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RESUMO

Monografia de Especializacdo
Curso de Especializacdo em Estatistica e Modelagem Quantitativa
Universidade Federal de Santa Maria

ANALISE DE DADOS DE VIGILANCIA EPIDEMIOLOGICA
COM AUXILIO DE GRAFICOS DE CONTROLE ESTATISTICO

Autora: Caroline Pafiadache da Silva
Orientadora: Roselaine Ruviaro Zanini
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 30 de janeiro de 2013.
Os gréficos de controle estatistico desempenham um papel importante em
processos de vigilancia em saude. No entanto, a implementacdo desses graficos
ainda ndo se tornou uma rotina em meio aos profissionais dessa area. O objetivo
deste estudo € apresentar uma revisdo do referencial teérico a cerca de alguns
graficos de controle usados na area da saude, identificar os principais graficos de
controle estatisticos propostos na literatura e apresentar uma aplicacdo préatica de
trés metodos estatisticos para deteccdo precoce de epidemias de doencas de
notificacdo compulsoria: os Graficos x e R (para medidas individuais e amplitude
movel), grafico da Soma Acumulada (CUSUM tabular bilateral) e grafico das Médias
Moveis Exponencialmente Ponderadas (EWMA). Para isso, foi realizado um estudo
transversal com dados secundarios provenientes do SINAN (Sistema de Informagéo
de Agravos de Notificagdo) constituido pelos casos de Hepatite C, registrados no Rio
Grande do Sul, no periodo de janeiro de 2007 a dezembro de 2011. O desempenho
dos graficos foi analisado e discutido comparativamente. Além disso, utilizou-se a
metodologia de Box e Jenkins para obter um modelo que captasse o comportamento
da série em estudo e que atendesse as presuposicoes do uso de gréaficos de
controle. O modelo encontrado foi um SARIMA (0,1,1)%(1,0,0);,. Pode-se concluir
que o grafico EWMA é mais sensivel que os demais na deteccao de perturbagées no
processo podendo, portanto, complementar de forma eficaz investigacdes

epidemilogicas.

Palavras-chave: Vigilancia epidemiologica, doencas endémicas, graficos de controle
estatisticos, modelo SARIMA.



ABSTRACT

Specialization Monograph
Course Specialization in Statistics and Quantitative Modeling
Federal University of Santa Maria

DATA ANALYSIS OF EPIDEMIOLOGICAL SURVEILLANCE
WITH AID CONTROL OF STATISTICAL GRAPHS

Author: Caroline Pafiache da Silva
Advisor: Roselaine Ruviaro Zanini
Date and Place of Defense: Santa Maria, January 30" 2013.

The statistical control charts play an important role in processes of health
surveillance. However, implementation of these charts has not yet become a routine
amid the healthcare practitioners. This aim proposes the statistical control charts play
an important role in processes of health surveillance. However, implementation of
these charts has not yet become a routine amid the healthcare practitioners. This aim
proposes two statistical methods for early detection of outbreaks of notifiable
diseases: Graphs x and R (for individual measurements and moving range) and
exponentially weighted moving average (EWMA). For this, we performed a cross-
sectional study using secondary data from the SINAN (Information System for
Notifiable Diseases) consisting of cases of hepatitis C, reported in Rio Grande do
Sul, in the period January 2007 to December 2011. The graphics performance were
analyzed and discussed comparatively. For this purpose, we used the methodology
of Box and Jenkins to obtain a model to captures the behavior of the series and to
meet the presuppositions of the use of control charts. The model found in the work
was a SARIMA (0,1,1)%(1,0,0);2. It can concluded that the EWMA chart is
substantially faster than X and R graphics to detect process disturbances allowing to

complement epidemiological investigations.

Key-words: epidemiological surveillance, endemic disease, statistical control charts,
SARIMA model.
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1 INTRODUCAO

O Controle Estatistico de Processo (CEP) é um método quantitativo para
monitorar um processo repetitivo a fim de determinar se um processo esta operando
adequadamente. O CEP utiliza coletas de dados de processo em tempo real e
compara as medi¢cdes atuais com os medidores basicos de desempenho do
processo (DAVIS; AQUILINO; CHASE, 2001).

Nesse método, a média, a amplitude e o desvio padrdo sdo as estatisticas
usadas com maior frequéncia para analisar os dados medidos, e os gréficos de
controle sdo utilizados para monitorar essas estatisticas. Um ponto fora do controle
para qualguer uma dessas estatisticas € a indicagdo da presenca de uma causa
especial de variagéo e, portanto, da necessidade de uma investigacao imediata a fim
de identifica-la (PYZDEK; KELLER, 2011).

Os graficos estatisticos de controle de processo foram inicialmente
desenvolvidos por Walter A. Shewhart, em 1924, para serem usados em processos
quimicos e industriais. A partir disso, novos tipos de graficos continuam a ser
desenvolvidos como por exemplo o Grafico das Médias Moveis Exponencialmente
Ponderadas (EWMA) e o Grafico de Controle das Somas Acumuladas (CUSUM),
além dos gréaficos multivariados.

Entretanto, ao longo dos anos, esses graficos tém sido teoricamente
aprimorados e aplicados em muitas situagdes, inclusive na area da saude.

A utilizagédo dos Diagramas de Controle para o acompanhamento de doencas
é justificada pela premissa de que a producdo das doengas pode ser considerada
anéloga a producéo do processo industrial. Ao utilizar uma ferramenta da escala
industrial na andlise e acompanhamento do processo biolégico, supde-se que
algumas caracteristicas desses dois processos sejam replicadas. Dentre essas
caracteristicas estdo a variabilidade das unidades amostrais, que no processo
biolégico é representada pela variabilidade do processo de producéo da doenca, e a
utilizacdo de limites maximo e minimo de controle (ALVES, 2004).

Assim, essa ferramenta estatistica se torna relevante no que se refere a
saude humana, pois permite detectar possiveis altera¢des bruscas nos valores dos

indicadores analisados e, quando observado um padrdo de anormalidade, pode-se
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decidir se as mesmas ocorrem por mero acaso ou ndo, neste ultimo caso, apresenta

subsidios para uma possivel intervencdo em saude publica.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Realizar uma revisdo dos principios teéricos dos graficos de controle
estatistico de modo a serem uteis na analise de dados de vigilancia epidemiologica

em saude publica.

1.2.2 Objetivos especificos

» Revisar o referencial teérico acerca de alguns graficos de controle que
podem ser utilizados na area da saude: gréficos para atributos e gréficos para
variaveis como Shewhart (para medidas individuais), Grafico das Somas
Acumuladas tabular (CUSUM tabular) e Grafico das Meédias Moveis
Exponencialmente Ponderadas (EWMA);

* Identificar os principais graficos de controle estatistico propostos na literatura
utilizados em servigos de vigilancia de saude;

» Apresentar uma aplicagéo pratica desses procedimentos com a finalidade de
exemplificar o uso de graficos de controle apresentados comparando seus

resultados.

1.2 Justificativa

Os diagramas de controle, quando implementados de forma correta,

constituem-se em importantes ferramentas na tomada de decisdo em tempo real,
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pois através deles é possivel identificar tendéncias que sinalizam o surgimento de
novos problemas e também identificar epidemias levando a ag¢bes de controle e
prevencao.

O tema proposto tem sua relevancia fundamentada no fato de que os gréficos
abordados séo procedimentos de controle estatistico eficazes e simples de serem
utilizados e também por ser um campo de trabalho subexplorado, frente ao perfil
epidemioldgico brasileiro, no contexto dos procedimentos estatisticos aplicados a

andlise de dados em vigilancia em saude publica.

1.3 Estrutura do trabalho

Esta monografia estd estruturada em cinco capitulos. O primeiro consta da
introducéo, objetivos geral e especifico, justificativa e estrutura da pesquisa.

O segundo capitulo é subdividido em duas partes especificas onde a primeira
consta da fundamentacgdo tedrica dos principais gréficos de controle utilizados no
Controle Estatistico de Processo e a segunda parte abrange uma revisao de
trabalhos sobre graficos de controle aplicados aos dados de vigilancia
epidemioldgica presentes na literatura.

O terceiro capitulo abrange a metodologia utilizada no presente trabalho.

No quarto capitulo se encontra uma aplicacdo desta metodologia usando
dados de incidéncia de Hepatite C no Rio Grande do Sul no periodo de 2007 a 2011
bem como os resultados do uso de trés diferentes graficos de controle.

O ultimo capitulo é composto pela conclusao deste trabalho e sugestfes para

futuras pesquisas.



2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Gréficos de Controle

2.1.1 Qualidade

Por muitos anos ap6s a Il Guerra Mundial, a qualidade foi vista mais como
uma funcdo defensiva do que como uma arma competitiva para utlizacdo no
desenvolvimento de novos mercados ou no aumento da participagdo nos mercados
j& conquistados.

Dessa forma, a énfase da qualidade estava no Controle da Qualidade (CQ) o
qual era associado a reducdo do numero de reclamacgbdes dos clientes. Como
resultado, era dada maior importancia a inspecao (separar produtos defeituosos dos
nado-defeituosos) do que a prevencéo.

A identificacdo desses produtos e seu tratamento (retrabalho) ou eliminagéo
(refugo) acarretavam em custos. Consequentemente, acreditava-se que adquirir uma
qualidade melhor seria mais dispendioso. Muitas vezes, as medi¢bes de
especificagbes do produto eram realizadas apenas nas saidas, deixando o0s
gerentes de produgcé&o com pouco ou nenhum poder para interromper a producéo ou
para evitar a expedicdo de produtos defeituosos (DAVIS; AQUILINO; CHASE, 2001).

Para Montgomery (2004), a qualidade é uma entidade multifacetada e explicar
0 que é qualidade ndo é uma questdo simples, mas o autor define que qualidade
significa adequacgédo para o uso e, em uma definicAo mais moderna, aponta que

qualidade € inversamente proporcional a variabilidade.

2.1.2 Processo
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Um processo é definido como qualquer passo ou conjunto de passos que
estdo envolvidos na conversdo ou na transformacdo de insumos em resultados
(DAVIS; AQUILINO; CHASE, 2001). O processo pode ainda ser entendido como um
conjunto de atividades inter-relacionadas e interatuantes que transformam entradas
em saidas. Nesta perspectiva, a organizagdo € vista como uma rede de processos
gue devem ser continuamente melhorados de forma a aumentar o valor
acrescentado para todas as partes interessadas no seu desempenho (PEREIRA;
REQUEIJO, 2008).

2.1.3 Variabilidade do Processo

Todo o processo varia de forma distinta. Alguns processos variam
amplamente, alguns variam de maneira ténue. Uma cuidadosa analise da variacéao
inerente em um dado processo torna possivel a comparacdo de seu desempenho
atual com seu desempenho esperado, determinado a partir do desenvolvimento
passado do processo. (DAVIS; AQUILINO; CHASE, 2001).

Dessa forma, por meio do uso de experiéncias do passado, podemos prever,
pelo menos dentro dos limites, como o fendmeno podera variar no futuro. Assim, fica
entendido que a previsdo dentro de limites significa que pode-se afirmar, pelo menos
de forma aproximada, a probabilidade com que o fenbmeno observado ir4 cair
dentro dos limites dados (SHEWHART, 1931).

O grande mérito de Shewhart, foi perceber que qualquer processo produtivo,
mesmo que esforgcos especificos sejam direcionados para controlar variabilidade dos
fatores existentes, sempre existira a variabilidade natural do processo, por mais bem
projetado e calculado que este seja (MONTGOMERY, 1997; COSTA, EPPRECHT,
CARPINETTI, 2004).

Esta variabilidade é causada pelas variaveis ndo controlaveis do processo,
sendo comumente chamadas de causas comuns ou aleatérias e que ndo podem ser
facilmente removidas do processo. Diz-se que um processo que opera apenas com
as causas aleatdrias da variagéo esté sob controle estatistico.

Existem também as causas especiais (ou assinalaveis) de variacdo as quais

surgem esporadicamente devido a uma situagcdo particular que faz com que o
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processo se comporte de um modo completamente diferente do usual, o que pode
resultar em um deslocamento do seu nivel de qualidade. Diz-se que um processo
que opera na presenca de causas atribuiveis esta fora de controle (WERKEMA,
1995).

Verifica-se, portanto, que o controle ndo é definido como a completa auséncia

de variagdo e sim um estado onde toda a variagéo é previsivel.

2.1.4 Teorema do Limite Central

Uma das distribuicbes mais importantes em Controle Estatistico de Processo
€ a Distribuicdo Amostral de Médias. Se X for uma variavel aleatéria Normalmente
distribuida com média u e variancia ¢2, a distribuicdo de médias de amostras de
dimens&o n sera também Normal com média igual u e variancia ¢z = o2 /n.

Geralmente ¢% = 0?/n é designado por erro padrdo. Nos casos em que
o (desvio padréo da populagéo) € desconhecido, este pode ser estimado a partir do
desvio padrao amostral. Em Controle Estatistico de Processo assume-se geralmente
que a distribuicio de médias é Normal (PEREIRA; REQUEIJO, 2008). Este
pressuposto baseia-se no chamado Teorema Central do Limite o qual € definido por
Montgomery (1997) da seguinte forma:

Se X;,X,, ..., X, sdo variaveis aleatorias independentes com média y; e
varidncia o? e se y = x; + x, + - + x,,, entéo a distribuicéo de
n
Y — Di=1Hi )

n 2
i=10j

se aproxima da distribuicdo N(0,1) & medida que n tende a infitnito.

Em outras palavras, o teorema central do limite afirma que a soma de n
variaveis aleatorias independentes € aproximadamente normal, desde que n seja
suficientemente grande

Ou ainda pode-se entender que independente do formato da populagéo ou
universo, a distribuicdo dos valores médios das amostras coletadas daquele
universo tendera a uma distribuicdo normal a medida que o tamanho da amostra
cresce de forma ilimitada (PYZDEK; KELLER, 2011).
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2.1.5 Controle Estatistico de Processo

O Controle Estatistico de Processo (CEP) é formado por uma série de
ferramentas de resolucdo de problemas util na obtencdo da estabilidade do processo
e na melhoria da sua capacidade. O CEP pode ser aplicado a qualquer processo e
dentre as suas principais ferramentas, o grafico de controle é, provavelmente, a mais
sofisticada tecnicamente (MONTGOMERY, 2004).

Através dos graficos de controle estatistico, € possivel monitorar o
comportamento do processo com a finalidade de reduzir a variabilidade e
determinar, a partir de estimativas dos parametros do processo, se este é capaz de
produzir de acordo com especificacdes pré-definidas (PEREIRA; REQUEIJO, 2008).

2.1.6 Gréficos estatisticos de controle

Gréficos (cartas ou diagramas) de controle sdo instrumentos que mostram a
evolucdo do nivel de operacéo do processo e sua variagdo ao longo do tempo. Estes
gréficos fornecerdo estimativas da situacdo do processo (ou seja, sua média ou
mediana) e sua variagéo (desvio padrao do processo).

Os graficos de CEP sdo uma categoria especializada de graficos de controle
que estdo baseados no teorema do limite central. O grafico de controle tipico exibe
trés linhas paralelas: a central, que representa o valor médio da caracteristica de
qualidade correspondente a situacdo do processo sob controle, isto €, sob a atuagéo
de apenas causas de variacdo aleatérias; a superior, que representa o Limite
Superior de Controle (LSC); e a inferior, que representa o Limite Inferior de Controle
(LIC).

