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Resumo

O objetivo deste artigo ¢ verificar o comportamento das cartas de média e desvio padrdo de Shewhart em relacdo
a probabilidade do erro do tipo 1 quando da violagdo da suposicdo de normalidade. Foi realizada a simulagio de
uma série de 500.000 amostras (subgrupos) de tamanho n = 3, 5, 7, 10, 15, 20 e 25. As amostras foram simuladas
a partir das distribuicdes normal, t de Student, exponencial, qui-quadrado, gamma e Weibull. Verificou-se em dados
ndo normais o aumento na probabilidade de erro do tipo 1 na carta de médias em todas as distribui¢des simuladas.
0 minimo tamanho da amostra necessario esta relacionado ao grau de assimetria da distribuicdo dos dados, sendo que,
em alguns casos, nem mesmo 1 = 25 apresentou resultados satisfatérios. No grafico S, o aumento da probabilidade
de erro do tipo 1 ¢ significativamente superior em quase todas as distribuicdes simuladas e seu comportamento ¢

influenciado néo so6 pelo tipo de distribuicdo, mas também pelo tamanho da amostra.

Palavras-chave

Graficos de controle de Shewhart. Suposi¢do de normalidade. Erro do tipo 1. Robustez.

1. Introducio

Cartas de controle sdo ferramentas eficientes para
identificar quando um processo produtivo encontra-se
fora de controle. Entretanto, essas ferramentas
exigem certos cuidados na sua implementacdo em
funcdo de suas suposicdes. As principais suposicoes
destacadas na literatura sdo a normalidade dos
dados, a independéncia entre as observagoes e a
homocedasticidade - dados identicamente distribuidos
(MONTGOMERY, 2004). Por normalidade, neste
contexto, entende-se que os dados coletados em
certo subgrupo sejam provenientes de uma populagdo
com distribuicdo normal. Ja independéncia aponta
para a inexisténcia de autocorrelacdo na série de
observacdes. Por homocedasticidade, entende-se
que o processo apresente varidncia estavel, o que
faz sentido se o pressuposto de que o processo estd
sob controle ¢ atendido. Nesse caso os subgrupos
amostrais sdo identicamente distribuidos. Destaca-se
que o efeito da violacdo dessa suposicdo nio ¢ muito
destacada na literatura.

Considerando testes de hipoteses estatisticos,
a abordagem em relacdo as probabilidades de erro
¢ afirmar que comete-se erro do tipo 1 quando
rejeitamos a hipotese nula e ela ¢ verdadeira. Em
contrapartida, o erro do tipo 11 ocorre quando néo
rejeitamos a hipdtese nula e ela ¢ falsa. No caso de
cartas de controle, alarmes falsos sdo erros do tipo 1
e pontos que o grafico assinala sob controle quando
0 processo esta fora de controle sdo erros do tipo 11.
Em geral, o erro do tipo 11 ¢ mensurado em cartas de
controle através do numero médio de observacdes
necessarias para identificar que o processo passou
ao estado fora de controle (ARL).

0 ndo atendimento das suposi¢cdes tem gerado
certa discussdo na literatura, principalmente no caso
da presenca de autocorrelacio (PEDRINI; TEN CATEN;
MOREIRA JUNIOR, 2008; JARRET; PAN, 2007;
CAULCUTT, 1995; ALWAN; ROBERTS, 1988). Os
estudos citados abordam como efeitos principais do
néo atendimento das suposicdes o aumento do ARL
e o elevado numero de alarmes falsos.
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Lin e Chou (2005a) afirmam que dados nio
normais sdo comumente encontrados em processos
industriais. De fato, grande parte das séries observadas
nas linhas de producdo deve apresentar algum
problema relacionado as suposicdes das cartas de
controle. Montgomery (2001) e Mulliken e Johnson
(1992), considerando modelos lineares de analise de
varidncia, afirmam que afastamentos da suposi¢io de
normalidade nédo sdo problemas efetivos devido ao
fato de esses modelos apresentarem robustez frente
a desvios moderados da normalidade. Os autores
destacam que, neste caso, observam-se apenas leve
aumento no erro do tipo 1 e leve redu¢io no poder do
teste F da andlise de varidncia. Moore (1957) sugere
que, em relacio 4 carta de médias (X) de Shewhart, os
erros dependem do grau de ndo normalidade e também
do tamanho da amostra (ou subgrupo) e entdo, em
geral, esses erros podem ser reduzidos utilizando-se
um tamanho de amostra maior. 1sso ocorre porque,
segundo Wheeler e Chambers (1986), se as medidas
observadas sdo normalmente distribuidas, a média
amostral também sera normalmente distribuida.
Entretanto, se as medidas ndo sio normalmente
distribuidas, a distribuicdo da média amostral sera
aproximadamente normal quando a amostra for
suficientemente grande, de acordo com o teorema
do limite central (LIN; CHOU, 2005b; WHEELER;
CHAMBERS, 1986).

