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RESUMO

GRÁFICOS DE CONTROLE PARA VARIÁVEIS AMBIENTAIS DUPLAMENTE
LIMITADAS E AUTOCORRELACIONADAS

AUTORA: LUIZA CHIARELLI CONTE
ORIENTADORA: DÉBORA MISSIO BAYER

CO-ORIENTADOR: FÁBIO MARIANO BAYER

Na área ambiental, em especial na hidrológica, diversas atividades necessitam de ferramentas
de monitoramento de variáveis que auxiliem nas tomadas de decisões. Os gráficos de controle
são uma ferramenta do controle estatístico de processos (CEP) que podem ser utilizados para
esse fim. No entanto, um dos pressupostos assumidos para seu uso é a independência entre as
observações. Em alguns processos esse pressuposto pode não se verificar, como é o caso de sé-
ries temporais hidrológicas, prejudicando o desempenho dos gráficos de controle usuais. Uma
forma de contornar essa situação pode ser dada por meio do monitoramento dos resíduos de
um modelo de séries temporais ajustado aos dados de interesse, como, por exemplo, o modelo
Kumaraswamy autorregressivo de médias móveis (KARMA), o qual foi proposto recentemente
para modelagem de séries temporais ambientais duplamente limitadas. Nesse contexto, este
trabalho propõe gráficos de controle para variáveis duplamente limitadas e autocorrelacionadas
baseados no modelo KARMA. Os resultados foram avaliados numericamente por simulações
de Monte Carlo, analisando o comprimento médio de corrida (average run length - ARL) da
série sob controle (ARL0) e fora de controle (ARL1). Comparou-se os desempenhos dos grá-
ficos propostos com outras metodologias da literatura, sob diferentes cenários. Os gráficos de
controle KARMA se destacaram em quase todos os cenários, apresentando as menores distor-
ções de ARL0 e uma taxa de acerto superior ou próxima a dos outros modelos avaliados sob
condições fora de controle. Em um segundo momento, é proposta uma metodologia robusta
para minimizar o efeito da presença de outliers, comuns em séries históricas hidrológicas, no
desempenho dos gráficos de controle, utilizando estimadores de máxima verossimilhança pon-
derada. Via simulação de Monte Carlo, os estimadores foram avaliados em termos de medidas
específicas de robustez e comparado o desempenho dos gráficos de controle inicialmente pro-
postos e a abordagem robusta. Identificou-se que os gráficos de controle robustos apresentam
melhor desempenho quando na presença de outliers. Por fim, as técnincas desenvolvidas são
utilizadas no monitoramento de séries hidrológicas reais e seus resultados são discutidos. Os
gráficos de controle se mostraram uma ferramenta útil para o gerenciamento de sistemas de
armazenamento de água, como é o caso do Sistema Cantareira e do reservatório da hidrelétrica
de Furnas. Em 2014 foi noticiada uma crise no fornecimento de água nestes sistemas, e os
gráficos propostos foram capazes de identificá-la. Desta forma, verifica-se a potencialidade da
utilização dos gráficos propostos no monitoramento de níveis em reservatórios de água.

Palavras-chave: Gráficos de controle. Hidrelétrica de Furnas. Modelo KARMA. Outliers.
Reservatórios de água. Sistema Cantareira. Verossimilhança ponderada.



ABSTRACT

CONTROL CHARTS FOR DOUBLE BOUNDED AND AUTOCORRELATED
ENVIRONMENTAL DATA

AUTHOR: LUIZA CHIARELLI CONTE
ADVISOR: DÉBORA MISSIO BAYER

COADVISOR: FÁBIO MARIANO BAYER

In the environmental field, especially in hydrology, several activities require monitoring tools
to assist in the process of decision making. Control chart is a statistical process control (SPC)
tool that can be used for this purpose. However, one of the assumptions made for its use is
the independence between different observations. In some processes, this assumption could not
be verified, as in hydrological time series, which reduces the applicability of the usual control
charts. A solution for this can be given by monitoring the residuals of a fitted time series model,
such as, the Kumaraswamy autoregressive moving averages (KARMA) model, which was re-
cently proposed for modeling double bounded environmental time series. In this context, this
work proposes control charts for double bounded and autocorrelated data based on the KARMA
model. The results were numerically evaluated using Monte Carlo simulations, by analyzing
the average run length (ARL) of the series under control (ARL0) and out of control (ARL1).
The performance of the proposed control charts were compared with other methodologies in the
literature, under different scenarios. The KARMA control charts outperforms the competitors
in several scenarios, presenting the smallest distortions for ARL0 and the best power detection
rates under out of control conditions. In a second part of this work, a robust methodology using
weighted maximum likelihood estimators is proposed aiming to minimize the effect of out-
liers, which are typically present in historical hydrological series, in the performance of control
charts. The estimators were evaluated with Monte Carlo simulations in terms of specific robust-
ness measures and by comparing the performance of the control charts initially proposed versus
the robust approach. It was identified that the robust control charts present better performance
in the presence of outliers. Finally, the developed techniques are employed in real monitoring
data of hydrological systems and the results are discussed. These control charts proved to be
a useful tool for managing water storage, such as the Cantareira System and the reservoir of
the Furnas hydroelectric power plant. In 2014, a crisis in the water supply of these systems
was reported and the proposed charts were able to identify it. In this way, it is confirmed the
potential of the proposed control charts to monitor water reservoir levels.