O valor médio para o processo € calculado (muitas vezes com base em
desempenhos passados) e, dependendo do tamanho de amostra que estiver sendo
utilizado, sdo calculados os limites de controle.

Estes limites de controle sdo geralmente estabelecidos em trés desvios-
padrdo (30) acima e abaixo da média, pois aproximadamente trés desvios-padrédo do

valor médio representam 99,7% da area, sob uma distribuicdo normal. Segundo
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Montgomery (2004), os limites sdo escolhidos de modo que, se o processo esta sob
controle, praticamente todos os pontos amostrais estaréo entre eles (Figura 1).

Os pontos plotados no grafico representam amostras tomadas em momentos
diferentes. No eixo x do grafico de CEP, encontra-se o tempo; no eixo y, esta a
variagao a partir do valor médio do processo. E usual unir os pontos por segmentos
de reta, para melhor visualizar a evolu¢é@o da caracteristica de qualidade ao longo do

tempo.

Zona A X+ @Bo/Nm)

Zona B %+ (20/Vn)

Zona C %+ (1o/Vn)

Zona C X

Zona B % = (lo/Vn)

Zona A %= 20/
X — (30 /vn)

Figura 1 - Limites trés-sigma para o gréfico x.
Fonte: Montgomery,2004.

Segundo Alwan e Roberts (1988), duas suposi¢cdes precisam ser satisfeitas,
independentemente do tipo do grafico de controle utilizado, para que os resultados
sejam validos:

a) E necessario que as observacdes sejam independentes e identicamente
distribuidas, ou seja, que as amostras sejam retiradas de forma aleatéria e que o
processo, que as gerou, esteja sob controle estatistico;

b) As observagbes devem seguir alguma distribuicdo de probabilidade
especifica, tais como Normal, Binomial ou Poisson.

Segundo os autores, essas pressuposicdes, que sdo a base de toda a teoria
desses graficos, tornaram os graficos de controle ferramentas simples porém

poderosas.
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2.1.7 Interpretacdo dos gréficos de controle

Os gréficos de controle sdo usados para verificar se um processo esta
estavel, ou se uma causa especial esta presente no processo (processo instavel ou
fora de controle). Dessa forma, o gréfico de controle estatistico de processo deve ser
analisado com a intencdo de evidenciar um comportamento n&o-aleatorio (ou
sistematico) indicando a existéncia de causas especiais de variacao.

Inicialmente, um processo esta fora de controle quando um ponto se encontra
acima ou abaixo do limite de controle inferior. Entretanto, ao longo dos anos tém sido
publicadas novas regras que permitem reconhecer padrdes sistematizados e que se
baseiam na probabilidade (minima) de ocorréncia de cada um dos padrbes, sédo as
chamadas regras adicionais.

Essas regras estdo amplamente presentes na literatura (JURAN, 1992;
WERKEMA, 1995; DAVIS, AQUILINO, CHASE, 2001; MONTGOMERY, 2004,
PEREIRA e REQUEIJO, 2008) porém as varias regras publicadas ndo diferem
substancialmente entre si.

Para a aplicacdo destas regras, considera-se que o intervalo compreendido
entre os limites de controle esta dividido em seis zonas iguais, cada uma com uma
largura equivalente a 1o e designidas por A, B, C (onde a zona C esta a um desvio
padrdo da média, a zona B esta entre um e dois desvios padrdo da média e a Zona
A esta entre dois e trés desvios padrdo da média). O Quadro 1 ilustra as regras
adicionais para deteccao de causas especiais.

Um processo que apresenta variagdo ndo-aleatoria € dito como sendo fora do
controle, porém néo significa que esteja sendo produzidos produtos ruins. Quando é
verificada a evidéncia de variagdo ndo-aleat6ria em um processo deve-se identificar
os fatores que podem ter causado esta variagdo, uma vez que essas regras
destinam-se, essencialmente, a aumentar a sensibilidade dos graficos de Shewhart

para detectar essas causas especiais.
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Um ponto qualquer fora dos limites de acéo (limites+30)

Nove pontos sucessivos em um mesmo lado da linha central

Seis pontos consecutivos no sentido ascendente ou descendente

Quatorze pontos em sequéncia crescendo e decrescendo alternadamente

Dois entre trés pontos sucessivos em um mesmo lado da linha central na

zona A ou além

6. Quatro entre cinco pontos sucessivos em um mesmo lado da linha central
na zona B ou além

7. Quinze pontos em desordem dentro da zona C (acima e abaixo da linha
central)

8. Oito pontos consecutivos de ambos os lados da linha central, sem nenhum

na zona C

agrwNhPE

Quadro 1 - Regras adicionais para os testes de controle.
Fonte: Pereira e Requeijo, 2008.

Para Pereira e Requeijo (2008), estas regras séo Uteis em uma fase inicial de
implementacdo do CEP, quando o processo ndo esta estabilizado, mas o uso
continuo e frequente das regras para aumentar a sensibilidade dos graficos, quando
se deseja detectar alteracbes pequenas, ndo € aconselhavel. Nestes casos, 0
Grafico das Somas Acumuladas (CUSUM) e o Grafico das Médias Mdbveis

Exponencialmente Ponderadas (EWMA) sao mais adequados.

2.1.8 Tipos de graficos de controle

Os gréficos de controle podem ser classificados conforme o tipo de
caracteristica de qualidade a ser monitorada. Basicamente existem dois tipos de
graficos de controle frequentemente utilizados que, na terminologia de Controle
Estatistico de Processo, designam-se por graficos de controle para variaveis e
graficos de controle de atributos. Ainda de acordo com a mesma terminologia,
variaveis e atributos séo definidos da seguinte forma:

- Variaveis: sdo todas as caracteristicas susceptiveis de serem expressas
numa escala continua (dimensdes, peso); neste caso, dado que a dispersdo da

populacdo ndo depende unicamente da medida de tendéncia central, devem ser
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contruidos dois gréaficos de controle, um para controlar o parametro de localizacéo e
outro para controlar o parametro de disperséo da populagéo.

- Atributos: sdo caracteristicas que, nao podendo ser expressas numa escala
continua, assumem apenas valores discretos, como o numero de unidades néo
conformes (0, 1, 2, ...) detectadas numa linha de producéo ou o nimero de defeitos
encontrados numa ou mais unidades do produto; e evidente que devem ser
definidos, caso a caso, 0s critérios que permitem classificar uma unidade como néao
conforme, bem como especificar o que se considera um defeito. Neste caso é
construido apenas um grafico de controle pois o desvio padréo estd em funcéo da
média e da dimenséo da amostra.

Os valores das estatisticas a serem plotados no gréfico de controle sao
obtidos a partir de cada uma das amostras coletadas do processo em periodos de
tempo determinado pelos subgrupos racionais.

O conceito de subgrupos racionais refere-se aos subgrupos ou amostras que
devem ser selecionados de forma que, se neles presentes causas especiais, a
chance de diferengas entre subgrupos sera maximizada, enquanto a chance de
diferencas em detrimento das causas especiais dentro de um subgrupo sera
minimizada. Em muitas situacdes, o subgrupo racional consistira em uma Unica

observacéo.

2.1.9 Graficos de controle para variaveis

Os graficos de controle de variaveis devem ser usados sempre que seja
economicamente viavel o controle de caracteristicas medidas em uma escala
continua. Segundo Pereira e Requeijo (2008) estes graficos sdo bastante Uteis por
varios motivos:

- H& muitos processos e produtos com caracteristicas que sdo mensuraveis
numa escala continua;

- Uma medi¢do contém muito mais informagédo do que uma avaliagéo feita em

termos de sim-ndo, passa-ndo passa, conforme-ndo conforme.
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- Embora seja mais caro recolher informagéo sobre variaveis continuas, €
necessario, em geral, recolher menos dados e, por vezes, o custo total € menor do
que os graficos de controle de atributos;

- Devido ao fato de se necessitar de menos informagédo, o tempo para
deteccdo de um problema e a sua resolugcdo é também menor, dando origem a
menos produtos ndo conforme;

- Mesmo que todas as observagfes individuais estejam dentro das
especificagdes, o comportamento global do processo pode ser analisado, o que é
muito importante na busca de solugdes que melhorem continuamente o
desempenho do processo e a qualidade do produto.

A seguir sdo apresentados os graficos de controle para variaveis, com trés

desvios padrbes de afastamento em relagéo a linha média.

2.1.10 Graficos de controle parax e R

O gréafico x é usado para monitorar processos onde a média amostral € a
estatistica de teste. Este grafico é também chamado de grafico de média e tem o
propésito de monitorar o nivel do processo. Supde-se que a caracteristica de
qualidade tenha uma distribuicdo normal com meédia u e desvio padréo ¢. Na pratica,
em geral, os parametros u e o ndo sao conhecidos, entdo deve ser utilizadas

estimativas disponiveis x e S. Estas estatisticas séo expressas da seguinte forma:

¥=1yn e S= [/ ¥ (x —%)? (2a, 2b)

n n-1

E como a estatistica z, tem distribuicdo normal padrdo N(0,1) onde:

z =5t 3)

Tem-se que

P <—z1_% < Xk < —zl_%> =1-a (4)
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que € o intervalo de confianca de nivel 1 —a para o parametro u (média do
processo). Sabe-se que ¥ € normalmente distribuida, com média u e desvio padrao
oz = 0//n. Assim, pode-se utilizar os limites do intervalo de confianga, como limites

do gréfico de controle X, e isto é:

LSC = yf+3af=f+3% (5a)
LC= p= ¥ (5b)
LIC:,uf—Sszf—S\% (5¢)

Na prética, em geral ndo conhecemos p e o. Entéo, eles devem ser estimados
a partir de amostras retiradas quando o processo supostamente estava sob controle.
Suponha que m amostras estejam disponiveis, cada uma com n observagbes da
caracteristica de qualidade. Tais estimativas devem se basear em pelo menos 20 ou
25 amostras (MONTGOMERY, 2004). Tipicamente n sera pequeno, frequentemente
4, 5 ou 6. Esses pequenos tamanhos de amostra resultam em pequenos subgrupos
denominados subgrupos racionais. Sejam x,, X, ..., X,, as médias de cada uma das
amostras. Entdo, o melhor estimador de u, a média do processo, é a média geral,
isto é:

Ry +Tp+ -+ Fom
- (6)

X =

Assim, x deve ser usado como a linha central no grafico x.

O estimador do desvio padrdao ¢ pode ser obtido através das amplitudes das
m amostras ou através dos desvios padrdo. Se xq,x,,..,X, € uma amostra de
tamanho n, entdo a amplitude da amostra é a diferenga entre a maior e a menor

observacéo como segue:

R = Xmax — Xmin (7)

Sejam R4, R,, ..., R, as amplitudes das m amostras. A amplitude média é:

Ri+ Ry++Rpm
m

R= 8
Existe uma relagdo bem conhecida entre a amplitude de uma amostra de uma
distribuicdo normal e o desvio padrdo de tal distribuicAo chamada de amplitude

relativa que é dada por W = R/d,. Os parametros da distribuicdo de W s&o funcGes
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do tamanho da amostra n. A média de W é uma constante d,, onde os valores de d,
séo tabelados (ver Anexo C). Consequentemente, um estimador de o é 6 = R/d,.

Assim, se R é a amplitude média das m amostras preliminares, o pode ser
estimado usando & = R/d,, que é um estimador ndo viesado de o.

Usando ¥ como estimador de u e R/d, como estimador de o, entdo os

parametros do grafico x sdo:

LSC = X+ =R (9a)
LC =X (9b)
= 3 =
LSI = % — —=R (9¢)
Para facilitar, faz-se A, = ﬁ , cujos valores também sdo tabelados em
2

funcdo do tamanho n da amostra (ver Anexo A). Entdo os limites de controle se

reduzem a:
LSC = ¥+ A,R (10a)
LC =% (10b)
LSI = ¥ — AR (10c)

Considerando agora o grafico R, a linha central serd R. Para determinar os
limites de controle, € necessario uma estimativa de g; que pode ser determinado a
partir da distribuicdo da amplitude relativa W = R/o, supondo que a caracteristica
controlada seja normalmente distribuida. O desvio padrdao de W, denotado por d5, €
uma funcéo conhecida de n, entdo, como R = Wo, o desvio padrdo de R é:

ogp = ds0 (11)

Como o é conhecido, deve-se estimar oy por:

S‘l?m

6-R = d3 (12)
Consequentemente, os parametros do grafico R com intervalos de controle
contendo 3-sigma sao:

LSC = R+ 363 =R +3d3 = (13a)
2

IC=R (13b)
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LSI = R — 36, =R —3dy = (13c)
2

Definindo os seguintes coeficientes:

D,=1-3% (14)
dz

D,=1+3% (15)
d;

LSC = D,R (16a)
LC=R (16b)
LIC = D3R (16c)

2.1.11 Graficos de controle paraxe S

Similarmente ao grafico da amplitude, o grafico do desvio padrdo S em
conjunto com o grafico x também tem a funcéo de detectar alteracdes na disperséo
do processo. Algumas vezes torna-se desejavel estimar diretamente o desvio padrao
do processo em vez de inderamente através do uso da amplitude R. A média (x) e a
variancia (s?) amostrais sdo estimadores nado-viesados da média e da variancia
populacionais (u e ¢2). Isto é,

E(X)=nu e E(S?) =o? (17a e b)

onde o operador E é simplesmente o operador do valor esperado (modo
abreviado de denotar o processo de calcular a média de uma variavel aleatoria).

Ja o desvio padréo

S= |30, (x; — )2 (18)

€ considerado um estimador tendencioso do desvio padrdo populacional o. A

distribuicdo amostral do desvio padrdo S segue uma qui-quadrado com v=n—1
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graus de liberdade, mas adotando-se o intervalo de 3-sigma da distribuicdo normal,
para faixa de controle, verifica-se que a aproxima¢&@o normal é satisfatéria, podendo

ser tabelados coeficientes em funcdo do tamanho da amostra n:

1
_ (.2 \z_TI(n/2)
E(S) = (n—l) rin-1/2)1° (19)
. Irrm/2) ) _ p
Com ¢, = 12l tem-se E(S) = c,0. Onde ¢, € um valor tabelado e os

valores desta constante encontram-se listadas no Anexo B.

Caso néo exista nenhum valor de referéncia para g, é necesséario estiméa-lo
através de dados passados. Suponha que m amostras preliminares estejam
disponiveis, cada uma de tamanho n, e seja S; o desvio padrdo da i’ amostra. A
média dos m desvios padrdes é:

5 Si+Sy+e+Sm
S = — (20)

A estatistica S/c, € um estimador ndo-viesado de o, e um estimador n&do

. .. S . ~ . .
tendencioso de E(S) é 65 = — eum estimador ndo tendencioso para 65 = o4/1 — ¢
4

. ~ _ S ~ A e ~
é dado por 65 = c_‘/ 1 — ¢Z. Entdo, os parametros para o grafico S sdo:
4

LSC =§+3>\1-¢] (21a)

4

1C=$ (21b)

Lic=5-32/T-¢ (21c)
4

Para facilitar as aplicacdes, € usual definir as constantes:

By =1-32/1—¢2 (22)
Cq

S
B4=1+3;,/1—cf (23)

Assim, desconhecendo-se o 0s limites de controle para o gréfico S sdo:

LSC = B,S (24a)
IC=5 (24b)

LIC = B5S (24c)
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Quando o estimador S/c, é usado para estimar o, os limites para o grafico ¥

correspondente pode ser definido da seguinte forma:

LSC =Xx + ol (25a)

LC =X (25b)
- 3§

LIC=%-—— (25¢)

Definindo a constante A; = 3/(c4\/ﬁ), 0s parametros do grafico x se tornam:

LSC = X + AsS (26a)
LC=x (26D)
LSC = % — A;§ (26¢)

As constantes A3, B; e B, para a construcao dos gréaficos x e S, obtidas com
base em dados passados, séo tabelados e encontram-se nos Anexos A e B. Essas
constantes para célculo dos limites de controle (4,, Ds, D,,...) s&o obtidas admitindo-
se que os valores individuais sejam estatisticamente independentes normalmente
distribuidas.