Por outro lado, Moore (1957) sugere que 0s
erros ndo serdo reduzidos no caso de medidas de
variabilidade, tal como a utilizada no grafico de
amplitude (grafico R) de Shewhart, independente do
tamanho da amostra utilizado. Segundo o autor, a
magnitude dos erros do tipo 1 e 11 é grande e varia
enormemente de acordo com o nivel de significancia
nominal envolvido. Ainda que o nivel de erro nominal
seja tdo pequeno quanto 5%, o desvio padrdo estimado
pela amplitude pode apresentar uma diferenca de até
449% no nivel de significAncia envolvido (MOORE,
1957).

A pratica usual em utilizar cartas X e Sde
Shewhart consiste em coletar amostras de tamanhos
iguais de um processo em um intervalo de tempo
constante (LIN; CHOU, 2005a; STOWMBOS et al.,
2000). Seja X a variavel de qualidade de interesse,
e suponha que f;(X) seja a distribuigdo de
probabilidade de X, indexada por 8 um vetor de um
ou mais pardmetros. Um processo estavel em operagdo
com 6=, ¢ dito um processo estatisticamente sob
controle. Entretanto, se algo ocorrer no processo que
altere @para um valor diferente de 6, entdo o processo
sera dito fora de controle. Essa variacdo deve ser
suficientemente grande para que a observacgio esteja
além dos limites de controle baseados na distribuicdo
de probabilidade de X. Esse resultado, além dos limites
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de controle, ¢ tdo pouco provével para 6=6, que se
pode concluir que, nessas condigdes 620, (COSTA,;
EPPRECHT; CARPINETTI, 2005; STOWMBOS et al.,
2000).

Considerando que uma série de dados
independentes e identicamente distribuidos, observados
ao longo do tempo em um processo produtivo, pode
ser modelada através de um modelo linear, entdo as
idéias expostas por Montgomery (2001) e Mulliken
e Johnson (1992) podem ser aplicadas ao contexto
do controle de qualidade. Assim o questionamento
que surge €: como desvios em relacdo a normalidade
afetam o comportamento das cartas de controle X
e S de Shewhart em relacdo ao erro do tipo 1?

Cox (1954) efetuou um estudo com objetivo
de predizer a média e o coeficiente de variacdo da
amplitude em pequenas amostras aleatdrias (n < 5)
de uma populacdo com dadas medidas de curtose
e assimetria. Além disso, procurou mostrar como
esses resultados podem ser utilizados para avaliar
o efeito da ndo normalidade em aplicacées comuns
da amplitude. Sua principal conclusdo ¢ que, se a
curtose € conhecida, ¢ possivel realizar uma correcdo
para a ndo normalidade nos métodos que utilizam as
amplitudes em pequenas amostras, tais como a carta
de controle para amplitude de Shewhart (grafico R).
No seu conjunto, ainda seqgundo Cox (1954), esses
métodos sdo menos afetados pela ndo normalidade
do que métodos que utilizam variancias em pequenas
amostras.

Moore (1957) mostra como certos desvios da
normalidade podem afetar as probabilidades associadas
com os limites de controle obtidos pela distribuicdo
normal. O autor destaca que o ajuste de cartas de
controle, utilizando a distribuicdo normal quando os
dados ndo sdo normalmente distribuidos, faz com
que os varios niveis de probabilidade utilizados nédo
sejam iguais aos verdadeiros niveis de probabilidade
verificados. No caso da média, esses erros dependem
do grau de nido normalidade e também do tamanho
da amostra e, em geral, podem ser reduzidos com
a utilizacdo de uma amostra maior. Por outro lado,
quando avaliadas medidas de variabilidade, o autor
afirma que as probabilidades de erro do tipo 1 e 11 séo
independentes do tamanho da amostra. Na maior
parte dos casos, as estimativas do desvio padrdo sdo
subestimativas e o aumento do tamanho da amostra
implica, muitas vezes, em resultados piores do que
os observados com amostras menores. Moore (1957)
concluiu ainda que, a ndo ser que a distribuicdo de
probabilidade seja bem conhecida, subamostras em
torno de 7 ou 8 sdo provavelmente os mais razoaveis
tamanhos de amostra para uso na estimacdo dos
pardmetros média e desvio padrdo do processo quando
os dados sdo ndo normais.
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Segundo Nagendra e Rai (1971), a eficiéncia
de uma carta de controle em detectar alteracdes
no nivel da série depende principalmente de trés
fatores: o tamanho da série da carta, o tamanho
da amostra e o intervalo de amostragem. Assim, 0s
autores estabelecem uma funcdo que minimiza o
custo de identificar essas variagdes no nivel da série
buscando um tamanho de amostra e intervalo entre
amostragens 6timos. Esses valores sdo identificados,
entre outros fatores, em funcdo dos limites de
controle que sdo construidos sobre a suposicdo de
normalidade. Segundo os autores, frequentemente
variaveis aleatorias industriais ndo aderem ao modelo
de distribuicdo normal e isso afetaria o tamanho da
amostra e o intervalo entre amostragens otimo. Os
autores identificam que, para valores fixos de custos,
o tamanho da amostra aumenta quanto maior a
assimetria e praticamente permanece 0 mesmo em
relacio a variacdes na curtose das distribuicdes ndo
normais experimentadas.

