo da condugio elétrica
provocade pele médulo atrio - ventricular (médulo AV). A seguir,
a contracdo veniricular provoca o© aparecimento do complexo QRS,
que apresenta a malor amplitude de todas as ondas. E sepuido do
intervalo ST, que correspondé ac periodo refratario do tecido
cardiaco, durante o qual este tecido nfo responde a estimulagio
~elétrica. Finalmente, se tem a onda T que representa a

repolarizagio do tecido cardiaco.

5.1.3.- A FREQUENCIA CARDfACA

A freqiéncia cardiaca {FC) & apontada come um
dos principais indicadores da resposta‘dos batimentos cardiacos,
geralmente expressos empbatimentos per minuto. Porém, ¢ difieil
observar de forma apropriada as flutuagBes ou mudangas rapidas'de
batimento, e entfie, faz-se necessario reduzir esta informacio a

um processo de eventos, sendo que os eventos podem ser os tempos
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de ocorréncia dos complexos QRS, as ondas P, ou os intervalos RR.

No presente trabalho, tem sido adotado como o
processe a ser estudado, a seqﬁéncia de intervalos RR. O

Intervalo RR & expressa mediante a equagfo:

- 860000

 BR(ms) = oy (5.1)

que corresponde & de uma hipérbole.

Assim, observa-se que para pequenas flutuagdes
da, FC as Tlutuagfes do Intervalo RR sdo malores, fazendo que esta

variavel apresente uma sensibilidade maior.

0 experimento fol realizﬁdo em cinco individuos do sexo
masculino, nfo fumantes, que desenvolviam na época atividade
fisica moderada. Cada um deles foi submetido a quatro sessdes
experimentais, as quals realizaram—-se obedecendc sempre ac mesmo
periodo matinal ou vespertino, a fim de se evitar possiveis

variacfes circadianas.

0 esforgo fisico progressive experimental fei cbtido através
de wuma bicicleta eprgoméirica, (s potenciais cardiacos foram
medidos por um eletrocardidgrafo que registrou a derivagio com o
complexo QRS mais destacado; um médulo amplificador, associado ao
equipamento, computou a freqiiéncia cardiaca instanténea a partir
de um sinal eletrocardiografico gque apresente o complexo QRS
destacado; e um fluxtmetro antecedendo a entrada de uma valvula
de ar, registrou o volume corrente de ar inspirado. A temperatura
ambiente do laboratério foil mantida artificialmente entre 20 e 22

graus Celcius,

Na primeira sessfio experimental foram aplicados testes nos
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quais o esforgo dispendido caracterizava a forma de uma rampa,
cuja inclinagdo variava entre 25 e 108 Watts/minuto. A partir dos
resultados obtidos nesta segsfio, Martins (1888), quantificou os
valores para o limiar de anaerobiose, tendo determinado
visualmente o ponto de inflexdo da curva de resposta intervalo RR

vs o tempo {(ver tabela 5.4),

A realizdgdo desta primeira sesséé experimental teve trés
fases de medicgtes analégicas das respostas cardiorespiratérias.
Na primeira fase, as medigles eram realizadas mantende os
individuos em repousc durante 5 minutos aproximadamente. Na
segunda fase, o inicio do esforgo se fez de forma constante e
branda através de uma carga de 20 Watts no pedal da bicicleta
durante um periodo de aproximadamente 2 minutos. E na terceira
fase, que ocorreu o inicio real da rampa (Tempo = to), a partir
do qual, a carga no pedal cresceu instantaneamente c¢om o decorrer

do tempo. O esquema desta descriglo estd ilustrade na figura G.3.

