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RESUMO 

 

 

 

Os textos de referência sobre gráficos de controle tratam os parâmetros estatísticos como su-
postamente conhecidos nos cálculos dos limites estatísticos de controle.  Entretanto, nas últi-
mas décadas, a literatura referente ao CEP (Controle Estatístico de Processo) tem mostrado 
que há diferença entre o desempenho teórico e o real, havendo um aumento na incidência de 
falsos alarmes nos gráficos de controle que utilizam parâmetros estatísticos estimados. Impor-
tantes pesquisadores, como Castagliola e Chakraborti, propõem novos designs de gráficos, 
visando a melhoria do desempenho do gráfico de controle de Shewhart. Sob essa perspectiva, 
o objetivo desta dissertação é comparar o desempenho dos gráficos de controle X-bar, utili-
zando-se cinco estimadores do desvio-padrão, com base na análise da proporção de valores do 
ARL (Average Run Length, número médio de amostras até a ocorrência de um falso alarme) 
concentrados no intervalo entre 0 e 200 da distribuição do ARL, variando-se o tamanho (n) e 
a quantidade amostral (m) disponível. Os cinco estimadores de desvio-padrão utilizados são: 
estimador calculado com base na amplitude amostral média; estimador calculado com base no 
desvio-padrão amostral médio; estimador calculado com base no desvio-padrão agrupado, 
dividido pelo produto de c4 (constante tabelada, de acordo com o tamanho amostral) em fun-
ção de ν (número de graus de liberdade, calculado a partir do produto do número de amostras 
pelo tamanho amostral menos um); estimador calculado com base no desvio-padrão agrupado, 
multiplicado pelo produto de c4 em função de ν; e, por fim, o estimador calculado com base 
apenas no desvio-padrão agrupado. O método utilizado é a simulação, na qual foram desen-
volvidos cinco programas que simulam processos produtivos sob controle, para cada um dos 
estimadores do desvio-padrão. Verifica-se que há diferença de desempenho entre os cinco 
estimadores do desvio-padrão, sendo o terceiro estimador mais indicado na situação simulada 
com menor quantidade amostral (m=20 e n=5 e n=10), e o primeiro estimador mais indicado 
na situação com maior quantidade amostral disponível (m=200, e n=5 e n=10). Apenas para 
m=100 e n=10, não houve diferença no desempenho entre os cinco estimadores. Verifica-se 
também que a quantidade amostral e o tamanho da amostra influenciam no desempenho dos 
gráficos de controle. 

PALAVRAS-CHAVE: Gráfico de controle, Simulação, Estimadores de desvio-padrão, ARL, 
Desempenho. 
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ABSTRACT 

 

 

 

The reference works about control charts consider the statistical parameters as known to cal-
culate the control limits. However, in the last decades, the literature about SPC (Statistical 
Process Control) has indicated a difference between the theoretical and the real performance 
of control charts which use estimated statistical parameters, increasing the incidence of false 
alarms. Reference researchers in SPC, as Castagliola and Chakraborti, propose new designs of 
control charts, improving the performance of Shewhart’s control charts. This work aims to 
compare the X-bar control charts performance, using five standard deviation estimators, based 
on the analysis of proportion of ARL values (Average Run Length, the average number of 
samples until the incidence of a false alarm) in the interval between 0 and 200 of the ARL 
distribution and varying the sample size and the number of the samples. The five estimators 
are: the estimator calculated from the average sample range; the estimator calculated from the 
average sample standard deviation; the estimator calculated from the pooled standard devia-
tion divided by the result of c4 (constant influenced by the sample size) in function of ν (num-
ber of degrees of freedom, resultant from the number of samples times the sample size minus 
one); the estimator calculated from the pooled standard deviation times the result of the con-
stant c4 in function of ν; and the estimator based only on the pooled standard deviation. The 
method applied is the simulation, developing five programs to simulate productive in-control 
processes, each one for each standard deviation estimator. After the comparison of propor-
tions, the third estimator is indicated for the situation with the lowest samples values tested 
(m=20 and n=5 and n=10), and the first estimator is indicated for the situation with the high-
est samples values tested (m=200 and n=5 and n=10). Only for m=100 and n=10, there is no 
evidence that proves an estimator has a better performance than another. This work also 
proved that the sample size and the number of samples influence the performance of the con-
trol charts. 

KEYWORDS: Control chart, Simulation, Standard Deviation Estimator, ARL, Performance. 
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1. INTRODUÇÃO 

 

Gráficos de controle são, de acordo com Wadsworth (1998), representações 

gráficas da variação de uma determinada estatística que está sendo produzida pelo processo. 

Woodall (2000) caracteriza-os como sendo importantes instrumentos para o monitoramento 

da estabilidade do processo, verificando se o mesmo está ou não em regime estatístico. O au-

tor reforça que, qualquer programa de melhoria da qualidade consiste em reduzir a variabili-

dade e em centralizar um determinado valor em um número alvo, de modo a manter os pro-

cessos estáveis e previsíveis. Segundo Seif et al. (2015), os gráficos de controle são uma fer-

ramenta utilizada na avaliação do desempenho do processo, e, por meio do seu monitoramen-

to, propor melhoria da sua capabilidade.  

O princípio fundamental dos gráficos de controle, segundo McCracken e Cha-

kraborti (2013), é a verificação da estabilidade dos processos. Para isso são necessárias duas 

fases: a fase I, que consiste na coleta de amostras para definição dos limites de controle, e a 

fase II que é o monitoramento propriamente dito. Os gráficos de controle são importantes para 

a tomada de decisões, baseando-se em fatos e dados (MONTGOMERY e RUNGER, 2002; 

ZHANG e CASTAGLIOLA, 2010), destacando a sua simplicidade na sua operacionalização, 

sendo esse motivo uma das mais conhecidas ferramentas de monitoramento de processos 

(CASTAGLIOLA et al., 2013a; JONES-FARMER et al., 2014). Pode-se, então, destacar 

muitos benefícios que os gráficos de controle proporcionam, como o controle e monitoramen-

to da estabilidade de processos, tornando-os previsíveis, diminuição de retrabalhos e refugos e 

redução dos custos da não qualidade.  

Desde as primeiras aplicações dos gráficos de controle por Shewhart, em 1924, 

muitos trabalhos teóricos e práticos surgiram sobre diferentes aspectos e perspectivas. Desta-

cam-se as linhas de pesquisa que estudam os efeitos das estimativas dos parâmetros estatísti-

cos no desempenho dos gráficos de controle. Exemplos como o trabalho de Jensen et al. 

(2006) e Psarakis et al. (2014) demonstram que o procedimento de estimação resulta em um 

aumento da incidência de pontos além dos limites de controle (para um processo controlado) e 

diminui o poder do teste estatístico (no caso de um processo fora de controle) devido ao uso 

de uma quantidade de dados amostrais insuficiente para que o desempenho obtido seja seme-

lhante a situações com parâmetros conhecidos. Outros autores, como Saleh et al. (2015a), 

destacam os erros decorrentes no processo de estimação dos parâmetros estatísticos devido a 

variação existente entre diferentes estimativas.  



13 

 

Em relação ao uso de estimadores de desvio-padrão, desenvolveram-se nas úl-

timas décadas muitos trabalhos com o objetivo de analisar os efeitos gerados nos gráficos de 

controle. Albers e Kallenberg (2005), por exemplo, corrigem e propõem o uso de estimadores 

sem tendências. Saleh et al. (2015a) fazem um estudo a respeito dos efeitos no desempenho 

dos gráficos de controle, com base em cinco estimadores do desvio-padrão encontrados na 

literatura. São eles: 
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υ = m* (n-1)         (9) 

 

A equação (1) mostra o primeiro estimador do desvio-padrão, calculado com 

base na amplitude média (equação (7), sendo a amplitude igual a R = Xmax – Xmin, que é a 

diferença entre o maior valor amostral pelo menor valor amostral, em uma mesma amostra), 

sobre a constante d2(n), variando seu valor em relação ao tamanho da amostra n (de acordo 

com a Tabela 2.1). A equação (2) mostra o segundo estimador do desvio-padrão, calculado 

com base no desvio-padrão amostral médio (equação (8)) sobre uma constante c4 (n), a qual 

tem seu valor de acordo com o tamanho da amostra n (Tabela 2.1). A equação (3) mostra o 

terceiro estimador do desvio-padrão, calculado com base na razão entre o desvio-padrão agru-
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pado (equação (6)) sobre a constante c4. Para esse caso, o tamanho da amostra que determina 

o valor de c4 será ν+1, sendo ν indica o número de graus de liberdade, calculado pelo produto 

entre quantidade de amostras (m) pelo tamanho da amostra (n) menos um, definido conforme 

equação (9). O quarto estimador do desvio-padrão (definido na equação (4)) é calculado pelo 

produto entre o desvio-padrão agrupado (equação (6)) pela constante c4, sendo o tamanho da 

amostra igual a ν+1, calculado conforme a equação (9). Por fim, o quinto estimador do desvi-

o- padrão será o próprio desvio-padrão agrupado, calculado conforme a equação (6). 

No que diz respeito à medida de desempenho dos gráficos de controle, o indi-

cador mais conhecido na literatura é o ARL (Average Run Lenght). Esse indicador pode ser 

aplicado tanto para medir o desempenho de processos controlados (denominado ARL0), quan-

to para aqueles que estejam fora de controle (ARL1). No caso das situações controladas, o 

ARL será medido pelo número de pontos gerados até a incidência de um falso alarme. No 

caso de um descontrole no processo, o ARL indica o número de amostras necessárias até que 

o gráfico de controle detecte e aponte o descontrole. Entretanto, muitos trabalhos como Saleh 

et al. (2015a), Saleh et al. (2015b) e Epprecht et al. (2015), questionam o uso dessa métrica 

devido ao fato de ser um valor médio e apresentar alta variabilidade de valores, como também 

ao fato do RL seguir uma distribuição com acentuada assimetria positiva quando os parâme-

tros são estimados. Quando os parâmetros são conhecidos, o RL segue a distribuição geomé-

trica, cuja assimetria é menos acentuada quando comparada ao caso de parâmetros desconhe-

cidos. 

Ao longo desta dissertação, alguns termos serão utilizados referentes ao de-

sempenho dos gráficos de controle, os quais devem ser esclarecidos para uma melhor com-

preensão das métricas citadas na literatura. O RL (Run Length) indica o comprimento da ro-

dada, ou seja, o número de amostras extraídas até a sinalização de um falso alarme pelo gráfi-

co de controle para uma situação controlada. Pelo fato do RL seguir uma distribuição de pro-

babilidade (no caso, uma distribuição geométrica), o seu valor esperado, E(RL) = ARL, será o 

inverso da probabilidade de ocorrência de um falso alarme. Quando os parâmetros do proces-

so são estimados, o ARL deixa de ser definido por um valor fixo (ou seja, o inverso da proba-

bilidade de ocorrência de um falso alarme), e passa a ser uma variável aleatória. Sendo assim, 

outra métrica de desempenho é definida: o AARL (ou seja, E(ARL) = AARL). O AARL é o 

valor médio entre diferentes valores do ARL que poderão ser obtidos, em diferentes gráficos 

de controle com parâmetros estimados, utilizando-se os mesmos valores da quantidade de 

amostras (m) e tamanho amostral (n). 



15 

 

Devido à alta variabilidade apresentada pelo valor médio do RL (por se tratar 

de uma distribuição geométrica, conforme equações (10) e (11)), outras métricas de desempe-

nho foram propostas (PSARAKIS et al., 2014). Autores como Quesenberry (1993), Chen 

(1997) e Saleh et al. (2015a), recomendam a análise conjunta com as medidas de dispersão do 

RL. Sendo assim, propõem-se o uso do SDRL (Standard Deviation Run Length), que é a me-

dida do desvio-padrão referente ao RL (o ARL é o valor médio), calculado pela raiz de 1 me-

nos a probabilidade de ocorrência de um falso alarme (p) , pela probabilidade de um falso 

alarme (p), definido na equação (11). Quando os parâmetros do processo são estimados, con-

forme já mencionado, o ARL passa a ser uma variável aleatória não podendo mais ser defini-

do pelo inverso da probabilidade de falso alarme. Sendo assim, sugere-se a avaliação da dis-

persão do desempenho pelo SDARL, a qual irá medir a variabilidade dos diferentes valores do 

ARL. As equações (10) e (11) apresentam o cálculo do valor médio (µ) e do desvio-padrão 

(σ) da distribuição geométrica, segundo Montgomery e Runger (2002). O termo “p” indica a 

probabilidade de ocorrência de um falso alarme. 

p

1
=µ           (10) 

p

p)1( −
=σ          (11) 

 

Outra proposta de análise de desempenho dos gráficos de controle é por meio 

da análise da distribuição do RL ou por percentis, aplicada em trabalhos como Chakraborti e 

Wiel (2008). Em Saleh et al. (2015b), aplica-se esse método de avaliação, sendo possível ve-

rificar a concentração dos valores do RL em diferentes intervalos, permitindo analisar como 

os dados estão concentrados nos intervalos críticos inferiores (por exemplo, entre 0 e 300, o 

que é insatisfatório, comparando-se com o valor teórico de 370,40). Psarakis et al. (2014) 

fizeram um comentário sobre o uso desse procedimento em alternativa ao ARL como medida 

do desempenho dos gráficos de controle.  

Independente da métrica utilizada para medir o desempenho dos gráficos de 

controle, o fato é que pesquisas indicam a necessidade da utilização de um número elevado de 

amostras para minimizar os erros de estimativa dos parâmetros estatísticos, e, consequente-

mente, melhorar o desempenho dos gráficos de controle (JENSEN et al., 2006; ZHANG e 

CASTAGLIOLA, 2010; EPPRECHT et al., 2015; SALEH et al., 2015a).  
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A quantidade de amostras utilizada no cálculo dos parâmetros estatísticos de 

processo e na definição dos limites de controle tem sido abordada em vários trabalhos, como 

o de Quesenberry (1993), Chen (1997) e Jensen et al. (2006). De acordo com esses autores, o 

valor amostral recomendado na literatura, de vinte amostras de tamanho igual a cinco, não é 

suficiente para garantir que o desempenho de 370,40, sendo inferior a esse valor. Isso signifi-

ca que, a incidência de um falso alarme ocorre antes da amostra de número 370, contrariando 

o que diz a literatura quando os parâmetros são conhecidos e utilizados três desvios-padrão 

em relação à media. Chakraborti (2000) utiliza o auxílio da simulação para estudar os valores 

do ARL quando os parâmetros de média e desvio-padrão precisam ser estimados, e comprova 

que a medida que a quantidade de amostras aumenta, o ARL tende a se aproximar do seu va-

lor teórico de 370,40. 

A Figura 1.1 resume o problema gerado pela estimação incorreta dos parâme-

tros estatísticos do processo, abordado nesta introdução.  

 

Figura 1.1: Problema de pesquisa 

Parâmetros média (µ) e 
desvio-padrão (s ) 

desconhecidos

Estimação dos parâmetros 
estatísticos

Alta variabilidade entre 
estimativas

Aumento do número de 
falsos alarmes

O desempenho é menor do 
que em situações com 
parâmetros conhecidos

Se o número de amostras 
usadas para estimar os 

parâmetros estatísticos for o 
mesmo que em situações 

com parâmetros conhecidos

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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Ao se estimar os parâmetros estatísticos, quando desconhecidos, utilizando-se a 

mesma quantidade amostral recomendada para situações com parâmetros conhecidos, haverá 

uma alta variabilidade entre diferentes estimativas obtidas. Consequentemente, resulta-se em 

um aumento da incidência de falsos alarmes nos gráficos de controle, comprometendo o seu 

desempenho estatístico, sendo inferior em relação a situações com parâmetros conhecidos.  

Um dos problemas de pesquisa sobre os gráficos de controle, com destaque na 

literatura científica, são os estudos dos efeitos da estimativa de parâmetros no desempenho 

dos gráficos de controle. Nesses estudos, a principal métrica utilizada é o ARL e seu desvio- 

padrão. Outra corrente utiliza os cálculos exatos do RL, dado que ele depende das estimativas 

dos parâmetros média e desvio-padrão. Porém, nenhuma dessas duas abordagens utiliza os 

valores extremos na análise do desempenho de gráficos de controle. Com base na situação 

abordada pela Figura 1.1, o problema central deste trabalho é: qual é o melhor estimador do 

desvio-padrão, listados nas equações de (1) até (5), para melhorar o desempenho dos gráficos 

de controle, tendo-se como base a concentração de valores do ARL no intervalo entre 0 e 200 

da distribuição do ARL. Reforça-se que, não há na literatura sobre gráficos de controle ne-

nhuma avaliação do desempenho com base no intervalo de valores entre 0 e 200 da distribui-

ção do ARL, de modo a buscar alternativas que diminuam a incidência de valores concentra-

dos nesse intervalo. 

A divisão deste trabalho é apresentada na Figura 1.2. Elaborou-se um capítulo 

introdutório para a apresentação do tema, problema de pesquisa, método de pesquisa, objetivo 

e justificativa desta dissertação; revisão bibliográfica para fundamentação dos conceitos sobre 

Controle Estatístico de Processo (CEP), gráficos de controle X / )(RS , diferentes estimadores 

de desvio-padrão (e seus efeitos no desempenho) e exemplos de artigos na literatura que ava-

liam o desempenho dos gráficos de controle; desenvolvimento da simulação no software Ma-

ple 13, onde serão gerados cinco mil valores do ARL para avaliar o desempenho; comparação 

entre proporções de valores no intervalo entre 0 e 200 da distribuição do ARL entre os cinco 

estimadores do desvio-padrão; apresentação e discussão dos resultados obtidos; conclusões. 
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Figura 1.2: Estrutura da dissertação2 

2.1 CEP (Controle Estatístico de Processo)
2.2 Gráficos de controle estatístico

2.3 Fases de implantação dos gráficos de 
controle

2.4 Testes estatísticos (Erro tipo I e erro tipo II)

Capítulo 1: 
Introdução

Capítulo 2: 
Revisão 

bibliográfica

2.5 Medidas de desempenho
2.6 Estimadores do desvio-padrão
2.7 Efeitos negativos para o ARL

2.8 Exemplos de artigos na literatura que  
avaliam o desempenho

Capítulo 3: 
Simulação

3.1 Simulação do ARL para os cinco 
estimadores do desvio padrão

3.2 Resultados do ARL
3.3 Resultados da análise pelo intervalo entre 0 e 

200

Capítulo 4: 
Discussão dos 

resultados

Capítulo 5: 
Conclusão

 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

1.1 Objetivo 

 

Este trabalho tem como objetivo identificar, por meio de simulações e por aná-

lise da proporção de valores concentrados no intervalo entre 0 e 200 da distribuição do RL,  

em estado de controle, se há diferença no desempenho do gráficos de X-bar para os cinco es-

timadores do desvio-padrão (numerados pelas equações de (1) até (5)), considerando-se dife-

rentes valores de tamanho amostral (n) e da quantidade de amostras (m), e então indicar qual 

o melhor estimador de desvio-padrão para cada valor de tamanho amostral (n) e quantidade 

amostral (m) simulado. Para atingir esse objetivo serão realizados testes estatísticos de com-

paração entre proporções, comparando-se os valores obtidos entre os cinco estimadores do 

desvio-padrão. 

Como objetivo secundário, este trabalho deve verificar se a quantidade de a-

mostras (m) e tamanho amostral (n) influenciam no desempenho dos gráficos de controle, 

tendo-se como base a proporção de valores concentrados no intervalo entre 0 e 200 da distri-

buição do RL. Para que fosse feita a análise, realizaram-se testes estatísticos de comparação 

entre proporção de valores, para os cinco estimadores do desvio-padrão, comparando-se dife-
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rentes situações envolvendo diferentes valores de tamanho amostral (n) e quantidade de amos-

tras (m). 

 

1.2 Justificativa 

 

Justifica-se a realização deste trabalho, pois não há na literatura sobre gráficos 

de controle nenhum trabalho que aborde a avaliação de desempenho dos gráficos de controle 

com base na proporção de valores concentrados no intervalo entre 0 e 200 da distribuição do 

ARL. Esse tipo de análise possibilita aos acadêmicos e engenheiros a concentrarem suas aná-

lises no intervalo de valores que corresponde a uma faixa indesejada de desempenho, o que 

significa a incidência de um falso alarme antes do previsto pela literatura. Ou seja, supondo-se 

três desvios-padrão em relação ao valor médio, um falso alarme ocorre antes da amostra de 

número 370. 

Este trabalho também possibilita verificar entre cinco estimadores do desvio- 

padrão, listados nas equações de (1) até (5), qual irá resultar em uma menor proporção de va-

lores no intervalo entre 0 e 200 da distribuição do ARL, de modo a indicar aquele que apre-

senta melhores resultados para determinados valores de quantidade de amostral (m) e tama-

nho amostral (n). O teste estatístico de comparação entre proporções fornece evidências esta-

tísticas sobre rejeitar ou não a hipótese de que as proporções de valores geradas, no intervalo 

entre 0 e 200, são iguais ou se uma proporção de valor é superior a outra (conforme padrão do 

software Statistica 7). 

 

1.3 Método 

 

O método utilizado nesta dissertação se divide em duas etapas: a primeira, vol-

tada ao levantamento bibliográfico, em que foram levantados os conceitos referentes ao Con-

trole Estatístico de Processo (CEP), gráficos de controle, medidas de desempenho dos gráfi-

cos de controle encontrados na literatura e erros estatísticos (erro tipo I e erro tipo II). E a se-

gunda etapa, que foi o desenvolvimento da simulação, com base no levantamento bibliográfi-

co feito na primeira etapa. 

Do levantamento bibliográfico, feito na primeira etapa, realizou-se um deta-

lhamento sobre os efeitos causados pela estimação de parâmetros estatísticos no desempenho 

dos gráficos de controle. Os efeitos causados nos gráficos de controle pela estimação de pa-
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râmetros foram estudados neste trabalho, utilizando-se cinco estimadores do desvio-padrão 

analisados por Saleh et al. (2015a) e Saleh et al.(2015b), de modo a questionar se há diferença 

no desempenho entre os cinco estimadores do desvio-padrão e qual é o mais indicado para 

determinados valores de m (quantidade de amostras) e n (tamanho amostral). 

Considerou-se também, a partir deste levantamento bibliográfico, o questiona-

mento de alguns trabalhos como Quesenberry (1993), Chen (1997) e Jensen et al. (2006), re-

lacionado à quantidade de amostras que deverá ser utilizada na estimação dos parâmetros es-

tatísticos para que o desempenho dos gráficos de controle, que usam parâmetros estimados, 

tenham desempenho semelhante à situações em que os parâmetros sejam conhecidos. Sendo 

assim, este trabalho incluiu a análise da quantidade de amostras (m) e tamanho amostral (n), 

em relação ao desempenho resultante do gráfico de controle. 

Tendo-se como base a crítica feita por alguns autores como Chen (1997), Jen-

sen et al. (2006) e  Saleh et al. (2015b), relacionada à alta variabilidade existente na métrica 

de desempenho mais aplicada na literatura, o ARL, realizou-se um levantamento sobre as me-

didas de desempenho dos gráficos de controle encontradas na literatura. Sendo assim, este 

trabalho propôs uma nova forma de se avaliar o desempenho dos gráficos de controle, com 

base na proporção de valores concentrados no intervalo entre 0 e 200 da distribuição do 

ARL0.  

Três pontos importantes foram destacados no levantamento bibliográfico reali-

zado, servindo como base para a elaboração da segunda etapa do método, ou seja, a simula-

ção: os estimadores do desvio-padrão, listados nas equações de (1) a (5); o impacto no de-

sempenho decorrente da quantidade de amostras (m) e tamanho amostral (n); a proposta de 

avaliação do desempenho dos gráficos de controle, com base na proporção de valores entre 0 

e 200 da distribuição do ARL0. 