Yourstone e Zimmer (1992) analisaram o efeito
da assimetria e curtose nas cartas de controle para
médias e dentre as suas conclusdes pode-se destacar
que aumentando a curtose, aumenta o numero de
alarmes falsos. Além disso, verificaram que a assimetria
leva a um deslocamento da média gerando, por
consequéncia, sinais de dados ndo conformes.

Chan, Hapuarachchi e MacPherson (1998)
comparam as cartas de controle X e R com a familia
da distribuicdo de probabilidade de Tukey. Dentre as
conclusdes obtidas pelos autores, a pertinente a este
estudo refere-se as distribuicoes que apresentam as
caudas mais pesadas, e verificaram que as cartas de
controle ndo sdo adequadas nessa situagéo.

Stowmbos e Reynolds (2000) investigaram o
comportamento das cartas de Shewart Xe MR além
de outros graficos para medidas individuais, utilizando
as distribuicdes: normal, t de Student, gamma e
exponencial, e também dados autocorrelacionados.
Dentre suas conclusdes ¢ importante destacar para
este estudo que, a medida que as distribuicoes se
tornam mais assimétricas, o ARL (average run lenght)
diminui, indicando que os alarmes falsos irdo ocorrer
antecipadamente, resultando em perda de confianca
no sistema das cartas de controle. Destaca-se que o
ARL, € determinado como o inverso da probabilidade
de erro do tipo 1 da carta em questdo. Desse modo,
em um ARL, menor estd implicito um aumento dessa
probabilidade. Além disso, eventualmente pode ocorrer
diminuicdo da produtividade e consequente aumento
dos custos. Considerando que os dados apresentam um
comportamento estacionario, os autores contabilizaram
0 numero de pontos que é necessario para detectar
um deslocamento (ARL ). As cartas X e MR revelaram
que, para pequenos deslocamentos da média p (menor
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que um desvio padrdo) e/ou pequenos acréscimos
em ¢ (menos que 500%), os valores da medida de
deslocamento para as distribuicoes t de Student e
gamma sdo consideravelmente menores que quando
esta for obtida para as cartas de controle sobre a
suposi¢do de normalidade.

Lin e Chou (2005b) efetuaram um estudo
comparando o efeito de dados provenientes das
distribui¢cdes t de Student e qui-quadrado X? no
comportamento da carta de controle X de parametros
variaveis (VP X ). Segundo os autores, com pequenas
amostras, o grafico VP X apresenta pequeno tisco
de falsos alarmes quando o processo encontra-se
sob controle. Quando o VP X utiliza tamanhos de
amostra maiores, a distribuicdo amostral da média
¢ aproximadamente normal e, portanto, o efeito
da ndo normalidade pode ser ignorado. Lin e Chou
(2005Db) concluem apds alguns exemplos numeéricos
que, quando ignorado o efeito da ndo normalidade
e ajustando os limites do modo tradicional, a taxa
de alarmes falsos pode ser intolerdvel.