Keywords: Control Charts. Furnas hydropower plant. KARMA model. Outliers. Water reser-
voir. Cantareira System. Weighted likelihood..
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1 INTRODUÇÃO

A necessidade de compreender os mecanismos e os processos que envolvem as variá-

veis ambientais em determinadas atividades tem aproximado a ciência ambiental da estatís-

tica (MANLY, 2008). A partir de métodos estatísticos é possível realizar inferências, quantificar

efeitos, presumir riscos e estabelecer padrões (MANLY, 2008). Essas análises são importantes

em diversos estudos de monitoramento ambiental, tais como aquecimento global, níveis do mar,

gases de efeito estufa e eventos extremos (WMO, 2016), auxiliando na gestão ambiental.

A gestão ambiental envolve a tomada de decisão, que é caracterizada pela incerteza

quanto ao que irá ocorrer, quais serão os impactos e qual a chance de ocorrência (GOUGH;

WARD, 1996). Processos hidrológicos, por exemplo, apresentam dependência do clima e de sua

variabilidade, do uso e cobertura do solo e da heterogeneidade antrópica, tornando essa etapa

ainda mais complexa (VUCETIC; SIMONOVIC, 2011). Frente a isso, destaca-se a importância

do uso de boas ferramentas de apoio à tomada de decisão (VUCETIC; SIMONOVIC, 2011).

Uma forma de compreender a dinâmica dos processos hidrológicos pode ser dado por

meio de métodos de monitoramento e controle de variáveis (MONTGOMERY, 2009), gerindo

impactos oriundos de eventos extremos, como a cheia e a seca (BRAVO, 2010; YU et al.,

2010; TONDOLO, 2016; PEREIRA; BATISTA; NEVES, 2018). Esses métodos costumavam

ser aplicados majoritariamente no setor industrial, para controlar índices dos produtos ao longo

do processo de produção. Entretanto, nos últimos anos, vêm sendo desenvolvidos estudos que

utilizam destes princípios em diferentes âmbitos da ciência (GARDINER; MONTGOMERY,

1987; VARKEY; RELLER; RESAR, 2007; VRIES; RENEAU, 2010; EISSA; MAHMOUD;

NOUBY, 2016; EISSA, 2019), inclusive na área ambiental (ANDERSON; THOMPSON, 2004;

SMETI et al., 2007; SMETI; KORONAKIS; GOLFINOPOULOS, 2007; GOVE et al., 2013;

MARCHANT et al., 2019).

Dentre as metodologias para monitoramento de variáveis, uma das mais aplicadas é

o controle estatístico de processos (CEP) (MONTGOMERY, 2009). O CEP tem por obje-

tivo, a partir de métodos estatísticos, identificar pontos amostrados que apresentem anoma-

lias (MONTGOMERY, 2009). Dentre a gama de ferramentas disponíveis no CEP, estão os

histogramas, gráficos de pareto, diagrama causa-e-efeito, diagrama de concentração de defeito,

gráficos de controle, diagrama de dispersão e folha de verificação (MONTGOMERY; RUN-

GER, 2006). Dessas, destacamos os gráficos de controle, que são comumente utilizados em
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função da sua fácil interpretação gráfica visual. Contudo, a aplicação desses gráficos, incluindo

o de Shewhart (SHEWHART, 1931) e o de soma cumulativa (CUSUM) (PAGE, 1954), só

é válida quando satisfeita a condição de variáveis independentes e identicamente distribuídas

(i.i.d.) (WARDELL; MOSKOWITZ; PLANTE, 1992).

Usualmente, as variáveis hidrológicas não seguem o comportamento i.i.d., apresentando

um fenômeno de autocorrelação, isto é, há uma tendência de um evento ser dependente do

evento anterior (MACHIWAL; JHA, 2012). Esse fenômeno caracteriza a presença de autocor-

relação na série, violando a suposição de independência dos dados requerida na aplicação de

gráficos de controle usuais. Uma das abordagens utilizadas para situações em que se verifica a

presença de autocorrelação na série de dados é dada pelo emprego de gráficos de controle utili-

zando resíduos de modelos (MONTGOMERY, 2009), usualmente, da classe autorregressivo in-

tegrado de médias móveis (ARIMA) (BOX; JENKINS, 1976). No entanto, a metodologia dada

a partir de modelos ARIMA pode ser inadequada para diversos tipos de dados, uma vez que

usualmente supõe-se normalidade para as inferências (BAYER; CINTRA; CRIBARI-NETO,

2018). Um exemplo disso seria uma série de dados duplamente limitados, tais como dados de

volume útil de reservatórios, umidade relativa e energia armazenada, em que ao assumir nor-

malidade os valores preditos poderiam estar fora do intervalo limitado, não fazendo qualquer

sentido físico.