Com o objetivo de simular um processo produtivo, em que seja possível obter 

os resultados do desempenho, variando-se os valores da quantidade de amostras (m), tamanho 

amostral (n) e o estimador do desvio-padrão utilizado, este trabalho desenvolveu cinco pro-

gramas com o auxílio do software Maple 13, cada qual relacionado a um estimador do desvio-

padrão. A simulação realizada proporcionou a obtenção de 5000 valores do ARL0, para cada 

rodada simulada (ou seja, para cada estimador utilizado, quantidade de amostras e tamanho 

amostral específicos, obtendo-se 5000 valores do ARL0), de modo a possibilitar a construção 

da distribuição dos valores e verificar como os mesmos estão concentrados no intervalo entre 

0 e 200 da distribuição do ARL. 
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Justifica-se o uso da simulação para o desenvolvimento deste trabalho, devido 

a alta complexidade dos cálculos a serem feitos caso fossem resolvidos pelo método numérico 

exato ou por métodos aproximados do ARL incondicional. De acordo com Martins (2012), 

esse método se caracteriza pela manipulação das variáveis e seus níveis pelo pesquisador, 

sendo o modelo desenvolvido uma abstração da realidade. De fato, este trabalho manipula as 

variáveis “quantidade de amostras (m)” e “tamanho amostral (n)”, de modo a verificar seus 

efeitos na variável resultante “desempenho (ARL0)”.  

O uso da simulação para a avaliação do desempenho dos gráficos de controle, 

quando os parâmetros são estimados, é mais realista que o método numérico para a obtenção 

do ARL, pois o RL depende da estimativa dos parâmetros estatísticos, ou seja, o RL é uma 

distribuição condicional. Já o ARL, obtido numericamente por métodos de integração, fornece 

um valor incondicional da esperança matemática do RL.  Há uma tendência de utilizar méto-

dos exatos para o RL. Sobre isso, veja Epprecht et al. (2015). 

Os programas desenvolvidos simularam um processo produtivo hipotético, 

com capacidade de produção infinita, sob controle, com medidas de média e desvio-padrão 

desconhecidas. Para ambos os parâmetros, necessitou-se a estimação, com base na coleta de 

“m” amostras de tamanho igual a “n”. Nesta dissertação, consideraram-se os valores de m 

iguais a vinte, cinquenta, cem e duzentos; os valores de n iguais a cinco e dez. Calculados os 

parâmetros, definem-se os limites de controle, de modo que a diferença de um programa para 

outro é justamente o estimador do desvio-padrão utilizado.  

Resumidamente, a simulação foi programada para que os limites de controle 

sejam recalculados, após um determinado número de amostras extraídas. Tanto o número de 

amostras extraídas para análise, quanto a quantidade de vezes em que os limites de controle 

são recalculados, podem ser alterados conforme interesse do pesquisador. Para que fosse ge-

rado um valor do ARL0 (entre os 5000 valores), optou-se em calcular vinte vezes os limites de 

controle a cada cem amostras extraídas. Como a simulação foi programada para gerar 5000 

valores do ARL0, o procedimento mencionado foi repetido 5000 vezes. 

Após a etapa de extração das amostras e recálculo dos limites de controle, rea-

lizou-se uma contagem do total de pontos que se localizam além dos limites de controle, e, 

com base nesta contagem, a simulação define o erro tipo I. Justifica-se o uso do erro tipo I, 

uma vez que, ao longo de toda a simulação, o processo produtivo hipotético permaneceu con-

trolado, não havendo a existência de causas especiais agindo sobre o mesmo. Definido o erro 

tipo I, definiu-se o ARL0. 
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Obtendo-se, então, os 5000 valores do ARL0, utilizou-se os mesmos para a 

construção de histogramas (Apêndices A até H), de onde foi possível analisar a proporção de 

valores concentrada no intervalo entre 0 e 200 da distribuição do ARL0. A Figura 1.3 resume 

o método utilizado para esta dissertação. Reforça-se que, a simulação e os cálculos que foram 

feitos serão detalhados no Capítulo 3 desta dissertação. 

 

Figura 1.3: Resumo do método3 

 

Simulação

Levantamento bibliográfico sobre CEP, gráficos de controle, 
medidas de desempenho e erros estatísticos tipo I e tipo II.

Detalhamento sobre os efeitos causados 
pela estimação de parâmetros, estimadores 

do desvio-padrão, questionamento da 
quantidade amostral (m e n) e proposta de 
avaliação baseada na proporção de valores 

no intervalo entre 0 e 200.

5000 valores de ARL0 por 
rodada

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

A seguir, apresentam-se os conceitos do Controle Estatístico de Processo 

(CEP), gráficos de controle X-bar/S-bar (R-bar), as fases de desenvolvimento dos gráficos de 

controle, os erros estatísticos tipo I e tipo II, as medidas de desempenhos dos gráficos de con-

trole, as propriedades dos estimadores e os diferentes estimadores do desvio-padrão, os efeitos 

da estimação dos parâmetros estatísticos no ARL e exemplos de artigos na literatura e a forma 

como avaliam o desempenho dos gráficos de controle. 

 

2.1 Benefícios e fundamentos do Controle Estatístico de Processo (CEP) 

 

Gráficos de controle são elementos centrais do CEP. Segundo Castagliola et al. 

(2009), o CEP consiste em um conjunto de técnicas estatísticas que possibilitam um monito-

ramento sistemático do processo de manufatura, contribuindo para a produção de produtos 

finais em conformidade com as suas especificações. Tal argumento é utilizado por Abbas et 

al. (2014), em que o CEP é utilizado no ambiente produtivo visando manter processos está-

veis e previsíveis. Woodall (2000) caracteriza o CEP como um método que visa o entendi-

mento, monitoramento e melhoria de processos.  

De acordo com Gryna et al. (2007) e  Montgomery (2009), o CEP consiste em 

um conjunto de poderosas ferramentas de resolução de problemas, sendo útil para estabilizar 

processos e melhorar a sua capacidade, por meio da redução da variabilidade. Segundo esses 

autores, qualidade e variabilidade são inversamente proporcionais, indicando que a redução de 

um levará ao aumento do outro. Em conformidade com essa afirmação, Shewhart (1986) cita 

o CEP como um importante instrumento para obtenção de uniformidade de processos. O autor 

também ressalta o CEP como um meio de tornar o processo previsível e controlado. 

Os benefícios do CEP são destacados por vários autores na literatura. Leoni et 

al. (2014), por exemplo, enfatizam que o CEP gera melhorias na qualidade dos processos, por 

meio do monitoramento contínuo, servindo de apoio aos gestores. A Western Electric Com-

pany (1958) também se refere ao CEP como uma importante ferramenta gerencial que possi-

bilita a resolução de problemas. Toledo et al. (2013) enfatizam a importância que o CEP pos-

sui  na identificação das causas de variação na qualidade do processo, diferenciando-as entre 

causas especiais (esporádicas, de fácil correção) e causas naturais (inerentes ao processo). 

Woodall (2000) indica a diferenciação entre as causas de variação como principal benefício 
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do CEP. O autor reforça que a eliminação das verdadeiras causas de variação levará à redução 

da incidência de itens não conformes. 

Verificam-se, em muitas indústrias, a importância do CEP em suas atividades. 

Kane (1986) argumenta a preocupação da indústria automobilística na implementação do 

CEP, não somente para ela, mas em toda a sua cadeia de fornecedores. Segundo AIAG 

(1991), o CEP se tornou em alguns setores (como o automobilístico, por exemplo) requisito 

indispensável nos sistemas de gestão e garantia da qualidade. Lupo (2014) ressalta o sucesso e 

ganhos obtidos pelo CEP em diferentes setores, tais como manufatura, serviços, saúde, finan-

ças, entre outros, havendo uma evolução desde as primeiras aplicações por Shewhart na déca-

da de 1920.  

Em relação aos estudos voltados ao CEP encontrados na literatura, Juran e 

Gryna (1988), por exemplo, no Quality Control Handbook, destacam um capítulo especial 

sobre CEP; Gryna et al. (2007) atualizaram o livro de Juran e Gryna (1988) sobre planeja-

mento e análise da qualidade, onde 50% é dedicado aos métodos estatísticos, tendo o CEP 

papel central. Woodall e Montgomery (1999) destacam um rápido crescimento de pesquisas 

em CEP durante os anos de 1980, devido ao acirramento da competitividade entre empresas 

no mercado durante esse período. 

 Para que os objetivos do CEP sejam atingidos, tornando possível a investiga-

ção das verdadeiras causas de variabilidade, seis pressupostos são definidos por Montgomery 

(2009). A Figura 2.1 lista os seis pressupostos essenciais para o sucesso do CEP. Caso não 

sejam seguidos, a aplicação do CEP não irá gerar ganhos. Montgomery e Runger (2002) com-

plementam dizendo que, não apenas os aspectos técnicos são relevantes para a redução da 

variabilidade, como também os comportamentais.  

 

Figura 2.1: Pressupostos essenciais para o sucesso do CEP 4 

 
Fonte: Montgomery (2009) 
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2.2 Fundamentos dos gráficos de controle estatísticos 

 

Os gráficos de controle de Shewhart são compostos, basicamente, por uma li-

nha central que representa o valor médio da característica da qualidade a ser monitorada, e 

duas linhas paralelas, estando uma acima da linha central (limite superior de controle) e a ou-

tra abaixo (limite inferior de controle). A Figura 2.2 ilustra um exemplo de gráfico de controle 

de Shewhart.  

 

Figura 2.2: Gráfico de Controle de Shewhart 5 

 
Fonte: Adaptado de Montgomery (2009) 

 

A ideia de estabilidade do processo se refere aos tipos de causas de variação 

que agem sobre o mesmo. Há dois tipos de causas que agem sobre o processo: as causas co-

muns e as causas especiais. O objetivo dos gráficos de controle é identificar causas especiais 

que agem no processo produtivo, impedindo seu desenvolvimento em caráter aleatório 

(MONTGOMERY, 2009; COSTA et al., 2014). 

Para o manual do AIAG (1991), os gráficos de controle são poderosas ferra-

mentas que permitem a distinção entre causas especiais e causas comuns, servindo como dire-

cionador para a tomada de dois tipos de ações: as locais ou as sistêmicas. Chakraborti et al. 

(2001) distinguem as duas causas de variações sob o ponto de vista econômico: causas co-

muns são aquelas que não podem ser, economicamente, identificáveis e corrigidas. Quando é 

viável a sua correção, então as causas possuem um caráter especial. Os autores reforçam que, 

quando um processo opera com apenas causas comuns agindo sobre ele, conclui-se que o 

mesmo está controlado.  
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Oprime et al. (2016) observam que há uma grande quantidade de causas co-

muns agindo em um sistema, sendo as mesmas difíceis de serem detectadas e eliminadas. Po-

rém, não comprometem a conformidade dos produtos. Por outro lado, causas especiais estão 

presentes em pequena quantidade, porém são facilmente detectáveis e eliminadas, havendo 

grande impacto na conformidade do produto. O Quadro 2.1 resume o conceito das causas de 

variação que agem no processo. 

 

Quadro 1.1: Causas comuns ou aleatórias e especiais ou assinaláveis. 

Comuns ou aleatórias Especiais ou assinaláveis 

1) São inerentes ao processo e estão sempre presen-

tes. 

1) São desvios do comportamento “normal” do proces-

so. Atuam esporadicamente. 

2) Muitas causas que produzem individualmente 

pouca influência no processo. 

2) Uma ou poucas causas que produzem grandes varia-

ções no processo. 

3) Sua correção exige mudanças maiores no proces-

so. A correção pode ser justificável economicamente, 

mas nem sempre. 

3) Sua correção é, em geral, justificável e pode ser feita 

na própria linha de produção. 

4) A melhoria da qualidade do produto e do proces-

so, somente quando causas comuns estão presentes, 

necessita de decisões gerenciais que podem envolver 

investimentos significativos. 

4) A melhoria da qualidade pode, em grande parte, ser 

obtida por meio de ações locais que não envolvem 

investimentos significativos. 

5) São exemplos: capacitação inadequada de mão de 

obra, produção apressada, manutenção deficiente, 

equipamento deficiente ou não capaz, etc. 

5) São exemplos: máquina desregulada, ferramenta 

gasta, oscilação temporária de energia, falha ocasional 

do operador, etc. 

Fonte: Toledo et al. (2013) 

 

Em uma de suas obras, Shewhart (1986) expõe os conceitos sobre a variabili-

dade do processo e o uso de limites de controle, indicando a variação permitida para uma de-

terminada característica da qualidade, a probabilidade de ocorrência de eventos e a variação 

natural existente em processos produtivos. Ressalta-se, em vários momentos, a necessidade de 

um processo se desenvolver em regime estatístico, ou seja, em estado de controle estatístico. 

Costa et al. (2014) explicam os conceitos de Shewhart sobre variabilidade, de modo que, por 

mais que um processo seja muito bem projetado e desenvolvido, a eliminação completa da 

variabilidade é impossível, sendo essa proposição aceita até os dias atuais. 

Alguns autores explicam a questão da estabilidade do processo, esclarecendo 

as mudanças ocorridas nos parâmetros estatísticos do processo. Costa e Rahim (2006) e Cas-
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tagliola et al. (2015), por exemplo, explicam que um processo é considerado estabilizado 

quando possui média e variância constantes ao longo do tempo. Montgomery (2014) afirma 

que, quando ocorre a sinalização de um descontrole no processo, indicado pelo gráfico de 

controle, deve-se determinar quais parâmetros monitorados sofreram o deslocamento e inves-

tigar e caracterizar a causa especial. Toledo et al. (2013) reforçam a importância do monito-

ramento da dispersão do processo, de modo que um aumento desta poderá indicar a presença 

de causas assinaláveis. A Figura 2.3 mostra exemplos de casos, indicados pelos gráficos de 

controle, que podem ser indícios de descontrole no processo. 

 

Figura 2.3: Indícios de descontrole no processo 6 

Fonte: Toledo et al. (2013) 

 

Outras:

10 em 11; 12 em 14; 14 em 17; 16 em 20 
pontos consecutivos estão do mesmo lado da 
linha média

Existência de oscilações cíclicas

Em 3 pontos consecutivos, 2 estão situados do 
mesmo lado em relação à linha central e fora 
do intervalo de ±2σ em torno da média

Seqüência de 8 ou mais pontos consecutivos 
fora do intervalo de ±1σ em torno da média, de 
qualquer lado

Em 5 pontos consecutivos, 4 estão situados do 
mesmo lado em relação à linha central e fora 
do intervalo de ±1σ em torno da média

Seqüência de 7 ou mais pontos consecutivos 
que aumentam ou diminuem consistentemente

Seqüência de 6 ou mais pontos consecutivos 
acima ou abaixo da linha média

Um ou mais pontos situados fora dos limites de 
controle

Outras:

10 em 11; 12 em 14; 14 em 17; 16 em 20 
pontos consecutivos estão do mesmo lado da 
linha média

Existência de oscilações cíclicas

Em 3 pontos consecutivos, 2 estão situados do 
mesmo lado em relação à linha central e fora 
do intervalo de ±2σ em torno da média

Seqüência de 8 ou mais pontos consecutivos 
fora do intervalo de ±1σ em torno da média, de 
qualquer lado

Em 5 pontos consecutivos, 4 estão situados do 
mesmo lado em relação à linha central e fora 
do intervalo de ±1σ em torno da média

Seqüência de 7 ou mais pontos consecutivos 
que aumentam ou diminuem consistentemente

Seqüência de 6 ou mais pontos consecutivos 
acima ou abaixo da linha média

Um ou mais pontos situados fora dos limites de 
controle
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A Figura 2.4 resume os benefícios listados por vários autores, a respeito do uso 

de gráficos de controle. Verifica-se que, em muitas obras, a redução da variabilidade dos pro-

cessos e a diminuição da incidência de produtos não conformes (WOODALL e FALTIN, 

1993; MONTGOMERY, 2009).  Outros trabalhos, por exemplo, listam a diminuição da ne-

cessidade de inspeções e a redução dos custos do processo (WESTERN ELECTRIC COM-

PANY, 1958). 

 

Figura 2.4: Benefícios dos gráficos de controle 7 

Gráficos de controle

1. Redução da 
variabilidade dos 

processos.

2. Melhoria da 
qualidade e 

desempenho.

3. Diminuição da 
necessidade de 

inspeção.

4. Aumento do 
conhecimento e 

previsibilidade dos 
processos.

5. Redução dos 
custos com refugos 

e retrabalhos.

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Conhece-se o termo, “regime estatístico”, no meio industrial como “processos 

dominados”. Nesta dissertação foi utilizado o termo “processo sob controle” ou “processo em 

estado de controle”.  Utilizaram-se também, como sinônimos, os termos “cartas de controle” 

ou “gráficos de controle”, apesar de haver discordância para alguns acadêmicos e praticantes 

sobre esses dois termos. Utilizou-se o termo “monitoramento estatístico” para o uso de gráfi-

cos de controle em processos industriais ou em serviços. Em geral, fez-se referência aos gráfi-

cos de controle no decorrer desta dissertação, e pouco ao conjunto de ferramentas aplicadas 

no controle estatístico de processo, que são amplamente destacados nos livros textos clássi-

cos, como o de Montgomery (2009). 

Há diferentes tipos de gráficos de controle, cada um podendo ser aplicado de 

acordo com a realidade do processo e a característica da qualidade a ser monitorada. A Figura 

2.5 ilustra um fluxograma que auxilia na escolha do gráfico de controle, de acordo com a ca-

racterística observada. 
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Figura 2.5: Procedimento de escolha do gráfico de controle 8 

 

Fonte: Toledo et al. (2013) 

 

Entre os diferentes gráficos de controle abordados na Figura 2.5, destacam-se 

os gráficos de controle X-bar / S-bar (R-bar). Esses gráficos são os mais utilizados na prática 

(PIGNATIELLO Jr. e SIMPSON, 2002; TOLEDO et al., 2013). Machado e Costa (2008) 

ressaltam que, o poder deste tipo de gráfico de controle está na sua capacidade de diferenciar 

as causas assinaláveis das causas especiais. Para Santiago e Smith (2013), praticantes buscam 

encontrar deslocamentos de parâmetros, alterações na magnitude da variação ou padrões não 

aleatórios. Costa et al. (2014) afirmam que, quando a variável controlada é contínua, torna-se 

necessário o monitoramento do processo com dois gráficos de controle: um para a centralida-

de e o outro para a dispersão.  
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Para a construção dos gráficos de média e variância estimadas, verifica-se que 

os parâmetros estatísticos de processo não são conhecidos e deverão ser estimados. Como 

encontrado em muitas referências bibliográficas da área, recomenda-se o uso de 20 a 25 a-

mostras, de tamanho igual à 4 ou 5, para o processo de estimação dos parâmetros de processo 

(MONTGOMERY, 2009). Utilizam-se esses valores, uma vez que, empiricamente, mostra-

ram-se ser eficientes no processo de controle estatístico de processo, sendo esse procedimento 

consolidado em várias literaturas sobre CEP (LOURENÇO FILHO, 1976; CHEN, 1997). 

Em relação aos parâmetros a serem definidos para o desenvolvimento dos grá-

ficos de controle, Montgomery (2009) e Castagliola et al. (2013b) destacam três: o tamanho 

da amostra (n), a frequência de amostragem (h) e a largura entre os limites de controle (k). A 

definição dos valores assumidos para os três parâmetros é um ponto crítico no monitoramento 

do processo e na detecção de possíveis descontroles. No caso do tamanho da amostra (n), o 

autor reforça que, quanto maior for o seu valor, mais rápido o gráfico de controle irá detectar 

pequenos deslocamentos nos parâmetros de média e desvio-padrão. Assim também, para a 

frequência de amostragem (h). Logo, quanto maior for o tamanho da amostra e mais frequente 

for a coleta de amostras, mais rápida será a detecção de desequilíbrio no processo. Entretanto, 

a questão financeira deverá ser analisada, de modo que os valores escolhidos para n e h deve-

rão ser viáveis economicamente, como também do ponto de vista estatístico.  

Em relação à largura dos limites de controle (k), Montgomery (2009) explica 

que a definição do valor de k é de extrema importância, pois isso influencia os valores dos 

erros estatísticos tipo I e erro tipo II, os quais serão explicados na seção 2.4 desta dissertação. 

Shewhart (1986) vai além da questão em apenas definir a largura entre os limites de controle. 

Segundo o autor, o responsável em projetar o gráfico de controle não pode apenas se limitar à 

questão da distância entre os limites de controle, porém deverá também buscar e predizer qual 

será a porcentagem de itens produzidos que terão as suas características da qualidade de acor-

do com a variabilidade permitida para o processo. 

Para Celano (2011) e Franco et al. (2014), esses três parâmetros (n, h e k) de-

verão ser definidos antes de iniciar o monitoramento do processo. Nenes et al. (2015) refor-

çam que, a escolha dos parâmetros dos gráficos de controle deverá ser feita com extremo cui-

dado, devido ao seu impacto no desempenho. Na Figura 2.6, listam-se três decisões que de-

vem ser tomadas durante o desenvolvimento dos gráficos de controle, sendo essenciais para a 

obtenção do desempenho esperado.  
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Figura 2.6: Decisões sobre os parâmetros dos gráficos de controle  9 

 
Fonte: Adaptado de Magalhães et al. (2001) e  Montgomery (2009) 

 

Alguns pressupostos devem ser respeitados antes da aplicação dos gráficos de 

controle. São eles: independência de dados (ou seja, não há correlação entre os dados coleta-

dos), normalidade (a característica da qualidade monitorada deve se aproximar de uma curva 

de distribuição normal) e os parâmetros do processo são perfeitamente estimados a partir de 

um cenário controlado estatisticamente (CASTAGLIOLA et al., 2013a; COSTA et al.,2014) e 

as amostras devem ser coletadas de um processo controlado e estabilizado (SCHOONHO-

VEN et al.,2011). Respeitadas as condições listadas, pode-se, então, estimar os parâmetros 

estatísticos do processo e calcular os limites de controle. 

O procedimento para estimação dos parâmetros estatísticos, nos casos dos grá-

ficos de controle X-bar / S-bar (R-bar), é amplamente encontrado em várias literaturas sobre 

esse tema. Baseando-se em Montgomery (2009) e Toledo et al. (2013), o cálculo dos parâme-

tros estatísticos do gráfico de controle X-bar  / R-bar serão demonstrados pelas equações de 

(12) a (21). 

Parâmetros de média e amplitude média: 

Média:          
m

xxx
x m+++

=
...21                         (12) 

Amplitude média:   
m

RRR
R m+++

=
...21                                         (13) 

Sendo a amplitude dentro da amostra:  minmax xxR −=                         (14)   

Gráfico de controle X-bar: 

Linha central:     x                      (15) 

X
LSC :               RAx 2+                                                               (16) 
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X
LIC :               RAx 2−                                                              (17) 

A2:     
nd2

3
 (d2 está listado na Tabela 2.1)              (18) 

Gráfico de controle R-bar 

Linha central:     R                                 (19) 

RLSC :       RD4  (D4 está listado na Tabela 2.1)                                            (20) 

RLIC :       RD3 (D3 está listado na Tabela 2.1)                                            (21) 

 

A equação (12) indica o cálculo de obtenção da média das médias amostrais, 

obtida entre m amostras, de tamanho n, e que será utilizada no gráfico de média como a linha 

central (equação (15)), sendo a característica da qualidade a ser monitorada. A equação (13) 

indica o cálculo da amplitude amostral média, calculada entre m amostras de tamanho n, de 

modo que a amplitude é definida pela diferença, em uma determinada amostra, do maior valor 

pelo menor valor (equação (14)). A amplitude amostral média será utilizada para o cálculo 

dos limites de controle do gráfico X-bar (equações (16) e (17)), bem como no desenvolvimen-

to do gráfico de dispersão (equações (19), (20) e (21)). Nas equações (20) e (21), encontram-

se os termos D4 e D3, respectivamente. Ambos são encontrados na Tabela 2.1, definidos de 

acordo com o tamanho da amostra n. As equações (16) e (17) indicam, respectivamente, os 

limites de controle superior e inferior do gráfico X-bar. Para A2, indicado pela equação (18), 

define-se três desvios-padrão em relação a média, conforme proposto por Shewhart, sendo d2 

um valor tabelado (Tabela 2.1), definido de acordo com o tamanho da amostra n. Ressalta-se 

que, o termo RA2  indica o estimador do desvio-padrão amostral calculado com base na am-

plitude amostral média, separado em três desvios-padrão em relação a média. 
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Tabela 2.1: Valores dos parâmetros para calcular os limites de controle para R-bar1 

Tamanho da amostra A2 d2 D3 D4 

2 1,880 1,128 0,000 3,267 

3 1,023 1,693 0,000 2,575 

4 0,729 2,059 0,000 2,282 

5 0,577 2,326 0,000 2,114 

6 0,483 2,534 0,000 2,004 

7 0,419 2,704 0,076 1,924 

8 0,373 2,847 0,136 1,864 

9 0,337 2,970 0,184 1,816 

10 0,308 3,078 0,223 1,777 
Fonte: Toledo et al. (2013) 

 

A Tabela 2.1 traz os valores dos parâmetros utilizados nos cálculos dos limites 

de controle, estando os mesmos em função do tamanho da amostra. Para a definição da largu-

ra dos limites de controle, Costa et al. (2014) explicam, de acordo com a proposta de She-

whart, o uso dos três desvios-padrão como sendo satisfatórios para que, estando o processo 

controlado, a probabilidade que os pontos caiam além dos limites de controle seja baixa, evi-

tando intervenções desnecessárias. 