Desse modo, o objetivo deste artigo ¢ apresentar
os resultados de um procedimento de simulac¢io
de Monte Carlo onde ¢ verificada a probabilidade
de erro do tipo 1 em cartas de controle X e S
de Shewhart quando da violag¢do da suposicdo de
normalidade. Nesse enfoque, observa-se também o
comportamento das cartas de controle em relacdo a
diferentes tamanhos de amostra. A secdo 2 mostra
a metodologia adotada na simulacdo deste estudo.
A secdo 3 apresenta a discussdo e os resultados
obtidos via simulacdo Monte Carlo. A secdo 4 traz as
consideracdes finais sobre os resultados encontrados
e sugestoes de novas pesquisas.

v
PRO

2. Metodologia

Neste estudo foi gerada uma série de amostras
oriundas das distribuicdes t de Student, exponencial,
qui-quadrado ( X?), gamma e Weibull. Em todos
0s casos, as unidades amostrais simuladas foram
independentes e identicamente distribuidas,
importantes suposi¢des dos graficos de controle
de Shewhart. Também foram geradas amostras
provenientes da distribuicdo normal, a fim de validar
o algoritmo e a qualidade do gerador de nuimeros
aleatodrios. Além disso, os resultados dos dados gerados
a partir da distribuicdo normal serviram de padréo
na comparacdo dos resultados do comportamento
dos graficos de controle.

Destaca-se que a maior parte dessas distribuicdes
tem aplicacoes na area de Engenharia de Producdo.
E o caso das distribuicées exponencial, gamma
e Weibull, por exemplo. Essas distribui¢des sdo



importantes nos estudos de confiabilidade e delas
originaram-se as leis de falhas exponencial e de
Weibull (MEYER, 1983). Apesar de simétrica e similar a
distribuicdo normal padrio, a distribuicdo t de Student
foi utilizada no estudo de Lin e Chou (2005b) que
comparou o comportamento de algumas variacoes
de cartas de média, principalmente o grafico para
médias de pardmetros varidveis (VP x ). Além das
distribuicdes t com 4, 10 e 30 graus de liberdade, Lin
e Chou (2005b) também simularam trés distribuicoes
gamma, com pardmetro de forma (x) igual a 4, 2 e 1
e parametro de escala (0) igual a 1. Destaca-se que a
distribuicdo gamma (1,1) é a distribuicio exponencial
com média igual a 1. A Tabela 1 apresenta as funcdes
de probabilidade e os respectivos pardmetros utilizados
nessa simulagao.

As distribuicdes selecionadas, em condicoes
especiais, podem ser aproximadas pela distribuicdo
normal, o que, entretanto, procurou-se evitar neste
estudo. Pelo teorema do limite central, a distribuicdo
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amostral da média ¢ aproximadamente normal para
tamanhos de amostra suficientemente grandes,
independente da distribui¢do original dos dados.
Considerando a estatistica s, para dados normalmente
distribuidos, segundo Duncan (1974) nio ha diferenca
entre computar a probabilidade para s ou s*. De fato,
segundo o autor, a distribuicdo amostral do desvio
padrido também é X2 . Entretanto, essa distribui¢io
apresenta média diferente de ¢ por uma constante,

assim como desvio padrio o / /2n7. Para dados nio
normais, ndo existem férmulas exatas para a média e
desvio padrdo dessa distribuicdo, porém aproximacoes
razoaveis podem ser obtidas e dependerdo tanto do
tamanho da amostra quanto do grau de assimetria
dos dados (DUNCAN, 1974; COSTA; EPPRECHT;
CARPINETTI, 2005).

As caracteristicas teoricas de cada distribuicdo de
probabilidade utilizada na simulacéo sdo apresentadas
na Tabela 2.

Tabela 1. Funcdes de probabilidade e parametros adotados para a simulagdo.

Distribuigdo Fungédo de probabilidade Parametros
~(x-)? —co< X <400
Normal | 202 n=3
filx)= € 6=2 6 = desvio padrio
oV2n u = média
v+1
r 2
2 X —( ) v = graus de liberdade
t de Student f/X}Z—V 1+T v=>5 —o< X<+ oo
vl —
e—x/e K: parametros de forma
— 3K k=3 0: parametros de escala
Gamma I“/X}—XK —_— p
I'(x)6" =2 x20
iy A:inverso da média
Exponencial f{x)=\e A=3 x>0
K/2 .
(] / 2) /21 —x k: graus de liberdade
— -1 ,-x/2
X? f{X}_F(K/Z)X( e K=2 x>0
=1 A: parametros de escala
Weibull f /X/zE X e x/ME =1 K: pardmetros de forma
ALA k=15 x=20
Fonte: Meyer (1983); James (1996).
Tabela 2. Caracterizacdo das distribuicoes de probabilidade simuladas.
Momentos
Distribuicdo
Media Variancia Assimetria
Normal 3,0000 4,0000 0,0000
t de Student 0,0000 1,6667 0,0000
Gamma 6,0000 12,0000 1,1547
Exponencial 0,3333 0,111 2,0000
X2 2,0000 4,0000 2,0000
Weibull 0,9027 0,3757 7,4617
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Como algumas distribuicdes sdo casos particulares
de outras, como, por exemplo, a distribuicdo
exponencial para a gamma ou a Weibull para a
gamma, e consequentemente para a exponencial,
buscou-se parametrizar as distribui¢des de modo que
apresentassem caracteristicas distintas em relacdo
aos 3 primeiros momentos centrais, ou seja, média,
variancia e assimetria. Do mesmo modo, buscou-se
parametriza-las de forma que as distribuicdes nio
obtivessem boa aproximacéo pela curva de distribuicdo
normal.