2.1.12 Gréfico do valor individual e amplitude movel (x e MR)

Existem casos em que a amostra é formada por uma Unica observagéo
individual, ou seja, n =1, usa-se nestas situacdes, o grafico de controle de
observag6es individuais e amplitudes moéveis (moving range). Estas cartas séo Uteis
guando as medi¢Bes sdo muito caras, quando os testes sédo destrutivos, quando nédo
€ possivel o recolhimento de amostras com mais de uma observagdo (caso de
muitos processos quimicos) ou ainda quando ha sistemas computadorizados de
medicdo e sao feitas medi¢des de todas as unidades.

Com observagOes individuais ndo é possivel calcular uma estatistica que dé
indicacdes sobre a dispersdo do processo. Assim, calcula-se a amplitude movel de
duas observagBes consecutivas como base para estimar a variabilidade do

processo. A amplitude mével é definida como:
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MR; = |x; — x;_4| (27)

A linha central do grafico X € a média dos m valores da variavel

LCy =% =—3T, X, (28)

e a linha central do grafico MR é a média das (m — 1) amplitudes méveis

LCyr = MR = — Y MR, (29)

Quando os parametros do processo ndo sao conhecidos, utiliza-se MR/d,
como estimador de o, & semelhanca do que foi feiro para as cartas ¥ e R. Para o

gréafico de controle de observagdes individuais (x), os parametros séo

LSC, = % + 30, = X + 324_2’* (30a)

LC=% (30b)

LIC, =% — 30y = % — 3? (30c)
O grafico de Amplitudes Moéveis (MR) é entao definido por:

LSCyr = D,MR (31a)

LCyr = MR (31b)

LICyr = D3MR (31c)

Nestes graficos, d,, D; e D, terdo valores correspondentes a uma dimensao
de amostra igual ao numero de observacdes usadas para calcular cada amplitude
movel; por exemplo, se a amplitude movel é formada por duas observacdes (n = 2),
€ usada, entdo d, = 1,128, D; = 0 e D, = 3,267.

Deve-se tormar um certo cuidado na interpretacdo de padrdes no gréafico das
amplitudes moveis. As amplitudes moveis sdo correlacionadas e essa correlacdo
pode muitas vezes induzir um padrdo de sequéncias ou ciclos nos graficos de
controle. Também, supBe-se que as medidas individuais no grafico x ndo sejam
correlacionadas e qualquer padrdo aparente nessa carta deve ser cuidadosamente

investigado.
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2.1.13 Gréfico de Controle das Somas Cumulativas (CUSUM)

Os gréficos de controle de soma acumulada (Cumulative Sum Control Charts -
CUSUM) sao indicados para o monitoramento de processos sujeitos a pequenas
perturbacdes. Proposto por Page (1954), este gréfico representa uma soma
acumulada dos valores do processo em analise, de forma que todos os dados sao
utilizados e interferem na construcéo e plotagem no gréfico.

Estes graficos guardam informagdes acumuladas de toda a sequéncia de
pontos e, por isso, sdo mais sensiveis para detectar pequenos desvios da média de
um processo. Dessa forma, uma pequena mudanca que se apresente por algumas
observacdes em sequéncia seré percebida por sua soma, enquanto que no grafico
de Shewhart essas alteragdes podem néo ser detectadas.

O grafico de controle CUSUM, segundo Costa, Epprecht e Carpinetti (2004),
utiliza informacdes de diversas amostras de tamanho n > 1 para decidir sobre o
estado do processo: a medida que as amostras sdo retiradas, os desvios de X em
relagéo ao valor-alvo u, (valor médio em controle ou valor nominal) sdo acumulados,

gerando a estatistica C;, onde

Ci=X5e1(F — o), i =12,.. (32)

é definida como soma cumulativa, dada pela soma acumulada das diferengas entre
observacdes de uma série e um valor de referéncia previamente estabelecido (u)
até a i-ésima amostra, inclusive. Montgomery (2004) salienta que os graficos
CUSUM séo particularmente eficientes quando as amostras sdo de tamanhon = 1.

Em um processo sob controle para o valor médio desejavel y,, espera-se que
a soma cumulativa definida na equacéao anterior oscile em torno de zero. Entretando,
se o valor de C; tender a crescer (i, > 1,) sera observada uma tendéncia positiva na
soma cumulativa. De maneira analoga, se C; tender a diminuir (i; < up), apresentara
uma tendéncia negativa.

Nesses casos onde existe uma tendéncia se desenvolvendo nos pontos
plotados, deve-se considerar esse fato como evidéncia de que a média do processo
mudou, e uma pesquisa para buscar as causas assinalaveis deve ser realizada.

Os gréaficos de CUSUM podem ser representados de duas maneiras: o

CUSUM tabular (ou algoritmico) e a forma da mascara de V do CUSUM. Das duas
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representacdes, a tabular € a preferivel, pois apesar de a mascara V ser bastante
discutida na literatura, ndo é de fécil interpretacdo e apresenta outras desvantagens
no seu uso (CASTILLO, 2002).

2.1.14 Gréfico de Controle CUSUM tabular

Os CUSUMs podem ser construidos tanto para observacdes individuais
quanto para médias de subgrupos. Seja x; a i-ésima observacdo do processo.
Quando esté sob controle, x; tem uma distribuicdo normal com média u, e desvio
padrdo a. Assume-se que o é conhecido ou de estimacao possivel.

O CUSUM tabular trabalha acumulando tanto os desvios p, que estdo acima
do alvo, com uma estatistica C*, e acumulando desvios em relagdo a u,, quanto os
gue estdo abaixo do alvo, com outra estatistica C~. As estatisticas C* e C~ séo
designidas por somas unilaterais superior e inferior, respectivamente, e s&o
calculadas conforme as seguintes equacoes:

Cit =méax [0,x; — (uo + K) + Ci 4] (33a)
C; =max [0, (uo — K) —x; + Ci_4] (33b)

cujos valores inciais sdo € =C; =0, e K é um valor de referéncia (valor de
compensacgao, folga ou tolerancia) e vale aproximadamente a metade do valor que
se tem interesse em detectar rapidamente, dessa forma, frequentemente é escolhido
o valor correspondente a metade da amplitude entre p, (valor pretendido) e p, (valor
da média fora de controle).

Assim, se a mudanca é expressa em termos do niumero de desvios padrdo
guando u; = u,, entdo K, o fator de sensibilidade, representa a metade da

magnitude dessa mudanca, ou seja,
K =85 = Fapl (34)
2 2
onde § € o tamanho da mudanca que se deseja detectar em unidades de desvio
padrdo; ¢ o desvio padréo; u, o valor pretendido e u; o valor da média fora de

controle.
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O valor de H, o intervalo de decis&o, & normalmente atribuido em nimeros de
desvio padrao, alguns autores (CASTILLO, 2002; MONTOGOMERY, 2004; COSTA,
EPPRECHT, CARPINETTI, 2004) recomendam de quatro a cinco vezes o valor do
desvio padrdo ¢ do processo controlado.

O CUSUM tabular € um procedimento que usa duas somas individuais,
unilaterias C; e C;, e as compara com um intervalo de decisdo H. Caso uma das
amostras seja maior que o valor H, o processo € dito fora de controle estatistico.
Esse método também indica quando a mudanga provavelmente ocorre pois é
possivel usar contadores (N;*e N;”) que indicam o nimero de periodos em que a
soma unilateral C;" ou ¢; foi diferente de zero.

O grafico de CUSUM, algumas vezes chamados de gréfico de status do
CUSUM, séo construidos pela plotagem de C;* e C;” versus o nimero da amostra. As
barras verticais do grafico representam os valores de C;" e C;, no periodo i. Com o
intervalo de decisdo plotado no grafico, o grafico de status de CUSUM se assemelha
ao gréafico de Shewhart. As observacdes x; de cada periodo, também podem serem
plotadas no gréfico, o que facilita a visualizagdo do desempenho do processo.

A acdo a ser tomada quando um sinal de descontrole é identificado em um
esquema CUSUM é semelhante & de qualquer grafico de controle: pesquisar as
causas assinalaveis, agir de forma a corrigir as falhas e entéo reiniciar o algoritmo
das somas acumuladas.

Em situacdes onde se deseja o0 ajuste de alguma varidvel manipulada para
trazer o processo de volta ao valor-alvo u,, pode ser pratico ter uma estimativa da

nova média do processo apds a mudanca. Isso pode ser calculado por:

+
X u0+K+% seCt >H (35)
H= -
Uo — —% seC; >H

O algoritmo CUSUM tem sua aplicagdo estendida aos subgrupos racionais

(n > 1), para isso basta substituir x; por ¥ e considerar ¢/+/n em vez de o (por

exemplo para estabeler o valor de K).
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2.1.15 Gréfico de controle de EWMA

O gréfico de controle da Média Mével Exponencialmente Ponderada (EWMA)
também é muito sensivel em detectar pequenas e moderadas alteracbes dos
parametros do processo e, portanto, € uma boa alternativa ao grafico de controle de
Shewhart. O grafico de EWMA apresenta desempenho semelhante ao do grafico das
somas cumulativas e, como este, é geralmente usado em observacdes individuais
sendo, de certa forma, mais facil de se estabelecer e operar.

Introduzido por Roberts (1959), o grafico da média mdével exponencialmente
ponderada é definido como:

zi=A;+ 1=z, (36)

Onde 0 < A <1¢é uma constante e o valor inicial (exigido com a primeira
amostra em i = 1) € o alvo do processo, de modo que z, = u,. Algumas vezes, a
média de dados preliminares € usada como valor inicial do EWMA, de modo que
Zog = X.

Segundo Castillo (2002), quanto mais A se aproxima de 1, mais peso é dado a
média mais recente e a medida que A diminui, mais peso € dado para os dados mais
antigos. J& quando 2 esta no limite inferior ( 1 = 0), todos 0s z; s@o iguais a z,.

Para demonstrar que o modelo da equacéo 36 constitui, de fato, uma media
ponderada para todas as observagdes anteriores, pode-se substituir z;_; no membro
direito da equacgéo, obtendo-se:

zi =2+ (1= D[Axi_ + (1 — Dz_,]
=2+ AA - Dx;o1+ A —=2D)?z_, (37)

Continuando a substituir recursivamente z;_;, j=2,3,...,t, obtém-se:

Os pesos A(1—21)/ decrescem geometricamente com a idade da média

amostral. Além disso, 0s pesos tém soma um, pois

1-(1-2)¢

i—-1 j —
A j=0(1 =2 [1—(1—1)

]=1—(1—,1)i (39)
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A Média Movel Exponencialmente Ponderada €, algumas vezes, chamada
média movel geométrica devido a esses pesos que decrescem geometricamente
qguando ligados por uma curva continua. Como a EWMA pode ser considerada como
uma média movel ponderada de todas as observacdes passadas e corrente, 0
grafico de EWMA é insensivel a hipétese de normalidade, e é o ideal para ser usado
em observacdes individuais.

Se as observacbes x; séo variaveis aleatdrias independentes com variancia

02, entdo a variancia de z; é dada por

o2 = 0% (5)[1- (1 = D] (40)

Portanto, o grafico de controle EWMA ¢é construido com base nos pares
ordenados (t,z;), verificando-se uma situacdo de fora de controle (alteracdo da
média do processo) se z; ndo pertencer ao intervalo definido pelos limites de

controle. Esses limites sédo definidos por

LSC = g + Lo J T (41a)
LC = g (41b)
LSC = pg— Lo \/(2/_1/1) [1-(1-21)?] (41c)

Onde o fator L € a largura dos limites de controle, A1 € o fator de ponderacéao,
Uo € um valor objetivo que pode ser substituido pela média do processo e o € 0
desvio padréo do processo.

A medida que i aumenta, a quantidade [1 -(1- A)Zi] tende para a unidade,

assim os limites de controle tendem assintoticamente para

LSC = pg + Lo, (ﬁ) (42a)

LC = pg (42b)
A

LIC = py — Lo, (m) (42¢)

Montgomery (2004) recomenda o uso dos limites de controle exatos nas
equacdes 4la e 41c para pequenos valores de i, 0 que resultara em um melhor

desempenho do gréafico de controle de EWMA.
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Este grafico €, em geral, usado com observacdes individuais. No entanto, se
sdo tomados subgrupos racionais (n > 1), entdo deve-se substituir x; por x;, € o por

oz = o\/n nas equacdes anteriores.

2.1.16 Graficos de controle de Atributos

Existem duas situacdes em que se utilizam atributos, em vez de variaveis:
quando ndo é possivel medir, tais como as -caracteristicas inspecionadas
visualmente (cor, brilho, arranhdes, danos, etc.); e quando as medidas séao
possiveis, mas ndo sdo tomadas por questdes econdmicas, de tempo ou de
necessidade.

Neste caso, deve-se aplicar as cartas de controle para atributos. As quatro
cartas de controle por atributos, mais usadas, séo segundo Montgomery (2004), as
seguintes:

a) Carta de controle p: Os principios estatisticos subjacentes a carta de
controle para a fracdo defeituosa (ou fragdo n&o-conforme), baseiam-se na
distribuicdo Binomial. Suponha que o processo de producdo esteja operando de
maneira estavel, de tal modo que a probabilidade de que uma unidade néo esteja de
acordo com as especificagbes seja p, e que as sucessivas unidades produzidas
sejam independentes.

Esta probabilidade é constante e os itens produzidos sdo variaveis aleatorias
i.i.d., ou seja, independentes, identicamente distribuidas, com distribuicdo Bernoulli
X;~b(1,p).0O parametro da Bernoulli € p. Se uma amostra aleatéria de n unidades do
produto é selecionada, e se d € o niumero de unidades do produto que sdo nao-

conformes, entédo d tem uma distribuigcdo binomial com parametros n e p, isto é

P(d=x)= (2) p*A—-p)"** x=01,..,n (43)

A fracdo defeituosa da amostra € definida como sendo a razdo entre o

namero de defeituosos encontrados na amostra (d) e o tamanho da amostra (n):

N d
p=- (44)
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A distribuicdo de probabilidade de p é obtida a partir da binomial. A média e a
variancia de p séo:
s =p (45)

a-pn)
Op = P n P (46)

Suponha que a verdadeira fracado de defeituosos, p, no processo de producao
seja conhecida. Os limites de controle para trés desvios padrbes sdo u(p) + 3op.