Ressalta-se também o gráfico de controle X-bar / S-bar. O procedimento de 

cálculo é semelhante ao realizado para o gráfico X-bar / R-bar. Entretanto, o mesmo se baseia 

no desvio-padrão amostral médio, ao invés de utilizar a amplitude amostral média. O cálculo 

de estimação dos parâmetros dos gráficos e os limites de controle são demonstrados pelas 

equações (22) a (28). Vale ressaltar que o cálculo da linha central do gráfico X-bar é o mesmo 

utilizado na equação (15). 

 

Desvio-padrão amostral médio:   ∑
=

=
m

i
is

m
s

1

1
                  (22) 

Gráfico de controle X-bar: 

Linha central:     x         (15) 

X
LSC :               sAx 3+                                                               (23) 

X
LIC :               sAx 3−                                                               (24) 
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A3:     
nc4

3
 (c4 está listado na Tabela 2.2)               (25) 

Gráfico de controle S-bar: 

Linha central:     s                       (26) 

s
LSC :               sB4 (B4 está listado na Tabela 2.2)                                     (27) 

s
LIC :               sB3 (B3 está listado na Tabela 2.2)                                (28) 

A equação (22) indica o cálculo de obtenção da média do desvio-padrão amos-

tral obtido entre m amostras, de tamanho n, e que será utilizada no gráfico de média para cal-

cular os limites de controle (equações (23) e (24)), assim como no gráfico de controle para 

monitorar a medida de dispersão (média e limites de controle, nas equações (26), (27) e (28)). 

A equação (15) representa a média das médias amostrais. As equações 23 e 24 mostram o 

cálculo dos limites de controle, a partir do termo A3 (equação (25)). Esse termo consiste na 

razão entre três desvios-padrão, conforme proposto por Shewhart, pelo produto da constante 

c4 (tabelada, conforme Tabela 2.2 e influenciada por n) pela raiz de n. O termo sA3  indica o 

estimador do desvio-padrão, calculado a partir do desvio-padrão amostral médio, separado 

três desvios-padrão em relação a média. As equações (27) e (28) representam os limites de 

controle inferior e superior. Ambos são calculados com base no desvio-padrão amostral mé-

dio, multiplicados pelas constantes B4 e B3, respectivamente. Essas constantes são tabeladas 

(Tabela 2.2) e dependentes do tamanho da amostra n. 

 

 Tabela 2.2: Valores dos parâmetros para calcular os limites de controle para S-bar2 

Tamanho da amostra A3 c4 B3 B4 

2 2,659 0,7979 0,000 3,267 

3 1,954 0,8862 0,000 2,568 

4 1,628 0,9213 0,000 2,266 

5 1,427 0,9400 0,000 2,089 

6 1,287 0,9515 0,030 1,970 

7 1,182 0,9594 0,118 1,882 

8 1,099 0,9650 0,185 1,815 

9 1,032 0,9693 0,239 1,761 

10 0,975 0,9727 0,284 1,716 
Fonte: Adaptado de Montgomery (2009) 
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2.3 Fases de implantação dos gráficos de controle 

 

Para o desenvolvimento de gráficos de controle, pode-se dividir o processo em 

duas etapas denominadas Fase 1 e Fase 2. Teoh et al. (2014) distinguem as duas fases em re-

lação ao período de tempo em que os dados coletados são analisados, sendo a Fase 1 voltada  

a dados retrospectivos e a Fase 2, a dados em tempo real. Woodall et al. (2004) argumentam 

que, na Fase 1, o objetivo é decidir se o processo está ou não estabilizado, enquanto na Fase 2, 

preocupa-se em verificar se há tendências ou deslocamentos de parâmetros. Woodall e Mont-

gomery (2014) definem as fases 1 e 2 como: 

 

[...] os dados coletados na Fase 1 são utilizados para conhecer e entender o processo, 
sendo que os praticantes devem verificar possíveis resultados não usuais ou indese-
jados. Além disso, deve-se avaliar a estabilidade do processo, estimar seus parâme-
tros, selecionar um modelo apropriado para uma situação sob controle e determinar 
um método para o monitoramento dos parâmetros para a Fase 2. Durante a Fase 2, é 
feito o monitoramento do processo, com o intuito de se detectar possíveis alterações 
e deslocamentos nos parâmetros do processo (WOODALL e MONTGOMERY, 
2014, p.78). 
 

 

Psarakis et al. (2014) afirmam que a confiabilidade dos gráficos de controle 

depende da correta estimação dos parâmetros estatísticos do processo durante a Fase 1. Nesta 

fase, coletam-se dados suficientes, ao longo de um determinado período, em que o processo 

estando estável, possibilita a estimação dos parâmetros estatísticos (SANTIAGO e SMITH, 

2013), buscando assim o seu entendimento (CHAKRABORTI et al., 2009). Woodall (2000) 

reforça que, a interpretação dos gráficos de controle, durante a Fase 1, exigirá aos praticantes 

a compreensão de que a probabilidade de sinais de descontrole no processo poderá variar de-

pendendo da forma da distribuição de probabilidade, grau de correlação entre os dados e o 

número de amostras. 

Enfatiza-se que, de acordo com Chakraborti et al. (2009), os limites de controle 

na Fase 1 são definidos por tentativa e revisados constantemente, de modo a assegurar que o 

processo esteja controlado. Jones-Farmer et al.(2014) enfatizam a importância da Fase 1 para 

o desenvolvimento dos gráficos de controle. Segundo os autores, é durante a Fase 1 que as 

causas assinaláveis, presentes antes do processo de monitoramento deverão ser eliminadas, de 

modo que os parâmetros do processo sejam estimados a partir de amostras coletadas de um 

processo estabilizado, garantindo o poder estatístico de detecção de causas assinaláveis duran-

te a Fase 2. Reforça-se também a importância de que, nessa fase, haja uma quantificação do 
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desempenho da qualidade e um maior entendimento da natureza da variação. Tal fato é de-

terminante para que, durante a Fase 2, o desempenho do gráfico de controle esteja de acordo 

com o especificado.  

Resumidamente, a Fase 1 é a etapa anterior ao monitoramento do processo, 

consistindo na coleta de dados, análise da estabilidade do processo, tomada de ações para eli-

minar causas assinaláveis e estimar os parâmetros do processo e limites de controle. Costa et 

al. (2014) propõem, na Figura 2.7, um procedimento de análise do processo, durante a aplica-

ção e uso de gráfico de controle durante a Fase 1. 

 

Figura 2.7: Ajustes no processo na Fase 1 10 

 

Há 
pontos 
fora?

O gráfico está 
pronto para ser 

usado no 
monitoramento

NÃO

Investigar o processo

SIM

Eliminar não apenas o ponto, como também todos os
pontos provenientes de amostras coletadas enquanto a
causa especial esteve presente.
Avaliar se o número de pontos restantes é suficiente
para o cálculo dos limites de controle.

SIM

Há pontos 
suficientes?

Recalcular os limites de 
controle. e voltar ao 

início.

SIM

Prolongar o período de coleta 
até obter pontos suficientes

NÃO
Recalcular os limites de 

controle. e voltar ao 
início.

Diagnosticada 
a causa?

É apenas 1 
ponto?

O processo não deve estar estável.
Ignorar todas as amostras e reiniciar a
investigação em busca de causas
especiais. Depois de corrigir as
deficiências, coletar novas amostras, e
voltar ao início.

NÃO

Opção 1: Não eliminar o ponto, e
considerar o gráfico pronto para ser
usado no monitoramento.
Opção 2: Eliminar o ponto, recalcular os
limites de controle e voltar ao início.

FIM

SIM

INÍCIO

Plotar os pontos no gráfico

FIM

1

1

NÃO

 
Fonte: Adaptado de Costa et al. (2014) 
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A Fase 2, por outro lado, tem como objetivo o monitoramento do processo com 

base nas estatísticas levantadas na Fase 1, de modo a detectar, o mais rápido possível, possí-

veis alterações nos parâmetros do processo. Woodall (2000) compara a Fase 2 a um teste esta-

tístico, de modo a evidenciar, estatisticamente, se um processo está ou não sob ação de causas 

especiais. A comparação não pode ser feita para a Fase 1, pois a mesma tem como objetivo 

compreender e estabilizar o processo. Os deslocamentos de parâmetros são menores nessa 

etapa, uma vez que o processo já foi estabilizado na fase anterior (HAWKINS e ZAMBA, 

2005; MONTGOMERY, 2009). Para Santiago e Smith (2013), a Fase 2 consiste em fixar os 

limites de controle, calculados com base nos parâmetros estatísticos estimados na Fase 1, pos-

sibilitando o monitoramento e controle da estabilidade do processo. Para Saleh et al. (2015b), 

a Fase 2 tem como objetivo o monitoramento do processo e a detecção de mudança de um 

estado controlado dos parâmetros estatísticos do processo, para uma situação fora de controle. 

Com base nas definições e caracterizações feitas em relações às duas fases de 

desenvolvimento, ressalta-se que muitos autores reforçam a importância dos valores amostrais 

m e n para as Fases 1 e 2. Segundo Chakraborti et al. (2009), para um bom desempenho do 

gráfico de controle durante a Fase 2, reforça-se a qualidade da análise dos dados das amostras 

coletadas durante a Fase 1. Jensen et al. (2006) afirmam que, a quantidade amostral utilizada 

na Fase 1 é um fator crítico para que o desempenho obtido na Fase 2 seja alcançado, de modo 

a estar de acordo com o valor encontrado na literatura. Os autores, então, questionam quais 

são os valores de m e n, utilizados na Fase 1, para que o desempenho pretendido seja alcança-

do, assim como de que maneira os limites de controle na Fase 2 devem ser ajustados para 

compensar a falta de dados amostrais na Fase 1.  

Jones-Farmer et al. (2014) reforçam que, sendo a Fase 1 caracterizada pela es-

timação da variabilidade do processo, valores insuficientes de m e n tornam a estimativa da 

variabilidade inconclusiva, recomendando-se valores amostrais superiores, em relação a esti-

mativa do parâmetro de média. Os autores ainda reforçam que, em muitos casos, os valores de 

m e n necessários na Fase 1 para atender aos requisitos de desempenho na Fase 2 são inviá-

veis, devido a alta quantidade necessária. Tal ponto também é discutido por Saleh et al. 

(2015a). 

Conclui-se, assim como Chakraborti et al. (2009), a importância de que sejam 

feitas distinções entre as duas fases, uma vez que muitos trabalhos não se preocupam em fazer 

essa diferenciação. Saleh et al. (2015a) argumentam que, o mau desempenho dos gráficos de 

controle na Fase 2, ou seja, a alta incidência de falsos alarmes e o baixo poder de detecção de 



38 

 

um deslocamento de parâmetros, é resultante da má estimação dos parâmetros estatísticos 

durante a Fase 1. Woodall (2000) complementa que, muito do trabalho de melhoria e enten-

dimento sobre a condição real do processo, dá-se durante a transição da Fase 1 para a Fase 2. 

 

2.4 Testes estatísticos no controle do processo: os erros tipo I e tipo II 

 

Para o desenvolvimento, uso e aplicação dos gráficos de controle, torna-se ne-

cessário o entendimento sobre os erros tipo I e tipo II. Montgomery e Runger (2002) enfati-

zam a importância na relação entre os erros tipos I e II e a largura existente entre os limites de 

controle. De acordo com os autores, ao se aumentar a distância entre os limites de controle, 

diminui-se o erro tipo I. Entretanto, essa ação leva ao aumento do erro tipo II. Por essa razão, 

torna-se necessária uma boa definição da distância entre a linha central e os limites de contro-

le. As equações a seguir, de (29) a (36), resumem os testes estatísticos envolvendo os erros 

tipo I e tipo II. 

 

H0: µ = µ0 (processo livre de causas especiais)    (29) 

H1: µ ≠ µ0 (processo sob a influência de causas especiais)   (30) 

 

Definindo-se α, em relação à H0: 

 

α = P(Rejeitar H0 | H0 verdadeira) – Erro Tipo I    (31) 

ou α = P( x  > xLSC  ou x  < xLIC  | µ = µ0)     (32) 

1-α = P(Não rejeitar H0 | H0 verdadeira) – Decisão correta   (33) 

 

Definindo-se β, em relação à H0: 

 

β = P(Não rejeitar H0 | H0 falsa) – Erro Tipo II    (34) 

ou β = P( xLIC < x  < xLSC | µ ≠ µ0)      (35) 

1-β = P(Rejeitar H0 | H0 falsa) – Decisão correta    (36) 

 

Tomando-se como base Costa et al. (2014), H0 é a hipótese do teste estatístico 

em assumir que o processo está controlado e H1 é a hipótese alternativa, ou seja, de que o pro-

cesso esteja fora de controle.  
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O termo “µ” é o valor médio da característica da qualidade sendo controlada e 

monitorada pelo gráfico de controle e “µ0” é o valor-alvo em controle. Sempre que o valor 

amostral médio da característica da qualidade estiver entre os limites de controle ( xLIC  e 

xLSC ), considera-se H0 como verdadeira. Caso contrário, H0 é considerado falsa e se rejeita a 

mesma. O erro tipo I, probabilidade de rejeitar H0, sendo ela verdadeira e igual a α, representa 

o risco de considerar o processo fora de controle (falso alarme), estando o mesmo controlado. 

O erro tipo II, probabilidade igual a β, representa o risco de considerar o processo controlado, 

quando o mesmo estiver fora de controle (não detecção). As seções 2.4.1 e 2.4.2 detalham os 

conceitos dos erros estatísticos tipo I e tipo II. 

 

2.4.1 Erro tipo I  

 

Tomando como base as equações (29) e (30), as quais indicam os testes estatís-

ticos, Juran e Gryna (1970) argumentam que um erro pode ocorrer em rejeitar a hipótese H0, 

quando a mesma for verdadeira. Esse erro estatístico é chamado de erro tipo I, ou nível de 

significância, e tem probabilidade α de ocorrência. Chakraborti (2000) define o erro tipo I 

como a probabilidade de ocorrência de um sinal de descontrole no processo (um ponto cair 

além dos limites de controle), quando na verdade, o processo permanece estável. A Figura 2.8 

indica o erro tipo I em uma distribuição normal: caso o resultado do teste estatístico esteja 

entre as duas regiões destacadas (região de rejeição), denominada região de aceitação, então a 

hipótese H0 não é rejeitada. Caso contrário, a mesma é rejeitada. 

 

Figura 2.8: Erro estatístico tipo I11 

 

 

Fonte: Adaptado de Juran e Gryna (1970) 

 



40 

 

Conforme proposto por Shewhart, utilizam-se três desvios-padrão de desloca-

mento em relação à média para o cálculo dos limites de controle. Três desvios-padrão em re-

lação à média resulta em um erro tipo I igual à 0,27% (o que representa um ARL0 igual à, 

aproximadamente, 370,40, sendo ARL0 = 1/α).  Costa et al. (2014) definem, matematicamen-

te, a relação existente entre o erro tipo I e o uso de três desvios-padrão, demonstrando-a pela 

equação (31) e pelas equações de (37) até a (40) (sendo α o erro tipo I): 

 

α = P(Rejeitar H0 | H0 verdadeira) – Erro Tipo I     (31) 

= )()( LICxPLSCxP <+>        (37) 

Padronizando-se a variável x  para Z, tem-se: 

)()(
x

x

x

x LIC
ZP

LSC
ZP

σ

µ

σ

µ
α

−
<+

−
>=                   (38) 

Supondo que o processo esteja sob controle, e substituindo LSC por µ0+3*σx, 

LIC por µ0-3*σx e sendo µx igual à µ0, tem-se: 

)
*3
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( 0000
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x

x
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σ

µσµ

σ
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<+

−+
>=     (39) 

Fazendo as devidas eliminações, pode-se deduzir que: 

)3|(| >= ZPα          (40) 

 

Nas equações (31) e (37), tem-se a definição do erro tipo I, que é a probabili-

dade da média de uma determinada amostra de tamanho n, estar localizada além dos limites 

de controle (LSC e LIC). Na equação (38), realiza-se a transformação do valor de x  para Z, 

sendo Z uma variável aleatória com distribuição normal (0,1) (média igual à zero, e desvio- 

padrão igual à um). Na equação (39), os limites de controle são substituídos pelo valor de 

média (µ0, supondo que não houve alteração na média do processo), somada (ou subtraída) ao 

desvio-padrão (σx), havendo uma distância igual a três em relação a linha central ( xσ*3 ). 

Logo, verifica-se que, em uma curva de distribuição de normal, a área compreendida nos pon-

tos Z>3 e Z<-3 (equação (38)) será 0,0027. Costa et al. (2014) deduzem, portanto, que para 

três desvios-padrão, o erro tipo I do gráfico (ou seja, a probabilidade de se rejeitar H0, sendo 

essa verdadeira) será igual à 0,27%. 

Verifica-se, de acordo com os cálculos desenvolvidos nas equações de (37) até 

(40), que pertence a quem desenvolve os gráficos de controle a escolha do risco (erro tipo I) 
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que deverá ser assumido no processo de monitoramento. Pela análise da Figura 2.8, fica evi-

dente que, conforme a distância entre os limites de controle diminui, a região de rejeição (que 

compreende a probabilidade α) aumenta. Costa et al. (2014) argumentam que, alterando-se o 

valor da distância entre os limites de controle de 3,0 para 3,1, o erro tipo I diminui para 

0,0019 (ou 0,19%), implicando em um ARL0 igual a 526,30.  

 

2.4.2 Erro tipo II 

 

Em relação ao erro tipo II, Montgomery (2009) explica a sua relação com os 

testes estatísticos. Segundo o autor, o erro tipo II é a probabilidade de não rejeitar a hipótese 

nula sendo ela falsa, ou seja, o processo está fora de controle. A Figura 2.9 ilustra, com base 

em duas curvas de distribuição normal, um exemplo de ocorrência do erro tipo II (também 

conhecido como erro β).  

 

 Figura 2.9: Erro tipo II 12 

HIPÓTESE NULA HIPÓTESE ALTERNATIVA

 
Fonte: Montgomery (2009) 

 

De acordo com a Figura 2.9, a hipótese nula (representada pela curva da es-

querda) indica um processo controlado, enquanto a curva da direita (hipótese alternativa) re-

presenta o processo com parâmetro deslocado. O erro tipo II é a área destacada (entre -zα/2 e 

zα/2). Realizando-se o teste após um deslocamento de parâmetro, verifica-se de acordo com a 

Figura 2.9, que o erro tipo II ocorrerá quando o resultado pertencer a um ponto dentro da zona 

de aceitação da curva da esquerda, o que levará à uma falsa interpretação de que o processo 

ainda está sob controle. Juran e Gryna (1970) reforçam a análise, dizendo que é possível que 

os resultados obtidos do controle do processo se localizem dentro da região de aceitação (con-
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forme curva da hipótese nula), porém com o valor de média não equivalente a situação origi-

nal (hipótese alternativa).  

O exemplo destacado na Figura 2.9 mostra um caso em que ocorre um aumento 

no valor da característica da qualidade monitorada. Porém, é possível que o descontrole no 

processo provoque uma diminuição do valor médio da característica da qualidade monitorada, 

havendo um deslocamento à esquerda do ponto “0”. É possível também que o descontrole no 

processo cause um alto deslocamento, distanciando-se a esquerda ou a direita do ponto inicial 

“0”, de modo que não haja interseção entre as duas curvas. Sendo assim, a probabilidade de 

ocorrência do erro tipo II será muito baixa, sendo facilmente detectado pelo gráfico de contro-

le. 

 Matematicamente, Montgomery (2009) define o erro tipo II, de acordo com as 

equações (34) e (41) até (46), tomando como base o deslocamento ocorrido na Figura 2.9: 

 

H0: µ=µ0         (41) 

H1: µ>µ0         (42) 

β = P(Erro tipo II) = P(não rejeitar H0 | H0 é falsa)    (34) 

n

x
Z

/
0

0
σ

µ−
=          (43) 

H0 : )1,0(~0 NZ         (44) 
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δ n
NZ        (45) 
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As equações (41) e (42) representam, respectivamente, as hipóteses nula e al-

ternativa do teste estatístico para verificar se houve ou não deslocamento no parâmetro de 

média (µ0 para µ1, sendo µ0 = 0, µ1 = σδ /* n  e δ = µ1-µ0, n o tamanho da amostra e σ o 

desvio-padrão populacional). A equação (34) define a probabilidade de ocorrência do erro 

tipo II, sendo igual a β. A equação (43) define o teste estatístico a ser realizado para a variável 

Z0, sendo Z0 uma variável aleatória normal. As equações (44) e (45) definem Z0, de acordo 

com os seus valores de média (para a hipótese nula e hipótese alternativa, assumindo-se uma 

variância igual a um e média igual a zero). A equação (46) deduz, matematicamente, a proba-
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bilidade de ocorrência do erro tipo II, sendo ( 2/αZ−  ; 2/αZ ) o intervalo na curva da distribu-

ição normal. A probabilidade do resultado do teste estatístico de Z0 estar localizado nesse in-

tervalo é igual a β (erro tipo II). O termo “φ ” indica que se trata de uma distribuição normal 

acumulada. 

Montgomery (2009) reforça que, o erro tipo II é em função do tamanho da a-

mostra (n), erro tipo I (α) e a diferença entre µ1 e µ0 (δ). Costa e Rahim (2006) e Costa et 

al.(2014) explicam que, com base no erro tipo II, é possível calcular o poder de detecção do 

gráfico de controle (ou simplesmente, o poder do gráfico de controle, Pd). Ou seja, a probabi-

lidade de se detectar um deslocamento de processo, estando ele fora de controle. O valor de 

Pd será: 

β−= 1Pd           (47) 

De acordo com Costa e Rahim (2006), o termo β indica o risco corrido pelo 

consumidor, ou seja, é a probabilidade de aceitação de um produto com qualidade abaixo do 

especificado. Verifica-se, portanto, a importância do erro tipo II no desenvolvimento dos grá-

ficos de controle, uma vez que o mesmo está relacionado à sensibilidade na detecção de alte-

rações nos parâmetros de média.  

 

2.5 Medidas de desempenho dos gráficos de controle 

 

O uso de indicadores de desempenho em gráficos de controle é um dos assun-

tos mais abordados em relação ao CEP. De acordo com Woodall (2000), ressalta-se a impor-

tância do uso de indicadores de desempenho, pois é uma forma de avaliar como os gráficos de 

controle operam, servindo como base de comparação entre diferentes modelos de gráficos 

encontrados na literatura. Por essa razão, para medir o desempenho dos gráficos de controle, 

utiliza-se o ARL (Average Run Length), medida que possui uma interpretação para uma situa-

ção de processo estabilizado, e outra para um processo não estabilizado. Costa e Rahim 

(2006) descrevem que o objetivo do monitoramento do processo é detectar os deslocamentos 

nos parâmetros estatísticos, para a média (conforme a equação (48)) e desvio-padrão (confor-

me equação (49)), sendo o ARL em função de ambas.  