0 método de simulacdo utilizado para a estimacao
das probabilidades de erro do tipo 1 ¢ descrito nos
sete passos a seguir.

e Passo 1: Gerar uma amostra (subgrupo) de tamanho n
proveniente de uma determinada distribuicdo de
probabilidade;

® Passo 2: Calcular a média amostral X e o desvio
padrdo amostral s para essa amostra;

® Passo 3: Repetir os passos 1 e 2 k vezes para obter
k médias amostrais, denotadas por 7],72...,7;( e
k desvios padrdo amostrais, denotados por S, S, ..., S;;

e Passo 4: Grafar as k médias amostrais na carta X
e os k desvios padrdo na carta s e contabilizar o
numero de pontos fora de controle em ambos as
cartas, com limites construidos a 3 sigmas (desvios
padrdo do processo);

® Passo 5: Calcular a proporgéo p,; de pontos X;
fora de controle, e a proporcdo p,, de pontos s fora
de controle;

® Passo 6: Repetir os passos 1 a 5 para os tamanhos
de amostra n=3, 5,7, 10, 15, 20 e 25; ¢
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® Passo 7: Repetir os passos 1 a 6 para as distribui¢cdes
apresentadas na Tabela 2.
0 valor de k: tamanho da série foi de k = 500.000.
Lin e Chou (2005b) simularam 250 séries de tamanho
20.000, num total de 5.000.000 de subgrupos. Para
a carta X, supondo normalidade, espera-se um
alarme falso a cada 370 amostras. Simulou-se uma
amostra aproximadamente 1.350 vezes maior, sendo
suficiente para resultados com boa acuracia numérica.
A simulacéo e analise dos resultados foram efetuadas
com auxilio do pacote estatistico R. A Figura 1 traz
os graficos das distribui¢des apresentadas na Tabela 2
sobrepostos a curva normal, com média e desvio
padrdo idénticos aos das distribuicdes utilizadas na
simulacéo.

3. Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos via
simulacdo Monte Carlo. Inicialmente sera verificado
o erro do tipo 1 nas cartas X e S para a série de
subgrupos gerados a partir da distribui¢do normal. Na
sequéncia serdo discutidos os resultados verificados
quando os dados gerados eram ndo normais.
As Tabelas 3 e 4 apresentam as estimativas das
probabilidades de erro do tipo 1 para as cartas X e S.

Observando-se a Tabela 3, verifica-se que, no caso
da distribuicdo normal, aproximadamente 0,27% dos
valores marcados nas cartas X de Shewhart apontou
alarmes falsos nesses graficos construidos com
limites de controle em 3 sigmas, independentemente
do tamanho da amostra. Esse resultado valida o
algoritmo de simulacdo, pois mostra que foram
obtidos os resultados esperados pela distribuicdo

Tabela 3. Probabilidade de erro do tipo 1 (ar) na carta de média em diferentes distribui¢des e tamanhos de amostra e variacio

em relacdo a distribuicdo normal.

Distribuicdo
n Normal t de Student Gamma Exponencial x2 Weibull
o 0,0028 0,0101 0,0087 0,0188 0,0184 0,0077
3 A% - 260,71 210,71 571,43 557,14 175
o 0,0026 0,0077 0,0069 0,0149 0,0148 0,0063
> A% - 196,15 165,38 473,08 469,23 142,31
o 0,0027 0,0063 0,0057 0,0127 0,0103 0,0054
7 A% - 133,33 11,1 370,37 281,48 100
10 o 0,0027 0,0047 0,005 0,0101 0,0103 0,005
A% - 74,07 85,19 274,07 281,48 85,19
o 0,0027 0,0031 0,0046 0,0081 0,0079 0,0048
5 A% - 14,81 70,37 200 192,59 77,78
20 o 0,0026 0,0025 0,0041 0,0066 0,0068 0,0046
A% - -3,85 57,69 153,85 161,54 76,92
o 0,0026 0,0018 0,0038 0,0058 0,0059 0,0046
25 A% - -30,77 46,15 123,08 126,92 76,92