Entédo a linha central e os limites de controle da fragédo defeituosa séo definidos

LSC=p+3 /@ (47a)

como:

LIC =p -3 |FER (47¢)

Quando a fragdo ndo-conforme, p, ndo é conhecida, deve-se estima-la a partir
dos dados observados. O procedimento usual é a selecdo de m amostras
preliminares, cada uma de tamanho n. Como regra geral, m deve ser 20 ou 25. Se
h& d; unidades defeituosas na amostra i, calcula-se a fracdo defeituosa na i-ésima

amostra como:

i=12,..,m (48)

A média das fragOes defeituosas das amostras individuais é:

p= Li1 di — Li=1bi (49)

mn m

A estatistica p estima a fracdo ndo-conforme desconhecida, p. A linha central
e os limites de controle da carta de controle para a fragcdo defeituosa sao calculados

como.
LSC =p+3 [F2) (50a)
LC=p (50b)

LIC =p—3 |24 (50c)
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Segundo Montgomery (2004), o valor amostral de p; dos subgrupos
preliminares devem ser plotados com limites testes para verificar se 0 processo
estava sob controle quando foram coletados os dados preliminares. Quaisquer
pontos que excedam os limites de controle tentativos devem ser investigados. Se
forem descobertas causas especiais para esses pontos, eles deverdo ser

descartados e novos limites de controle tentativos deverdo ser determinados.

b) Carta np: E similar a carta p, com a diferenca que o que se deseja é
marcar o nimero de itens defeituosos na amostra. Se nao se disp6e de um valor
padrdo para p, entdo p pode ser usado para estimar p. Como p = d/n, d = n.p, logo

os limites de controle sao:

LSC =np + 3/np(1 —p) (51a)

LC=np (51b)
LIC =np —3ynp(1 —p) (51c)
C) Carta c: Quando a caracteristica a ser monitorada € o niumero total de

defeitos ocorridos em uma unidade do produto, o correto € utilizar a carta de controle
C. Para a operacdo de uma carta C, a “unidade” ndo necessariamente precisa ser
uma unidade de determinado produto, como uma televisdo ou um motor.

A unidade, denominada unidade de inspec¢do, pode ser um subgrupo (de
tamanho constante) de itens. A construcdo da carta de controle para o numero de
defeitos segue a distribuicdo de Poisson. Entretanto, se ¢ > 5, entédo, no lugar da
distribuicdo de Poisson, pode-se utilizar a distribuicdo normal. Afim de que o modelo
de Poisson seja aplicavel, os subgrupos devem ser uniformes de forma a
apresentarem probabilidades aproximadamente iguais de ocorréncia de defeitos. O
modelo de Poisson com parametro 6 = ¢ para o numero de defeitos X observado por
unidade do produto é:
cke-c

k!
A média da v.a. X € o parametro c e a variancia também é c, logo o desvio

P(X=k) =

, k=012,.. (52)

padrdo € +/c e os limites de controle a 3 desvios padréo, s&o:
LSC = c + 3vc (53a)
LC =c (53b)
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LIC = c—3+c (53c)

Como em geral o parametro ¢ é desconhecido, deve-se estima-lo com base

em uma amostra preliminar de unidades de inspecdo. Sendo inspecionadas
n (n = 20) unidades de inspecdo, uma estimativa da média e da variancia de c sera

a média amostral ¢ e a carta tera entdo os limites de controle dados por

LSC = ¢+ 3¢ (54a)
LC=¢ (54b)
LIC=¢—-3v¢ 54c)
K o
Onde ¢ = % e k é a quantidade total de amostras e ¢; 0 numero de defeitos

observado na i-ésima amostra. Quando resultar ¢ —3+/¢ < 0, o limite inferior é
colocado em zero. E ainda, quando o pardmetro ¢ ndo é conhecido, os limites de
controle com o estimador ¢, devem ser considerados como limites de controle
tentativos, e as amostras preliminares examinadas em relacdo a falta de controle. A

carta C também é conhecida como carta para o nimero de defeitos na amostra.

2.1.17 Gréaficos de controle de Residuos

Quando a condicao essencial de independéncia dos dados € violada, ou seja,
a presenca de autocorrelagéo significativa é verificada ndo é possivel implementar
sem qualquer restricdo os graficos de controle abordados anteriormente.

Uma vez verificada a existéncia de autocorrelagéo significativa no processo, a
implementacdo dos graficos estatisticos prossegue com a determinacdo dos
residuos e/ou dos erros de previsdo. Para isso € necessario determinar o modelo
matematico que melhor se ajusta aos dados do processo.

Com base nestes residuos serd possivel aplicar os diferentes tipos de
graficos de controle desde que nas formulas apresentadas se substituam os valores

da caracteristica da qualidade X pelos respectivos residuos ou erros de previsao.
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2.1.18 Capacidade do Processo

A analise da capacidade do processo consiste em comparar a distribuicdo de
uma determinada caracteristica do produto/servico com as especificacoes
estabelecidas (MONTGOMERY, 2004). Essa capacidade do processo reflete a
variabilidade minima devido a causas comuns, obtida apds a eliminagéo das causas
especiais.

Esta andlise é uma parte vital de um programa de melhoria de qualidade e
permite: prever se 0 processo € capaz de produzir de acordo com as especificacdes;
ajudar a selecionar ou a modificar um processo ou uma maquina; selecionar
fornecedores e reduzir a variacdo do processo.

Uma maneira de se analisar um processo estavel é calcular a capacidade do
processo, e para a medicdo dessa capacidade utiliza-se indices especificos. Os
indices de capacidade de processo podem efetivamente resumir informacdes do
processo de forma sucinta. Esses indices sdo parametros adimensionais dos quais
determinam se um processo possui variabilidade suficientemente baixa para cumprir
as especificacdes pré-estabelecidas (KANE, 1986).

Para utilizar os indices de capacidade é necessario que o0 processo esteja sob
controle estatistico, que a variavel de interesse tenha distribuicdo proxima da normal
e que, no caso de especificacbes bilaterais, a média do processo esteja centrada
entre os limites de especificagdo superior e inferior. A seguir serdo descritos 0s

indices C,, € Cpg-

2.1.19 indice de capacidade potencial (Cp)

O indice de primeira geragéo C, € definido para casos em que a espesificacdo

€ bilateral e é calculado por

__ LSE-LIE
Cp - 66 (55)
onde: LSE: limite superior de especificagao;

LIE: limite inferior de especificagéo;



43

6. desvio padréo estimado do processo.

Considera-se, em geral, que C, = 1,33 € um valor aceitavel para processos ou
maquinas existentes quando a especificacdo € bilateral. No entanto, um bom
desempenho do processo implica que a variabilidade seja bastante reduzida, ou
seja, que a capacidade do processo seja a mais alta possivel. A interpretacdo do
indice baseia-se na seguinte analise:

- C, < 1: a capacidade do processo € inadequada a tolerancia exigida. Deve-
se tentar outro processo mais adequado as especificacdes, tentar diminuir a
variabildiade ou alterar as especificagbes do produto;

-1 < (, < 1,33: a capacidade do processo esta em torno da diferenca entre
as especificacdes. Deve-se tentar as mesmas alternativas do item anterior;

- C, > 1,33: a capacidade do processo € adequada a tolerancia exigida.

A razdo C,, ndo considera se 0 processo esta centrado no alvo (valor nominal)
ou nao, ele mede simplesmente a dispersdo seis-sigma no processo. Logo se deve
utilizar somente com esta condi¢éo, de que o0 processo esta centrado entre os limites

de especificagéo.

2.1.20 indice de performance (Cpi)

O indice de performance permite avaliar se o processo esta sendo capaz de
atingir o valor nominal de especificacdo. O C,, pode ser interpretado como uma
medida da capacidade real, pois considera ndo s6 a dispersdo como também a

localizacéo da média e é calculado por:

Gy = min [SE% 5] (56)
Onde: LSE: limite superior de especificagao;

LIE: limite inferior de especificagéao;

6. desvio padréo estimado do processo;

X: média do processo.
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Quando a média do processo coincide com o valor nominal da especificacao,
tem-se C, = C,,. NO caso em que existe apenas um limite de especificacdo, pode-se
calcular:

- Existéncia apenas do limite inferior:

X-LIE
Coi = —5— (57)
- Existéncia apenas do limite superior:
LSE-X
Cos = 55— (58)

2.1.21 ARL em controle e o ARL fora de controle

Duas medidas de desempenho que séo utilizadas para avaliar a qualidade
dos graficos de controle sdo ARL em controle (Average Run Length in control) e o
ARL fora de controle (Average Run Length out of control). O ARL em controle
representa o numero de amostras observadas do processo até que um alarme falso
seja detectado, jA o ARL fora de controle representa o numero de amostras
observadas do processo até que um alarme verdadeiro seja detectado. Essas

medidas sdo definidas, respectivamente por:
1

ARLgm controte = ARLgc = - (59)
onde a representa a probabilidade de um ponto exceder os limites de controle. Para
uma situacdo em que foi utilizado 30, a probabilidade de um ponto qualquer se situar
entre os limites de controle € de 99,73% e consequentemente existe um risco « igual
a 0,27% de um ponto pertencente a distribuicdo normal estar fora dos limites de
controle. Assim, o valor correspondente serd a = 0,0027 e, no processo sob

controle, tem-se:

1
ARLp. = — =
EC ™ 70,0027

=370
O valor 370 indica que, em média, a cada 370 pontos existira um falso
alarme, portanto ARLg. = 370 € 0 numero esperado de pontos registrados até que

ocorra um alarme falso no processo.



45

Considerando agora que S é a probabilidade de se cometer o erro tipo I, ou
seja, de se assumir que 0 processo esta sob controle quando na realidade ndo esta,

tem-se:

1

i (60)

ARLporq de controle = ARLp¢c =

Nesse caso, o valor de ARLp. € 0 nimero médio de observagbes que devem
ser retiradas até a deteccdo de um verdadeiro deslocamento no processo, uma vez
que ele ja tenha ocorrido (ARAUJO, 2000).

O ARL tem sido a medida mais utilizada para avaliar o desempenho de uma
carta de controle e a analise conjunta do ARLg. e ARLg. indica a eficacia dessas
cartas. Quando o processo se encontra sob controle estatistico é desejavel que o
seu valor seja 0 maior possivel - minimizando o nimero de falsos alarmes - e o
menor possivel quando se encontra fora de controle - maior rapidez em detectar
uma alteragéo do parametro do processo (PEREIRA; REQUEIJO, 2008).

A avaliacdo das curvas caracteristicas de operagfes foge ao escopo pelo fato
de que os dados a serem analisados ndo s&o provenientes de um processo

produtivo.

2.1.22 Funcéo de autocorrelagéo

i) Funcdo de autocorrelacdo (FAC): Chama-se autocorrelacdo de
defasamento k (“lag k”) a correlagdo entre quaisquer duas observacdes defasadas
de k instantes. Esta autocorrelacdo é definida através do coeficiente de correlagéo

Pk, OU seja, a autocorrelacdo entre x; e x;_;, € dado por:

P = % k=012, .. (61)
onde: Cov (X, X;_y) € a covariancia de observacgdes defasadas em k instantes;

V(X;) é a variancia de X.

A sequéncia de pares (k, p;) € denominada funcédo de autocorrelagéo. Valores

negativos de k ndo séo considerados explicitamente, tendo em vista que p, = p_.
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O coeficiente de autocorrelagdo p, envolve parametros geralmente
desconhecidos. Na prética, € necesséario trabalhar com o coeficiente de
autocorrelagdo amostral r;, para estimar p,, expresso por:

— 2?=k+1(xt_f)(xt—k_f) (62)

Z?:l(xt _f)z

Tk

onde n € 0 numero de observagdes da série x;.

A FAC amostral é constituida pelos pares(k,ry), k = 1,2, ...

O conjunto formado pelos coeficientes de correlagéo p,, para k =0,1,2 ..,
designa-se por FAC.

Para verificar se os dados referentes a variavel X sdo autocorrelacionados,
deve-se construir o grafico da FAC (p em funcdo de k) conhecido como
correlograma. O critério de decisdo consiste em verificar se todo os os valores de r;
pertencem a um determinado intervalo de confianga, o que corresponde a auséncia
previsivel de autocorrelacdo dos dados.

Este intervalo de confianca € determinado com base no valor esperado e na
varidncia de nr,. Como r, tem uma distribuicdo aproximadamente Normal
(re~N'(0,Var(r)), o intervalo de confianca, para um nivel de significancia «, sera
dado pela equacéo:

—za/zx/ﬁ <n < Za/z\/§ , onde ¥ =Var (1) (63)

i) Funcéo de Autocorrelacao Parcial

As séries temporais podem ser descritas através de modelos autoregressivos
(AR), de médias moveis (MA) ou de uma mistura dos dois (ARMA), desde que o
processo seja estacionéario (processo com média e variancia constantes ao longo do
tempo e o valor da covariancia dependendo apenas da defasagem). A modelagéo de
um processo nao estacionario pode ser realizada com recurso aos modelos ARIMA.

Segundo Pereira e Requeijo (2008), se o processo for descrito por um modelo
AR, a FAC comecga a decrescer a partir de determinada ordem de defasamentos,
embora nunca atinja o valor zero. Ja em modelos MA, a funcdo de autocorrelagéo
anula-se a partir de uma certa ordem de defasamento. Assim, pode-se perceber que

o comportamento da FAC dificulta a escolha do melhor modelo para descrever o



47

processo (baseado na série temporal), sendo necessério o uso de outro instrumento,
a FACP.

A autocorrelacdo parcial com defasagem k é definida como a correlagéo entre
X: e X¢y com os efeitos das observacdes (Xiy1, Xesz2, -r Xesk—1) removidos. Em
notacao, o coeficiente de autocorrelacéo parcial de ordem k € usualmente designado
POr ¢y

Os coeficientes ¢y, ndo sao conhecidos e portanto devem ser estimados. O
conjunto formado pelos coeficientes de autocorrelacdo parcial estimados ¢y
constitui a funcdo de autocorrelagdo parcial.

Para verificar se a autocorrelacdo parcial para o instante k tem um efeito
significativo, é necessario testar se o0s valores de ¢, sao significativamente
diferentes de zero. Para tanto, calcula-se o intervalo de confianca para um nivel de
significancia a. Este intervalo de confianca € funcdo do valor esperado e da
variancia de ¢,,. Se o processo for autorregressivo de ordem p, os coeficientes de
autocorrelagdo seguem aproximadamente uma distribuicdo Normal com média zero

e variancia Var(¢.,) (VASCONSELOS; ALVES, 2000).

2.1.23 Modelagem de séries temporais de acordo com Box e Jenkins

A publicacdo por Box, Jenkins e Reinsel de Time series analysis: forecasting
and control (1994) conduziu a uma nova geragdo de ferramentas de previséao.
Popularmente conhecida como metodologia de Box-Jenkins, mas techicamente
como metodologia ARIMA, esses modelos resultam da combinagdo de trés
componentes também denominados “filtros”: 0 componente Autorregressivo (AR), 0
filtro de Integracéo (I) e o componente de Médias Moveis (MA).

Uma série de tempo pode conter os trés componentes ou apenas um
subconjunto deles, resultando dai varias alternativas de modelos passiveis de

andlise pela metodologia de Box-Jenkins, conforme serd visto a sequir.
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2.1.24 Processo estacionario

Considera-se que um processo € estacionario quando ao realizar um mesmo
deslocamento no tempo de todas as varidveis de qualquer distribuicdo conjunta
finita, resulta que esta distribuicdo néo varia, isto &, a distribuicdo de N observacdes
a partir de um determinado instante t (X; X311, ., Xian—1) t€EM as mesmas
propriedades estatisticas que a distribuicdo de N observacfes defasadas de k
instantes (X¢yx Xesks1 - Xeakan—1)- UM processo € ndo estacionério quando néo se
verifica a condicdo enunciada anteriormente. A defasagem no tempo k é
responsavel por uma alteracdo no valor de um ou dos dois parametros do processo
(média e variancia).