 µ1 = µ0 + δσ0, para δ≠0               (48) 

 σ1 = λσ0, para λ≠1                                                                    (49)
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A equação (48) define o deslocamento ocorrido no parâmetro média, passando 

de µ0 para µ1. O termo σ0 é o desvio-padrão populacional do processo e “δ” é o fator que indi-

ca o deslocamento (para que haja deslocamento no parâmetro, “δ” deve ser diferente de zero, 

caso contrário, µ1 = µ0). A equação (49) define o deslocamento ocorrido no parâmetro de des-

vio-padrão, passando de um valor σ0 para σ1. O termo “λ” é o fator que indica o deslocamen-

to, de modo que o mesmo deverá ser diferente de um. Caso contrário, σ1 = σ0. Ressalta-se que, 

as equações (48) e (49) não são, necessariamente, dependentes uma da outra. Isso porque é 

possível que haja uma alteração no parâmetro de média (δ≠0), sem que haja alguma alteração 

no desvio-padrão (σ0). Assim como, é possível que haja uma alteração no desvio-padrão 

(λ≠1), porém o valor de média permanece inalterado (µ0). Segundo os autores, quanto maior 

for o deslocamento no parâmetro de média ou o aumento da variância, menor será o valor do 

ARL.  

Chakraborti et al. (2004) definem o ARL como uma métrica que resume o de-

sempenho do gráfico de controle. O ARL é uma das medidas mais populares utilizadas para 

medição de desempenho de gráficos de controle, devido a sua interpretação intuitiva e a pos-

sibilidade de comparação entre diferentes gráficos (JENSEN et al., 2006;  SCHOONHOVEN 

e DOES, 2012). 

Saleh et al. (2015a) explicam o uso do termo AARL (valor médio do ARL), 

justificando que, o ARL é uma medida voltada a um gráfico de controle, enquanto o AARL 

avalia um conjunto de gráficos. Um alto valor do ARL em situações controladas é desejável, 

enquanto para processos fora de controle, quanto menor o valor do ARL, melhor será (WO-

ODALL, 1985; CHAKRABORTI, 2000). Alternativas estão sendo propostas, como por e-

xemplo, Epprecht et al. (2015) propõem trabalhar com a distribuição do erro tipo I.  

As próximas seções irão detalhar o ARL0 e ARL1, além de discutir sobre o 

SDRL (Standard Deviation Run Length, medida de desempenho relacionado à variabilidade 

entre os diferentes valores gerados até a ocorrência de um sinal de descontrole) e a análise 

pela distribuição do ARL. 

 

2.5.1 ARL para uma situação sob controle (ARL0) 

 

Para uma situação em que o processo esteja estabilizado, define-se o indicador 

de desempenho como ARL0. De acordo com Jensen et al. (2006), em uma situação sob con-

trole, o valor do ARL0 indica o número de amostras necessárias até o ocorrência de um falso 
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alarme. Isso significa uma indicação de descontrole no processo, quando na verdade o mesmo 

se encontra estabilizado. Alguns autores, como Chen (1997), Montgomery (2009) e Castaglio-

la et al. (2013a), definem o ARL0 como sendo o inverso do erro tipo I, ou seja: 

α

1
  0 =ARL

            (50)  

Isso indica que, quanto maior for o valor de α, menor será o ARL0. Consequen-

temente, maior será a ocorrência de falsos alarmes. Leoni et al. (2015) também definem o 

ARL0 como o inverso do erro tipo I. No caso dos gráficos de Shewhart, o uso de três desvios-

padrão e o erro tipo I igual à 0,27%, o valor do ARL0 será 370,40 (esse valor indica que, a 

cada 370 amostras, irá ocorrer um falso alarme). Jensen et al. (2006) e Castagliola et al. 

(2013a) definem o ARL como o valor médio esperado entre diferentes valores de RL (Run 

Lenght).  

O RL é uma variável aleatória que representa o número de pontos gerados, estatisti-
camente, até a ocorrência de um sinal. Se esses pontos forem independentes e iden-
ticamente distribuídos e se os limites de controle forem constantes conhecidas, [...], 
então o RL é uma variável aleatória seguindo uma distribuição geométrica, com pa-
râmetro Pr, representando a probabilidade de uma estatística de um único gráfico de 
controle cair além dos limites de controle (JENSEN et al., 2006). 

 

Na citação acima, Pr é a probabilidade de ocorrência do erro tipo I. Verifica-se 

que o ARL é o valor médio dos diferentes RL. Espera-se, portanto, que um gráfico clássico de 

Shewhart, um valor médio de 370,40 amostras até a sinalização de um falso alarme. 

 

2.5.2 ARL para uma situação fora de controle (ARL1) 

 

Assim como em situações sob controle, o ARL também poderá ser utilizado 

em situações em que o processo sofre a ação de causas especiais. Define-se o indicador como 

ARL1.  Pignatiello Jr. e Simpson (2002) afirmam que um importante fator de desempenho dos 

gráficos de controle é o quanto os mesmos são rápidos em detectar mudanças no processo, de 

modo que, quanto mais cedo o descontrole é detectado, mais cedo se iniciam as investigações 

sobre as suas causas. 

De acordo com Montgomery (2009), o ARL1 representa o número de amostras 

necessárias até que o gráfico de controle detecte uma variação nos parâmetros do processo. A 

seguir, apresenta-se a fórmula para a definição do ARL1, sendo β o erro tipo II. Leoni et al. 
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(2015) argumentam que, quanto menor o ARL1, maior a habilidade do gráfico de controle em 

detectar mudanças no processo. A equação (51) define a fórmula de cálculo do ARL1: 

β−
=

1

1
1ARL          (51) 

Sendo, 1-β = Pd (Poder do gráfico de controle), conforme equação (47). 

De acordo com Costa et al. (2014), há dois fatores que influenciam no poder do 

gráfico de controle (Pd) X-bar: o tamanho da amostra (n) e no fator deslocamento do parâme-

tro (δ). Segundo os autores, os gráficos de Shewhart são insensíveis a pequenos deslocamen-

tos (δ<1,5),o que explica a sua demora até a sinalização do descontrole no processo. Em rela-

ção ao tamanho da amostra (n), os autores afirmam que, quanto maior for o tamanho da amos-

tra utilizado (mantendo-se o intervalo de coleta de amostras inalterado), maior será o poder de 

detecção de um descontrole no processo pelo gráfico de controle. A seguir, nas equações de 

(52) até (61), define-se o cálculo de obtenção do poder do gráfico de controle.  

)()( LSCZZPLSCxP >=>        (52) 

x

x
LSC

LSC
Z

σ

µ−
=         (53) 

= 
x

xk

σ

δσµσµ )( 000 +−+
       (54) 

= nk δ−  (sendo 0σ / xσ  = n )     (55) 

Sabe-se que )()()( LICZZPLICxPLSCxP <=<=>    (56) 

x

x
LIC

LIC
Z

σ

µ−
=         (57) 

= 
x

xk

σ

δσµσµ )( 000 +−−
       (58) 

= nk δ−−          (59) 

Sendo Pd = )( LSCZZP >  + )( LICZZP <      (60) 

))(( nkZPPd δ−>=  + ))(( nkZP δ−−<     (61) 

 

Dada a equação (61), define-se o motivo pelo qual os fatores (δ) e (n) afetam o 

poder do gráfico de controle (Pd). O termo “k” indica o número de desvios-padrão em relação 
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à media para definir os limites de controle. Na primeira situação, comparam-se diferentes des-

locamentos de parâmetros (δ1 e δ2), mantendo-se o tamanho da amostra constante. Em um 

segundo momento, comparam-se diferentes tamanhos de amostras (n1 e n2), mantendo-se o 

fator deslocamento constante. As equações (62) até (77) mostram os cálculos realizados. 

Situação 1: δ1 = 0,5 e δ2 =2,0. Escolhe-se k = 3,0 e n=4. 

Pd1 = ))45,03(( −>ZP + ))45,03(( −−<ZP     (62) 

Pd1 = P(Z >2) + P(Z < -4)       (63) 

Pd1 = 0,02275 + 0        (64) 

Pd1 = 0,02275 (ou ARL1 = 43,95)      (65) 

Pd2 = ))40,23(( −>ZP + ))40,23(( −−<ZP     (66) 

Pd2 = P(Z > -1) + P(Z < -7)       (67) 

Pd2 = 0,84134 + 0        (68) 

Pd2 = 0,84134  (ou ARL1 = 1,19)      (69) 

 

Situação 2: n1 = 4,0 e n2 = 9,0. Escolhe-se k = 3,0 e δ= 1,0. 

Pd1 = ))413(( −>ZP + ))413(( −−<ZP      (70) 

Pd1 = P(Z >1) + P(Z < -5)       (71) 

Pd1 = 0,15866 + 0        (72) 

Pd1 = 0,15866 (ou ARL1 = 6,30)      (73) 

Pd2 = ))90,13(( −>ZP + ))90,13(( −−<ZP     (74) 

Pd2 = P(Z >0) + P(Z < -6)       (75) 

Pd2 = 0,50000 + 0        (76) 

Pd2 = 0,50000 (ou ARL1 = 2,00)      (77) 

 

Comparando-se os resultados obtidos nas equações (65) e (69), verifica-se que, 

quanto maior for o deslocamento do parâmetro de média sofrido pelo gráfico de controle de 

Shewhart, mais rápida será a detecção do descontrole (para δ1 = 0,5, serão necessárias 44 a-

mostras até a detecção do descontrole do processo. Para δ2 =2,0, será necessária apenas uma 

amostra), comprovando assim a sua alta eficiência na detecção de grandes deslocamentos (δ > 

1,5) e sua baixa sensibilidade para detectar pequenos deslocamentos no parâmetro de média. 

Comparando-se também os resultados obtidos nas equações (73) e (77), relativos ao tamanho 
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da amostra utilizada, verifica-se que, quanto maior for o tamanho da amostra utilizado, maior 

será o poder do gráfico de controle em detectar alterações no parâmetro de média (para n=4, 

serão necessárias seis amostras, enquanto para n=9, serão necessárias apenas duas). 

Conclui-se que, o ARL1 é de extrema importância no desenvolvimento de grá-

ficos de controle, uma vez que, segundo Woodwall e Montgomery (2014), o intuito da Fase II 

do gráfico de controle (ou seja, o monitoramento propriamente dito), é a rápida detecção de 

deslocamentos que possam ser gerados ao longo do processo produtivo. Montgomery e Run-

ger (2002) reforçam que, para aumentar o poder de detecção de uma situação fora de controle, 

há duas maneiras: a primeira, aumentar a frequência de amostragem. E a segunda, aumentar o 

tamanho da amostra.  

 

2.5.3 SDRL (Standard Deviation Run Length) 

 

O SDRL também poderá ser utilizado como medida de desempenho em gráfi-

cos de controle. Segundo Chen (1997) e Saleh et al. (2015a), o uso de uma medida de desem-

penho do gráfico de controle, a qual se concentra em analisar a dispersão, é recomendada em 

conjunto com o ARL, uma vez que o ARL apresenta alta variabilidade. O indicador SDRL 

pode ser definido de acordo com a equação (78). 

 

α

α )1( −
=SDRL         (78) 

 

De acordo com Chen (1997), para três desvios-padrão além da meta, o valor 

esperado do SDRL, em situações em que se conhecem os parâmetros estatísticos do processo, 

será igual a 369,90. Nota-se que, esse valor é muito próximo aos 370,40 do ARL0, o que ex-

plica a alta variabilidade do ARL0 como medida de desempenho. A Tabela 2.3 mostra os va-

lores de ARL0 e a Tabela 2.4 de SDRL, simulados e obtidos por Chen (1997), utilizando-se o 

estimador do desvio-padrão calculado a partir da amplitude amostral média dividida pela 

constante d2 (apresentado na equação (1)). 
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Tabela 2.3: Valores de ARL0 para o gráfico X-bar e estimador SD13 

  n 
m 4 5 6 7 8 9 10 
5 3071 1581 1024 775 643 564 512 

10 879 627 524 470 437 414 397 
20 520 454 420 400 387 378 371 
30 455 418 398 385 377 371 366 
50 415 395 384 377 372 368 366 
75 398 385 378 373 370 368 366 

100 390 381 376 372 370 368 367 
200 380 375 373 371 370 369 368 
300 376 373 372 371 370 369 369 
500 374 372 371 370 370 370 369 

1000 372 371 371 370 370 370 370 
∞ 370 

Fonte: Adaptado de Chen (1997) 

 

Tabela 2.4: Valores de SDRL para o gráfico X-bar e estimador SD14 

  n 
m 4 5 6 7 8 9 10 
5 45928 23152 12429 7225 4587 3179 2381 

10 7277 2945 1728 1257 1021 881 790 
20 1303 893 728 639 584 547 520 
30 820 651 572 526 496 475 459 
50 588 515 477 454 438 427 418 
75 502 460 437 422 413 406 400 

100 465 435 419 408 401 396 392 
200 414 400 393 388 385 382 380 
300 399 390 385 382 380 378 377 
500 387 382 379 377 376 375 374 

1000 378 376 374 373 373 372 372 
∞ 370 

Fonte: Adaptado de Chen (1997) 

 

As Tabelas 2.3 e 2.4 mostram a relação existente entre os valores de m (núme-

ro de amostras) e n (tamanho da amostra), em relação aos valores resultantes de ARL0 e S-

DRL. Verifica-se que, para as duas métricas de desempenho, o aumento no número de amos-

tras (m), faz com que os valores de ARL0 e SDRL se aproximem do valor proposto na litera-

tura de 370. Ressalta-se que, a medida que os valores de m e n aumentam, a diferença entre 

ARL0 e SDRL diminui, de modo que ambos os valores tendem a se aproximar um do outro 

(JONES e STEINER, 2011). Saleh et al. (2015a) faz uma análise das situações abordadas para 

os valores mais baixos de m e n, apresentados nas Tabelas 2.3 e 2.4. O alto valor do SDRL 

em relação ao ARL (por exemplo, para m=5 e n=4, o valor do ARL é 3071, enquanto o valor 

do SDRL é 45928) mostra que a estimação dos parâmetros estatísticos, definida a partir de um 
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tamanho de amostral (n=4) e quantidade de amostras (m=5), é insuficiente para alcançar um 

desempenho satisfatório. Mesmo que o valor do ARL seja alto, o valor do SDRL sendo supe-

rior à 370 (quando m tende ao infinito), mostra uma alta variabilidade existente entre os dife-

rentes valores do RL, havendo rodadas muito curtas, como também, muito longas, até a inci-

dência de um falso alarme (SCHOONHOVEN et al., 2011). 

A análise conjunta de ambos os indicadores é extremamente importante para 

concluir sobre o comportamento dos gráficos de controle. A análise conjunta também é reco-

mendada por Quesenberry (1993). Segundo o autor, o uso apenas do ARL0 como medida de 

desempenho poderá levar a resultados inconsistentes, fazendo com que conclusões incorretas 

sejam tiradas em relação a real situação do processo. Entretanto, esta dissertação considerou 

apenas o ARL0 para analisar o desempenho dos gráficos de controle, pois a distribuição do 

ARL (usada por esta dissertação para avaliar a distribuição dos valores dentro da distribuição 

do ARL) mostra o quanto os valores do ARL estão concentrados em diferentes intervalos da 

distribuição do ARL (mostrados nos Apêndices de A até H), servindo como referência na ava-

liação da dispersão.  

 

2.5.4 A análise do desempenho do gráfico de controle pela distribuição do ARL 

 

A análise do desempenho do gráfico de controle pela distribuição do ARL é 

uma alternativa sugerida por alguns autores, como Quesenberry (1993) e Saleh et al. (2015b), 

em relação a análise pelo valor médio (ARL). Reforça-se a utilização desse tipo de análise, 

uma vez que, o valor médio (ARL) apresenta alta variabilidade, devido ao fato da distribuição 

do RL ser geométrica (desvio-padrão é igual a 3700027,0/)0027,01(/)1( ≅−=− pp ), 

quando os parâmetros são conhecidos. Quando não são conhecidos, a dispersão do RL é ainda 

mais assimetricamente acentuada.  

Chakraborti et al. (2001) definem a medida RL como sendo uma variável alea-

tória positiva e inteira. Segundo os autores, muitas pesquisas sugerem a análise não apenas do 

valor médio, mas de toda distribuição. Psarakis et al. (2014) citam o uso da distribuição do 

ARL como uma forma de avaliação, fornecendo mais informações a respeito do desempenho 

dos gráficos de controle, uma vez que o valor médio apresenta tendência quando os parâme-

tros do processo são estimados. 
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Em Chakraborti e Wiel (2008), analisam-se os percentis 5º e 95º da distribui-

ção do ARL para comparar o desempenho entre um gráfico de controle de Shewhart (X-bar) 

com parâmetros estimados e um gráfico de controle não paramétrico. Segundo os autores, 

justifica-se a utilização desse tipo de análise para demonstração da variabilidade existente no 

tipo de distribuição do ARL. Em Saleh et al. (2015a), representam-se os valores do ARL en-

contrados nos décimo, vigésimo quinto, valor médio, septuagésimo quinto e nonagésimo per-

centis, demonstrando a variabilidade existente na métrica ARL.  

Em Saleh et al. (2015b), utiliza-se a distribuição do ARL0 para demonstrar o 

desempenho obtido para um gráfico de controle EWMA (Média Móvel Ponderada Exponen-

cial). Os parâmetros utilizados para a comparação dos valores foram n (tamanho da amostra), 

m (quantidade de amostras), L (quantidade de desvios-padrão para o cálculo da distância dos 

limites de controle), estimador do desvio-padrão 3σ̂  (conforme equação (3)), λ (a constante 

de suavização, sendo 0 < λ ≤  1. A constante de suavização é utilizada para ponderação de 

valores entre a média amostral atual e o valor amostral anterior para o cálculo da estatística do 

gráfico). Os valores obtidos da distribuição do ARL0 estão listados na Tabela 2.5. As Figuras 

2.10, 2.11, 2.12 e 2.13 mostram os resultados obtidos da distribuição do ARL0 para um gráfi-

co de controle EWMA. 

 

Tabela 2.5: Percentis do ARL0, utilizando-se o estimador de desvio-padrão 3σ̂  5 

m Min 5° 10° 25° 50° 75° 90° 95° Max 

50 14,2 52,4 65,6 96,7 139,6 186,7 235,8 268,4 620,1 

100 26,2 81,1 96,9 127,7 161,9 195,9 228,4 250,3 471,2 

200 45,7 112,3 127,4 152,5 176,8 201,0 223,0 236,5 342,0 

400 66,9 142,6 153,6 170,3 186,9 203,1 218,2 227,9 311,6 

600 94,2 155,8 164,6 177,4 190,6 203,6 215,7 223,1 304,9 

800 114,4 163,7 170,9 181,5 192,4 203,5 214,1 220,2 264,4 

1000 118,1 168,4 174,5 183,8 193,7 203,7 212,6 218,2 257,5 

2000 150,1 180,2 184,0 190,1 196,1 203,3 209,5 213,3 238,9 

Fonte: Saleh et al. (2015b) 
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Os resultados do ARL0 demonstrados pela Tabela 2.5 mostram que, conforme 

m (quantidade de amostras) aumenta, diminui-se a variabilidade existente do ARL0, de modo 

a aumentar a concentração de valores. Nota-se, por exemplo, quando m=50 e tomando-se co-

mo base os percentis 5°, 50° e 95°, os valores do ARL0 serão, respectivamente, 52,4, 139,6 e 

268,4. Para m=2000, os valores serão 180,2, 196,1 e 213,3. Comparando-se os valores obti-

dos, verifica-se que os valores concentrados no percentil inferior aumenta a medida que o 

número de amostras aumenta, e, no percentil superior, diminui. A diferença de valores entre 

os dois percentis (5º e 95º) também diminui, a medida que o valor de m aumenta: para m=50, 

a diferença será 216, enquanto para m=2000, passa a ser apenas 33,1. Ressalta-se também o 

aumento no valor do percentil 50° (valor médio), a medida que o valor de m aumenta: para 

m=50, o valor será 139,60, enquanto para m=2000, o valor será 196,10.  

Segundo Saleh et al. (2015b), a análise dos dados demonstrados pela Tabela 

2.5 auxiliam na definição da quantidade de amostras que será utilizada na Fase 1 para a esti-

mação dos parâmetros do processo e no cálculo dos limites de controle, fornecendo informa-

ções a respeito da variabilidade dos valores do ARL0, de acordo com a quantidade de amos-

tras. 

 

Figura 2.10: Distribuição do ARL0 para λ=1,0, L=2,807 e m=100 13 

 

    Fonte: Saleh et al. (2015b) 
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Figura 2.11: Distribuição do ARL0 para λ=0,5, L=2,777 e m=200  14 

 

Fonte: Saleh et al. (2015b) 

 

Figura 2.12: Distribuição do ARL0 para λ=0,2, L=2,636 e m=300 15 

 

Fonte: Saleh et al. (2015b) 
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Figura 2.13: Distribuição do ARL0 para λ=0,1, L=2,454 e m=400 16 

 

Fonte: Saleh et al. (2015b) 

 

As Figuras 2.10, 2.11, 2.12 e 2.13 mostram os resultados obtidos do ARL0 após 

100000 rodadas de simulação para um gráfico de controle EWMA, variando-se os valores L, 

m e λ. Destaca-se, por meio dessas representações, a possibilidade de identificar o quanto os 

valores do ARL0 incidem em cada intervalo de valores. Entre as situações estudadas, verifica-

se, no caso da Figura 2.10, uma situação em que λ=1,0 (o que indica se tratar de um gráfico de 

controle de Shewhart), L=2,807 e m=100. Nas demais situações, diminui-se o valor de λ (o 

que enfatiza o peso do valor da amostra anterior para o cálculo da estatística atual), diminui-se 

o valor de L (ou seja, ocorre uma diminuição da largura dos limites de controle) e aumenta-se 

o valor de m (utiliza-se uma maior quantidade de amostras para o cálculo dos parâmetros esta-

tísticos e limites de controle).  

Entre os quatro gráficos, verifica-se que, a medida que o valor de m aumenta 

(na Figura 2.10, o valor de m é 100; na Figura 2.11, m é igual a 200; na Figura 2.12, m é igual 

a 300; na Figura 2.13, m é igual a 400), os valores do ARL0 se deslocam dos intervalos ex-

tremos (entre 0 e 50, e entre 450 e 500) e tendem a se concentrarem entre 150 e 200. Conse-

quentemente, verifica-se que há uma diminuição na dispersão dos valores na distribuição do 

ARL0. 
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2.6 Estimadores do desvio-padrão 

 

Sabe-se que, tanto a estimação dos parâmetros do processo, quanto a não nor-

malidade dos dados amostrais irá prejudicar o desempenho dos gráficos de controle. Nesta 

seção, apresentam-se os efeitos negativos para o ARL devido à estimação. De acordo com 

Costa Neto (1977), define-se como estimador a quantidade calculada, em função dos elemen-

tos da amostra, que será utilizada para estimar o parâmetro desejado, caracterizando-o como 

uma estimativa. Pode-se, então, defini-lo como uma variável aleatória, podendo ser represen-

tado por uma distribuição de probabilidade.  

Montgomery (2009) define um estimador de um parâmetro desconhecido como 

uma estatística que correspondente a esse parâmetro. O valor assumido por ele é chamado de 

estimativa. Costa Neto (1977) define quatro propriedades, as quais um estimador deverá pos-

suir: não ser tendencioso, consistência, eficiência e suficiência. O Quadro 2.2 faz um resumo 

das quatro propriedades mencionadas. Para a explicação, utilizou-se θ como o parâmetro a ser 

estimado, T um estimador de θ e t, a estimativa. 

 

 Quadro 2.2: Propriedades dos estimadores de parâmetros 2 
Propriedade Descrição 

Sem tendência  

Sendo T um estimador não tendencioso, verifica-se que sua média é o próprio parâmetro 

que se deseja estimar (µ(T)=θ). Ou seja, os valores aleatórios que T poderá assumir estarão 

em torno do valor θ. Outra característica que indica a ausência de tendência é a sua variân-

cia tender à zero quando o tamanho da amostra tende ao infinito. 

Consistência 

Pode-se dizer que um estimador é consistente se, dado um determinado valor de erro ε, 

sendo ε>0, é possível torná-lo tão baixo quanto se queira, utilizando-se um tamanho de 

amostra que tende ao infinito. Portanto, a probabilidade de que a diferença entre T e θ seja 

maior que ε será igual à zero.  

Eficiência 

Dados dois estimadores justos de θ, T1 e T2, e utilizando o mesmo tamanho de amostra, 

define-se T1 sendo mais eficiente que T2 quando µ[(T1-θ)²] < µ[(T2-θ)²], o que indica que 

a variância de T1 é menor que a de T2. 

Suficiência 
Pode-se dizer que, um estimador é suficiente, quando ele concentra o máximo de informa-

ções possíveis dos parâmetros estimados. 