Esforco
/ \ ©
20 watts oy _
t Tem
o po
-- 1-fase --|--—--~- 2-Tase ----l-- 3-rase
FI1G.85.3.~ Representacao esquemét.ica do esforgo flsico
dispendide durante a primelira sess;o
experimental .
P

A segunda sessBo experimental, consistiu de testes com
cargas do tipo degrau e na terceira e quarta sesstes, foranm

aplicados testes com cargas do tipo sencidal.
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As varidveis experimentals: carga da blcicleta, wvelocidade
de rotagdio do pedal, eletrocardiograma, volume corrente de ar
inspirado e freqiiéncia cardiaca instanténea foram reglistradas com

freqiiéncia de amostrgem de 20 Hz.

Neste trabalho, fez~se uso dos resultados obtidos
correspondentes a quatro dos individuos observados durante a
primeira sessﬁé experimental, relativo a freqiiéncia cardiaca
instantanea em padrdes de esforgo fisico na forma de rampas,
cujas Inclinagbes variaram entre 28 e 108 watts/minuto. Os dados
amostrados da freqiéncia cardiaca foram convertidos em valores de
Intervalos RR. Desta forma, o conjunto de dados estd constituido
pela segiléncia de intervalos RR (IRR), onde cada observagéo
corresponde ac valor instanténeo do intervalo RR. Na Fig. 5.4
encontra-se um exemplo da representagio da resposta cardiaca

durante as trés fases da sessfo experimental,

Devide & freqiiéncia de amosfragem existe um ruido embutido
na variabilidade dos intervalos RR provocando, conseqiientemente,
problemas de convergéncla no ajuste de modelos ARIMA aocs
conjuntos de dados. Por esta raz#o, neste trabalho, utilizou-se
um filtro digital de médias (n=3), ou seja, a cada 3 batimentos
consecutivos calculou-se a média dos intervalos RR. Assim, a
seQﬁéncia de intervalos RR médios (IRRM) representa o processc a
ser observado. A Fig.5.6 mostra o gréficd correspondente a este
ultime conjunto de dados durante as trés fases da sessfo

experimental.

Foi dito no inicio deste trabalho que a proposta para

estudar este problema € & caracterizacdo do processo pelo seu

nivel médio considerando a variagioc lenta do mesmo ao longo do

tempo. Isto se Jjustifica porque o fendmeno de variabilidade da

FC ¢ causado predominantemente pela respiragio, o que permlite



supor que se 0 processo observado for caracterizado pelo seu
nivel médio, entfo este variard suavemente no transcurse do
tempo. A hipbétese em relagio a variabllidade do processo é que

esta acompanha a mudanga no nivel médio.

0 conjunto de dados & dividido em trés subconjuntos, onde o
primeiro corresponde a repesta do individuo durante o periodo de
repouso, ¢ segundo ao periodo de exercicio constante incluindo 0
inicio da rampa e o terceliro a um periodo curto de respesta apos
a ocorréncia do limiar de anaerobiose determinadoc por Martins
(1986). A suposigdo de que cada subconjunto de dados observados

provém de umza populagio Nermal fol satisfeita em todos os casos,
Considerou-se duas alteragdes a serem detectadas:

8. quando a carga ¢ aplicada logo depois da fase de

repouso e,
b. quando o limiar de anaerobiocse {LA) ocorre.

Estas alteragdes foram interpretadas como d4quedas ne nivel
médico do processo observade Jjunte com uma  diminuigido da
variabilidade do mesme. As mudangas na médla da distribuigéio
foram detectadas aplicando os testes CUSUM adaptaiivo e CUSUM
padrao utilizando as expressfes (4.9) e (3.14) respectivamente. A
caracteristica FIR & incluida em ambos os esquemas depois que a

primeira alteragfio fol detectada.

Em relacio a determinagfo dos parémetros dos testes CUSUM
adaptativo e padrao foi necessario fazer uma andlise exploratéria
dos dados ja que ndo se* dispunha de informagdo precisa sobre a
magnitude dos afastamentos. [.embrar-se~4 gque nhio € usual

utilizar as medigdes de intervalos RR para a determinagdo do LA.
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A partir desta andlise exploratéria obteve-se uma estimativa das

médias das distribuigdes das observagdes em cada subconjunto.