Dessa forma, segue que quando um processo € estaciondrio, o ajuste da
série temporal é realizado por um modelo ARMA (p,q). Se 0 processo nado €
estacionario, é necesséario aplicar o operador de diferengas no sentido de
transformar a variavel original X em uma variavel estacionaria Y definida, no instante
t, por Y, = V4X,.

A partir do momento em que uma série temporal é estacionaria, pode-se

modela-la com uma variedade de formas e algumas delas serdo abordadas a seguir.

2.1.25 Autocorrelacao

A autocorrelagdo pode ser definida como a correlagéo entre integrantes de
séries de observagfes ordenadas no tempo (como as seéries temporais) ou no
espaco (como nos dados de corte transversal).

Segundo Gujarati e Porter (2011), o modelo classico de regressédo linear
pressupde que o termo do erro relacionado a qualquer uma das observacdes nédo €
influenciado pelo termo do erro de qualquer outra observagédo, consequentemente a

autocorrelagéo néo existe em termos de erro a,. Simbolicamente

cov (atlat+1|xtlxt+1) =E(ay, a41) =0 (64)
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Contudo, se for verificada essa dependéncia, teremos autocorrelagdo, ou seja
E(as, aceq) # 0 (65)

Muitas vezes a correlacdo serial ocorre em estudos de séries temporais
quando os erros associados as observacdes em um dado periodo de tempo se
mantém por transferéncia nos periodos futuros. Isso pode acontecer ocasionalmente
com dados em corte transversal quando as unidades de observagédo tém uma ordem
natural (PINDYCK; RUBINFELD, 2004).

Assim, em situacdes onde a condi¢cdo essencial de independéncia dos dados
€ violada, ou seja, a presenca de autocorrelacdo significativa € verificada, ndo é
possivel implementar sem qualquer restricdo os gréficos de controle abordados
anteriormente.

Dentre as formas adequadas para verificar a existéncia de autocorrelagéo
significativa (ou verificar se os dados ndo sdo independentes), a Funcdo de
Autocorrelacdo (FAC) e Funcdo de Autocorrelagédo Parcial (FACP) sédo alguns dos

instrumentos utilizados para esta identificagao.

2.1.26 Modelos Univariados

i) Modelo autorregressivo de ordem AR (p)

De acordo com esse modelo, y, € descrito apenas por seus valores passados
e pelo ruido branco ;. A forma mais simples de um modelo AR ocorre quando y;
depende somente de y;_, e de & sendo denominado de processo autorregressivo

estocastico de primeira ordem e descrito por:

Ve =@PYe1+ & (66)

onde ¢ é um parametro desconhecido, e,~ N (0,0%) e E( &, &) = 0 para t # s.
Por se tratar de um modelo estacionario, a variancia de y;(y,) deve ser

constante e as autocovariancias (y;) devem ser independentes de t dadas por:
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Variancia do AR(1)
Yo = EQWE) = E(pye—1 + )% = ¢*V(yeo1) + V() (67a)
Yo = ¢2V0 + Usz (67b)
of
Yo = 1_4)2 (670)

Para que a variancia de y, seja ndo negativa e finita, € necessario que |¢p| <
1. Essa restricdo imposta sobre o pardmetro ¢; é chamada condicdo de

estacionariedade.

Autocovariancia de ordem k

Y1 = E(eyi-2) (68a)
Y1 = ¢k)/o (68Db)

Observa-se, portanto, que as autocovariancias ndo dependem de t e sim de k.
Como |¢| < 1, pela condigdo de estacionaridade, quanto maior for o valor de k, ou
seja, quanto maior for a distancia entre as observagfes, menor a autocovariancia.

O processo autorregressivo genérico, representado por AR(p) pressupde que
seja o resultado da soma ponderada de seus p valores passados, além do ruido

branco ¢;:

Ve = P1Yi-1 + P2Yip + -+ ¢p}’t—p + & (69)

i) Modelo de médias moveis MA (q)

Por este processo, a série y, resulta da combinacéo linear de termos de erro

de ruido branco ocorridos no periodo corrente e nos periodos passados. O modelo é
dado por:

Ve =& — 04 (70)

onde 6 é um parametro.
A média de y; é zero, ja que &, € um ruido branco. Sua variancia é:

Yo = E(erz) = E[(g — 95t—1)2] = E[Stz] + 92E[5t2—1] — 20E[er&r4]
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yo = of + 0%

As autocovariancias do MA(1) séo definidas da seguinte forma:

Y1 = Eyeye-1] = E[(&r — O&r_1)(er—1 — O&r_3)]

V1= —9052
Y2 = Elyeye—2] = E[(er — O&r_1)(€e—2 — O&4_3)]
Y2=0

Percebe-se entdo que as autocovariancias de ordem maior ou igual a 2 sdo
nulas:

yk:O, kZZ

O modelo de médias moveis genérico envolve g valores defasados de ¢ e €
indicado por MA(Q) cuja equagéo é:

Ve =& — 0164 — 065 — - — eqst—q

iii) Modelo autorregressivo de médias moéveis — ARMA(p,q)

Conforme o proprio nome indica, esse modelo € uma combinacdo dos dois
anteriores: y, apresenta um termos autorregressivos e termos de médias méveis g
em que a especificacdo genérica apresenta a seguinte equagao:

Ve = P1Ye-1+ -t PpYip t €€ — 01601 — - — Oy

iv) Modelos autorregressivos integrados de médias moéveis — ARIMA(p,d,q)

Os modelos de séries temporais apresentados até entdo sdo baseados na
suposicao de que as séries temporais envolvidas sédo (fracamente) estacionarias, ou
seja, apresentam de forma geral média e varidncia constantes e covariancia
invariante no tempo. Sabe-se, no entanto, que muitas séries temporais sdo nao
estacionarias, isto é, séo integradas e necessitam ser diferenciadas d vezes para

tornarem-se estacionarias.
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Assim, se y, € ndo estacionaria mas x; = Vy, =y, —y:_, € estacionaria,
entdo y, € dita integrada de ordem 1. Se y, precisar de duas diferencas para ser
estacionarizada, ou seja, se z, = V2y, = V(Vy,) = V(y, — y;—,) € estaciondria, entdo
y: € integrada de ordem 2.

Apos diferenciar uma série temporal d vezes para torna-la estacionéria e
aplicar-lhe o modelo ARMA (p,q), diz-se que a série temporal original é ARIMA
(p,d,q), ou seja, ela € uma série temporal autorregressiva integrada de médias
moveis em que p denota os numeros de termos autorregressivos, d o numero de
vezes que a série deve ser diferenciada antes de tornar-se estacionaria e que q o
namero de termos de média movel. Esse modelo pode ser representado
genericamente por:

We = QWi + o+ GpWip + 18 — 01809 — - — O

onde w; = V4y,.

v) Modelo Sazonal (SARIMA)

A sazonalidade refere-se as flutuagbes peridédicas dentro do periodo
analisado. As séries sazonais apresentam um importante tipo de correlacdo
verificada entre s instantes de tempo, onde s € o numero de observacdes contidas
em um ano (por exemplo s = 12 para dados mensais e s = 4 para dados trimestrais).

Os modelos SARIMA sao, na verdade, extensdes dos modelos ARIMA com
uma componente sazonal. Os modelos podem ser puramente sazonais, ou seja,
modelos onde correlagfes existentes ocorrem entre instantes de tempo mdultiplos de
s ou os modelos podem ser apresentados além da correlagéo entre t e t-s, t-2s... a
correlagao entre tempos sucessivos recaindo no modelo sazonal multiplicativo geral
denominado ARIMA (p,d, q) x (P, D, Q)s, cuja equagéo geral & dada por:

¢(B)P(B5)VAVSy, = 6(B)O(B*)e,

onde ¢(B) =1 — ¢,B — - — ¢,BP¢€ 0 polindbmio autorregressivo simples de grau p;
®BS)=1—-—®,B5—--— P,BPS & o0 polinbmio autorregressivo mdltiplo
sazonal de grau P;

6(B) =1-6,B —--—0,B? € 0 polinbmio de média mével simples de grau q;
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0(B°) =1—0,B° —--—0,B*® € 0 polinbmio de média mével multiplo sazonal
de grau Q;

vivly, = wt é o filtro ndo-linear aplicado a série original X, que produz um
processo estacionario wt com Vé= (1 — B)? e V2= (1 — B%)P?;

& € o ruido branco do modelo.

2.1.27 Etapas da metodologia Box-Jenkins

Segundo Gujarati e Porter (2011), o método consiste em quatro etapas:

Etapa 1. Identificacdo. Neste estagio descobre-se os valores apropriados de
p,d e g. Nesta etapa o correlograma e o correlograma parcial auxiliam nessa tarefa.

Etapa 2. Estimacdo. Depois de identificados os valores apropriados de p e q,
0S prOXimo estagio € estimar os parametros dos termos autorregressivos e dos
termos de média movel incluidos no modelo. As vezes, esse célculo pode ser feito
por minimos quadrados simples, mas as vezes deve-se lancar mao de métodos de
estimacdo ndo linear (nos parametros). Como essa tarefa € agora rotineiramente
feita por pacotes estatisticos, a estimacdo acaba sendo sistematica.

Etapa 3. Verificagdo do diagnostico. Apés escolhido um modelo ARIMA ou
SARIMA especifico, e tendo seus parametros conhecidos, deve-se a seguir verificar
se 0 modelo selecionado ajusta-se aos dados razoavelmente bem em detrimento de
outros modelos. Esse é o motivo da modelagem ARIMA/Box-Jenkins ser mais arte
do que ciéncia; uma habilidade consideravel é requerida para escolher o modelo
ARIMA correto. Um teste simples do modelo selecionado € verificar se os residuos
estimados com base nesse modelo séo ruidos brancos, se forem, poderemos aceitar
0 ajuste especifico; do contrario, deve-se recomecar. Portanto, a metodologia Box-
Jenkis € um processo iterativo.

Etapa 4. Previsdo. Uma das razdes da popularidade da modelagem ARIMA é
Seu sucesso na previsao a qual pode ser pontual ou intervalar e, no segundo caso, €

preciso conhecer a distribuigéo do erro de previséo.
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2.2 Vigilancia Epidemioldgica

A epidemia pode ser definida de uma maneira geral como sendo uma
ocorréncia incomum ou inesperada de uma doenca. O termo tem origem grega e
significa “sobre a populagéo”. Nesse sentido, epidemiologia significa o estudo de
alguma coisa que afeta a populacdo observada (JEKEL, 1999).

A epidemiologia foi definida por Porta, Greenland e Last (2008) como “o
estudo da ocorréncia e distribuicdo de estados ou eventos relacionados com a
saude em populagbes especificas, incluindo o estudo dos determinantes que
influenciam tais estados e a aplicacdo deste conhecimento para controlar os
problemas de saude”. A partir dessa definicdo pode-se perceber que o0s
epidemiologistas estdo preocupados ndo somente com a incapacidade, doenca ou
morte, mas também com a melhoria dos indicadores de salde e com maneiras de
promover saude. Estes estudos epidemioldgicos incluem vigilancia, observacao,
testes de hipétese, pesquisas analiticas e experimentos.

No Brasil, o marco para institucionalizagcdo das agOes de Vigilancia
Epidemioldgica foi a Campanha de Erradicacdo da Variola, 1966 a 1973. O modelo
dessa campanha inspirou a Fundacdo de Servicos de Saude Publica (FSESP) a
organizar, em 1969, um sistema de notificagdo de determinadas doengas. O
principal éxito relacionado a esse esforco foi o controle da poliomielite no Brasil, na
década de 1980, que abriu perspectivas para a erradicagdo da doenca no continente
americano, finalmente alcangada em 1994 (BRASIL, 2005).

A lei n° 8.080/90 define vigilancia epidemiolégica no ambito do Sistema Unico
de Saude (SUS) como “um conjunto de acdes que proporciona o conhecimento, a
deteccdo ou prevencdo de qualquer mudanca nos fatores determinantes e
condicionantes de saude individual ou coletiva, com a finalidade de recomendar e
adotar as medidas de prevencdo e controle das doencas ou agravos”. Esse
conceito, no entanto, passou por diversas mudancas ao longo do tempo. Arreza e
Moraes (2010) apresentam, de maneira clara e dentro de um contexto histérico, a
trajetéria conceitual da vigilancia em saudde.

A vigilancia € uma caracteristica essencial da pratica epidemioldgica e pode
ser usada, segundo Bonita, Beaglehole e Kjellstrom (2010), para: identificar casos

isolados ou agrupados; avaliar o impacto de eventos para a saude publica e avaliar
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tendéncias; medir fatores de risco para doengas; monitorar a efetividade e avaliar o
impacto de medidas de prevencdo e controle, estratégias de intervengcdo e
mudancas nas politicas de saude; e planejar e fornecer atencdo aos doentes.

Assim, as funcgbes da vigilancia epidemioldgica podem ser resumidas em:
coleta de dados; processamento dos dados coletados; analise e interpretacdo dos
dados processados; recomendagéo das medidas de controle apropriadas; promogé&o
das acdes de controle indicadas; avaliagdo da eficacia e efetividade das medidas
adotadas e divulgagéo de informacgdes pertinentes.

Segundo a Secretaria de Vigilancia em Saude (MINISTERIO DA SAUDE,
2005), a vigilancia epidemioldgica tem como propésito fornecer orientacdo técnica
permanente para os profissionais de saude que tém a responsabilidade de decidir
sobre a execugdo de agbes de controle de doengas e agravos, tornando disponiveis,
para esse fim, informacdes atualizadas sobre a ocorréncia dessas doencas e
agravos, bem como dos fatores que a condicionam, numa &rea geogréfica ou
populagdo definida. Subsidiariamente, a vigilancia epidemiolégica constitui-se em
importante instrumento para o planejamento, organizacdo e operacionalizagédo dos
servigos de saude, bem como a normatizacdo das atividades técnicas correlatas.

A informagéo é instrumento essencial para a tomada de decisbes em todos o0s
ramos das atividades humanas. Para vigilancia em saude, ela se constitui no fator
desencadeador do processo informacao-decisédo-agao.

No Brasil, o Ministério da Saude (2002), destaca cinco sistemas de
informagdo em razao da maior relevancia para a vigilancia: Sistema de Informacdes
de Agravos de Notificagdo (SINAN); Sistema de Informagdes Sobre Mortalidade
(SIM); Sistema de InformagBes Sobre Nascidos Vivos (SINASC); Sistema de
Informacdes Hospitalares (SIH/SUS) e Sistema de Informagfes Ambulatoriais do
SUS (SIA/SUS). O SINAN apresenta maior importancia para a vigilancia em saude
por ser o instrumento de informacdo das doencas de notificagdo compulséria de
abrangéncia nacional.