Fonte: Adaptado de Costa Neto (1977) 
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Para a construção dos gráficos de controle, os parâmetros (média e desvio-

padrão) deverão ser estimados quando não forem conhecidos. Segundo Costa Neto (1977), o 

melhor estimador para a média populacional é a média amostral x , sendo ele não tendencioso 

em relação à média populacional µ. Segundo o autor, tal propriedade não é assumida pelo 

estimador do desvio-padrão amostral s, em relação ao parâmetro populacional σ, isso porque, 

o valor esperado de s (E(s)) não será igual a σ. 

A confiabilidade da aplicação dos gráficos de controle depende da qualidade 

com que os estimadores são definidos, a partir dos dados coletados na Fase 1. Essa questão é 

de extrema importância, uma vez que, o estimador afeta diretamente o desempenho do gráfico 

de controle (ALBERS e KALLENBERG, 2005; PSARAKIS et al. , 2014). Shahriari et al. 

(2010) afirmam que, caso o valor estimado da dispersão seja utilizado no cálculo dos limites 

de controle, sendo essa estimativa feita de maneira incorreta (ou seja, a partir de um processo 

não controlado ou com um valor amostral inferior ao necessário para garantir o desempenho 

semelhante à uma situação com parâmetros conhecidos) resultará em uma largura incorreta 

entre os limites de controle, comprometendo o desempenho dos gráficos de controle e levando 

a decisões incorretas sobre a estabilidade do processo. 

 Em relação aos diferentes estimadores do desvio-padrão, Schoonhoven e Does 

(2012) descrevem as características que o estimador do desvio-padrão deverá ter em cada fase 

de desenvolvimento do gráfico de controle, sendo que o estimador deverá ser eficiente em 

situações controladas e robusto contra distúrbios na Fase 1, e sensível a deslocamentos na 

Fase 2. Saleh et al. (2015a) fazem uma comparação do desempenho obtido (AARL) em gráfi-

cos de controle, para cinco diferentes estimadores. Os estimadores utilizados no estudo de 

Saleh et al. (2015a) estão descritos nas equações (1) até (5),  os elementos das equações são 

descritos nas equações (6) até (9), sendo eles listados novamente a seguir: 
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1 nd

R
=σ                                          (1)

            2) 
)(

ˆ
4

2 nc

S
=σ          (2) 

3) 
)1(

ˆ
4

3
+

=
ν

σ
c

Spooled
        (3) 

4) Spooledc )1(ˆ 44 += νσ         (4) 

5) Spooled=5σ̂         (5) 
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m

S
Spooled

m

i i∑ =
=

1
²

        (6) 

m

R
R

m
i∑ == 1           (7) 

m

S
S

m
i∑ == 1           (8) 

υ = m* (n-1)         (9) 

 

Saleh et al. (2015a) explicam que os estimadores das equações (1), (2) e (3)  

são estimadores que não apresentam tendência (ou seja, a média dos valores das diferentes 

estimativas é o próprio estimador), sendo que os estimadores das equações (4) e (5) apresen-

tam tendência. Os autores também fazem outras observações, referentes aos estimadores: o 

estimador da equação (3) é o estimador padrão utilizado no software Minitab-16; o estimador 

baseado na amplitude amostral média (equação (1)) é o estimador padrão no software Mini-

tab-17 para a construção dos gráficos de controle X-bar / R-bar, enquanto o estimador basea-

do no desvio-padrão amostral médio (equação (2)) é o estimador padrão na construção dos 

gráficos de controle X-bar / S-bar. O estimador da equação (5) é o estimador padrão no soft-

ware Minitab-17, apenas para a construção do gráfico de controle X-bar (sem o gráfico de 

controle de dispersão). Tanto o estimador da equação (4), quanto a da equação (5), também 

foram estudados por Mahmoud et al. (2010) apud Saleh et al. (2015a). 

Saleh et al. (2015a) analisam os valores de AARL (obtida por integração nu-

mérica) e SDARL, em relação ao número de amostras, representado pela letra m. Ressalta-se 

que, na última linha das Tabelas 2.6 e 2.7, o valor apresentado indica uma situação em que o 

processo está controlado e os parâmetros são conhecidos. De acordo com Nazir et al. (2013), 

o segundo estimador representado pela equação (2) (média do desvio-padrão) possui alto de-

sempenho em situações de normalidade, porém é fortemente afetado pela presença de causas 

especiais e outliers. 
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 Tabela 2.6: Valores do AARL para cada estimador, considerando processo sob controle 6 

m 1σ̂   2σ̂    3σ̂  4σ̂   5σ̂   

20 455,38 445,52 436,36 408,41 422,36 

50 394,46 391,96 389,14 379,38 384,22 

100 380,97 379,63 378,30 373,60 375,94 

300 373,49 373,14 372,69 371,16 371,92 

500 372,22 371,97 371,70 370,79 371,24 

600 371,90 371,69 371,48 370,71 371,10 

700 371,68 371,51 371,31 370,65 370,98 

800 371,52 371,36 371,18 370,61 370,89 

1000 371,31 371,16 371,03 370,57 370,80 

1200 371,14 371,03 370,92 370,54 370,73 

1300 371,08 370,98 370,88 370,53 370,71 

3000 370,69 370,65 370,61 370,45 370,53 

4500 370,59 370,56 370,53 370,43 370,48 

5000 370,57 370,56 370,53 370,43 370,48 

8 370,40 
Fonte: Saleh et al. (2015a) 

 

Tabela 2.7: Valores do SDARL para cada estimador, considerando processo sob controle 7 

m 1σ̂   2σ̂    3σ̂  4σ̂   5σ̂   

20 551,80 513,23 480,65 440,94 460,30 

50 233,43 225,89 217,39 210,77 214,05 

100 149,16 144,73 140,24 138,15 139,19 

300 80,70 78,79 76,34 75,96 76,15 

500 61,72 60,25 58,64 58,46 58,55 

600 56,20 54,85 53,38 53,25 53,31 

700 51,90 50,64 49,35 49,25 49,30 

800 48,46 47,38 46,18 46,09 46,14 

1000 43,17 42,27 41,16 41,10 41,13 

1200 39,42 38,50 37,49 37,44 37,46 

1300 37,84 36,97 35,99 35,95 35,97 

3000 24,81 24,24 23,60 23,59 23,60 

4500 20,26 19,78 19,29 19,29 19,29 

5000 19,19 18,68 18,23 18,23 18,23 

8 0,00 
Fonte: Saleh et al. (2015a) 

 

Analisando-se as Tabelas 2.6 e 2.7, verifica-se que, conforme o número de a-

mostras aumenta, o AARL tende a se aproximar do valor definido pela literatura, 370,40, bem 

como diminui o valor do SDARL. Quando a quantidade de amostras m tende ao infinito, o 

valor do AARL é igual a 370,40 e o SDARL é igual a zero para os cinco estimadores do des-
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vio-padrão. Ou seja, independente do estimador utilizado, quando o número de amostras tende 

ao infinito, a variabilidade existente entre os diferentes valores do ARL0 é zero. Em relação 

aos estimadores do desvio-padrão, Saleh et al. (2015a) recomendam utilizar o estimador nú-

mero 4, conforme equação (4). Os autores não recomendam a utilização do estimador número 

1 (equação (1)), estimado a partir da amplitude média, devido à alta variabilidade gerada no 

desempenho, baixa eficiência e por ser facilmente afetado pela presença de pontos fora dos 

limites de controle. 

 

2.7 Efeitos negativos da estimação de parâmetros para o ARL 

 

A questão sobre os efeitos negativos da estimação dos parâmetros estatísticos 

do processo tem sido discutida por muitos autores na área de CEP, em que os mesmos afir-

mam que os parâmetros estatísticos do processo são considerados, em muitos trabalhos, como 

supostamente conhecidos (QUESENBERRY, 1993; CHEN, 1997; WOODALL e MONT-

GOMERY, 1999; JENSEN et al.,2006). Psarakis et al. (2014) analisa Jensen et al. (2006) 

como um trabalho de base e precursor nos estudos relacionados aos efeitos negativos da esti-

mação dos parâmetros estatísticos do processo no desempenho dos gráficos de controle.  

Utilizando-se três desvios-padrão em relação à média, em situações em que os 

parâmetros sejam conhecidos, espera-se que a probabilidade de ocorrência de um falso alarme 

seja igual à 0,27%, conforme demonstrado nas equações (37) até (40), o que resulta em um 

ARL0 igual à 370,40. Entretanto, nem sempre é possível estimar os parâmetros estatísticos e 

definir os limites de controle, utilizando-se uma quantidade amostral que resulte em um de-

sempenho semelhante à uma situação em que os parâmetros estatísticos sejam conhecidos. 

Consequentemente, os limites de controle são calculados com base em parâmetros estatísticos 

estimados a partir de dados insuficientes e que não são conclusivos para determinar a realida-

de do processo, aumentando a incidência de falsos alarmes (JENSEN et al., 2006; CHA-

KRABORTI et al.; 2009; SHAHRIARI et al., 2010), de modo que decisões incorretas sobre a 

estabilidade do processo possam ser tomadas (ALBERS e KALLENBERG, 2004). 

Matematicamente, Woodall (1985) define na equação (79) o que um gráfico de 

controle construído com parâmetros estimados deverá manter no que diz respeito a um pro-

cesso controlado e estabilizado. 
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 E( ix ) = µ0, para i = 1,2,3...m      (79) 

 

Chakraborti (2000) observa que, na prática, o uso de parâmetros estimados al-

tera o valor do ARL0, de modo que essa métrica já não pode mais ser definida pela razão 1/α.. 

Quando os parâmetros do processo são estimados, o ARL0 deixa de ser um valor constante, 

tornando-se uma variável aleatória, sendo essa a explicação para a variabilidade entre as esti-

mativas (CHAKRABORTI et al., 2001; ALBERS e KALLENBERG, 2004; SALEH et al., 

2015a). Schoonhoven e Does (2013) complementam o que é dito por Albers e Kallenberg 

(2004) e Saleh et al. (2015a) dizendo que em situações com parâmetros e limites de controle 

estimados, esses estão sujeitos à variabilidade inserida no processo de estimação. As equações 

(80) e (81) explicam o comportamento do ARL0 em situações com parâmetros conhecidos, e 

as equações (82) e (83) mostram o comportamento do ARL0 em situações com parâmetros 

estimados, caracterizando-o como uma variável aleatória. 

 

P(Fi | µ̂ ,σ̂ ) = P( iµ̂ < LIC  ou iµ̂ > LSC | µ̂ ,σ̂ ) = p    (80) 

O valor esperado de RL, E(RL) = ARL, é o inverso de p: 

E(RL | µ̂ ,σ̂ ) 
)ˆ,ˆ|(

1

σµiFP
=            (81) 

 

As equações (80) e (81) deduzem o cálculo do ARL0 em situações com parâ-

metros conhecidos. Nessa situação, o ARL0 se comporta segundo uma distribuição geométri-

ca, de modo que o valor médio do RL (E(RL) = ARL) pode ser definido como 1/α (sendo α = 

p, sendo “p” a probabilidade de que um ponto ( iµ̂ ) se localize além dos limites de controle 

estimados LIC  e LSC , a partir da média estimada ( µ̂ ) e desvio-padrão estimado (σ̂ )). Fi 

representa o evento de um ponto estar localizado além dos limites de controle. Quando os 

parâmetros e limites de controle são estimados, o RL se torna uma variável aleatória, devido à 

variabilidade existente entre as diferentes estimativas possíveis, a partir das amostras coleta-

das. Logo: 

 

E(P(Fi | µ̂ ,σ̂ ))= P( iµ̂ < LIC  ou iµ̂ > LSC | µ̂ ,σ̂ ) = p    (82) 
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E(RL | µ̂ ,σ̂ ) )
)ˆ,ˆ|(

1
(

σµiFP
E=        (83) 

 

As equações (82) e (83) mostram que, o uso de parâmetros estimados faz com 

que o ARL0 deixe de ser um valor fixo e determinado pela razão 1/α, e passe a se comportar 

como uma variável aleatória. Sendo assim, a probabilidade (p) de um ponto ( iµ̂ ) se localizar 

além dos limites de controle ( LIC  e LSC ), calculados a partir dos parâmetros de média ( µ̂ )  

e desvio-padrão (σ̂ ) estimados também assume caráter aleatório, de modo que o ARL0 passa 

a ser calculado a partir do valor esperado (valor médio, E(RL)) do inverso da probabilidade de 

ocorrência de um falso alarme (ou seja E(RL) = E(1/p)).  

Os estudos sobre o aumento da incidência de falsos alarmes, ou seja, um indi-

cativo de deslocamento de um parâmetro estatístico, devem ser conduzidos e são relevantes 

para o ambiente produtivo. A sinalização de descontrole no processo poderá ser um indicativo 

para uma interferência no processo. Dessa maneira, uma interrupção desnecessária, de acordo 

com Woodall (1985), poderá trazer prejuízos para a organização. Costa et al. (2014) afirmam 

que interrupções desnecessárias poderão paralisar o andamento das operações e atividades dos 

operadores, bem como desregular processos anteriormente calibrados. Quesenberry (1993) 

argumenta que a alta incidência de falsos alarmes poderá levar a investigações de causas ine-

xistentes, comprometendo a credibilidade dos gráficos de controle. Jones-Farmer et al. (2014) 

dizem que uma alta incidência de falsos alarmes gera uma perda de confiança em qualquer 

informação que algum ponto além dos limites de controle poderá fornecer. 

Por outro lado, Gryna (1998a) afirma que, não paralisar uma operação, quando 

necessária, poderá gerar produtos não conformes, aumentando os custos da organização com 

retrabalhos e refugos. Dessa forma, verifica-se a importância de haver gráficos de controle 

com desempenho estatístico satisfatório, não somente para a conformidade de produtos e pro-

cessos, como também para a lucratividade das organizações. 

 

2.8 Efeitos do tamanho amostral (n) e quantidade de amostras no desempenho  

 

As referências bibliográficas sobre o assunto utilizam um total de vinte a trinta 

amostras de tamanho igual a cinco para a construção dos gráficos de Shewhart, retiradas de 

um processo controlado, sendo suficientes para definição dos limites de controle (QUESEN-
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BERRY, 1993). Segundo Lourenço Filho (1976) e Chen (1997), essa escolha é feita devido a 

evidências empíricas relacionadas ao funcionamento do gráfico de controle. Entretanto, Chen 

(1997) afirma que nesse procedimento, desconsidera-se o aumento da incidência de falsos 

alarmes, em decorrência da estimação dos parâmetros estatísticos do processo.  

A quantidade amostral de vinte a trinta amostras, de tamanho igual a cinco, é 

discutido por Chen (1997) e Jensen et al. (2006). Segundo os autores, essa quantidade deverá 

ser superior em relação a quantidade amostral proposta por Shewhart. Chen (1997), por e-

xemplo, sugere cem amostras de tamanho igual a cinco, para que o desempenho esperado seja 

igual a 370,40 (mesmo valor sugerido por Quesenberry (1993)) ou então cinquenta amostras 

de tamanho igual a dez, para que seja obtido o mesmo valor do ARL0. Castagliola et al. 

(2009) sugerem, pelo menos, duzentas amostras (m = 200) para um gráfico de controle de 

variância (S²).  

Porém, verificando as quantidades amostrais levantadas por Quesenberry 

(1993), Chen (1997) e Castagliola et al. (2009), ressalta-se o argumento de Yourstone e Zim-

mer (1992), de modo que a quantidade amostral utilizada deverá ser viável operacionalmente 

e economicamente. Ou seja, por mais que a quantidade amostral utilizada garanta um desem-

penho estatístico satisfatório, deve-se verificar se essa quantidade é viável operacionalmente 

(isso significa, se é aceitável a quantidade de amostras coletadas em relação a dificuldade para 

a coleta) e economicamente (isso significa, se os custos envolvidos para se coletar a quantida-

de amostral especificada não irá encarecer os custos do produto final). 

Chakraborti (2000) avalia os efeitos da estimação dos parâmetros do processo 

na métrica ARL para os gráficos de controle de Shewhart. As Tabelas 2.8, 2.9 e 2.10 trazem 

os resultados obtidos em simulações, após 1.000.000 de replicações. As rodadas analisaram 

tanto os valores para processos controlados (δ=0), quanto para processos fora de controle 

(δ>0). Os valores entre parênteses indicam os valores do erro padrão.  
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Tabela 2.8: Valores do ARL para média desconhecida e variância conhecida, n=5 e 

α=0,00278 

δ 

m 0 0,5 1 1,5 2 

5 
238,26 

(0,32736) 

58,04 

(0,21205) 

6,06 

(0,01833) 

1,73 

(0,00195) 

1,11 

(0,00033) 

10 
277,72 

(0,26649) 

45,53 

(0,12552) 

5,17 

(0,00851) 

1,64 

(0,00111) 

1,09 

(0,00019) 

20 
311,06 

(0,19440) 

38,93 

(0,07101) 

4,80 

(0,00495) 

1,60 

(0,00071) 

1,08 

(0,00012) 

30 
325,88 

(0,15518) 

36,97 

(0,05280) 

4,70 

(0,00386) 

1,59 

(0,00056) 

1,08 

(0,00010) 

50 
340,73 

(0,11125) 

35,45 

(0,03795) 

4,62 

(0,00287) 

1,58 

(0,00043) 

1,08 

(0,00007) 

75 
349,31 

(0,08261) 

34,77 

(0,02976) 

4,57 

(0,00229) 

1,58 

(0,00034) 

1,08 

(0,00006) 

100 
354,16 

(0,06532) 

34,43 

(0,02539) 

4,55 

(0,00195) 

1,57 

(0,00030) 

1,08 

(0,00006) 

200 
361,79 

(0,03621) 

33,89 

(0,01746) 

4,52 

(0,00136) 

1,57 

(0,00021) 
1,08 (0,0004) 

300 
364,55 

(0,02496) 

33,73 

(0,01403) 

4,51 

(0,00111) 

1,57 

(0,00017) 

1,08 

(0,00003) 

500 
366,79 

(0,01557) 

33,60 

(0,01086) 

4,51 

(0,00085) 

1,57 

(0,00013) 

1,08 

(0,00002) 

1000 
368,56 

(0,00803) 

33,50 

(0,00762) 

4,50 

(0,00060) 

1,57 

(0,00009) 

1,08 

(0,00002) 

100000 
370,35 

(0,00008) 

33,40 

(0,00076) 

4,50 

(0,00006) 

1,57 

(0,00009) 

1,08 

(0,00002) 

Fonte: Chakraborti (2000) 
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Tabela 2.9: Valores do ARL para média conhecida e variância desconhecida, n=5 e 

α=0,00279 

      δ     

m 0 0,5 1 1,5 2 

5 
2037,61 

(34,34920) 

75,52 

(0,41230) 

6,11 

(0,00820) 

1,72 

(0,000730) 

1,10 

(0,00012) 

10 
744,68 

(1,88510) 

47,03 

(0,05890) 

5,14 

(0,00303) 
1,64 (0,00039) 

1,09 

(0,00007) 

20 
511,73 

(0,54980) 

39,14 

(0,02560) 

4,79 

(0,00172) 
1,60 (0,00024) 

1,08 

(0,00004) 

30 
457,03 

(0,35520) 

37,01 

(0,01840) 

4,68 

(0,00131) 
1,59 (0,00019) 

1,08 

(0,00003) 

50 
418,87 

(0,23060) 

35,52 

(0,01300) 

4,61 

(0,00097) 
1,58 (0,00014) 

1,08 

(0,00002) 

75 
401,91 

(0,17370) 

34,79 

(0,01010) 

4,57 

(0,00077) 
1,58 (0,00012) 

1,08 

(0,00002) 

100 
393,61 

(0,14470) 

34,40 

(0,00860) 

4,55 

(0,00066) 
1,57 (0,00001) 

1,08 

(0,00002) 

200 
381,76 

(0,09660) 

33,90 

(0,00590) 

4,52 

(0,00046) 
1,57 (0,00007) 

1,08 

(0,00001) 

300 
377,93 

(0,07740) 

33,73 

(0,00470) 

4,51 

(0,00037) 
1,57 (0,00006) 

1,08 

(0,00001) 

500 
374,93 

(0,05890) 

33,59 

(0,00360) 

4,51 

(0,00029) 
1,57 (0,00004) 

1,08 

(0,00001) 

1000 
372,61 

(0,04120) 

33,50 

(0,00260) 

4,50 

(0,00020) 
1,57 (0,00003) 

1,08 

(0,00001) 

100000 
370,39 

(0,00410) 

33,40 

(0,00010) 

4,50 

(0,00002) 
1,57 (0,00000) 

1,08 

(0,00000) 

Fonte: Chakraborti (2000) 
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Tabela 2.10: Valores do ARL para média e variância desconhecidos, n=5 e α=0,002710 

      δ     

m 0 0,5 1 1,5 2 

5 
1106,23 

(17,22190) 

205,55 

(15,72930) 

9,55 

(0,04230) 

1,96 

(0,00190) 

1,14 

(0,00024) 

10 
532,96 

(1,38370) 

69,20 

(0,19140) 

6,06 

(0,00650) 

1,72 

(0,00070) 

1,10 

(0,00011) 

20 
422,16 

(0,45800) 

46,34 

(0,04990) 

5,14 

(0,00280) 

1,64 

(0,00040) 

1,09 

(0,00006) 

30 
399,06 

(0,31370) 

41,26 

(0,03130) 

4,90 

(0,00200) 

1,61 

(0,00030) 

1,08 

(0,00005) 

50 
384,55 

(0,21470) 

37,80 

(0,02010) 

4,73 

(0,00140) 

1,59 

(0,00020) 

1,08 

(0,00004) 

75 
378,59 

(0,16510) 

36,22 

(0,01500) 

4,65 

(0,00110) 

1,58 

(0,00020) 

1,08 

(0,00003) 

100 
375,86 

(0,13910) 

35,53 

(0,01250) 

4,61 

(0,00090) 

1,58 

(0,00010) 

1,08 

(0,00002) 

200 
372,77 

(0,09470) 

34,42 

(0,00830) 

4,55 

(0,00060) 

1,57 

(0,00009) 

1,08 

(0,00002) 

300 
371,83 

(0,07630) 

34,06 

(0,00660) 

4,53 

(0,00050) 

1,57 

(0,00007) 

1,08 

(0,00001) 

500 
371,34 

(0,05850) 

33,81 

(0,00510) 

4,52 

(0,00040) 

1,57 

(0,00006) 

1,08 

(0,000001) 

1000 
370,74 

(0,04110) 

33,60 

(0,00350) 

4,51 

(0,00030) 

1,57 

(0,00004) 

1,08 

(0,000007) 

100000 
370,37 

(0,00411) 

33,40 

(0,00300) 

4,50 

(0,00003) 

1,57 

(0,000004) 

1,08 

(0,000001) 

Fonte: Chakraborti (2000) 

 

As tabelas 2.8, 2.9 e 2.10 mostram três situações distintas, os resultados do 

ARL0 obtidos e seus respectivos erros padrão. A Tabela 2.8 mostra uma situação com média 

desconhecida e variância conhecida; a Tabela 2.9 mostra uma situação com média conhecida 

e variância desconhecida; e, por fim, a Tabela 2.10 mostra uma situação com ambos os parâ-

metros desconhecidos. Para as três situações, utilizou-se um tamanho de amostra igual a cinco 

(n=5) e erro tipo I igual a 0,0027 (equivalente a três desvios-padrão em relação a média). De 

modo semelhante, as três situações mostram que o gráfico de controle de Shewhart é pouco 
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eficiente para detectar pequenos deslocamentos (δ=0,5). Na Tabela 2,7, esse valor é de 58,04 

(ou seja, são necessárias 58 amostras, aproximadamente, para o gráfico de controle detectar o 

descontrole no processo); na Tabela 2.8, o valor é de 75,52 (aproximadamente 76 amostras 

para detectar o descontrole no processo); e na Tabela 2.9, o ARL1 é de 205,55 (aproximada-

mente 206 amostras para detectar o descontrole no processo). Quando o deslocamento passa a 

ser igual a 1 (δ=1), a situação com ambos os parâmetros desconhecidos apresenta um ARL1 

superior aos demais (são necessárias nove amostras, aproximadamente, para detectar o des-

controle no processo. Para as outras duas situações, são necessárias apenas seis amostras para 

detectar o descontrole no processo). Para grandes deslocamentos de parâmetros (δ=2), as três 

situações apresentam ARL1 semelhantes: é necessária apenas uma amostra para detectar o 

descontrole no processo.  