A% ¢ a diferenca em percentual na probabilidade de erro do tipo 1 em relacdo ao modelo normal com mesmo tamanho de amostra.
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1,41
1,24
1,04
0,84/
0,61
0,41
0,2

070-| T T T T T
00 05 1,0 1,5 20 25

t (5) Normal (0; 1,29) Exponencial (3) Normal (0,33; 0,33)

0,204

0,154

0,10

0,051

0,001

x2(2) Normal (2; 2) Gamma (3; 2) Normal (6; 3,46)
0,84 0,20
0,6 0,154
0,44 0,10
0,21 0,054
0,01 : . . - s 0,001 ; . . -
0 1 2 3 4 -5 0 5 10
Weibull (1,5; 1) Normal (0,90; 0,38) Normal (3; 2)

Figura 1. Distribui¢des de probabilidade simuladas sobrepostas a curva da distribuicdo normal com mesma média e desvio padrdo.

Tabela 4. Probabilidade de erro do tipo 1 (o) na carta S em diferentes distribui¢des e tamanhos de amostra e variagdo em relagdo
a distribuicdo normal.

Distribuigdo
n Normal t de Student Gamma Exponencial x? Weibull
o 0,0056 0,0235 0,0208 0,0433 0,0436 0,0172
’ A% - 319,64 271,43 673,21 678,57 207,14
o 0,004 0,0273 0,0218 0,051 0,0508 0,0175
> A% - 582,5 445 1175 1170 337,5
o 0,0032 0,0309 0,0228 0,0552 0,055 0,0174
7 A% --= 865,63 612,5 1625 1618,75 443,75
o 0,003 0,0336 0,0244 0,0628 0,0636 0,0174
10 A% - 1020 713,33 1993,33 2020 480
o 0,0027 0,0378 0,0267 0,0744 0,0746 0,0182
1 A% --= 1300 888,89 2655,56 2662,96 574,07
o 0,0028 0,0408 0,0267 0,0832 0,0829 0,0182
20 A% - 1357,14 853,57 2871,43 2860,71 550
o 0,0027 0,0438 0,0277 0,0899 0,0892 0,0191
2 A% --= 1522,22 925,93 3229,63 3203,7 607,41

A% ¢ a diferenca em percentual na probabilidade de erro do tipo 1 em relacdo ao modelo normal com mesmo tamanho de amostra.
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normal - P(-3<Z<+3)=0,0027. Além disso, apesar
das discussdes de custos na implementacgdo de cartas
de controle no controle da qualidade levantadas por
Nagendra e Rai (1971), observa-se que, para dados
gerados de um modelo de distribuicdo normal, o
comportamento da carta de médias ¢ indiferente
para os varios tamanhos de amostra.

Quanto a carta S, observa-se que a probabilidade
de erro do tipo 1 decresce para 0,27% conforme o
tamanho da amostra ¢ aumentado, atingindo esse
nivel para amostras de tamanho n = 15, 20 e 25.
Valores de probabilidade de erro do tipo 1 acima de
0,27%, porém aceitaveis sdo observados neste grafico
para amostras de tamanho n =7 e 10 (probabilidade
de erro do tipo 1 aproximadamente 15% maior). Ja
para amostras de tamanho n =3 e 5, 0 acréscimo na
probabilidade de erro do tipo 1 ¢ de aproximadamente
107% e 480%, respectivamente.

Analisando os dados provenientes das distribuicoes
nio normais simuladas, no que diz respeito 4 carta X ,

o
=)

0,4

Densidade

0,0

Densidade
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0,4

Densidade

0,0

o
3]

<
3 [

os graficos de controle apresentam probabilidade de
erro do tipo 1 maior do que o nivel de significancia
esperado, com excecdo da distribuicdo t de Student.
Em geral, essa probabilidade diminui com o aumento
do tamanho da amostra. Os dados provenientes da
simulacdo com distribuicdes exponencial e x? tém
comportamento semelhante quando o tamanho da
amostra varia entre 3 e 25, inclusive na magnitude
da probabilidade do erro do tipo 1. Observa-se ainda
que, a medida que o tamanho da amostra aumenta, a
probabilidade de erro do tipo 1 diminui, assim como em
dados normalmente distribuidos. Os dados gerados a
partir das distribuicoes gamma e Weibull apresentam
probabilidades de erro do tipo 1 ainda menores que
as das distribuicdes exponencial e x2? , mantendo
comportamento similar em relacdo as variacdes no
tamanho da amostra.