A partir destes sistemas de informacdo existem diferentes formas de
utilizacdo da informagdo disponivel para medir salde e doenca tais como:
prevaléncia, incidéncia, mortalidade ou pode-se ainda usar simplesmente o nimero

de casos existentes submetidos a alguma forma de monitoramento.
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2.2.1 Prevaléncia

A prevaléncia (P) de uma doenca é calculada como segue:

Numero de casos existentes

numero de pessoas na populacio

Nem sempre os dados sobre populacdo em risco estdo disponiveis.
Por essa razdo, em muitas situagfes, a populacdo total da area estudada é utilizada
como uma aproximagao.

Segundo Bonita, Beaglehole e Kjellstrom (2010), a taxa de prevaléncia €
frequentemente expressa como casos por 100 (%) ou por mil (%o) pessoas. Neste
caso, “P” tem de ser multiplicado por 10™. Se o dado for coletado para um ponto
especifico de tempo, “P” € a “taxa de prevaléncia pontual”. Algumas vezes é mais
conveniente utilizar a “taxa de prevaléncia no periodo”, calculada como o numero
total de pessoas que tiveram a doenca em um determinado periodo de tempo,
dividido pela populagcdo em risco de ter a doenga no meio desse periodo. Sem levar
em conta a idade das pessoas acometidas (ou em risco), 0s principais fatores que
determinam a taxa de prevaléncia sao:

* A severidade da doenca (se muitas pessoas que desenvolvem a doenca

morrem, a prevaléncia diminui);

* A duragdo da doenca (se uma doenca € de curta duragdo, sua taxa

prevaléncia € menor do que a de uma doenga com longa duracgao);

* O numero de novos casos (se muitas pessoas contrairem a doenga, sua

taxa de prevaléncia sera maior do que se poucas pessoas a contrairem).

2.2.2 Incidéncia

A incidéncia refere-se a velocidade com que novos eventos ocorrem em uma
determinada populagdo. A incidéncia considera o periodo de tempo em que 0s
individuos estdo livres da doenca, ou seja, em risco de desenvolvé-la. Para cada

ano de observacdo, e até que a pessoa desenvolva a doenca ou seja perdida do
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acompanhamento, cada pessoa da populacdo em estudo contribui com uma pessoa-
ano ou dia, semana, més no denominador. A taxa de incidéncia é calculada da
seguinte forma:

Numero de casos novos em certos periodos

Niimero de pessoas sob risco ao mesmo tempo

O numerador refere-se estritamente a primeira manifestacdo da
doenca. A unidade da densidade de incidéncia devera incluir sempre uma dimenséo
de tempo (dia, més, ano, etc.).

Para cada individuo na populacdo, o tempo em risco € aquele durante o qual
a pessoa permaneceu livre da doenca. Para o calculo da densidade de incidéncia, o
denominador é constituido pela soma de todos os periodos livres de doencga para

todos os participantes do estudo.

2.2.3 Mortalidade

Os epidemiologistas utilizam com grande frequéncia as estatisticas de
mortalidade para avaliar a carga de doenga nas populagdes e, também, para avaliar
mudancgas na ocorréncia de doengas ao longo do tempo. No entanto, este tipo de
dado é fortemente afetado por varias fontes de erro podendo acarretar em
estimativas errbneas devendo, por tanto, ser usado com cautela. O calculo da taxa
de mortalidade é dado por:

Niimero de 6bitos no periodo

T d talidad l=
axa ae mortaiiaade gera Populagdo estimada do periodo

2.2.4 Uso dos Graficos de controle em estudos Epidemioldgicos

Rich e Terry, em 1946, propuseram pela primeira vez o uso dos gréaficos de

controle no estudo da incidéncia semanal de casos de poliomielite na Califérnia
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(EUA), no periodo de 1929 a 1943, inclusive. Neste estudo foi usado os graficos de
controle para variaveis (SHEWHART, 1931).

Para o célculo do limite superior foram utilizados dados dos anos 1931, 1932
e 1933 por apresentarem um comportamento padronizado (sem periodos
epidémicos), onde obteve-se média 4 e LSC igual a 10. Uma epidemia era
caracterizada quando a incidéncia semanal se mantivesse acima do LSC por duas
OU mais semanas sucessivas.

Em uma analise preliminar dos dados, os autores verificaram também a
existéncia de sazonalidade ou seja, as epidemias se iniciavam na maioria das vezes
entre as semanas 21 e 40 (aproximadamente entre final de maio a final de
setembro).

O LSC néo epidémico da incidéncia semanal de poliomielite manteve-se
constante para todo o periodo analisado (Figura 2), o que torna este diagrama de
controle limitado ao descrever padrées esperados de agravos com comportamento
sazonal. Como alternativa, os autores sugerem o uso de técnicas como médias
moéveis ou andlise através de séries temporais que incorporem funcdes de seno e

cosseno.
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Figura 2 - Diagrama de controle para incidéncia de poliomielite, Estado da Califérnia, EUA, 1943.
Fonte: Rich e Terry, 1945.
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Rich e Terry relatam ainda que outros refinamentos sdo necessarios com
intuito de eliminar o efeito de um longo tempo de tendéncia (secular), que pode ser
ocasionado, por exemplo, pelo aumento da populagéo. Schilling (1944) apresenta
métodos de estimacdo de sazonalidade e tendéncia secular empregados antes da
construcdo do gréafico de Shewhart, no controle do nimero de visitas realizadas por
enfermeiros da Associagéo de Enfermagem de S&o Francisco (EUA).

Cullen et al. (1984) fizeram uso de diagramas de controle com o intuito de
implantar um sistema de alerta precoce de surtos epidémicos de maléaria em duas
regides no norte da Tailandia. Esse sistema deveria ser eficaz o suficiente para
permitir a aplicagdo mais racional de controle de medidas de prevencdo, a0 mesmo
tempo que fosse consideravelmente simples para ser aplicado no nivel mais baixo
dos setores de organizagdo de controle da doengca. O método a ser implementado
também deveria ser confidvel o bastante para indicar o numero anormal de casos
em areas limitadas, e com nivel de sensibilidade satisfatorio para dar avisos
oportunos de surtos iminentes.

Os dados de incidéncia de malaria usados no trabalho foram coletados
mensalmente nos periodos de 1973 a 1981. Quatro métodos diferentes de obtencao
da média do processo de controle foram descritos: média geral, média moével, média
acumulada e média mensal, a qual foi eleita pelos autores para o desenvolvimento
dos diagramas de controle apresentados no estudo. O célculo do limite superior foi
baseado nos anos iniciais 0s quais ndo apresentaram episédios de epidemia, isto &,
sem observacdes que ultrapassassem 4 desvios padrdo em relagdo média mensal.
Tomou-se como base a distribuicdo normal, porém com um intervalo de 95% de
confianca.

Braz (2005) comparou cinco diferentes graficos de controle na detecgéo
precoce de epidemias de malaria em trés diferentes localidades da Regido da
Amazobnia Legal do Brasil no periodo de 1996 a 2003. Para a comparacao entre 0s
métodos empregados, foi considerado como mais adequado o método estatistico
gue apresentou maior taxa de alarmes verdadeiros de meses epidémicos (TAV)
disparados por cada método.

Esse indicador foi adotado visando a identificagdo do método mais sensivel
para deteccdo de verdadeiras epidemias, evitando a ocorréncia de dois tipos de
erros: | e Il. O erro de tipo | equivale ao falso positivo, ou seja, aceitar a existéncia de

uma epidemia quando ela realmente ndo existe. O erro de tipo Il equivale ao falso
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negativo, rejeitar a existéncia de uma epidemia quando ela, realmente, existe. Para
tanto, também foi utilizado o intervalo de 95% de confianca.

As infeccdes hospitalares configuram importante problema de saude publica
mundial pois causam aumento na morbidade, na mortalidade e no tempo de
internacdo dos pacientes; também acarretam mudancga nos padrées de resisténcia
microbiana e consequente elevagdo nos custos assistenciais. Assim, os diagramas
de controle em vigilancia hospitalar também sédo discutidos na literatura.

Sellick (1993) apresentou um estudo de monitoramento de ocorréncias de
patdégenos resistentes em infecgbes hospitalares usando graficos para atributos. O
gréafico do tipo c¢ foi usado para monitorar a presenca da toxina Clostridium difficile
em exames mensais de pacientes. O grafico do tipo u foi usado para controlar
infecgcBes nosocomiais em pacientes internados na unidade de terapia intensiva e o
grafico tipo p foi usado para inspec¢éo de taxas de infec¢es cirargicas. Em todos os
casos foi usado dois desvios padrdo acima da média para limite de alerta e trés
desvios para LSC.

Benneyan (1998) discute a aplicacdo dos graficos de controle na &rea da
saude. O autor afirma que nos dados de salude, assim como nos industriais, ndo
deve haver evidéncias de comportamento ndo-aleatério dentro dos limites tais como
tendéncias e ciclos. Sob a filosofia do controle de processo estatistico, um primeiro
passo para a reducdo da taxa nosocomial é levar o processo a um estado de
controle estatistico de modo que se opere apenas com a variabilidade natural. A
partir de dados sobre infeccdo no trato urinério associadas ao cateter, a construgcao
e peculiaridades dos gréaficos para atributos (c, p e np) sdo descritas no trabalho.

Araujo (2000) abordou o problema do controle da infec¢éo hospitalar causado
pelo MRSA (Staphylococcus aureus resistente a meticilina) sob a utilizagdo dos
graficos x e R (medidas individuais e amplitude movel) e CUSUM (soma cumulativa)
em dados coletados junto ao Hospital Universitario de Brasilia e Hospital de Base de
Brasilia (Brasil). Através da interpretacéo visual os CUSUMs foram mais eficientes
para detectar sinais de alerta.

Arantes et al. (2003) monitoraram a tendéncia de ocorréncia de infecgdes
hospitalares em pacientes internados em uma Unidade de Terapia Intensiva
Pediatrica de um hospital universitario durante os anos de 1998 a 2000. Por meio da

aplicagdo do gréfico do tipo u (para taxas de ocorréncia por periodo) os autores
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puderam distinguir causas incomuns (surtos ou epidemias) entre as variagdes
naturais nas taxas de ocorréncia de infecgdes hospitalares.

Gomes, Mingoti e Oliveira (2011) avaliaram casos de infec¢des hospitalares
gue foram registrados na unidade de cuidados intensivos em um hospital
universitario de Belo Horizonte (Brasil) em 2004 e 2005. Os resultados mostraram
que o gréfico Shewhart tradicional é o método mais adequado para a monitorizacao
de periodos com grandes desvios, enquanto os graficos de EWMA e CUSUM foram
melhores para controlar os periodos com desvios menores da taxa média de
infeccdao.

A taxa de ocupacao de leitos em hospitais € uma variavel que também pode
ser monitorada por meio de graficos de controle. A baixa percentagem de ocupagéo
torna o hospital deficitdrio economicamente porque continua com as mesmas
despesas fisicas diminuindo a receita. A ocupacdo muito elevada causa sobrecarga
de trabalho na preparacéo de leitos, dificulta a higienizagdo das enfermarias/leitos,
prejudica o trabalho da farmécia e sobrecarrega as tarefas administrativas.

Burns et al. (2005) analisaram, ao longo de dois anos, a gestéo de ocupagao
de leitos do Hospital da Universidade de Queensland situado na cidade de Brisbane
(Austrdlia) através do método CUSUM. Este se mostrou ser um meio simples de
revelar tendéncias importantes no fluxo de pacientes as quais ndo eram evidentes
em observagbes convencionais em dados de séries temporais. Isso levou a
otimizacdo na administragdo dos leitos que resultou em uma diminuicdo de 9.500
ocupacgodes ao longo de um ano.

Zanini (2006) investigou o potencial dos graficos de controle no
monitoramento de diferentes taxas de ocupac¢do hospitalar. Para isso, utilizou alguns
indicadores obtidos no Hospital Universitario de Santa Maria (Brasil), no periodo de
2000 a 2005: taxa de ocupacgdo do hospital geral, taxa de ocupacdo do pronto
atendimento, taxa de ocupacdo psiquiatrica, taxa de ocupacdo na Unidade de
Tratamento Intensivo (UTI) de recém-nascidos além de trabalhar também com a taxa
de mortalidade institucional por dialise. Nas séries que apresentaram correlagdo
serial foram ajustados modelos ARIMA de Box e Jenkins. Comparando os gréficos
utilizados, a autora verificou que os graficos para medidas individuais x e R apesar
de serem mais simples de serem implementados, sdo ineficientes para detectar

pequenos desvios e insensiveis para emitir sinal de alerta preventivo. J& os EWMAs
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e, principalmente, os CUSUMSs sdo mais eficientes em detectar pequenos desvios e
capazes de manifestar sinais de alerta precoces mais rapidamente que os demais.

Um dos maiores objetivos em vigilancia epidemioldgica é a intervencdo para
reduzir a morbidade e mortalidade por doencgas. Existe uma preocupacao por parte
dos epidemiologistas em desenvolver uma base racional para programas de
prevencdo. Assim, se € possivel identificar os fatores etiolégicos ou causais para a
doenca e reduzir ou eliminar a exposi¢gado a esses fatores, pode-se desenvolver uma
base para programas de prevengao.

Dessa forma, procura-se melhorar a condigdo de saude das populagfes pela
eliminacdo e/ou atenuacdo dos riscos associados a rapida disseminagdo ou
persisténcia com grande impacto sobre a morbimortalidade que as mesmas
apresentam. Alguns trabalhos sobre o uso de graficos de controle para variaveis de
mortalidade em sadde publica estdo disponiveis na literatura.

Rossi, Lampugnani e Marchi (1999) apresentam uma aproximag¢do do
processo CUSUM baseado na transformacdo da distribuicdo Poisson para a
distribuicdo normal, o que pode ser uma solucdo eficiente para problemas
previamente apontados nos dados. Para ilustrar essa aplicagdo foram utilizados
dados de mortalidade por doencas respiratérias na regido de Toscana (ltalia)
durante o periodo de 1980 a 1989.

Montoya-Restrepo e Correa-Morales (2009) aplicou a metodologia dos
graficos de controle (gréfico para proporcdes e logit das propor¢des) na vigilancia de
mortalidade perinatal na Colémbia. Com isso, pretendia vigiar a variacdo do
processo reprodutivo ao longo do tempo e provar a efetividade das agdes corretivas
empregadas na melhoria da qualidade da atengcédo em saude publica daquele pais.

Williamson e Hudson (1999) usaram modelos Box-Jenkins associados aos
graficos de controle (Shewhart e EWMA) para detectar sinais de alerta na saude
publica nos Estados Unidos. Lima (2008) usou técnicas conjuntas de analise de
séries temporais, analise de regressao e de controle estatistico de qualidade para o
monitoramento de doengas de notificagdo compulsoria na cidade de Belém-PA.

Shu, Jiang e Tsui (2011) compararam CUSUM ponderada (WCUSUM) e
procedimentos CUSUM convencionais na presenca de alteracdes no tamanho da
populagdo mondtonas. Os resultados de simulacdo mostram que o método
WCUSUM pode ser mais eficiente do que o convencional CUSUM métodos de

deteccdo de aumentos na taxa de incidéncia, especialmente para pequenas
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mudancas. Um exemplo baseado em dados de mortalidade do Novo México €
utilizado para ilustrar a aplicagdo do método WCUSUM.

Muitos outros desfechos tém sido estudados com uso de técnicas de
estatisticas de controle como por exemplo: aspectos epidemiol6gicos da meningite
(FREITAS, MERCHAN-HAMANN, 2004), mortalidade por cirurgia cardiaca
(ROGERS et al, 2004; MOHAMMED, 2005; KUNADIAN, 2008; NOYEZ, 2009),
sequenciamento genético (DAS, 2012).