Em relação ao ARL0, tomando-se como base a quantidade amostral igual a vin-

te (m =20), verifica-se que o valor do ARL0 será igual a 311,06 para média desconhecida e 

variância conhecida; 511,73, com média conhecida e variância desconhecida; e, por fim, 

422,16 para ambos os parâmetros sendo desconhecidos. A partir desses resultados, verifica-se 

que o desempenho obtido, tomando como base vinte amostras, de tamanho igual a cinco e três 

desvios-padrão em relação à média, será distinto em relação ao desempenho esperado igual a 

370,40, quando os parâmetros forem conhecidos. Mesmo que, para as duas situações, o valor 

do ARL0 foi superior ao valor esperado, por se tratar de um valor médio, é possível que haja 

uma alta variabilidade entre os diferentes valores gerados pela simulação. Tal valor somente é 

obtido a medida que a quantidade de amostras tende ao valor máximo simulado, de 100000 

amostras (m = 100000), fazendo com que o ARL0 seja igual ao valor teórico encontrado na 

literatura de 370,40 para as três situações simuladas.  

Chakraborti (2000) conclui que, a partir dos valores levantados nas tabelas 2.8, 

2.9 e 2.10, o caso mais crítico que afeta o desempenho dos gráficos de controle, devido ao uso 

de parâmetros estimados, é quando a variância é desconhecida (e deverá ser estimada). Nazir 

et al. (2013) enfatiza que, os gráficos de controle deverão ter propriedades robustas que deve-

rão garantir um nível de desempenho desejado, mesmo que os parâmetros sejam estimados e a 

quantidade de dados amostrais seja limitada.  
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2.9 Exemplos de artigos na literatura sobre avaliação de desempenho  

 

Encontra-se na literatura sobre gráficos de controle diferentes avaliações e mé-

todos para a obtenção de resultados ao se avaliar o desempenho. Esta seção trata, especifica-

mente, quais são os trabalhos encontrados na literatura que avaliam o desempenho do gráfico 

de controle e o tipo de gráfico de controle avaliado, a qual pode ser resumida de acordo com o 

Quadro 2.3. Consequentemente, esta seção busca sintetizar a forma como os trabalhos refe-

rentes à avaliação do desempenho dos gráficos de controle foram desenvolvidos e como esta 

dissertação de diferencia em relação aos demais trabalhos. 

 

Quadro 2.3: Características dos trabalhos encontrados na literatura  3 

Autor Tipo de gráfico de controle Indicador de desempenho 

Quesenberry (1993) X-bar ARL e SDRL 

Chen (1997) X-bar ARL e SDRL 

Chakraborti (2000) X-bar ARL 

Chakraborti e Wiel (2008) 
X-bar e gráfico de controle não 

paramétrico 
ARL e percentil 

Epprecht et al. (2015) Gráfico de controle S e S² Erro α (FAR - False alarm rate) 

Saleh et al. (2015a) X-bar AARL e SDARL 

Saleh et al. (2015b) Gráfico de controle EWMA  AARL, SDARL e percentil 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Os trabalhos listados no Quadro 2.3 tratam, em sua maioria, de avaliar o de-

sempenho dos gráficos de controle pela medida do valor médio (ARL) dos valores da distri-

buição do RL, porém também se utilizam da medida de dispersão para verificar como os valo-

res estão dispersos dentro da distribuição de valores (como Quesenberry (1993), Chen (1997), 

Saleh et al. (2015a) e Saleh et al. (2015b)). Dois trabalhos avaliam a própria distribuição de 

valores em percentis (Chakraborti e Wiel (2008) e Saleh et al. (2015b)). Apenas Chakrabroti 

(2000) avalia o desempenho do gráfico de controle X-bar apenas por meio do ARL. 

Esta dissertação se concentra na avaliação do desempenho dos gráficos de con-

trole X-bar, tendo como base a concentração de valores encontrados no intervalo de 0 até 200 
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da distribuição do RL, como alternativa em relação ao ARL. Esta análise tem como principal 

característica a ênfase na proporção de valores que se concentram no intervalo entre 0 e 200, 

de modo que, esses valores representam uma situação indesejada dentro do monitoramento do 

processo, pois indica que a incidência de falsos alarmes ocorre antes do esperado. Verifica-se 

nos trabalhos listados no Quadro 2.3 que, a grande maioria se concentra na avaliação do de-

sempenho por meio do ARL, não dando ênfase a um intervalo específico da distribuição de 

valores. 
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3. SIMULAÇÃO E RESULTADOS 

 

Para a realização da simulação, utilizou-se o software Maple 13 para auxiliar 

nos cálculos. A simulação tem como objetivo verificar o efeito na distribuição do ARL0 ao se 

utilizar cada um dos cinco estimadores do desvio-padrão propostos por Saleh et al. (2015a) e 

Saleh et al (2015b), conforme a alteração dos valores da quantidade de amostras (m) e tama-

nho amostral (n). Para que essa análise fosse feita, geraram-se um total de 5000 valores do 

ARL0 por rodada, ou seja, para cada valor de m, n e estimador do desvio-padrão utilizado para 

a análise. Isso significa, por exemplo, para o estimador SD1 e valores amostrais de m=20 e 

n=5, geraram-se 5000 valores do ARL0; assim como, para o estimador SD2 e valores amos-

trais m=50 e n=5, também foram gerados 5000 valores do ARL0, e assim foi feito para os 

demais valores de m e n utilizados nesta simulação.  

A simulação verifica, em um processo hipotético, sob controle e com média e 

desvio-padrão desconhecidos, a quantidade de pontos que se localizam além dos limites de 

controle. Com base nesses valores, o programa calcula o erro tipo I real e, com isso, retorna o 

valor do ARL0 definido a partir do erro tipo I real. 

Conforme o argumento utilizado por Chakraborti et al. (2001), pelo fato do 

ARL apresentar alta variabilidade, utilizar a sua esperança média como medida de desempe-

nho se torna pouco atrativo. Portanto, utilizaram-se os gráficos de distribuição para auxiliar na 

análise, elaborados pelo software Statistica 7. Ao longo da simulação e dos resultados obtidos, 

os estimadores do desvio-padrão propostos por Saleh et al. (2015a) e Saleh et al. (2015b)  

tiveram a sua nomenclatura alterada: o primeiro estimador 1σ̂  será redefinido como SD1; 2σ̂  

será redefinido como SD2;  3σ̂  como SD3; 4σ̂  como SD4; e 5σ̂  como SD5. 

Em relação à análise dos resultados, utilizou-se o teste estatístico para compa-

ração entre proporções, de modo a avaliar a proporção de valores que estão localizados no 

intervalo entre 0 e 200 da distribuição do ARL0. Montou-se, assim, uma comparação entre 

estimadores do desvio-padrão para cada cenário. Utilizou-se o software Statistica 7 para auxi-

liar nos cálculos e nos testes estatísticos. 
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3.1 Simulação dos valores do ARL0 para os cinco estimadores do desvio-padrão 

 

Considerou-se um processo hipotético, com capacidade infinita de produção, 

média igual a zero, desvio-padrão igual a um, estando o mesmo controlado e havendo uma 

aderência dos dados do processo a um modelo de probabilidade seguindo uma distribuição 

normal. Isso significa que não foi simulada nenhuma situação de descontrole. Consequente-

mente, interessou-se apenas em verificar o ARL0. O ARL1 não foi considerado na simulação. 

No total, geraram-se 5000 valores de ARL0 em cada rodada, de modo a contribuir para a aná-

lise da distribuição do ARL. Também, optou-se em adotar um valor de três desvios-padrão na 

construção dos limites de controle. 

A simulação representa as duas fases de desenvolvimento dos gráficos de con-

trole: a Fase 1, em que os parâmetros estatísticos são estimados; e a Fase 2, que representa o 

monitoramento do processo, com base nos parâmetros estatísticos e limites de controle defi-

nidos na Fase 1. Ressalta-se que, tanto a média quanto o desvio padrão são desconhecidos e 

tiveram que ser estimados. A seguir, apresentam-se os parâmetros utilizados para realização 

da simulação, a variação de cada um e um memorial com os cálculos que foram realizados 

para obter os valores esperados. Elaboraram-se cinco programas, os quais representam cada 

estimador do desvio-padrão. O Quadro 3.1 faz uma abordagem de cada parâmetro da simula-

ção utilizado e os valores assumidos por cada um, para cada rodada simulada. Na Figura 3.1, 

ilustra-se o programa utilizado para a simulação. 

 

Quadro 3.1: Variáveis utilizadas na simulação  4 

Parâmetro Definição Aplicação 

j 
Indica o número de vezes que os limites de controle são esti-

mados, conforme os dados do processo ficam disponíveis. 
20 

k 
Número de amostras extraídas após os cálculos dos limites de 

controle. 
100 

m 
Número de amostras utilizadas para estimar os limites de con-

trole. 
20, 50,100,200 

n 
Tamanho da amostra utilizada na estimação dos limites de 

controle. 
5, 10 

Fonte: Elaborado pelo autor 
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Figura 3.1: Modelagem para cálculo da distribuição do ARL, utilizando-se SD3 17 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

De acordo com a Figura 3.1, os termos utilizados no programa Maple 13 para o 

desenvolvimento dos cálculos foram: 

r – indica o número de valores (ARL) que o programa irá gerar. 

M – indica a média do processo controlado (a mesma é igual a zero, ou seja, 

µ=0). 

DV – indica o desvio-padrão do processo controle (o mesmo é igual a um). 

p – parâmetro utilizado para explicar a variação dos vetores M e DV. Como os 

mesmos possuem quatro linhas, de iguais valores, a sua variação será de um até quatro. 

t – variável que indica o número de amostras utilizado (variando de 1 até m). 

X – média amostral estimada, a partir de amostras coletadas de um processo 

sob controle. 

VR – variância amostral estimada, a partir de amostras coletadas de um proces-

so sob controle. 

SM – somatória das médias amostrais, variando de 1 até m. 

MM – média das médias amostrais. 

LSC – Limite Superior de Controle. 

LIC – Limite Inferior de Controle. 

L – vetor que indica o deslocamento sofrido nos parâmetros de média. 
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γ  - constante que indica a variação sofrida no parâmetro de média. 

g - parâmetro utilizado para explicar a variação dos vetores M e DV. Como os 

mesmos possuem quatro linhas, de iguais valores, a sua variação será de um até quatro. Po-

rém, g é utilizado após ocorrer o deslocamento de parâmetro. 

Y – média amostral estimada (após ocorrer o deslocamento do parâmetro de 

média. Nesta simulação, conforme já mencionado, não foi considerado deslocamento de pa-

râmetro. Logo, o valor de Y é igual a X). 

C – fator binário (0 ou 1) que indica se a nova média amostral se encontra (Ci = 

0) ou não (Ci = 1) entre os limites de controle. Ou seja, é a quantidade de pontos fora dos limi-

tes de controle. 

soma – indica a somatória de todos os Cs obtidos, variando de 1 até k. 

STotal – indica a somatória de todos os somas obtidos, variando de 1 até j. 

α  - indica o erro tipo I estimado. 

ARL – valor do desempenho calculado. 

 

Resumidamente, a simulação representa um processo controlado, em que se 

deseja obter o valor do ARL0. Inicialmente, estimam-se os parâmetros de média e desvio- 

padrão para o cálculo dos limites de controle (LSC e LIC). A média das médias amostrais 

estimada (MM) é calculada pela somatória (SM) das médias obtidas (Xt, variando t de 1 até 

m, e tamanho das amostras igual a (n)) sobre o número de amostras (m). A variável m irá as-

sumir, para cada rodada, os valores de 20, 50, 100 e 200. E n, assumirá valores iguais a 5 e 10. 

Deseja-se assim, verificar conforme Chen (1997) e Jensen et al. (2006), se a medida que o 

número de amostras aumenta, o ARL com parâmetros estimados tende a se aproximar de situ-

ações com parâmetros conhecidos. Os cinco programas se diferem em relação ao estimador 

do desvio-padrão amostral. A seguir, apresentam-se as formas como os cinco estimadores do 

desvio-padrão são estimados em cada programa. 

 

Cálculo da média das médias amostrais (MM): 

Xt := Mean(Sample(Normal(Mp,DVp),n))     (84) 

SM := add(Xt, t = 1..m)       (85) 

m

SM
MM =:          (86) 
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A equação (84) mostra o cálculo da média amostral (Xt), calculada a partir de 

uma distribuição normal e com amostras coletadas de tamanho igual a n, com média e desvio-

padrão já estabelecidos. A equação (85) mostra a somatória de todas as médias amostrais 

(SM), sendo t a variável que indica o número da amostra, variando de um até m. O termo “m” 

indica o total de amostras. A equação (86) mostra o cálculo da média das médias amostrais 

(MM), calculada pela razão entre a somatória das médias amostrais (SM), pelo total de amos-

tras (m). O termo “MM” é calculado da mesma forma para os cinco programas. 

 

O estimador SD1 (calculado com base na amplitude amostral média): 

Rt := Range(Sample(Normal(Mp,DVp),n))     (87) 

m

mtRadd
SVR t )..1,(

:
=

=        (88) 

2

:1
d

SVR
SD =          (89) 

n

SD
MMLSC

1*3
: +=        (90) 

n

SD
MMLIC

1*3
: −=        (91) 

 

A equação (87) mostra como a amplitude de uma amostra é definida, de tama-

nho igual a n, partindo-se de um processo com dados normalizados e média e desvio-padrão 

já estabelecidos. A equação (88) mostra o cálculo da amplitude amostral média, com base na 

somatória entre as amplitudes de cada amostra (Rt, variando t de um até m, sendo m o total de 

amostras), dividida pelo total de amostras (m). A equação (89) mostra o cálculo do estimador 

SD1, definido pela razão entre a amplitude amostral média (SVR) pela constante d2 (tabelada 

conforme Tabela 2.1). As equações (90) e (91) mostram os cálculos dos limites de controle, 

calculados a partir da média das médias amostrais (MM), o estimador do desvio-padrão 

(SD1), com uma distância de três desvios-padrão em relação à média. 

 

O estimador SD2 (calculado com base no desvio-padrão amostral médio): 

DRt := StandardDeviation(Sample(Normal(Mp,DVp),n))   (92) 

SVR := add(DRt, t=1..m)       (93) 



74 

 

m

SVR
MDR =:          (94) 

4

:2
c

MDR
SD =          (95) 

n

SD
MMLSC

2*3
: +=        (96) 

n

SD
MMLIC

2*3
: −=        (97) 

 

A equação (92) mostra o calculo do desvio-padrão amostral médio (DRt), obti-

do a partir de uma distribuição normal, com média e desvio-padrão já estabelecidos e amos-

tras de tamanho igual a m. A equação (93) mostra a somatória dos desvios-padrão amostrais 

(SVR), calculada a partir do desvio-padrão de cada amostra (DRt, variando t de um até m, 

sendo m o total de amostras). A equação (94) calcula o desvio-padrão amostral médio (MDR), 

calculado pela razão da somatória dos desvios-padrão amostrais (SVR), pelo total de amostras 

(m). A equação (95) calcula o estimador SD2, a partir da razão entre o desvio-padrão amostral 

médio (MDR) pela constante tabelada c4 (conforme Tabela 2.2). As equações (96) e (97) mos-

tram os cálculos dos limites de controle, calculados a partir da média das médias amostrais 

(MM), o estimador do desvio-padrão (SD2), com uma distância de três desvios-padrão em 

relação à média. 

O estimador SD3 (calculado pela razão entre o desvio-padrão agrupado pela 

constante c4), SD4 (calculado pelo produto entre o desvio-padrão agrupado pela constante c4) 

e SD5 (é o próprio desvio-padrão agrupado): 

VRt := Variance(Sample(Normal(Mp, DVp), n))    (98) 

SVR := add(VRt, t=1..m)       (99) 

m

SVR
MVR =:          (100) 

MVRDP =:          (101) 

4

:3
c

DP
SD =          (102) 

n

SD
MMLSC

3*3
: +=        (103) 
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n

SD
MMLIC

3*3
: −=        (104) 

DPcSD *:4 4=         (105) 

n

SD
MMLSC

4*3
: +=        (106) 

n

SD
MMLIC

4*3
: −=        (107) 

DPSD =:5                     (108) 

n

SD
MMLSC

5*3
: +=        (109) 

n

SD
MMLIC

5*3
: −=        (110) 

 

A equação (98) mostra o cálculo da variância amostral (VRt), calculada de uma 

distribuição normal e com amostras coletadas de tamanho n, com média e desvio-padrão já 

definidos. A equação (99) mostra o cálculo da somatória das variâncias amostrais (SVR), ob-

tido pela soma das variâncias amostrais (VRt, variando t de um até m, sendo m o total de a-

mostras). A equação (100) mostra o cálculo da média das variâncias amostrais, calculada pela 

razão entre a somatória das variâncias amostrais (SVR) pelo total de amostras (m). A equação 

(101) mostra o cálculo do desvio-padrão agrupado (DP), sendo definido pela raiz da variância 

amostral média. A equação (102) mostra o cálculo do estimador SD3, calculado pela razão 

entre o desvio-padrão agrupado (DP) pela constante tabelada c4 (Tabela 2.2). Reforça-se que, 

o tamanho amostral que irá definir o valor de c4 é definido por ν+1, sendo ν = m*(n-1). As 

equações (103) e (104) mostram os cálculos dos limites de controle, calculados a partir da 

média das médias amostrais (MM), o estimador do desvio-padrão (SD3), com uma distância 

de três desvios-padrão em relação à média. A equação (105) mostra o cálculo do estimador 

SD4, calculado pelo produto entre o desvio-padrão agrupado (DP) pela constante tabelada c4. 

As equações (106) e (107) mostram os cálculos dos limites de controle, calculados a partir da 

média das médias amostrais (MM), o estimador do desvio-padrão (SD4), com uma distância 

de três desvios-padrão em relação à média. A equação (108) mostra o cálculo do estimador 

SD5, que é o próprio desvio-padrão agrupado. As equações (109) e (110) mostram os cálculos 

dos limites de controle, calculados a partir da média das médias amostrais (MM), o estimador 

do desvio-padrão (SD5), com uma distância de três desvios- padrão em relação à média. 
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A simulação, então, verifica os pontos que caem além dos limites de controle 

(ou seja, Yi < LIC ou Yi > LSC). A localização dos pontos é representada pelo fator Ci, sendo 

que i varia de 1 até k. A variável k indica o número de amostras extraídas após o cálculo dos 

limites de controle (nesta dissertação, escolheu-se arbitrariamente k como sendo igual a 100). 

Ressalta-se que, de acordo com Jensen et al. (2006), devido a falta de amostras suficientes 

para que seja feito o cálculo dos limites de controle a partir de parâmetros estimados, reco-

menda-se a atualização dos mesmos conforme os dados amostrais se tornam disponíveis. 

O fator Ci, então, verifica a quantidade de pontos que irão cair além dos limites 

de controle, sendo de caráter binário (ou seja, igual a um quando o ponto cair além dos limites 

de controle, e zero quando o ponto se localiza entre os limites de controle). O termo somas faz 

uma somatória de todos os pontos que caem além dos limites de controle, no intervalo entre 

cálculos dos limites de controle, sendo que o termo “i’ varia de um até k (igual a 100). Em 

seguida, o termo STotal faz uma somatória de todos os somas, de modo que “s” varia de um 

até j (j indica o número de vezes em que os limites de controle são estimados e recalculados. 

Para esta dissertação, escolheu-se arbitrariamente o valor de j como sendo 20).  

Em sequência, a simulação utiliza todos os pontos que caíram além dos limites 

de controle e que foram contados pelo termo STotal, e os divide pelo número total de amos-

tras extraídas desde o início da simulação, ou seja, 2000 amostras (resultante do produto entre 

o número de vezes que os limites de controle são calculados, ou seja, 20, pelo número de a-

mostras que são extraídas após cada cálculo dos limites de controle, sendo igual a 100 amos-

tras). Calcula-se, então, o erro tipo I (ou erro α), que é a razão entre a quantidade de amostras 

além dos limites de controle (STotal), pelo total de amostras extraídas (2000).  

Reforça-se que, o erro tipo I calculado nesta simulação é o valor real (e não o 

nominal. Ou seja, considerando-se três desvios-padrão além da média, o valor do erro tipo I 

não será, exatamente, 0,27%), obtido a partir do total de pontos localizados além dos limites 

de controle, estando o processo sob controle. Tendo-se esse valor definido, torna-se possível 

definir o valor do ARL0, que é calculado pelo inverso do erro tipo I, ou seja, 1/α. Todo o pro-

cesso da simulação, desde o cálculo inicial dos limites de controle, até o cálculo final do 

ARL0 é repetido 5000 vezes, de modo a gerar os 5000 valores do ARL0. 

Ressalta-se que, a simulação representa as duas fases de desenvolvimento dos 

gráficos de controle, e se resume conforme a Figura 3.2: representa-se a Fase 1 não em sua 

totalidade, uma vez que o processo já se encontra controlado. Sendo assim, a Fase 1 é repre-

sentada apenas na estimação dos parâmetros estatísticos do processo e no cálculo dos limites 
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de controle. A Fase 2, então, é representada pelo monitoramento do processo propriamente 

dito. Ou seja, a partir do momento em que as amostras são extraídas e a contagem da quanti-

dade que se encontram além dos limites de controle é feita. Pode-se dizer que, constantemen-

te, a simulação se desloca entre a Fase 1 e a Fase 2, uma vez que, os limites de controle são 

recalculados conforme as informações do processo se tornam disponíveis, e, após o recálculo, 

realiza-se o monitoramento do processo.  

 

Figura 3.2: Resumo da simulação  18 

Coleta de m 
amostras de 
tamanho n

Estimação de 
parâmetros de 

média e desvio-
padrão

Cálculo dos limites 
de controle

Processo é repetido 
20 vezes.

Extraídas 100 
amostras após 

cálculo dos limites 
de controle.

Contagem do 
número de pontos 
além dos limites de 

controle.

Cálculo do erro tipo 
I.

Cálculo do ARL

A simulação é repetida 
5000 vezes

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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3.2 Resultados obtidos para o ARL0 

 

Geraram-se 5000 valores para cada estimador do desvio-padrão. Isso significa 

que, os programas desenvolvidos foram simulados, em cada situação, em um total de 5000 

vezes, sendo que o número de amostras (m) foram 20, 50, 100 e 200 e o tamanho da amostra 

(n) foram 5 e 10. A seguir, apresentam-se as tabelas e gráficos que ilustram os valores do 

ARL0 e a sua distribuição para cada cenário. As Tabelas 3.1 e 3.2 mostram os valores médios 

obtidos do ARL0, variando-se o número de amostras (m), para amostras de tamanho 5 e 10 

(n=5 e n=10). Apresentam-se, nas Tabelas 3.3 até 3.10, os valores obtidos de mínimo, máxi-

mo e mediana para cada situação simulada. Nos Apêndices A até H são apresentados as tabe-

las e gráficos da distribuição do ARL para cada situação simulada. 