' Assim, para determinar o parémetro k , o valor de referencia
do esquema padrao, dividiu-se por dols a diferenga entre as
“médias dos subconjuntos correspondentes ao estado inicial e ao

estado alterado respectivamente. .

0 procedimento para determinar ¢ parimetro g, o fator de

afastamento do esquema adaptativo fol o seguinte:

1. Obteve-se uma estimativa da média T ( ﬁm )
promediando as 10 primeiras observagdes reallzadas durante o

estado alterado,

2. A média obtida da anadlise explotatéria das
medigBes registradas durante o estado inicial fol assumida comeo a

(i, )

estimativa para B X

1

”~

3. logo, a= p / By
0 valor do parametro w, o fator de ponderacao do teste
adaptativo fol obtlde do ajuste de modelos ARIMA ao conjunto de

dades registrados nos dois estados do processo.

Uma vez especificados os valores de ¢ e w (no caso do
procedimento adaptative) e de k (no caso de procedimente
padrao)}, determinou-se o valor do intervale de decisao , h,
medlante o método de tentativa e corte.

e .
A seguir, a Tabela 5.1 apresenta os 7 conjuntos de dados com

a descricdo das cargas aplicadas nos quatre individuos.
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individuo carga: Rampa
ML 54 w/ain
I 7 wain
. ms 108 w/an
JMF 56 w/min
TABELA 5.1

Para detectar a primeira das alteragdes utilizou-se os dois
Tprimeiros subconjuntos ' de dados da sess#o experimental
registrados para cada Individuo. Por exemplo, na Fig.5.8 estéo
representados os dados do individuo JRF durante estas duas fases.
Considerou-se como estado Inicial a resposta do individuo durante
o periodé de repousc e, como estado alterado o periodo de
exercicio. conétante. Os testes CUSUM foram aplicados nas
observacfes até ser dade o sinal de mudanga. Logo calculou-se o

instante em que esta mudanga ccorreu.

Apés ter detectado a primeira alteragio, os CUSUM's foram
zerados; a partir daqui fol incluida a caracteristica FIR en

ambos os testes.,

0 procedimento para a determinagiio do valor de LA fol o

segulinte:

1.- Consideroli-se come estado inicial o periedo durante
o qual o individuo esteve submetido a esforgo
fisico e como estado alterado o periodo 1imediata-

mente apés a ocorréncia. do LA; tomou-se como refe-
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rencia os resultados de Martins (1986). A Fig.5.9
_corresponde aos dados registrados durante estes

dois periocdos de observaqﬁp.

2.- Cada observagéo fol submetida a teste aplicando os
métodos adaptativo e padrio até o instante em que
foi indicada a mudanga .

2.- Apds identificar a amostra que deu o sinal de

mudanga, € obtido ¢ instante em que esta ocorreu.

3.- A paftir deste valor, denotado por’ fLA, e
definido como o instante em que o nivel médio da
seqiléncia de intervalos RR sugere uma mudanga,
calcula-se o valor de LA, em- unidades de carga
iWatts).- através da seguinle expressio:

3

LA =20 % w (tLA - to)/ 60 (5.2)

resultante do padriic de esforgo fisico dispendido.

{ver Fig. 5.3). w : inclinagdo da rampa.