E possivel encontrar também surveys na literatura sobre o uso dos métodos
de controle usados em vigilancia epidemiolégica: Costa (1994), Sanches (2000),
Sonesson e Book (2003), Brookmeyer e Stroup (2004), Woodall (2006 e 2008) e

Sego, Woodall e Reynolds Junior (2008) séo alguns desses trabalhos.



3 METODOLOGIA

Neste capitulo serdo apresentados os procedimentos metodoldgicos do
estudo, assim descritos: métodos e técnicas utilizados, fontes de dados,

caracterizacdo e limitacdo da pesquisa e a estratégia analitica.

3.1 Fontes de dados

Para a analise do desempenho dos diferentes gréficos de controle estatistico
foi usado, neste estudo, dados mensais de notificagédo de hepatite do tipo C, no Rio
Grande do Sul (RS), proveniente de dados secundarios obtidos no ambiente virtual
do Sistema de Informagéo de Agravos de Notificagdo (SINAN). Os casos estédo
compreendidos no periodo de janeiro de 2007 a dezembro de 2011.

Utilizou-se como desfecho o nimero mensal de casos de hepatite C no
estado do RS para construcdo dos gréaficos referentes aos métodos estatisticos
anteriormente abordados. Esse agravo foi eleito para ser analisado por se tratar de
um importante problema mundial de saude publica sendo a principal causa de
doenca hepética cronica, cirrose, hepatocarcinoma e transplante hepatico.

No Brasil, aproximadamente 70.000 casos de hepatite cronica do tipo C foram
confirmados entre os anos de 1999 e 2010. A taxa média de deteccdo de casos
confirmados no Brasil, em 2011, foi de 5,0 casos por 100 mil habitantes, para a
regido Sul foi de 8,5 e para o Rio Grande do Sul, 10,2 (BRASIL, 2012).

No tratamento dos dados e aplicagdo dos testes estatisticos foram utilizadas

as planilhas eletronicas Excel e Statistica (verséo 9.1).

3.2 Caracterizagdo e limitagdo da pesquisa
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Essa € uma pesquisa transversal, de carater exploratorio e com o objetivo de
apresentar uma aplicacdo de graficos de controle estatistico em dados
epidemioldgicos.

A utilizagdo do SINAN como base de dados local € uma fonte valiosa de
informagBes epidemiologicas, apesar de ainda existir falhas quanto ao
preenchimento completo de todos os campos da ficha de notificacao/investigacéo
nao configurando a realidade dos casos.

A gradual demora na notificagdo dos casos por parte dos sistemas de
vigilancia, bem como a falta de publicacdo de notificagbes diarias ou semanais
também se torna um aspecto limitante do estudo, pois essa falta de alimentacdo nos
bancos de dados especificos dificulta a implementagdo de métodos de controle e

consequentemente, a detecgcéo de surtos ou epidemias em tempo real.

3.3 Estratégia Analitica

Apo6s a coleta, a elaboracdo e revisdo do banco de dados, uma andlise
exploratoria foi realizada sobre os dados de hepatite C, registrados no periodo de
2007 a 2011 para identificar as caracteristicas da distribuicdo dos casos. Nesta
andlise, verificou-se a distribuicdo mensal e anual da doenca no Rio Grande do Sul.
Analisou-se também o ajuste da distribuicdo Normal esperada, dos casos da
doenca, por meio do teste Shapiro-Wilks.

Se a apresentou correlacdo serial, foram ajustados modelos de séries
temporais usando a metodologia de Box-Jenkins para a posterior construgdo dos
gréaficos de controle nos residuos da série.

A funcdo de autocorrelagdo e autocorrelacdo parcial auxiliaram na
identificacdo dos modelos e no nimero de parametros. Para eleger o melhor dentre
0s possiveis modelos identificados, foi utilizado o critério do menor valor de AIC e
BIC. E com base nesse modelo procedeu-se a aplicacdo de trés métodos
estatisticos de controle: grafico para medidas individuais, Grafico de Controle das
Somas Acumuladas (CUSUM) e Grafico das Médias Méveis Exponencialmente
Ponderadas (EWMA).



4 RESULTADOS

4.1 Analise Descritiva

Uma andlise descritiva dos dados foi realizada, inicialmente, e na Tabela 1
constam os casos autoctones de hepatite C por més e ano de ocorréncia,
acompanhados da média, desvio padréo e coeficiente de variacao por periodo.

Pode-se verificar que apesar de apresentar um desvio-padréo elevado, as
maiores médias de incidéncia da doenca e os maiores coeficientes de variacdo
ocorrem nos meses de Maio e Junho enquanto os menores valores para essas
medidas ocorrem em Dezembro, Janeiro e Fevereiro, caracterizando a hepatite C

como uma tipica doenca de inverno.

Tabela 1 - Casos autdctones de hepatite C, segundo o ano e o més do Estado do Rio Grande do Sul.
Brasil, 2007 a 2011.

Ano .

Més 2007 2008 2009 2010 2011 Total Média besvio-  Coef.de
padrdo  Variacao

Jan 156 188 161 211 200 916 183,2 240 0,06

Fev 155 132 163 172 172 794 158,8 16,5 0,05

Mar 168 178 238 256 191 1031 2062 38,7 0,08

Abr 146 188 220 201 175 930 186,0 27,9 0,07

Mai 192 195 261 351 221 1220 2440 659 0,12

Jun 189 275 321 233 161 1179 2358 64,6 0,12

Jul 166 185 237 214 202 1004 200,8 26,8 0,06

Ago 167 206 180 218 240 1011 2022 293 0,06

Set 135 174 215 217 204 945 1890 34,7 0,08

Out 171 159 232 204 231 997 1994 339 0,08

Nov 123 174 191 191 242 921 1842 42,7 0,10

Dez 107 174 204 218 182 885 177,0 42,8 0,11

Total 1875 2228 2623 2686 2421 11833 2366,6 24,0 -

Fonte: Ministério da Saude, Secretaria de Vigilancia em Salde, Sistema de Informacdo de Agravos
de Notificagdo (SINAN).
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Para que os graficos de controle estatistico tradicionais possam ser utilizados
e, corretamente interpretados, é necessario que os dados analisados atendam a
certos pressupostos como a independéncia e a normalidade da distribuicéo referente
a estatistica utilizada.

Para verificar se o ajuste da distribuicdo empirica dos casos de hepatite C se
ajusta a distribuicdo tedrica Normal, aplicou-se o teste de Shapiro-Wilks, no qual se
constatou que a distribuicdo dos casos de hepatite ndo se ajusta a uma distribuicédo
Normal, p<0,01.

Sendo assim, partiu-se para a busca de uma abordagem apropriada para

trabalhar com dados autocorrelacionados e ndo Normais.

4.2 Ajuste do modelo Box e Jenkins

Na Figura 3 representa-se o numero de casos de hepatite C no Rio Grande
do Sul, e com uma andlise visual é possivel verificar que existe tendéncia crescente

e picos sazonais indicando que a série ndo é estacionaria.
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Figura 3 - Gréfico da série de casos mensais de Hepatite C do Rio Grande do Sul, nos anos
de 2007 a 2011.
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Com base nos correlogramas da funcdo de autocorrelagéo e autocorrelacao
parcial também ¢é possivel verificar que ndo se trata de uma série temporal
estacionéria (Figuras 4 e 5). Assim se faz necessario uma diferenciacdo da série de
forma a obter a estacionaridade pressuposta para a utilizagdo da metodologia de

Box e Jenkins (Figura 6).

Lag Corr. S.E Q p
1 +401 1254 3 : 10,12 ,0015
2 +391 124 19,90 ,0000
3 +287 1238 25,27 ,0000
4 +079 12271 25,68 ,0000
5 +001 1214 26,24 ,0001
6 -021 1208 26,28 ,0002
7 +085 ,1194 26,78 ,0004
8 +046 1183 26,94 ,0007
9 +062 1171 27,21 ,0013
10 +248 1154 31,79 ,0004
11 +313 1144 39,24 ,0000
12 +371 113 3 f 49,91 ,0000
0 0 ---- Lim. de Conf.
10 05 00 05 1,0

Figura 4 - Funcao de autocorrelacdo dos casos mensais de hepatite C, Rio Grande do Sul, 2007 a
2011.

L T S LTI TSI Ry

Lag Corr. S.E
+,401 ,1291
+,274 ,129]
+,082 ,1291
-,167 ,1291
+,003 ,1291
-,056 ,1291
+,152 ,1291
+,016 ,1291

© 00 N o o b W N PP

+,015 ,1291

=
o

+,219 ,1291

[
[

+,251 ,1291 | E

=
N

+,145 ,1291

0 ---- Lim. de Conf.
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0

Figura 5 - Funcao de autocorrelagcdo parcial dos casos mensais de hepatite C, Rio Grande do Sul,
2007 a 2011.
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Figura 6 - Série historica original e diferenciada dos casos de hepatite C. Rio Grande do sul, 2007 a

2011.

Pelos graficos da fungdo de autocorrelagdo e autocorrelacdo da série

diferenciada, alguns modelos puderam ser ajustados e com o0 auxilio dos critérios

dos menores valores de AIC e BIC um modelo SARIMA(0,1,1) X (1,0,0);,

foi

ecolhido, os demais modelos se econtram no Anexo D. Na Tabela 2 séao

apresentados os principais resultados do modelo escolhido.

Tabela 2 - Principais resultados do modelo SARIMA(0,1,1) x (1,0,0),,ajustado para nimero de
observagbes mensais de hepatite C no Rio Grande do Sul.

Ordem Parametros Erro Limite inferior  Limite superior _valor
padréo (95%) (95%) P

q(1) 0,806 0,097 0,612 0,999 <0,001

Ps(1) 0,433 0,128 0,206 0,720 <0,001

O modelo pode ser escrito como ®(B*)V4y, = 6(B)s, e substituindo os

parametros estimados tem-se:
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0,806 &,

vy, =
£70,433Y, 1, + &

onde & € o residuo, com distribuicdo normal, independente e identicamente

distribuido, portanto, um ruido branco, conforme mostram as Figuras 7 e 8.

Valor normal esperado

-80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80 100 120
Valores observados

Figura 7 - Gréfico de normalidade dos residuos para o0 modelo SARIMA (0,1,1)x(1,0,0)1,.

Lag Corr.  S.E, T T T Q p
1 +013 1269 I 01 9214
2 +070 125§ [ 31 8544
3 +145 1247 U 1167 6426
4 117 1236 T {257 6317
5 -135 ,122% ] {378 5811
6 -195 1214 U {635 3847
7 +010 1202 ﬂ {636 4983
8  -053 ,119¢ 0 { 6,56 5847
9 -175 117¢ 1 e {876 4599
10 +150 116% L {1041 4054
11 +242 1155 U {1479 1925
12 +044 1143 0 {1494 2450
13 +012 ,113% I 11495 3107
14 +086 111§ N {1554 3422
15 +016 110§ | {1556 4118
0 . . 0 ---- Lim. de Conf
1,0 05 0,0 05 1,0

Figura 8 - Funcgéo de autocorrelacdo do residuos para o modelo SARIMA (0,1,1)x(1,0,0)15.
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A partir do ajuste de um modelo adequado e a constatacdo de que 0s
residuos se comportam como um ruido branco procedeu-se a construcdo dos

graficos de controle dos mesmos, conforme serdo mostrados a seguir.

4.3 Aplicacdo dos Graficos de Controle

4.3.1 Gréfico para medidas individuais

Os gréficos de controle foram implementados de acordo com os limites dos
processos industriais, 0s quais utilizam na maioria dos casos a média e mais ou
menos dois desvios-padréo (limites de alerta) ou 3 desvios-padréo (limites de
controle). No processo de vigilancia em saude deseja-se identificar o quanto antes
uma alteracdo no comportamento da doenca, assim alguns trabalhos nessa area
recomendam adotar dois desvios-padréo como limite de controle (ALVES, 2004).

Dessa forma, optou-se por plotar os graficos com os limites de controle
compreendidos em dois desvios-padréo devido a importancia da detecgédo precoce
de acometimentos da doenca analisada.

Analisando-se o grafico para medidas individuais (Figura 9) pode-se verificar
gue as observacdes 17 e 40 sdao identificadas como momentos de surto de hepatite
na regiao Sul, considerando o limite de controle usando dois desvios-padrao, mesmo

considerando as regras adicionais de interpretagéo grafica (padrdes especiais).
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Figura 9 - Grafico de controle aplicado aos residuos do modelo para o nimero de casos de hepatite C
no Rio Grande do Sul no periodo de 2007 a 2011.

4.3.2 Grafico de CUSUM

Da mesma forma como foi feito para o grafico das medidas individuais e
médias moveis, os residuos gerados pelo modelo SARIMA foram utilizados para a
construgdo do Grafico de Controle das Somas Acumuladas tabular (CUSUM tabular)
conforme apresentado na Figura 10.

Neste caso, o planejamento do gréafico foi realizado seguindo as referéncias
de Montgomery (2004) as quais definem o valor de sensibilidade (K) igual a 0,5 e
intervalo de decisé@o (H) igual a 5. Estes valores remetem a um cenério de limites de
controle semelhante ao do gréfico de controle de Shewhart com os limites 3o

habituais. Os calculos para o0 CUSUM tabular se encontram no Anexo E.
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Grafico CUSUM
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Figura 10 -Gréfico de controle com parametros K=0,5 e H=5 aplicado aos residuos do modelo do
namero de casos de hepatite C no Rio Grande do Sul no periodo de 2007 a 2011.

No CUSUM tabular cada barra representa o valor de C;" e C; versus o
ndimero da amostra. A agdo tomada em seguida a um sinal de fora de controle em
um esquema CUSUM é idéntica a de qualquer gréafico de controle. Os valores
calculados para a plotagem deste grafico se encontram no Anexo E.

Dessa forma, levando em consideragéo o intervalo de decisdo determinado, o

grafico ndo permite detectar pontos fora do controle.

4.3.3 Grafico de EWMA

A seguir apresenta-se o0 Grafico das Médias Moveis Exponencialmente
Ponderadas (EWMA) para os residuos do modelo. Adotou-se trés valores para a
constante ponderacéo (4): 0,10, 0,40 e 0,90. Esses valores foram escolhidos com o
propésito de avaliar este grafico sob diferentes cenarios acerca dos pesos

associados as observagdes correntes e anteriores.
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Gréafico EWMA
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Figura 11 - Gréfico de controle com parametros L=2 e A=0,10 aplicado aos residuos do modelo do
namero de casos de hepatite C no Rio Grande do Sul no periodo de 2007 a 2011.

Considerando 1 = 0,10 (Figura 11) pode-se identificar apenas a observagao
29 como fora do limite superior. Esta observacdo equivale, de fato, a um numero
elevado de casos de hepatite C na regido Sul. A observacdo 30 se encontra muito
préxima deste limite e também remete-se a um numero elevado de casos da
doencga. Ainda neste gréafico percebe-se uma sucessdo de pontos consecutivos e em
declinio entre as observagdes 42 a 53, culminando com duas observacdes fora do
limite inferior caracterizando a acdo de uma causa especial, a qual, neste caso pode
estar associada a uma campanha de combate a hepatite C lancada no final do més
de julho de 2010.