 

Tabela 3.1: Valores do ARL0 para n=5 11 

n=5 

m  20 50 100 200 

SD1 277,42 393,01 415,89 425,08 

SD2 280,12 386,85 408,99 424,68 

SD3 285,39 395,87 417,06 440,64 

SD4 272,34 383,41 412,57 435,16 

SD5 276,49 391,37 415,94 439,36 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Tabela 3.2: Valores do ARL0 para n=10 12 

n=10 

m  20 50 100 200 

SD1 307,46 393,96 431,60 429,43 

SD2 315,59 395,14 426,50 419,16 

SD3 314,11 394,98 431,72 422,38 

SD4 304,64 388,72 428,61 423,41 

SD5 309,31 392,38 430,57 425,51 

Fonte: Elaborado pelo autor 
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Tabela 3.3: Valores extremos, mediana, média e desvio-padrão para n=5 e m=20 13 

  SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 

Mínimo 86,957 76,923 86,957 83,333 83,333 

Máximo 2000,000 2000,000 2000,000 2000,000 2000,000 

Média 277,42 280,12 285,39 272,34 276,49 

Mediana 222,220 222,220 250,000 222,220 222,220 

Desvio-padrão 177,423 195,204 188,813 173,872 182,308 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Tabela 3.4: Valores extremos, mediana, média e desvio-padrão para n=5 e m=50 14 

  SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 

Mínimo 117,650 117,650 125,000 125,000 125,000 

Máximo 2000,000 2000,000 2000,000 2000,000 2000,000 

Média 393,01 386,85 395,87 383,41 391,37 

Mediana 333,330 285,710 333,330 285,710 333,330 

Desvio-padrão 274,861 271,874 280,366 264,788 279,530 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Tabela 3.5: Valores extremos, mediana, média e desvio-padrão para n=5 e m=100 15 

  SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 

Mínimo 100,000 133,330 133,330 133,330 133,330 

Máximo 2000,000 2000,000 2000,000 2000,000 2000,000 

Média 415,89 408,99 417,06 412,57 415,94 

Mediana 333,330 333,330 333,330 333,330 333,330 

Desvio-padrão 266,046 249,432 264,378 261,389 261,658 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Tabela 3.6: Valores extremos, mediana, média e desvio-padrão para n=5 e m=200 16 

  SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 

Mínimo 111,110 125,000 117,650 142,860 142,860 

Máximo 2000,000 2000,000 2000,000 2000,000 2000,000 

Média 425,08 424,68 440,64 435,16 439,36 

Mediana 400,000 400,000 400,000 400,000 400,000 

Desvio-padrão 239,320 249,169 282,046 279,238 284,059 

Fonte: Elaborado pelo autor 
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Tabela 3.7: Valores extremos, mediana, média e desvio-padrão para n=10 e m=20 17 

  SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 

Mínimo 95,238 95,238 100,000 100,000 100,000 

Máximo 2000,000 2000,000 2000,000 2000,000 2000,000 

Média 307,46 315,59 314,11 304,64 309,31 

Mediana 250,000 250,000 250,000 250,000 250,000 

Desvio-padrão 190,155 207,085 180,794 175,653 177,505 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Tabela 3.8: Valores extremos, mediana, média e desvio-padrão para n=10 e m=50 18 

  SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 

Mínimo 125,000 133,330 133,330 133,330 125,000 

Máximo 2000,000 2000,000 2000,000 2000,000 2000,000 

Média 393,96 395,14 394,98 388,72 392,38 

Mediana 333,330 333,330 333,330 333,330 333,330 

Desvio-padrão 230,190 233,786 240,200 230,241 233,438 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Tabela 3.9: Valores extremos, mediana, média e desvio-padrão para n=10 e m=10019 

  SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 

Mínimo 153,850 133,330 133,330 133,330 117,650 

Máximo 2000,000 2000,000 2000,000 2000,000 2000,000 

Média 431,60 426,50 431,72 428,61 430,57 

Mediana 333,330 333,330 333,330 333,330 333,330 

Desvio-padrão 268,122 260,242 275,458 269,674 271,839 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Tabela 3.10: Valores extremos, mediana, média e desvio-padrão para n=10 e m=20020  

  SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 

Mínimo 133,330 133,330 133,330 133,330 133,330 

Máximo 2000,000 2000,000 2000,000 2000,000 2000,000 

Média 429,43 419,16 422,38 423,41 425,51 

Mediana 333,330 333,330 333,330 333,330 333,330 

Desvio-padrão 299,653 280,146 276,393 279,636 281,472 

Fonte: Elaborado pelo autor 
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As tabelas acima mostram os resultados gerados durante a simulação no soft-

ware Maple 13. Verifica-se, conforme o valor de m aumenta, os valores de média e mediana 

do ARL0 resultantes também aumentam. Em relação a mediana dos valores do ARL0, não se 

notou uma diferença significativa entre os diferentes estimadores, podendo ser notado, para o 

valor médio do ARL0. Tal afirmativa se torna evidente para n=5, sendo que o estimador do 

desvio-padrão SD3 apresentou os melhores resultados dos valores médios do ARL0. 

As Tabelas 3.3 até 3.10, juntamente com os Apêndices de A até H, tratam da 

distribuição do ARL0. Apesar de haver um aumento do valor do ARL0 médio, verificou-se um 

aumento na dispersão dos valores do ARL0. Não houve estimador do desvio-padrão que pre-

valecesse em relação aos demais. Sobre os valores de máximo e mínimo, verificou-se que, em 

todas as condições simuladas, não houve divergências em relação ao valor máximo (ARL0 = 

2000). Entretanto, em algumas situações, houve diferenças no valor mínimo do ARL0. Quan-

do m=200 e n=5, os valores mínimos de SD4 e SD5 serão 142, 86, enquanto, para o SD1 será 

111,11, SD2 igual a 125 e SD3 será 117,65. A Tabela 3.11 faz um resumo dos melhores resul-

tados obtidos dos valores de média e desvio-padrão para os 5000 valores do ARL0 gerados em 

cada rodada simulada, para cada estimador e valores de m e n.  

 

Tabela 3.11: Melhores resultados obtidos de média e variabilidade 21 

Cenário  Média Desvio-padrão 

n=5 e m=20 285,390 (SD3) 173,872 (SD4) 

n=5 e m=50 395,870 (SD3) 264,788 (SD4) 

n=5 e m=100 417,060 (SD3) 249,432 (SD2) 

n=5 e m=200 440,640 (SD3) 239,320 (SD1) 

n=10 e m=20 315,590 (SD2) 175,653 (SD4) 

n=10 e m=50 395,140 (SD2) 230,190 (SD1) 

n=10 e m=100 431,720 (SD1) 260,242 (SD2) 

n=10 e m=200 429,430 (SD1) 276,393 (SD3) 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

3.3 Resultados da análise pelo intervalo inferior 

 

Para que fosse feita a análise pelo intervalo entre 0 e 200 da distribuição do 

ARL0, utilizaram-se os valores do ARL0 obtidos, para cada situação simulada e para cada 

estimador do desvio-padrão, que se encontravam no intervalo de 0 até 200. Um teste estatísti-
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co de comparação entre proporções foi feito para cada combinação de m e n, comparando-se a 

proporção de valores obtidos entre dois estimadores do desvio-padrão. No total, foram feitos 

dez testes de comparação de proporção de valores para cada combinação de m e n. 

  Justifica-se o uso dessa análise, uma vez que, o objetivo é reduzir a incidência 

de valores ARL0 abaixo de 200, de modo a verificar se a escolha do estimador do desvio-

padrão influencia a incidência de baixos valores do ARL0 e se a situação simulada, variando-

se o tamanho da amostra (n) e a quantidade de amostras (m) também é decisiva para que o 

gráfico de controle apresente um melhor desempenho. Desse modo, caso haja diferença esta-

tística significativa entre os estimadores do desvio-padrão, como também entre os diferentes 

valores de n e m, propõe-se a situação em que o desempenho estatístico do gráfico de controle 

será mais satisfatório. A Tabela 3.12 mostra a proporção de valores do ARL0 para cada esti-

mador do desvio-padrão, variando-se os valores de m e n, no intervalo entre 0 e 200 da distri-

buição do ARL0. 

 

Tabela 3.12: Proporção de valores do ARL0 no intervalo inferior (entre 0 e 200) 22 

Tamanho da Amostra 
(n) x Quantidade de 

amostras (m) 
SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 

n=5 e m=20 0,3912 0,3814 0,3767 0,4157 0,4034 
n=5 e m=50 0,1404 0,1469 0,1305 0,1419 0,1337 

n=5 e m=100 0,0803 0,0892 0,0797 0,0803 0,0764 
n=5 e m=200 0,0574 0,0670 0,0663 0,0642 0,0634 
n=10 e m=20 0,2753 0,2721 0,2621 0,2877 0,2720 
n=10 e m=50 0,0994 0,0890 0,0929 0,0990 0,0937 

n=10 e m=100 0,0850 0,0861 0,0830 0,0876 0,0856 
n=10 e m=200 0,0470 0,0558 0,0586 0,0570 0,0542 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Com base nos valores levantados na Tabela 3.12, comparou-se as proporções 

obtidas entre cada estimador do desvio-padrão, variando-se o tamanho da amostra e a quanti-

dade de amostras. No total, elaboraram-se oito rodadas de comparação, de modo que o valor 

indica o p-value resultante da comparação da proporção de valores do ARL0 que estão con-

centrados entre 0 e 200. A análise por p-value é ressaltada por Montgomery (2009), de modo 

que, segundo o autor, não é necessário a quem está fazendo a análise definir o nível de signi-

ficância previamente ao teste estatístico. O autor define o p-value como o menor valor possí-

vel do nível de significância que levaria a quem realiza o teste estatístico a rejeitar a hipótese 
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nula (H0). Portanto, com base no p-value, cabe a quem realiza o teste estatístico determinar o 

quanto os dados são significativos sem determinar um nível de significância previamente. 

As Tabelas 3.13 e 3.14 mostram os valores do p-value resultantes dos testes es-

tatísticos de comparação entre diferentes proporções dos valores obtidos do ARL0, no interva-

lo de 0 até 200, sendo que a Tabela 3.13 apresenta os valores do teste estatístico de compara-

ção entre proporções para n=5 e m=20, 50, 100 e 200. E a Tabela 3.14 apresenta os valores do 

teste estatístico de comparação entre proporções para n=10 e m=20, 50, 100 e 200. Utilizou-se 

o software Statistica 7 para a realização dos cálculos, e os testes estatísticos feitos foram uni-

caudais (ou seja, verificou-se se uma proporção é maior do que a outra, conforme as equações 

(111) e (112)).  

As equações (111) e (112) exemplificam o tipo de teste estatístico que foi rea-

lizado, comparando-se as proporções entre diferentes estimadores do desvio-padrão, variando-

se os valores de m e n, sendo que a equação (111) supõe que as proporções entre dois estima-

dores são iguais (não rejeita H0) e a equação (112) supõe que a proporção de um estimador é 

maior que a do outro (rejeita H0). Reforça-se que, quando a proporção de um estimador é 

maior do que a de outro estimador, pior é o desempenho apresentado pelo gráfico de controle 

em decorrência do uso do estimador do desvio-padrão para o cálculo dos limites de controle. 

As tabelas 3.13 e 3.14 também mostram o resultado dos testes realizados. 

Em relação à classificação utilizada da relevância estatística do resultado do 

teste, o que demonstra que a proporção de valores de um estimador é maior do que a do outro 

utilizado neste teste estatístico: (L) indica 0,05< p-value ≤  0,1 (relevância estatística modera-

da); (M) indica 0,01< p-value ≤  0,05 (relevância estatística média); (A) indica p-value ≤  

0,01 (relevância estatística alta). Para as demais situações, não há relevância estatística que 

comprove que a proporção de valores de um estimador é maior do que o de outro, no intervalo 

entre 0 e 200 na distribuição do ARL0.  

H0: Pp1 = Pp2 (não rejeita H0)       (111) 

H1: Pp1 > Pp2 (rejeita H0)       (112) 
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Tabela 3.13: Comparação de proporção (p-value) entre estimadores para n=5 23 

Comparação entre esti-
madores  

m=20 e n=5 m=50 e n=5 m=100 e n=5 m=200 e n=5 

p(SD1)-p(SD2) 
0,1571 

p(SD1)=p(SD2) 
0,1771 

p(SD2)=p(SD1) 
0,0551L 

p(SD2)>p(SD1) 
0,0235M 

p(SD2)>p(SD1) 

p(SD1)-p(SD3) 
0,0680L 

p(SD1)>p(SD3) 
0,0740L 

p(SD1)>p(SD3) 
0,4560 

p(SD1)=p(SD3) 
0,0324M 

p(SD3)>p(SD1) 

p(SD1)-p(SD4) 
0,0063A 

p(SD4)>p(SD1) 
0,4147 

p(SD4)=p(SD1) 
0,5000 

p(SD4)=p(SD1) 
0,0774L 

p(SD4)>p(SD1) 

p(SD1)-p(SD5) 
0,1063 

p(SD5)=p(SD1) 
0,1650 

p(SD1)=p(SD5) 
0,2340 

p(SD1)=p(SD5) 
0,1040 

p(SD1)=p(SD5) 

p(SD2)-p(SD3) 
0,3141 

p(SD2)=p(SD3) 
0,0088A 

p(SD2)>p(SD3) 
0,0438M 

p(SD2)>p(SD3) 
0,4442 

p(SD2)=p(SD3) 

P(SD2)-p(SD4) 
0,0002A 

p(SD4)>p(SD2) 
0,2385 

p(SD2)=p(SD4) 
0,0551L 

p(SD2)>p(SD4) 
0,2859 

p(SD2)=p(SD4) 

p(SD2)-p(SD5) 
0,0121M 

p(SD5)>p(SD2) 
0,0287M 

p(SD2)>p(SD5) 
0,0101M 

p(SD2)>p(SD5) 
0,2330 

p(SD2)=p(SD5) 

p(SD3)-p(SD4) 
0,0000A 

p(SD4)>p(SD3) 
0,0483M 

p(SD4)>p(SD3) 
0,4560 

p(SD4)=p(SD3) 
0,3354 

p(SD4)=p(SD3) 

p(SD3)-p(SD5) 
0,0031A 

p(SD5)>p(SD3) 
0,3183 

p(SD5)=p(SD3) 
0,2693 

p(SD5)=p(SD3) 
0,2780 

p(SD5)=p(SD3) 

p(SD4)-p(SD5) 
0,1055 

p(SD4)=p(SD5) 
0,1171 

p(SD4)=p(SD5) 
0,2340 

p(SD4)=p(SD5) 
0,4350 

p(SD4)=p(SD5) 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Pela análise da Tabela 3.13, é possível verificar se há evidências estatísticas 

que a proporção de valores do ARL0 de um estimador do desvio-padrão é maior do que a de 

outro estimador, ou se não há evidências estatísticas que comprovem isso. Consequentemente, 

ambos apresentam desempenho semelhante para um determinado tamanho amostral (n) e 

quantidade de amostras (m). O valor de n utilizado foi 5 e os valores de m foram 20, 50, 100 e 

200. 

Para m=20 e n=5, há evidências estatísticas que a proporção de valores do 

ARL0, no intervalo entre 0 e 200 da distribuição de valores, de um estimador é maior que a de 

outro estimador, mostrando que há diferença de desempenho em seis testes realizados: SD3 

apresenta melhor desempenho quando comparado a SD1, SD4 e SD5; SD2 apresenta melhor 
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desempenho quando comparado a SD4 e SD5; SD1 apresenta melhor desempenho quando 

comparado SD4. Para os demais testes realizados, não há evidências estatísticas que compro-

vem que a proporção de valores de um estimador é maior do que a de outro estimador, apre-

sentando desempenho semelhante.  

Para a situação em que m=20 e n=5, ressalta-se que esses valores amostrais são 

os que são propostos pela maioria da literatura em CEP para a estimação dos parâmetros do 

processo quando são desconhecidos. Consequentemente, verifica-se um melhor desempenho 

apresentado pelo estimador SD3, enquanto SD4 apresentou os piores resultados nos testes 

estatísticos de comparação entre proporções. 

Quando m=50 e n=5, há evidências estatísticas que comprovam que a propor-

ção de valores de um estimador é maior do que a de outro estimador do desvio-padrão em 

quatro situações: SD3 apresenta melhores resultados quando comparado a SD1, SD2 e SD4; 

SD5 apresenta melhores resultados quando comparado a SD2. Para os demais testes realiza-

dos, não há evidências estatísticas que comprovem que a proporção de valores de um estima-

dor é maior que a de outro estimador do desvio-padrão, apresentando assim desempenho se-

melhante. 

Ao se realizar o teste estatístico para m=100 e n=10, não evidências estatísticas 

que comprovem que a proporção de valores de um estimador é maior que a de outro. Conse-

quentemente, o desempenho apresentado pelos cinco estimadores do desvio-padrão é seme-

lhante. 

Para m=200 e n=5, verificou-se que há evidências estatísticas que a proporção 

de valores de um estimador é maior que a de outro estimador do desvio-padrão em três situa-

ções: SD1 apresenta melhores resultados quando comparado a SD2, SD3 e SD4. Nos demais 

testes estatísticos, não há evidências estatísticas que comprovem que a proporção de valores 

de um estimador do desvio-padrão é maior que a de outro estimador, apresentando desempe-

nho semelhante. Verifica-se, portanto, que em uma situação em que a quantidade de amostras 

utilizada é igual a 200, o estimador do desvio-padrão SD1 apresenta melhor desempenho. 
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Tabela 3.14: Comparação de proporção (p-value) entre estimadores para n=10 24 

Comparação entre esti-
madores  

m=20 e n=10 m=50 e n=10 m=100 e n=10 m=200 e n=10 

p(SD1)-p(SD2) 
0,3599 

p(SD1)=p(SD2) 
0,0375M 

p(SD1)>p(SD2) 
0,4221 

p(SD2)=p(SD1) 
0,0232M 

p(SD2)>p(SD1) 

p(SD1)-p(SD3) 
0,0683L 

p(SD1)>p(SD3) 
0,1351 

p(SD1)=p(SD3) 
0,3592 

p(SD1)=p(SD3) 
0,0048A 

p(SD3)>p(SD1) 

p(SD1)-p(SD4) 
0,0840L 

p(SD4)>p(SD1) 
0,4733 

p(SD4)=p(SD1) 
0,3217 

p(SD4)=p(SD1) 
0,0122M 

p(SD4)>p(SD1) 

p(SD1)-p(SD5) 
0,3557 

p(SD5)=p(SD1) 
0,1673 

p(SD1)=p(SD5) 
0,4572 

p(SD1)=p(SD5) 
0,0503L 

p(SD5)>p(SD1) 

p(SD2)-p(SD3) 
0,1292 

p(SD2)=p(SD3) 
0,2488 

p(SD2)=p(SD3) 
0,2887 

p(SD2)=p(SD3) 
0,2733 

p(SD2)=p(SD3) 

p(SD2)-p(SD4) 
0,0412M 

p(SD4)>p(SD2) 
0,0433M 

p(SD4)>p(SD2) 
0,3950 

p(SD2)=p(SD4) 
0,3974 

p(SD2)=p(SD4) 

p(SD2)-p(SD5) 
0,4955 

p(SD5)=p(SD2) 
0,2074 

p(SD2)=p(SD5) 
0,4644 

p(SD2)=p(SD5) 
0,3628 

p(SD2)=p(SD5) 

p(SD3)-p(SD4) 
0,0021A 

p(SD4)>p(SD3) 
0,1502 

p(SD4)=p(SD3) 
0,2051 

p(SD4)=p(SD3) 
0,3659 

p(SD4)=p(SD3) 

p(SD3)-p(SD5) 
0,1316 

p(SD5)=p(SD3) 
0,4453 

p(SD5)=p(SD3) 
0,3199 

p(SD5)=p(SD3) 
0,1701 

p(SD5)=p(SD3) 

p(SD4)-p(SD5) 
0,0402M 

p(SD4)>p(SD5) 
0,1846 

p(SD4)=p(SD5) 
0,3611 

p(SD4)=p(SD5) 
0,2706 

p(SD4)=p(SD5) 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Em relação à Tabela 3.14, verifica-se se há evidências estatísticas que a pro-

porção de valores do ARL0 de um estimador do desvio-padrão é maior do que a de outro es-

timador, ou se não há evidências estatísticas que comprovem isso, apresentando-se assim de-

sempenho semelhante para um determinado tamanho amostral (n) e quantidade de amostras 

(m). O valor de n utilizado foi 10 e os valores de m foram 20, 50, 100 e 200. 

Para m=20 e n=10, cinco testes estatísticos comprovaram que há evidências es-

tatísticas que a proporção de valores no intervalo entre 0 e 200 da distribuição do ARL0, para 

um estimador do desvio-padrão é maior que a de outro estimador: SD3 apresenta menor pro-

porção de valores ao ser comparado com SD1 e SD4; SD1 apresenta menor proporção de va-

lores ao ser comparado a SD4; SD2 apresenta menor proporção de valores ao ser comparado a 
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SD4; SD5 apresenta menor proporção de valores ao ser comparado a SD4. Para os demais 

testes estatísticos, não há evidências estatísticas que comprovem que a proporção de valores 

de um estimador do desvio-padrão é maior que a de outro estimador. Consequentemente, a-

presentam desempenho semelhante. Ressalta-se que, o estimador SD4 apresentou os piores 

resultados em quatro testes de comparação entre proporções, havendo o pior desempenho. 

Quando m=50 e n=10, dois testes estatísticos mostram que há evidências esta-

tísticas que a proporção de valores de um estimador é maior que a de outro estimador do des-

vio-padrão: SD2 apresenta menor proporção de valores ao ser comparado ao SD1; SD2 apre-

senta menor proporção de valores ao ser comparado a SD4. Para os demais testes estatísticos, 

não há evidências estatísticas que comprovem que a proporção de valores de um estimador do 

desvio-padrão é maior que a de outro estimador, apresentando desempenho semelhante. 

Em relação à situação em que m=100 e n=10, não há evidências estatísticas 

que comprovem que a proporção de valores de um estimador é maior que a de outro estima-

dor. Consequentemente, o desempenho apresentando entre os cinco estimadores é semelhante. 

Por fim, a última rodada de testes estatísticos foi realizada para m=200 e n=10, 

apresentando quatro situações em que há evidências estatísticas que comprovam que a pro-

porção de valores de um estimador do desvio-padrão é menor que a de outro estimador, ha-

vendo um melhor desempenho: SD1 apresenta menor proporção de valores ao ser comparado 

com SD2, SD3, SD4 e SD5. Para as demais situações, não há evidências estatísticas que com-

provem que a proporção de valores de um estimador do desvio-padrão é menor que a de outro 

estimador, apresentando assim desempenho semelhante. Ressalta-se que, para m=200 e n=10, 

o estimador SD1 apresenta o melhor desempenho em relação aos demais estimadores do des-

vio-padrão. 

Realizou-se outro teste estatístico de comparação entre proporção de valores, 

no intervalo entre 0 e 200 da distribuição do ARL0, com o objetivo de verificar se há diferen-

ça na proporção de valores ao se comparar duas situações amostrais distintas. Comparando-se 

assim, por exemplo, se há diferença de proporção de valores entre m=20 e n=5 e m=20 e 

n=10. Os testes foram realizados para os cinco estimadores do desvio-padrão listados nas e-

quações de (1) até (5). A Tabela 3.15 e a Tabela 3.16 resumem os resultados dos testes estatís-

ticos realizados. Os valores das proporções utilizados foram listados na Tabela 3.12. A classi-

ficação em relação à relevância estatística e o teste estatístico foram os mesmos que foram 

apresentados nas Tabelas 3.13 e 3.14. Os resultados dos testes também são demonstrados nas 

Tabelas 3.15 e 3.16: “H0” indica que não há evidências estatísticas para rejeitar H0, ou seja, 
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não há diferença na proporção de valores. “H1” indica que há evidências estatísticas para re-

jeitar H0, e que comprovam a diferença na proporção de valores, apresentando assim desem-

penho distinto. 

 

Tabela 3.15: Comparação de proporção (p-value) entre valores amostrais 25 

 Comparação 
entre proporções 

SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 

P(m=20 ; n=5) > 
P(m=50 ; n=5) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=20 ; n=5) > 
P(m=100 ; n=5) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=20 ; n=5) > 
P(m=200 ; n=5) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=20 e n=5) > 
P(m=20 ; n=10) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=20 ; n=5) > 
P(m=50 ; n=10) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=20 ; n=5) > 
P(m=100 ; n=10) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=20 ; n=5) > 
P(m=200 ; n=10) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=50 ; n=5) > 
P(m=100 ; n=5) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=50 ; n=5) > 
P(m=200 ; n=5) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=20 ; n=10) > 
P(m=50 ; n=5) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=50 ; n=5) > 
P(m=50 ; n=10) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=50 ; n=5) > 
P(m=100 ; n=10) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=50 ; n=5) > 
P(m=200 ; n=10) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=100 ; n=5) > 
P(m=200 ; n=5) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0050A 

H1 
0,0019 A 

H1 
0,0108M 

H1 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

A Tabela 3.15 mostra que em todos os testes estatísticos realizados, entre as si-

tuações amostrais destacadas, há diferença de proporção de valores do ARL0 no intervalo en-

tre 0 e 200 da distribuição do ARL0, comprovando que há evidências que mostram, para os 

cinco estimadores do desvio-padrão, que a proporção em uma determinada situação amostral 
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é maior ao ser comparada à outra situação amostral. Consequentemente, o desempenho apre-

sentado é menor nas situações em que a proporção de valores é maior. Na maioria dos casos, 

comprova-se que, o aumento da quantidade de amostras utilizada para a estimação dos parâ-

metros estatísticos e nos limites de controle, faz com que o desempenho dos gráficos de con-

trole aumente, mostrando que a quantidade de amostras (m) influencia no erro tipo I. 