A Tabela 5.2 resume os valores dos parémetros utilizados na
aplicacio dos testes CUSUM padrac e CUSUM adaptativo ao conjunto
de dados do individuo JRF submetido a uma carga de 28 W/min.
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PARAMETRO

PRIMEIRA SEGUNDA
TESTE ~ ~
ALTERAGAG ALTERAGAO
' CUSUH k 105 30

PADRAO h 200 100

q .80 .90
CUSUM W .99 .89
ADAPTATIVOD h 200 100

TABELA S.2

5.2.- RESULTADOS

Os resultados obtidos na detecgfio da primeira alteragio

estio resumidos ma Tabela 5.3; a notagédo

“instante estimado pelo método adaptativo e

método pédrEo.

t refere-se ao
cA

p 20 estimado pelo

individuo carga t £
) CA CP
{H/min} (seq) {seg)
28 308 308
MJQL. 64 314 314
o 28 303 303
' JRF 47 303 307"
[ 3
' 32 313 103
DLB 108 307 307
JMF e 5 308 310"

TABELA 8.3
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ObServa;se que ambos os métodos mostram resultados similares
na maioria dos casos analisados. Porém, o teste CUSUM padrao
indica um falso alarme para o individuo DLB e um atrase em

detectar tal mudanga para os individuos JRF e JMF.

A Tabela 5.4 mostra os resultados para o limiar de
" anaerobiose obtldos de forma visual. Os instantes em que ocorrem
(expressos em éegundOS) ¢ LA estdo indicados para cada individuo
segundo a carga aplicada. O0s valores de LA (LAV) foram
quantificados em termos de carga os quals 580 expressos en

unidade Watts, para os correspondentes instantes de ocorréncia,

individuo carga t . LA
LA v

(W/min) (=seg) (")

28 578 60

MJQL 64 517 70
28 547 66

JRF 47 477 64
32 605 59

DLB 108 435 ag
JIMF 56 473 80

TABELA 5.2

Os valores estimados de LA (LAA} detectando o instante da
rudanga através do CUSUM adaptativo estéo apresentados na Tabela

5.5, e através do CUSUM padrao na Tabela 5.6
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individuo carga t La

LA A

{H/min) {seq) (W)

28 574 57

MIQL 64 515 68

28 550 68

JRF 47 493 77

32 599 56

DLB 108 452 98

IMF 56 483 84
TABELA _5-5

individuo cearga tLA LAp

{H/min) (=seg) {W)

28 557 49

MJGL 84 520 74

' 28 550 B8

JRF 47 506 86

' ' 32 . 597 55

DLE 108 451 95

IVF . 58 494 g5
TABELA S.6

- A partir da Tabela 5.7 observa-se que os valores estimados
de LA através do CUSUM adaptaiive mantém-se, em geral, mais

préximos dos valeres obtidos de forma visual.
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:1ndividuo cargﬁ LA LA - £A

v A P
28 60 57 49
o oL 64 70 68 74
28 66 68 68
JRF Y 64 77 86
' 32 59 ' 56 55
_ DLB 108 g9 98 g5
- IMF 56 80 84 a5
TABELA B.7
i.
fPara reforgar a analise comparativé dos trés métodos

calculou-se o Coeficiente de Correlagio Linear de Pearson (r)

enire os resultados dos mesmos.
Este coeficiente é obtido através da seguinte expressdo:

n (xy} - (T){Zy)

1o - @0 1o - mp)?

" 0s valores de r calculados entre os resultados obtldos

pelos métodos adaptalivo e visual (PAVJ e, entre os provenientes

do padrao e o visual (PPV) s#do respectivamente:
r = 0,92

AV

r = 0.78 ¢
PY

Estes wvalores evidenciam um relacicnamento linear
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positive entre tais resultados, entretanto este & mals forte
quando compara~-se com as estimativas obtidas através de método

adaptativo.

5.3. ANALISE COMPARATIVA COM RESULTADOS DO LIMIAR DE ANAEROBIOSE
A PARTIR DE DADOS DE VENTILAGAO '

Os resultados obtidos no item anterior correspondem 2
determinagdo do limiar de anaerobiose {LA) analisando a resposta
cardiaca do Individuo submetide ao exercicio fisice de
Intensidade progressiva. Estes valores foram estlmados através

dos métodos CUSUM adaptativo e CUSUM padrgo.