A Figura 2 apresenta as densidades da distribui¢do
amostral da média calculada em cada subgrupo
simulado com tamanho de amostra n = 3, 7, 15

1]
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o= NWhooo
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Figura 2. Densidades das médias dos subgrupos simulados com n = 3, 7, 15 e 25.



e 25. 0 grafico da distribuicdo normal simulada ¢
apresentado apenas como referérencia. Em relacdo
as demais distribuicdes utilizadas na simulacéo,
observa-se claramente o funcionamento do teorema
do limite central, onde, conforme o tamanho da
amostra aumenta, a densidade dos dados aproxima-se
da forma de uma distribuicdo normal. Destaca-se
que, mesmo nas distribuicdes geradas com maior
assimetria, para tamanhos de amostra n maiores do
que 7, as densidades aproximam-se razoavelmente
do modelo de distribuicdo normal.

0 grafico Sapresenta comportamento similar para
todas as distribuicdes ndo normais simuladas. No geral,
a probabilidade do erro do tipo 1 aumenta conforme
aumenta o tamanho da amostra. Amostras maiores
aumentam a precisdo das estimativas, porém, em
relacdo ao coeficiente assimetria, os dados gerados com
distribuicdes mais assimétricas sdo justamente aquelas
distribui¢cdes que apresentam maior probabilidade de
erro do tipo 1 nesse tipo de carta de controle. Esses
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resultados eram esperados devido a influéncia do
aumento da assimetria na variabilidade da distribuicdo
de probabilidade da estatistica s, conforme Duncan
(1974). Destaca-se que, em média, o erro do tipo 1 é
substancialmente maior do que o nivel de significancia
adotado (em alguns casos 300 vezes maior). A Figura 3
apresenta as densidades da distribuicdo amostral do
desvio padrdo calculado em cada subgrupo simulado
com tamanho de amostran = 3, 7, 15 e 25.
Considerando a probabilidade de erro do tipo 1 para
dados gerados a partir da distribuicdo t de Student,
Moore (1957) verificou o comportamento da carta
R (baseado na medida de variabilidade amplitude) e
observou que o aumento do tamanho da amostra
ndo melhora a situacdo da probabilidade de erro do
tipo 1. Moore (1957) observa que, frequentemente,
menores tamanhos de amostra apresentaram melhores
resultados de comportamento do grafico R. Os
resultados do grafico S para dados provenientes de
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Figura 3. Densidades dos desvios padrdo dos subgrupos simulados com n = 3, 7, 15 e 25.
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distribuicdes continuas ndo normais apresentam
resultados similares, conforme os resultados obtidos.

Verifica-se para os dados gerados a partir de todos
os modelos que, para tamanhos de amostra menaores,
a distribuicdo do desvio padrdo ¢ assimétrica e que,
com o aumento do tamanho da amostra, a distribuicdo
amostral do desvio padrdo também aproxima-se
de um modelo normal. O que os graficos mostram
¢ que, no caso de dados oriundos de um modelo
de distribuicdo normal, essa aproximacdo se da de
forma mais rapida, isto ¢, para tamanhos de amostra
menores. Considerando as distribui¢ées assimétricas,
mesmo em amostra de tamanho n = 25, observa-se
ainda a formacdo de uma cauda a direita.

4. Consideracdes finais

Cartas de controle sdio comumente usadas no
controle de qualidade das industrias modernas. A
adequada utilizagdo dessas ferramentas ¢ fundamental
para a percepcdo da existéncia de problemas nas linhas
de producdo. Uma carta construida sob violacdo de
suas suposicdes pode acarretar varios problemas.
Estudos destacam o aumento da probabilidade de erro
do tipo 1 (alarmes falsos) na presenca de dependéncia
entre as observacdes (autocorrelacio serial). Em relagdo
a suposicdo de normalidade, ainda ha caréncia de
estudos sobre o assunto. Entre os apresentados, o
objetivo geral era de comparar o comportamento entre
diferentes tipos de cartas, como os estudos de Lin e
Chou (2005a), por exemplo. Dessa forma, este artigo
tem sua relevancia por discutir o comportamento das
cartas X e S de Shewhart no que diz respeito ao
numero de alarmes falsos na violacdo da suposicdo
de normalidade em diferentes tamanhos de amostra.

Os resultados apontaram que, em dados
independentes e normal e identicamente distribuidos,
observam-se alarmes falsos na carta X na exata
proporcéo esperada. Entretanto, quando da ocorréncia
de dados independentes e identicamente distribuidos,
porém ndo normais, ocorre aumento na probabilidade
do erro do tipo 1. Esse erro, independentemente do
tamanho da amostra, é maior. Entretanto, na maior
parte dos casos a diferenca diminui com o aumento
do tamanho da amostra.