 

Tabela 3.16: Comparação de proporção (p-value) entre valores amostrais 26 

 Comparação entre 
proporções 

SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 

P(m=20 ; n=10) > 
P(m=100 ; n=5) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=50 ; n=10) > 
P(m=100 ; n=5) 

0,0004A 

H1 
0,4860 

H0 
0,0094A 

H1 
0,0011A 

H1 
0,0019A 

H1 

P(m=100 ; n=10) > 
P(m=100 ; n=5) 

0,1967 
H0 

0,2918 
H0 

0,2731 
H0 

0,1881 
H0 

0,0918L 

H1 

P(m=100 ; n=5) > 
P(m=200 ; n=10) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=20 ; n=10) >  
P(m=200 ; n=5) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=50 ; n=10) > 
P(m=200 ; n=5) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=100 ; n=10) > 
P(m=200 ; n=5) 

0,0000A 

H1 
0,0002A 

H1 
0,0007A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=200 ; n=5) > 
P(m=200 ; n=10) 

0,0097A 

H1 
0,0098A 

H1 
0,0558L 

H1 
0,1314 

H1 
0,0506 L 

H1 

P(m=20 ; n=10) >  
P(m=50 ; n=10) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=20 ; n=10) > 
P(m=100; n=10) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=20 ; n=10) > 
P(m=200 ; n=10) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=50 ; n=10) > 
P(m=100 ; n=10) 

0,0064A 

H1 
0,3040 

H0 
0,0403M 

H1 
0,0501L 

H1 
0,1563 

H0 

P(m=50 ; n=10) > 
P(m=200 ; n=10) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

P(m=100 ; n=10) > 
P(m=200 ; n=10) 

0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 
0,0000A 

H1 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

De acordo com a Tabela 3.16, na maioria dos testes realizados há evidências 

estatísticas que comprovam que a proporção de valores no intervalo da distribuição ARL0, 
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entre 0 e 200, é maior para uma situação amostral ao ser comparada com outra situação amos-

tral, mostrando que, quanto maior a proporção, menor o desempenho apresentado. Isso foi 

evidenciado para os cinco estimadores do desvio-padrão.  

Pela Tabela 3.16, também se evidencia, para a maioria dos testes realizados, 

que o aumento na quantidade de amostras (m), faz com que o desempenho do gráfico de con-

trole melhore, mostrando que o aumento da variável “m” influencia na diminuição do erro 

tipo I. 

Apenas em sete testes estatísticos realizados não houve evidências estatísticas 

que comprovassem que a proporção de valores, para uma situação amostral, fosse superior a 

outra, mostrando desempenho semelhante. São os seguintes testes: proporção de valores para 

m=100 e n=10 em relação a m=100 e n=5, para o estimador SD1; proporção de valores para 

m=50 e n=10 em relação a m=100 e n=5; proporção de valores para m=100 e n=10 em rela-

ção a m=100 e n=5;  proporção de valores para m=50 e n=10 em relação a m=100 e n=10, 

para SD2; proporção de valores para m=100 e n=10 em relação a m=100 e n=5, para o esti-

mador SD3; proporção de valores para m=100 e n=10 em relação a m=100 e n=5, para o es-

timador SD4; proporção de valores para m=50 e n=10 em relação a m=100 e n=10, para o 

estimador SD5. 
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4. DISCUSSÃO DOS RESULTADOS 

 

Analisando-se os valores que se encontram nos Apêndices A ao H, e tendo-se 

como base as tabelas 3.17 a 3.24 e as figuras 3.3 a 3.42, nota-se que, a medida que os dados 

amostrais aumentam (valores de m e n), os dados se deslocam dos intervalos inferiores (entre 

0 e 200), e passam a se concentrar nos intervalos centrais (entre 200 e 300, e entre 300 e 400). 

Por exemplo, para o estimador SD1, verifica-se que, para m=20 e n=5, 39,12% dos dados 

estão concentrados no intervalo de 0 a 200 (Figura 3.3) e 16,42% estão concentrados entre 

300 e 400 (Tabela 3.17). A medida que o valor de m aumenta, a concentração entre 0 e 200 

diminui (14,04% para m=50 e n=5, Figura 3.8; 8,03% para m=100 e n=5, Figura 3.13; 5,74% 

para m=200 e n=5, Figura 3.18) e a concentração de valores entre 300 e 400 aumenta (26,34% 

para m=50 e n=5, Tabela 3.18; 30,60% para m=100 e n=5, Tabela 3.19; 34,32% para m=200 

e n=5, Tabela 3.20). Verifica-se esse comportamento para os demais estimadores do desvio-

padrão. 

A situação também se repete, tomando-se como base os valores dos Apêndices 

A ao H, quando m=20 e n=10, e analisando o estimador SD1, verifica-se que, a concentração 

de valores no intervalo de 0 a 200 foi de 27,53% (Figura 3.23) e a concentração de valores 

entre 300 e 400 foi 22,60% (Tabela 3.21). O aumento nos valores de m levará a uma diminui-

ção da concentração de valores entre 0 e 200 (9,94% para m=50 e n=10, Figura 3.28; 8,50% 

para m=100 e n=10, Figura 3.33; 4,70% para m=200 e n=10) e um aumento na concentração 

de valores no intervalo de 300 a 400 (30,91% para m=50 e n=10, Tabela 3.22; 32,50% para 

m=100 e n=10, Tabela 3.23; 33,92% para m=200 e n=10). Verifica-se esse comportamento 

para os demais estimadores do desvio-padrão. 

Para os resultados dos testes estatísticos de comparação entre proporção de va-

lores no intervalo entre 0 e 200 da distribuição do ARL0, a Tabela 4.1 resume os melhores 

estimadores do desvio-padrão para cada valor de m e n. 

 

Tabela 4.1: Melhores estimadores do desvio-padrão  27 

m / n 5 10 
20 SD3 SD3 
50 SD3 SD2 

100 SD5 Todos obtiveram desempenho semelhante 

200 SD1 SD1 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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De acordo com a Tabela 4.1, quando a quantidade de amostras é igual a 20, ou 

seja, a menor quantidade simulada, o melhor estimador do desvio-padrão foi o SD3, tanto 

para n=5, quanto n=10. A proporção de valores é 37,67% e 26,21% respectivamente, sendo 

que os testes estatísticos resultaram em um p-value inferior a 10% ao ser comparado aos re-

sultados obtidos pelos estimadores SD1, SD4 e SD5 (quando n=5) e SD1 e SD4 (quando 

n=10). Para ambos os casos, ressalta-se os valores obtidos para o estimador SD4: 41,57 

(quando n=5) e 28,77% (quando n=10), apresentando assim os maiores valores de proporção.  

Para a quantidade de amostras igual a 50, há duas situações distintas: o estima-

dor SD3 apresentou os melhores resultados quando n=5, enquanto o estimador SD2 apresen-

tou os melhores resultados para n=10. Na primeira situação, a proporção de valores do esti-

mador SD3 é igual a 13,05%, sendo que o resultado do teste estatístico entre proporções mos-

trou ser inferior que a proporção de valores dos estimadores SD1, SD2 e SD4. Na segunda 

situação, a proporção de valores do estimador SD2 é de 8,90%, sendo inferior ao ser compa-

rado com as proporções de valores dos estimadores SD1 e SD4. 

Na situação em que a quantidade de amostras é igual a 100, ocorre também du-

as situações distintas, enfatizando-se quando o tamanho amostral é igual a 10. Para n=5, o 

melhor resultado obtido foi para o estimador SD5, sendo a proporção de valores igual a 

7,64%. Entretanto, os resultados do teste estatístico mostram que o estimador SD2 (cuja pro-

porção de valores é igual a 8,92%) foram todos inferiores a 10% (p-value) quando compara-

dos aos estimadores SD1, SD3, SD4 e SD5, não sendo recomendado para essa situação amos-

tral. Quando n=10, todos os testes estatísticos de comparação de proporções obtiveram resul-

tados superiores a 10%, o que significa que a hipótese nula não pode ser rejeitada. Isso indica 

que as proporções de valores entre os cinco estimadores do desvio-padrão foram semelhantes, 

não havendo um estimador que apresentasse melhores resultados. 

Por fim, quando m=200, ou seja, a maior quantidade amostral simulada, o es-

timador SD1 apresentou os melhores resultados para n=5 e n=10. Para n=5, a proporção de 

valores de SD1 é igual a 5,74%, sendo que o teste estatístico de comparação entre proporções 

mostrou que a proporção de valores é inferior ao ser comparada à proporção dos estimadores 

SD2, SD3 e SD4. Para n=10, a proporção de valores do estimador SD1 foi 4,70%, sendo que 

o teste estatístico de comparação entre proporções comprovou que a proporção de valores do 

estimador SD1 é inferior em relação às demais proporções dos estimadores do desvio-padrão. 
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Enfatizam-se também os resultados obtidos nos testes estatísticos listados nas 

Tabelas 3.15 e 3.16, com base nos valores levantados na Tabela 3.12. Nesses testes, compara-

ram-se as proporções de valores no intervalo entre 0 e 200 da distribuição do ARL0, entre 

diferentes valores amostrais. Verificou-se que, em quase todos os casos simulados, o impacto 

que a quantidade de amostras (m) possui no desempenho dos gráficos de controle. Em quase 

todos os testes estatísticos realizados, envolvendo duas situações amostrais com m distintos, 

verifica-se que a proporção de valores do ARL0 diminui, conforme o valor de m aumenta, 

comprovando a existência de uma relação entre a quantidade de amostras e o desempenho dos 

gráficos de controle.  
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5. CONCLUSÃO 

 

Esta dissertação propôs uma forma alternativa de análise do desempenho dos 

gráficos de controle, em relação à análise conhecida na literatura, que é pelo ARL ou valor 

médio do RL. A maneira como esta dissertação analisou o desempenho se baseou nas propor-

ções dos valores da distribuição do ARL0 que se concentravam no intervalo entre 0 e 200. 

Levando-se em consideração que é desejável aumentar o desempenho dos gráficos de contro-

le, diminuindo a incidência de falsos alarmes, a análise das proporções do ARL0 no intervalo 

entre 0 e 200 da distribuição do ARL0 possibilita a verificação da quantidade de valores infe-

riores a 200, para cada estimador do desvio-padrão, de modo a entender o comportamento da 

distribuição de valores conforme se altera o tamanho da amostra (n), a quantidade de amostras 

(m) e o estimador do desvio-padrão. 

Com base na análise de desempenho proposta por esta dissertação, verificou-se 

que a quantidade de amostras (m) afeta o desempenho dos gráficos de controle, conforme os 

resultados dos testes estatísticos de comparação entre proporções mostrados na Tabela 3.15 e 

Tabela 3.16. Notou-se que, o aumento da quantidade amostral (m) resulta em uma diminuição 

da proporção de valores do ARL0 no intervalo entre 0 e 200 da distribuição do ARL0 (também 

mostrado pela Tabela 3.12). Independente do estimador utilizado, alterando-se os valores de 

m e n, ocorrerá mudanças nas proporções de valores do ARL0 no intervalo entre 0 e 200 da 

distribuição de valores do ARL. Ao ser comparada às conclusões obtidas por Quesenberry 

(1993), Chen (1997) e Jensen et al. (2006), os quais avaliam o desempenho com base no valor 

médio e na dispersão do RL, esta dissertação convergiu no sentindo que mostrou que o au-

mento da quantidade de amostras (m) afeta positivamente o desempenho dos gráficos de con-

trole conforme mencionado por esses autores. 

Em relação ao melhor estimador do desvio-padrão por valor amostral simula-

do, a Tabela 4.1 apresenta os melhores resultados obtidos para cada simulação, com base no 

teste estatístico de comparação entre proporções. Na situação com o menor valor amostral 

simulado, m=20, o estimador SD3 apresentou a menor proporção de valores no intervalo entre 

0 e 200, para n=5 e n=10. Quando m=50, o estimador SD3 apresentou os melhores resultados 

para n=5, enquanto o estimador SD2 foi melhor para n=10. Quando m=100, o estimador SD5 

apresentou a menor proporção de valores para n=5. Para m=100 e n=10, não há diferença en-

tre a proporção de valores entre os cinco estimadores, mostrando que, de acordo com o resul-

tado do teste estatístico, não há diferença de desempenho entre os cinco estimadores. Por fim, 
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para a maior quantidade amostral simulada, m=200, o estimador SD1 apresentou a menor 

proporção de valores, tanto para n=5, quanto para n=10. 

Com base na Tabela 4.1, destaca-se o desempenho do estimador SD3 na situa-

ção em que a quantidade de amostras (m) é igual a 20 e o tamanho amostral (n) igual a 5. Isso 

porque essa é a quantidade amostral proposta nos livros de formação em CEP. Por essa razão, 

recomenda-se o uso do estimador SD3. Em contrapartida, o estimador SD4 apresentou a mai-

or proporção de valores para esses valores amostrais. Consequentemente, não se recomenda o 

uso desse estimador. Entretanto, trabalhos como Mahmoud et al. (2010) apud Saleh et al 

(2015a) recomendam o uso do estimador SD4, argumentando ser esse mais eficiente que os 

demais, e não recomendam o uso do estimador SD1 (baseado na amplitude média).  

Esta dissertação concluiu que há dois aspectos importantes que devem ser le-

vados em consideração antes de se estimar os parâmetros estatísticos do processo: o estimador 

do desvio-padrão utilizado influencia na proporção de valores do ARL0 no intervalo inferior 

da distribuição, recomendando-se que a situação em que m=20 e n=5 deve ter uma maior a-

tenção, uma vez que essa é a situação sugerida nos livros de formação para estimar os parâ-

metros estatísticos do processo. E o segundo aspecto diz respeito aos valores de m e n utiliza-

dos para se estimar os parâmetros estatísticos do processo. Para os cinco estimadores do des-

vio-padrão, mantendo-se constante o valor de n, o aumento no valor de m resultará na diminu-

ição da proporção de valores no intervalo entre 0 e 200 da distribuição de valores do ARL.  

Por fim, esta dissertação recomenda que estudos envolvendo situações com 

gráficos de controle não paramétricos deverão ser conduzidos, de modo a comparar o desem-

penho em situações em que os dados não são normalizados e não possuem uma distribuição 

de probabilidade específica, em relação ao desempenho dos gráficos de controle de Shewhart 

com dados normalizados, utilizando-se da análise de proporção de valores, no intervalo entre 

0 e 200. Outra recomendação é que estudos mais detalhados e focados na análise dos efeitos 

do tamanho da amostra (n) no desempenho dos gráficos de controle devem ser conduzidos, de 

modo a buscar aumentar o poder de detecção de um deslocamento de parâmetro em situações 

que simulem um processo fora de controle. 
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APÊNDICE A – DISTRIBUIÇÃO DO ARL0 PARA m=20 E n=5 

 
Tabela 3.17: Distribuição do ARL0 para n=5, m=20  28 

  SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 

<100 0,40% 0,63% 0,29% 0,50% 0,46% 

100-200 38,72% 37,78% 37,38% 41,07% 39,88% 

200-300 35,17% 35,88% 34,44% 33,36% 33,63% 

300-400 16,42% 17,04% 17,30% 15,91% 16,75% 

400-500 5,73% 4,40% 5,64% 5,15% 5,13% 

500-600 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 

600-700 1,57% 2,08% 2,78% 1,97% 2,04% 

>700 1,99% 2,19% 2,17% 2,04% 2,11% 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 3.3: Distribuição do ARL0 para m=20, n=5 e estimador SD1 19 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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Figura 3.4: Distribuição do ARL0 para m=20, n=5 e estimador SD2 20 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 3.5: Distribuição do ARL0 para m=20, n=5 e estimador SD3 21 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

 

 

 



103 

 

Figura 3.6: Distribuição do ARL0 para m=20, n=5 e estimador SD4 22 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 3.7: Distribuição do ARL0 para m=20, n=5 e estimador SD5  23 

 

Fonte: Elaborado pelo autor 
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APÊNDICE B – DISTRIBUIÇÃO DO ARL0 PARA m=50 E n=5 

 
Tabela 3.18: Distribuição do ARL0 para n=5 e m=50 29 

  SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 

<100 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 

100-200 14,01% 14,69% 13,05% 14,19% 13,36% 

200-300 34,08% 35,43% 35,88% 36,93% 36,63% 

300-400 26,34% 25,33% 25,44% 24,83% 25,04% 

400-500 12,38% 11,86% 11,65% 11,46% 11,84% 

500-600 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 

600-700 7,74% 7,53% 8,80% 7,64% 8,10% 

>700 5,45% 5,16% 5,18% 4,95% 5,03% 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 3.8: Distribuição do ARL0 para m=50, n=5 e estimador SD1  24 

 

Fonte: Elaborado pelo autor 
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Figura 3.9: Distribuição do ARL0 para m=50, n=5 e estimador SD2  25 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

 Figura 3.10: Distribuição do ARL0 para m=50, n=5 e estimador SD3 26 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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Figura 3.11: Distribuição do ARL0 para m=50, n=5 e estimador SD4 27 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 3.12: Distribuição do ARL0 para m=50, n=5 e estimador SD5 28 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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APÊNDICE C – DISTRIBUIÇÃO DO ARL0 PARA m=100 E n=5 

 
Tabela 3.19: Distribuição do ARL0 para n=5 e m=100 30 

  SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 

<100 0,02% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 

100-200 8,01% 8,92% 7,97% 8,03% 7,64% 

200-300 31,05% 31,29% 30,26% 31,13% 30,42% 

300-400 30,60% 30,05% 30,43% 29,61% 30,72% 

400-500 14,93% 14,27% 16,39% 16,83% 16,54% 

500-600 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 

600-700 9,93% 10,12% 9,43% 9,17% 9,28% 

>700 5,46% 5,35% 5,52% 5,23% 5,40% 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 
 

 Figura 3.13: Distribuição do ARL0 para m=100, n=5 e estimador SD1 29 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

 

 

 

 



108 

 

Figura 3.14: Distribuição do ARL0 para m=100, n=5 e estimador SD2 30 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 3.15: Distribuição do ARL0 para m=100, n=5 e estimador SD3  31 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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Figura 3.16: Distribuição do ARL0 para m=100, n=5 e estimador SD4 32 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 3.17: Distribuição do ARL0 para m=100, n=5 e estimador SD5  33 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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APÊNDICE D – DISTRIBUIÇÃO DO ARL0 PARA m=200 E n=5 

 

Tabela 3.20: Distribuição do ARL0 para n=5 e m=200  31 

  SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 

<100 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 

100-200 5,74% 6,70% 6,59% 6,42% 6,34% 

200-300 27,22% 25,92% 25,00% 25,94% 25,64% 

300-400 34,32% 35,67% 33,33% 33,96% 33,60% 

400-500 17,34% 16,21% 18,46% 17,96% 18,30% 

500-600 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 

600-700 9,44% 10,51% 11,55% 10,98% 11,00% 

>700 5,94% 4,99% 5,06% 4,74% 5,12% 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 3.18: Distribuição do ARL0 para m=200, n=5 e estimador SD1  34 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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Figura 3.19: Distribuição do ARL0 para m=200, n=5 e estimador SD2 35 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 3.20: Distribuição do ARL0 para m=200, n=5 e estimador SD3 36 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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Figura 3.21: Distribuição do ARL0 para m=200, n=5 e estimador SD4  37 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 3.22: Distribuição do ARL0 para m=200, n=5 e estimador SD5 38 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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APÊNDICE E – DISTRIBUIÇÃO DO ARL0 PARA m=20 E n=10 

 
Tabela 3.21: Distribuição do ARL0 para n=10 e m=20  32 

  SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 

<100 0,11% 0,11% 0,11% 0,11% 0,11% 

100-200 27,42% 27,10% 26,10% 28,66% 27,09% 

200-300 37,46% 35,04% 35,72% 35,33% 35,20% 

300-400 22,60% 25,04% 23,83% 23,08% 24,03% 

400-500 7,53% 6,56% 7,51% 7,25% 7,64% 

500-600 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 

600-700 3,03% 4,21% 5,02% 4,01% 4,36% 

>700 1,85% 1,94% 1,71% 1,56% 1,57% 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Figura 3.23: Distribuição do ARL0 para m=20, n=10 e estimador SD1 39 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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Figura 3.24: Distribuição do ARL0 para m=20, n=10 e estimador SD2 40 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 3.25: Distribuição do ARL0 para m=20, n=10 e estimador SD3 41 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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Figura 3.26: Distribuição do ARL0 para m=20, n=10 e estimador SD4 42 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 3.27: Distribuição do ARL0 para m=20, n=10 e estimador SD5  43 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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APÊNDICE F – DISTRIBUIÇÃO DO ARL0 PARA m=50 E n=10 

 
Tabela 3.22: Distribuição do ARL0 para n=10 e m=50 33 

  SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 

<100 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 

100-200 9,94% 8,90% 9,29% 9,90% 9,37% 

200-300 32,29% 33,98% 33,10% 33,73% 33,84% 

300-400 30,91% 30,82% 31,39% 31,10% 30,68% 

400-500 14,44% 13,34% 13,69% 13,12% 13,61% 

500-600 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 

600-700 7,57% 7,56% 6,96% 7,10% 6,93% 

>700 4,85% 5,40% 5,57% 5,05% 5,57% 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

 Figura 3.28: Distribuição do ARL0 para m=50, n=10 e estimador SD1 44 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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Figura 3.29: Distribuição do ARL0 para m=50, n=10 e estimador SD2  45 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 3.30: Distribuição do ARL0 para m=50, n=10 e estimador SD3  46 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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Figura 3.31: Distribuição do ARL0 para m=50, n=10 e estimador SD4  47 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 3.32: Distribuição do ARL0 para m=50, n=10 e estimador SD5 48 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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APÊNDICE G – DISTRIBUIÇÃO DO ARL0 PARA m=100 E n=10 

 
Tabela 3.23: Distribuição do ARL0 para n=10 e m=100 34 

  SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 

<100 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 

100-200 8,50% 8,61% 8,30% 8,76% 8,56% 

200-300 28,49% 28,56% 27,96% 27,95% 27,90% 

300-400 32,05% 32,96% 32,43% 32,32% 32,23% 

400-500 12,34% 12,26% 13,80% 13,56% 13,63% 

500-600 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 

600-700 10,19% 9,32% 9,48% 9,55% 9,66% 

>700 8,43% 8,29% 8,03% 7,86% 8,02% 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 3.33: Distribuição do ARL0 para m=100, n=10 e estimador SD1  49 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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Figura 3.34: Distribuição do ARL0 para m=100, n=10 e estimador SD2 50 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 3.35: Distribuição do ARL0 para m=100, n=10 e estimador SD3  51 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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Figura 3.36: Distribuição do ARL0 para m=100, n=10 e estimador SD4  52 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 3.37: Distribuição do ARL0 para m=100, n=10 e estimador SD5 53 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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APÊNDICE H – DISTRIBUIÇÃO DO ARL0 PARA m=200 E n=10 

 
Tabela 3.24: Distribuição do ARL0 para n=10 e m=200  35 

SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 

<100 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 

100-200 4,70% 5,58% 5,86% 5,70% 5,42% 

200-300 33,04% 33,22% 32,22% 32,62% 32,42% 

300-400 33,92% 34,10% 33,86% 33,88% 33,90% 

400-500 14,62% 12,76% 13,02% 12,46% 12,98% 

500-600 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 

600-700 6,34% 8,20% 9,08% 9,26% 9,06% 

>700 7,38% 6,14% 5,96% 6,08% 6,22% 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 3.38: Distribuição do ARL0 para m=200, n=10 e estimador SD1 54 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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Figura 3.39: Distribuição do ARL0 para m=200, n=10 e estimador SD2 55 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 3.40: Distribuição do ARL0 para m=200, n=10 e estimador SD3 56 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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Figura 3.41: Distribuição do ARL0 para m=200, n=10 e estimador SD4 57 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 3.42: Distribuição do ARL0 para m=200, n=10 e estimador SD5 58 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 