A Tabela 5.8 apresenta 0s valores de LA quantificados de
forma visual a partir de dados de ventilagio, Soler et al (1989).
Estes valores (LA ) correspendem ao valor médie da

VHEAN
determinacdio do LA realizada por 3 fisiologistas diferentes.

individuo carga Awmgu
{H/min) (W)
28 87
MJQL 64 95 -
28 73
JRF 47 97
32 66
DLB 108 121
I 56 95
1.4
TABELA 5.8

Comparou-se¢ os resultados dos 3 métodos através do

101



coeficiente de correlaciio de Pearson (r), obtendo-se os seguintes

valores de r:

”~

1._para Lﬁvnzau e LACA
r =0.85

2. para LAYHEAR e L cp
r=074

Observa-se que a relagdo linear enire os resultados dos
métodos visual e adaptativeo ¢ mais forie do que entre os obtidos

pelos métodos visual e padrao.

FPor dltimo, também fol calculade o coeficiente r para
comparar a determinagfio visual do LA a partir da curva de

ventilagao e da curva de intervalos RR. Este valor fol r = 0.83.

5.4, DISCUSSOES

A proposta inicial do trabalhe foi realizada com sucesso,
considerande que é o primeiro procedimento estatistisco utilizado
na determinagdo do limiar de anaerobiose diretamente de dados
correspondentes a resposta cardiaca de um individuo, e que )
suporte teérico & limitado para o tratamento deste tipo de
problemas, onde o parfmetro da distribuigiio varla suavemente ao
longo do tempo.

-
A formalizagio mais proxima do problema real dispensa a

suposicio de varlabilidade constante ao longo do tempo, por isso
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tem si@o realizado um estudo de simulagfo considerando o fato de
uma, diminuligdoc da variabilldade no estado aliernade do processo,
para anallisar a influéncia da mesma na performance dos esquemas
de controle CUSUM, particularmente do procedimento adaptativo. Os
result&dos obtidos foram positives, e isto evidencia na
aplica¢do real, embora o nlmero de unidades amostrais seja

pequeno para fazer—-se uma afirmagéo entusiasta.

Comenta-se entretanto que, a caracterizagio da seqiiéncia de
intervalos RR pelo seu nivel médio constitul um estudo preliminpar
para a andlise cientifica de problemas de detecgfio de alteragfes
na dis}tribuiqﬁo deste tipo de processo; isto porque Jjunto com uma
queda no nivel médlo ocorre uma diminuigso da variabilidade, o
que faz supor que o estudo deve implementar também, no futuro, o

controle da variancia da distribuigio das varléveis observadas.

Fica c¢laro que a pesquisa necessita de continuidade no
sentido de que o método proposto adapte-se melhor ao problema
. real abordado, seja observande em forma conjunta a média e a

variéncia da distribuigio ou somente a variincia da mesma.

103



1100 “

1000 H

900 ? ! 4

. \ }. / [

;. | u :
N gty

600

INTERVALO RR

00

Lt R B LA LB L B B L L R S B S B e L A B 2 B ey |

aQ 100 200 300 400 -1300) 500

TEMFD (SEGUNDOS )
FIG. 3.4 00RVA DOS IRR EM FUNCAD DO TEMPO

ARQUIVO: RF - PaPa A
VALOR RAMPA= 28 W Uin.

104



U e mmmiiess e e

ting - ]
-
1000

) :',!
!Hﬂ

[a74

3.4

o p

J ; ity \{

o N

= 800

o=

[Aa]

—

= i

— 700

. Jh. l

6530 N
590

A R S B R L R SR B BN SN R L L S L L B R e e B B 20 o B i

P : 100 200 300 200 500 500 700 a0e

NUXERO AMOSTRAL SERIAL (m1
FIG.5.5:CUFVA DOS tRR EM FUNCAO DO NUMESO DE OBSERVACAG

AROUIVO: JRF '+ RAaMP& A
VALOR RAMPA= 2B W.Min.