No caso do grafico S os resultados apontam
que, conforme o tamanho da amostra cresce, a
probabilidade do erro do tipo 1 também aumenta,
na maior parte dos casos. Além disso, ndo sé o erro
para amostras pequenas ¢ significativamente maior do
que o nivel de significdncia esperado, como esse erro
praticamente dobra quando se considera o aumento
no tamanho das amostras de 3 para 25.

CAO

S
PROQ | 8"°

Os resultados demonstram que o grafico X de
Shewhart pode ser considerado robusto em relagio a
leves desvios da normalidade, tais como os observados
nas distribuicdes com coeficiente de assimetria menor
do que 1,5. Nessas condicoes, o efeito a considerar ¢é
0 aumento da probabilidade do erro do tipo 1, assim
como ocorre nos modelos lineares discutidos por
Montgomery (2001) e Mulliken e Johnson (1992).
Esses resultados também foram encontrados por
Yourstone e Zimmer (1992).

Moore (1957) afirma que amostras de tamanho
7 ou 8 sdo as mais razodaveis para uso quando nio
se conhece muito acerca da distribuicdo dos dados.
Essa afirmacdo, a luz dos resultados apresentados,
parece demasiadamente genérica. Pode-se verificar
que para a implementacdo desses graficos, amostras
de tamanho 10 podem apenas ser consideradas
para dados com coeficiente de assimetria menor do
que 1,5, considerando como efeito um aumento leve
na probabilidade do erro do tipo 1. No caso dos dados
serem provenientes de distribui¢des com assimetrias
mais severas (>2), como no caso das distribuicoes
exponencial, x*e Weibull simuladas, torna-se necessaria
a utilizacdo de amostras maiores. Stowmbos e Reynolds
(2000) discutiram que, conforme aumenta o nivel de
assimetria da distribui¢do dos dados, as cartas de
controle tornam-se menos confidveis para corroborar
esses resultados. As conclusdes de Stowmbos e
Reynolds (2000) néo se confirmam quando se considera
o grafico S. A probabilidade de erro do tipo 1 para
dados ndo normais nesse grafico € significativamente
superior. No caso das distribui¢des exponencial e x?,
a probabilidade de erro do tipo 1 chegou a computar
erros do tipo 1 médios acima de 6% quando o esperado,
caso os dados fossem normais, variou entre 0,56%
e 0,27%, dependendo do tamanho da amostra.
Apesar dos resultados apresentarem esse aumento na
probabilidade do erro do tipo 1, essa probabilidade
¢ menor quanto menor for o tamanho da amostra.
Destaca-se que estudos como Cox (1954) e Moore
(1957) apontaram que o comportamento da carta
R, recomendada para amostras menores do que 10,
também sofre um aumento no numero de alarmes
falsos sob ndo normalidade. O mesmo observou-se
com relacdo ao grafico S.

Para pesquisas futuras, deixa-se como sugestdo
verificar o comportamento dos graficos R e S em
amostras de tamanho inferior a 10 quando os
dados ndo sdo provenientes de uma populacdo com
distribui¢do normal, para dados transformados e
utilizando-se a distribui¢do amostral aproximada do
desvio padrdo ou, ainda, a distribuicdo original dos
dados. Além disso, verificar o impacto na probabilidade
dos erros do tipo 1 e 1l nas cartas de variabilidade
(Re S), quando na presenca de autocorrelacio.
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Probability of type 1 error in X and S Shewhart

control charts under non-normality
Abstract

The purpose of this article was to examine the performance of Shewhart average and standard deviation control
charts in relation to the probability of type 1 error at the occurrence of normality assumption violation. A simulation
of a series of 500,000 samples (subgroups) of sizes n=3, 5, 7, 10, 15, 20 and 25 was performed. The samples were
simulated from the following distributions: Normal, Binomial, Poisson, Exponential, Chi-square, Gamma and Weibull.
1t was possible to find that, in non-normal data, there was an increase in the probability of type 1 error on the average
chart of all simulated distributions. The minimum sample size required is related to the degree of asymmetry of
the data distribution and, in some cases, not even n=25 presented satisfactory results. In the S chart, the increased
probability of type 1 error is significantly higher for almost all distributions simulated and its performance is influenced
not only by the type of distribution but also by the sample size.

Keywords
Shewhart control charts. Normality assumption. Type 1 error. Robustness.
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