Na Figura 12 onde A = 0,40, duas observagfes sdo plotadas fora do limite
superior (17 e 29) enquanto os pontos 40 e 58 encontram-se nas proximidades
deste limite. Da mesma forma que no caso anterior, ocorre uma sucesséo de pontos

em declinio finalizando com o ponto 53 fora do limite inferior.
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Gréafico EWMA
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Figura 12 - Gréfico de controle com parametros L=2 e A=0,40 aplicado aos residuos do modelo do
namero de casos de hepatite C no Rio Grande do Sul no periodo de 2007 a 2011.
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Gréafico EWMA
EWMA X: 2,1634; Sigma: 34,263; n: 1
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Figura 13 - Gréfico de controle com parametros L=2 e A=0,90 aplicado aos residuos do modelo do
namero de casos de hepatite C no Rio Grande do Sul no periodo de 2007 a 2011.

Analisando o ultimo grafico de EWMA, em que se considerou A = 0,90,
verifica-se mais pontos fora do limite superior (observagdes 17, 29 e 40).

Este cenario do grafico de EWMA apresentou-se mais eficiente na detecgéo
precoce dos pontos fora do limite.



5 CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

Os casos de hepatite C no Rio Grande do Sul ndo apresentam
caracteristicas proximas da distribuicAo Normal, sdo autocorrelacionados e
apresentam um periodo sazonal bem caracterizado.

As séries formadas por casos de doencas de notificagdo compulséria (ver
anexo F), em geral, sdo semelhantes, em suas caracteristicas, ao conjunto de
dados apresentados neste trabalho. Dessa forma, tornam-se necessarias
tranformacdes na série para que possa ser adequadamente controlada pelos
gréficos de controle.

A aplicacdo da metodologia de Box e Jenkins para séries temporais
associadas a constru¢do dos gréficos de controle podem constituir um importante
suporte de orientagdo e apoio para 0 monitoramento de dados de vigilancia
epidemioldgica.

O gréfico x e R apresentou como vantagem a facil elaboracao, visualizacao e
sensibilidade para detectar grandes mudancas na série. A implementacdo de
limites de controle utilizando dois desvios padrdo é possivel sem que haja
comprometimento da metodologia. No entanto, algumas observagfes consideradas
importantes, devido ao grande numero de casos de hepatite C, ndo foram
detectadas por este metodo. Além disso, observacdes consideradas fora de
controle sdo detectadas tardiamente.

A metodologia baseada no CUSUM, sensivel na deteccdo de pequenos
desvios, se mostrou ineficiente neste estudo devido ao fato de a série abordada
apresentar uma maior variabilidade do que as varidveis normalmente apresentam.
Também houve dificuldade em estabelecer os limites de controle para 0 uso
equivalente a dois desvios padrdo com base nos parametros tabelados.

O Gréfico de Médias Moveis Exponencialmente Ponderadas (EWMA) mostrou
ser mais eficiente do que os gréficos de medidas individuais e amplitude moével e das
somas acumuladas para deteccdo de observa¢des com grande niumero de casos de
hepatite.

Este método apresenta uma facil implementacdo de diferentes limites de

controle e uma flexibilidade maior de seus parametros quando comparado ao grafico
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CUSUM. Com interpretacdo visual simples, foi mais sensivel que os demais no que
se refere as observagdes consideradas importantes. E dentre os cenarios analisados
para este grafico, o caso em que A= 0,90 mostrou ser superior aos demais em
relacdo a deteccao de surtos da doenca analisada.

O uso de técnicas estatisticas para detec¢do de epidemias de doencas de
notificacdo compulsodria auxiliam os profissionais responsaveis pela condugéo das
analises estatisticas rotineiras de dados de vigilancia na identificacdo de padrbes
fora do controle das doencgas.

Neste estudo foi possivel verificar, com base na revisao de literatura, um
namero crescente de trabalhos com enfoque aplicado & pratica da analise de dados
de vigilancia através de gréficos estatisticos de controle.

Assim, embora existam algumas dificuldades em se trabalhar com dados de
vigilancia epidemioldgica (alimentacdo tardia dos bancos de dados, dados
autocorrelacionados e/ou nédo normais, dificuldade em ajustar um modelo
adequado), os graficos de controle podem facilitar a analise de dados em saude
publica orientando gestores a tomar agfes efetivas de prevengdo e controle com
base nos resultados observados.

E importante ressaltar que em vigilancia de satde o tempo é essencial para a
deteccdo precoce de epidemias/surtos para que as medidas de controle sejam
adotadas oportunamente, de modo que grande numero de casos e 6Obitos possam
ser prevenidos.

Para pesquisas futuras sugere-se:

- Aplicar os gréaficos de controle aos dados de incidéncia da doenca ou seja,
0 numero de casos novos ocorridos em um certo periodo de tempo considerando o
tamanho da populacéo especifica.

- Usar o procedimento combinado CUSUM-Shewhart para melhorar a
sensitividade do CUSUM para grandes mudancas.

- Monitorar a variabilidade do processo através do método CUSUM.

- Avaliar os resultados do monitoramento e controle de processos
multivariados considerando dados subagrupados para uma mesma doenga em

diferentes regides.
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ANEXOS

Anexo A - Fatores para o calculo dos limites de controle (30) para o grafico de
médias.

Numero de Elementos na Fatores para Limites de Controle
Amostra (n) Ay Az As
2 2,121 1,880 2,659
3 1,732 1,023 1,954
4 15 0,729 1,628
5 1,342 0,577 1,427
6 1,225 0,483 1,287
7 1,134 0,419 1,182
8 1,061 0,373 1,099
9 1 0,337 1,032
10 0,949 0,308 0,975
11 0,905 0,285 0,927
12 0,866 0,266 0,886
13 0,832 0,249 0,850
14 0,802 0,235 0,817
15 0,775 0,223 0,789
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Anexo B - Fatores para o calculo dos limites de controle (30) para o grafico do

desvio padréo.

E:\lelrjnrrel:iigsdﬁa Lli:r?rtm(;ritseﬁzgjll Fatores para Limites de Controle

Amostra (n) ca 1ca B, B. Be Be
2 0,7979 | 1,2533 0 3,267 0 2,606
3 0,8862 | 1,1284 0 2,568 0 2,276
4 0,9213 | 1,0854 0 2,266 0 2,088
5 0,9400 | 1,0638 0 2,089 0 1,964
6 0,9515 | 1,0510 | 0,030 1,970 0,029 1,874
7 0,9594 | 1,0423 | 0,118 1,882 0,113 1,806
8 0,9650 | 1,0363 | 0,185 1,815 0,179 1,751
9 0,9693 | 1,0317 | 0,239 1,761 0,232 1,707
10 0,9727 | 1,0281 | 0,284 1,716 0,276 1,669
11 0,9754 | 1,0252 | 0,321 1,679 0,313 1,637
12 0,9776 | 1,0229 | 0,354 1,646 0,346 1,610
13 0,9794 | 1,0210 | 0,382 1,618 0,374 1,585
14 0,9810 | 1,0194 | 0,406 1,594 0,399 1,563
15 0,9823 | 1,0180 | 0,428 1,572 0,421 1,544
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Anexo C - Fatores para o calculo dos limites de controle (30) para o grafico da

amplitude.
Ndmero de Fatores para Linha Fatores para Limites de Controle
Elementos na Central
Amostra (n) d2 l/d2 d3 D, D, D3 D4
2 1,128 |0,8865| 0,853 0 3,686 0 3,267
3 1,693 |0,5907| 0,888 0 4,358 0 2,574
4 2,059 |0,4857| 0,880 0 4,698 0 2,282
5 2,326 |0,4299| 0,864 0 4,918 0 2,114
6 2,534 |0,3946| 0,848 0 5,078 0 2,004
7 2,704 |0,3698| 0,833 | 0,204 | 5,204 | 0,076 | 1,924
8 2,847 |0,3512| 0,820 | 0,388 | 5,306 | 0,136 | 1,864
9 2,970 |0,3367| 0,808 | 0,547 | 5,393 | 0,184 | 1,816
10 3,078 |0,3249| 0,797 | 0,687 | 5469 | 0,223 | 1,777
11 3,173 |0,3152| 0,787 | 0,811 | 5,535 | 0,256 | 1,744
12 3,258 |0,3069| 0,778 | 0,922 | 5594 | 0,283 | 1,717
13 3,336 [0,2998| 0,770 | 1,025 | 5,647 | 0,307 | 1,693
14 3,407 |0,2935| 0,763 | 1,118 | 5,696 | 0,328 | 1,672
15 3,472 |0,2880| 0,756 | 1,203 | 5,741 | 0,347 | 1,653




Anexo D - Modelos selecionados para os casos de Hepatite C,

88

tamanho

amostral valido, média, valores minimo e maximo, desvio padréo, variancia e valores
dos critérios AIC e BIC.

N Média Minimo Maximo Egg\r/é% Variancia AIC BIC
(1,1,0(0,00)., 59 1,18 -99,06 122,14 40,64  1651,30 744 748
(1,0,0)(0,0,0)., 60 7,83 -109,33 156,00 49,90  2489,66 7,85 7,89
(1,1,0(1,00). 59 0,72 -91,16 110,16 38,36  1471,76 7,33 7,36
(0,1,1)(1,0,0).. 59 2,16 -59,55 107,04 35,37  1250,97 717 7,20
(1,0,0)1,0,0). 60 8,83 -128,67 156,00 46,21  2134,96 7,70 7,73
(2,0,0)(1,0,0). 60 6,20 -80,59 156,00 42,87  1838,02 7,58 7,65
(2,1,0)1,0,0)., 59 1,13 -88,04 115,28 35,74  1277,37 722 7,29
(21,0(1,1,0).» 58 -054  -138,39 127,72 46,20  2134,33 773 781
(1,0,01,1,0). 59 0,72 -91,16 110,16 38,36  1471,76 733 7,36
(2,0,0)(1,1,0),, 59 1,13 -88,04 115,28 35,74  1277,37 7,22 7,29
(2,0,0)(1,1,0)., 58 -0,54  -138,39 127,72 46,20 2134,33 7,73 781
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Anexo E - Somas acumulativas dos dados de hepatite C,. Rio Grande do Sul, 2007 a

2011.
(continua)
Periodo X Xi-(M1+K) c’ N* (m-k)-x; C N
2 -1,00 -3,16 0,00 0 14,34 0,00 0
3 11,19 9,03 0,00 0 26,53 0,00 0
4 -11,98 -14,14 0,00 0 3,36 0,00 0
5 36,35 34,18 0,00 0 51,68 0,00 0
6 25,29 23,12 0,00 0 40,62 0,00 0
7 -1,62 -3,79 0,00 0 13,71 0,00 0
8 -0,31 -2,47 0,00 0 15,03 0,00 0
9 -32,25 -34,41 0,00 0 -16,91 16,91 1
10 10,01 7,85 0,00 0 25,35 0,00 0
11 -39,93 -42,09 0,00 0 -24,59 24,59 1
12 -48,18 -50,34 0,00 0 -32,84 57,43 2
13 42,18 40,02 4,65 1 57,52 0,00 0
14 -21,55 -23,71 0,00 0 -6,21 6,21 1
15 24,08 21,91 0,00 0 39,41 0,00 0
16 38,13 35,97 0,60 1 53,47 0,00 0
17 16,41 14,25 0,00 0 31,75 0,00 0
18 95,08 92,91 57,55 1 110,41 0,00 0
19 -3,19 -5,36 0,00 0 12,14 0,00 0
20 17,96 15,80 0,00 0 33,30 0,00 0
21 -2,70 -4,86 0,00 0 12,64 0,00 0
22 -34,85 -37,02 0,00 0 -19,52 19,52 1
23 10,15 7,99 0,00 0 25,49 0,00 0
24 15,60 13,43 0,00 0 30,93 0,00 0
25 -37,96 -40,13 0,00 0 -22,63 22,63 1
26 -3,64 -5,81 0,00 0 11,69 10,93 2
27 51,29 49,12 13,76 1 66,62 0,00 0
28 19,16 16,99 0,00 0 34,49 0,00 0
29 53,19 51,03 15,66 1 68,53 0,00 0
30 65,80 63,63 28,26 2 81,13 0,00 0
31 9,72 7,55 0,00 0 25,05 0,00 0
32 -57,90 -60,06 0,00 0 -42,56 42,56 1
33 3,17 1,01 0,00 0 18,51 24,06 2
34 26,97 24,81 0,00 0 42,31 0,00 0
35 -26,68 -28,85 0,00 0 -11,35 11,35 1
36 -8,50 -10,66 0,00 0 6,84 4,51 2
37 6,17 4,01 0,00 0 21,51 0,00 0
38 -34,49 -36,65 0,00 0 -19,15 19,15 1
39 21,00 18,83 0,00 0 36,33 0,00 0
40 -29,74 -31,90 0,00 0 -14,40 14,40 1
41 107,04 104,88 69,51 1 122,38 0,00 0
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(concluséo)

+

Periodo X; Xi-(M1+K) c’ N (Mm-k)-x; C N
42 -59,55 -61,71 0,00 0 -44,21 44,21 1
43 -27,60 -29,76 0,00 0 -12,26 56,48 2
44 7,71 5,54 0,00 0 23,04 33,44 3
45 -11,01 -13,17 0,00 0 4,33 29,11 4
46 -29,75 -31,91 0,00 0 -14,41 43,52 5
47 -17,97 -20,14 0,00 0 -2,64 46,15 6
48 6,49 4,33 0,00 0 21,83 24,32 7
49 -16,01 -18,17 0,00 0 -0,67 24,99 8
50 -22,83 -24,99 0,00 0 -7,49 32,49 9
51 -38,32 -40,48 0,00 0 -22,98 55,47 10
52 -21,39 -23,56 0,00 0 -6,06 61,52 11
53 -40,74 -42,90 0,00 0 -25,40 86,92 12
54 -38,15 -40,32 0,00 0 -22,82 109,74 13
55 18,06 15,90 0,00 0 33,40 76,34 14
56 51,70 49,54 14,17 1 67,04 9,31 15
57 6,12 3,96 0,00 0 21,46 0,00 0
58 37,96 35,79 0,42 1 53,29 0,00 0
59 47,61 45,44 10,08 2 62,94 0,00 0
60 -34,15 -36,31 0,00 0 -18,81 18,81 1
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Anexo F - Lista Nacional de Doencas e Agravos de Notificacdo Compulsoria,

Secretaria de Vigilancia em Saude /MS, 2002.

Doencas e Agravos

Botulismo

Carbunculo ou “antraz”

Coélera

Coqueluche

Leishmaniose tegumentar americana
Leishmaniose visceral
Leptospirose

Maléria

Dengue

Difteria

Doenca de Chagas (casos agudos)
Doencas meningococicas e outras
meningites

Meningite por Haemophilus influenzae
Peste

Poliomielite

Paralisia flacida aguda
Esquistossomose (em area néo-
endémica)

Febre amarela

Febre do Nilo

Febre maculosa

Raiva humana

Rubéola

Sindrome da rubéola congénita
Sarampo Febre tiféide

Hanseniase

Hantaviroses

Hepatites virais

Sifi lis congénita

Sindrome da imunodeficiéncia adquirida
(aids)

Sindrome respiratéria aguda grave
Tétano

Infeccg@o pelo virus da imunodeficiéncia
humana (HIV)

em gestantes e criangas expostas ao
risco de transmissao vertical

Tularemia

Tuberculose

Variola