105



1040

900

A00

TO0

INTERVALQ RR

600

=00

ARCUIYO: JRF - RAMPA A
VALOR RAMPA= 28 W/Min.

64 ’ o6 126

TEMPO (SEGUNDOS)

FiG.5.6:CURVA DOS IRRM EM FUNCAQO DO TEWPQ

106

160

192



1000

200

800 I

OO

INTERVALO RR

600

500

‘;;s.:r*--u:l!|—|—|.r,ula-a|j|||‘.1.|1|r|.|

° : az 66 1] 132 165 148

HUKERG ANOSTRAL SERIAL (m)
FIG.3.T:CURVA DOS IRRM €W FUNCADQ DO NUVERD QF OBSERVACAQ
ARGJIVG: JRF - REMPA &

VALOR RAMPA= 28 W/Min. v

107



1000

= i

[ ]
& 3
& soo ]
— 3

= i 0F

== 3
e ]
Lt J
— 700 ]
= ]
" eoa ]

500 I T T T T T I T 1] T T T I T L] T T T 'l T T T T ¥ l_ T T T T | l

o 30 50 90 : teg 150

AUKERD AMOSTRAL SERIAL (m)

FIG.9.8:CURVA DOS IRRUM EM FUNCAGC DO NUMERQ Df QHSERVACAQ .
AROUIYG: IRF - RAMPA A

VALOP P2WPA= 28 W.-Min.
T{OY: HICIO REPOUSO

108



T laoo

h: [+

800

INTERVALO RR

604

500

ARQUEVG:

3 -
ix 5
%’& & ; ’ '
. e
E E
i T T T T T I T T T T T ‘ T T T T _I_r T T T Ll T i T T T T i T ™ T T ‘
1z 144 168 192 - Z1B 240 264
NOKERC AMOSTRAL SERIAL (m)
FIG.3.3:CURVA DO0S IRRM EM FUNCAQ DO HUMERO DL QBSERVACAD
IRF. - RAMPA &

VALOR RAMPA= 28 W/Min,
TEOM: INICIO EXERCICIOQ CONSTANTE

109



BIBLIOGRAF|A

1.~ Armitage, P.{1950). "Sequential analysis with more
than two alternative hypotheses and iis relation to discriminant
function analysis". Journal of the Royal Statistical Society, B,
12{ 137-144. ’

2.- Bagshaw, Michael and Johnson, Richard A. (1975).
"The Efect of Serial Correlation on the Perfermance of CUSUM
Testes I1". Technometrics @, vol.17. n2 1, fev., pp. 73-80.

3.~ Barnard, G.A.(1958)."Contrel Charts and Stochastic
Processes". Journal of The Royal Statistical Soclety, B, Vol.21,

nd 2, 239-270.

4.~ Bissel, A.F.(19869). "ICUSUM Techniques for Qua.li-ty
Control". Applied Statistics, 18, 1-30.

5.- Bissel, & F.(1979). "A Semi-parabolic Mask for
Cusum Charts". The Statisticlan, Vol.28, n2 1, 1-7.

110



_ B6.- Bissel, A.F.(1981). Corretion to "A Semi-parabolic
Mask for Cusum Charts". The Statistician, Vol.30, n? 1, p.77.

;: 7.- Brook, D. and Evans, D.A.(1972). "An Approach to
the robability Distribution of Cusum Run Length". Biometrika,
Vol.59, n2 3, p.s30. '

8.- Box, G.E.P., and Jenkins, G.M. (1871). Time Series
Analysig forecasting and Control. Holden-Day, Inc. '

8.- Caiozzo, Vincente J., Davis, James A., Ellis; Jean
F.,.%zus, Jeff L., Vandagriff, Richard, Prletto, Carlos A., Me
Hastér, Willian C.(1982). "A Comparison of Gas Exchange Indices
Used to detect the Anaerobic Threshold". J.Appl.Physiol, 53(5):
1184-1189. ‘

10.~ Conconi, Francesc¢o; Ferrari, Michele, Ziglio, FPier
Giorgio, Droghetti, Paola, Codeca, Luclano (1982). "Deterninaticn
of the anaerobic threshold by a noinvasive fileld test In
runners“; Journal Appl.Physiel, 52(4), 889-873. |

11,- Cox, D.R.(1849). "The use of the range in
sequential analysis™. Journal of the Royal Statistical Society,
B, 11, 101-104.

12.- Chen, Rina (1978)}. "A Swurveillance System for
Co:.genital Malformations". Journal of the American Statlstical
Association, June, Vol.73, n2 382, 323-327.

13.- Dubin, Dale (1978). Uma Rapida Interpretacio do
ECG. 22 Ed., Rio de Janeiro, Editora de Publicagdes Cientificas
Ltda. ' '

111

|



14. - Duncan, A.J.{1974). Quality Control And Industrial
Statistics. 4th Edition, Richard D.Irwin, enc.

15.- Ewan, W.D. and Kemp, K. W.(19680). “"Sampling
inspection of continuos processes with no autocorrelation between

sucessive results". Biometrika, Vol.47, nd 3, p.3B3.

16.~ Ewan, W.D. (19683). "When and How to Use Cusum
Charts". Technometrics, Vol.5, ne i, February, pp. 1-22.

17— Goel, A.L. and Wu, S.M.{1971). "Determination al
ARL and a Contour Nomogram for Cusum Charts to Control Normal
Means", Technometrics, Vol.13, pp. 221-230.

18, - Goldsmith, P.L. and Whitfield, H.(1961). "Average
Run Lengths in Cumulative Chart Quality Control Schemes".
Technometrics, 3, 11-20.

_ 18.- Hawkins, Douglas M.{1881). "A Cusum for a Scale
Parameter". Journal of Anality Technology, Vol.13, nZ 4, October,

20.~- Healy, John  D. (1986). "Adaptive Cusum
Procedures”. ASQU Quality Congress Transaction — ANAHEIM.

_ 21.- Johnson, N.L.(18B61}, A Simple Theoretical
Approach to Cumulative Sum Contrel Charts". Journal of the
American Statistical Association, Vol.58, n® 296, pp.835-840.

22.,~ Johnson, N.L. and Leone, F.C. (1983). "Cumulative
Sum Control Charts - Mathematical Principles Applied te their
Construction and Use". f;dustrial Quality Control, June, 15 - 21,
July, 28 - 36, August, 22 - 28.

112



~ 23.- Johnson, Richard A. and Bagshaw (1974). "The
Effect of Serial Correlation on the-Performance of CUSUM Tests".
Technometrics ®, Vol. 186, n9 1, February, 103 -~ 112.
24.- Kemp, K.W.{1961). "The Average Run Length of the
Cpmulative Sum Chart When a 'V’ Mask is Usual". Jourpal of the
Royal Statist@qal Scciety, B, Vol.23, pp.149-1583.

_ 25.~ Kemp, K.W.(1862). "The use of Cumulative Sums for
Sampling Inspection Schemes". Applied Statisties, 11, 18 - 31.

_ 26.~ Kemp, K.W. (1867). "An Example of Errors Incurred
by . Erroneously Assuming Normality for Cusum Schemes".
Technometrics, Vol.9, ng 3, August 1967, 457 - 464.

27.- Kemp, K.W.(1971). "Formal Expressions which can be
applied to Cusum Charts". Journal of the Royal Statistical
Society, sec. B, 33, 331 - 3B0. '

28.- Lucas, James M. (1976). "The Design and Use of V -
Mask Control Schemes". Journal of Quality Technology, Vol.S8, ng
1, pp. 1 - 12 |

29.- Lucas, James M. and Crosier, Ronald B.(1982). "Fast
Injtial Response for CUSUM Quality Control Schemes: Give your
CUSUM a Head Start". Technometrics ®, Vol.24, n2 3, August.

30.—- Lucas, James M. and Crossier, Ronald B.(1982).
"Robust Cusum: A Robustness- Study for Cusum Quality Control
Schemes"”. Communicatiops in Statisties, Part A - Theory and
Methods, 11, 2669 - 2687. |

113

"



31.~ Lucas, James M.{1885). "Counted Data CUSUM's".
Technometrics, May, Vol.27, nZ 2.

32.- Maffulli, Nicola, Sj din, Bertil, Ekblon,

BJj rn. (1987). "A Laboratory Method for Non Invasive Anaerobic

Threshold Determination”. Int.J.Sports Med., 27:419 - 423.

 33.-  Mahon, B. H.(1977). “Statistics and Decisions:
The importance of Communication and the Power of Graphical
Presentation". Journal of the Royal Statistical Society A, 140,
Part 3, 298 - 323.

'34.- Martins, L.E.B.{1986). Utilizacdo de Analise de

Sistemas no Estudo da Resposta Cardiorespiratoria ao Esforco

Fisico Dinamico. Dissertaqao de Mestrado. FMRP -~ USP, Ribeirso
Preto (SP).

a5, - Page, E.S. (1954). "Continuous Inspection
Schemes". Biometrika, 41, 100 - 115. |

36.- Page, E.S.{1955). "Control charts with warning
lines". Biometrika, 42:243 - 257. '

37.- Page, E.S.(1858). "A test for a change in a
parameter occurring at an unknown peint". Biometrika, 42:523 -
527.

38.- Page, E.S.(1957). "On Problems In Which A Change
In A Parameter Occurs At An Unknown Point". Biometrika, 44, 248 -

252. .

39.- Page, E.S.(1961). "Cumulative Sum Charts".

Technometrics, February, Vol.3, ng 1.

114



40.- Page, E.S.(1963). “Controlling the Standard
Deviation by Cusums and Warning Lines”. Technometrics, Vol.S5, n2
3, August, pp. 307 - 315.

41.- Patnaik, P.B.(1950). "“The use of mean range as an
estimator of variance in statistical testes". Biometrika, 37:78 -

B7.

-

42.- Pearson, E,.S.({1950). "Some notes on the use of

range". Biometrika, 37:88 - 72.

43.- Ross, S. M.(1985). Introduction to prgbability

models. Third edition. Academic Press, Inc.

A4.- Soler, A.M. (1988}, O modelo de regressac linear

- bi-segmentado pa estimagao do limiar de anzerobiose. Dissertacio
de Mestrado. IMECC-UNICAMP, Campinas (SP)

45. - Soler, A. M., Folledo, M., Martins, L. E. B., Lima
Filho, E. C. and Galle Jr., L. (1983). '"Anaerobic Threshold
Estimation by Statistical Modelling". Brazilian J. Med. Biol.
Res.,, 22:795-797. .

45.~ Truax, H.Mack.(lgﬁl). "Cumulative Sum Charts and
their apllication to the chemical induétry“.llndustrial Quality
Contreol, 18:18 - 25..

47.- Van Dobben De Bruyn, C.S.(1968). Cumulztive Sum

Testes: Theory & Practice. Charles Griffin & Co.Ltd. 1 st.

edition.
’

115



48.- Wasserman, K; McIlroy, M.B.(1964). “Detecting the
threshold of anaerobic metabolism®. Amer. Jour. of Cardiol.,
14:844 - 852, '

49, ~ Zacks‘, 8.(1981). "The Probability Distribution and
The Expected Value of a Stopping Variable Associated With
One-Sided CUSUM Procedure For Non-Negative Integer Valued Random
Variables". Coﬁmunications In Statistics, Theory and Methods,
A10(21), 2245 ~ 2258.

118