No monitoramento de reservatórios de água para abastecimento e energia, uma impor-

tante variável é o volume armazenado. Monitorar essa variável auxilia a tomada de decisões,

possibilitando a gestão dos usos e redução dos transtornos provocados por eventos extremos.

No entanto, o volume armazenado normalmente é dado a partir da relação de nível momentâneo

e volume útil, podendo variar no intervalo (0, 1). Alternativas vêm sendo desenvolvidas para

suprir a necessidade de monitoramento de dados duplamente limitados (SANT’ANNA; CA-

TEN, 2012; TONDOLO, 2016; BAYER; TONDOLO; MÜLLER, 2018; HO; FERNANDES;

BOURGUIGNON, 2018; SILVA, 2019; ARAUJO LIMA FILHO; BAYER, 2019). Frequente-

mente, quando se trata de dados do tipo taxa e proporção ordenados ao longo do tempo, utiliza-

se do modelo beta autorregressivo de médias móveis (βARMA) (ROCHA; CRIBARI-NETO,

2008). O modelo βARMA é um modelo proposto para séries continuamente distribuída no in-

tervalo limitado (a, b), sendo a e b conhecidos, com dinâmicas autorregressivas e de médias mó-

veis (ROCHA; CRIBARI-NETO, 2008). Entretanto, os gráficos baseados no modelo βARMA

podem não ser tão acurados quando a distribuição da variável monitorada não se ajustar bem



11

a uma distribuição beta. Uma boa alternativa à essa distribuição, para análises hidrológicas, é

a distribuição Kumarasmwamy (KUMARASWAMY, 1980). Nesse sentido, recentemente foi

proposto o modelo Kumarasmwamy autorregressivo de médias móveis (KARMA) (BAYER;

BAYER; PUMI, 2017) para modelagem de séries temporais ambientais limitadas no intervalo

(a, b), com distribuição Kumaraswamy.

Além da autocorrelação, a presença de outliers na fase de estimação dos parâmetros

também pode vir a prejudicar o desempenho de gráficos de controle usuais (JONES-FARMER

et al., 2014). Uma forma de mitigar os efeitos destas observações discrepantes é dada pelo uso

de estimadores de máxima verossimilhança ponderada (FIELD; SMITH, 1994; MANCHINI;

PORTELLA; BAYER, 2019). Com esse método pondera-se as observações discrepantes da

série de dados estudada para minimizar seu efeito nas inferências sobre os parâmetros dos mo-

delos ajustados.

Com o objetivo de contribuir para o monitoramento de variáveis ambientais e hidrológi-

cas, este trabalho propõe gráficos de controle baseados no modelo KARMA. Ainda, assumindo

que os dados possam apresentar outliers na fase de estimação, propõe-se uma melhoria aos

gráficos de controle KARMA utilizando estimadores de máxima verossimilhança ponderada.

Neste trabalho, buscou-se associar a terminologia tradicional da indústria aos conceitos hidro-

lógicos.

1.1 OBJETIVOS

Oferecer bases suficientes para realizar monitoramento de dados ambientais duplamente

limitados, autocorrelacionados e com presença de outliers. Ainda, mostrar a sua importância e

aplicabilidade no monitoramento do nível de reservatórios.

1.1.1 Objetivos específicos

Os objetivos específicos deste trabalho são:

• Propor e avaliar numericamente, via simulação de Monte Carlo, gráficos de controle ba-

seados nos resíduos do modelo KARMA;
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• Propor e avaliar numericamente, via simulação de Monte Carlo, gráficos de controle

KARMA robustos a outliers;

• Avaliar a viabilidade da utilização dos gráficos propostos como ferramentas de apoio na

tomada de decisão a partir da aplicação a dados reais do Sistema Cantareira e de Furnas.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho está dividido em seis capítulos. O Capítulo 1 apresenta uma introdução

ao tema desta dissertação, debatendo de forma objetiva os principais conceitos que nortearam

a pesquisa, assim como os objetivos gerais e específicos. No Capítulo 2 é apresentada uma

revisão de literatura sobre gráficos de controle. São apresentadas nesse capítulo as principais

características dos gráficos de controle que serão utilizados neste estudo, quais sejam: gráficos

de Shewhart e CUSUM. No Capítulo 3 são apresentados os gráficos de controle para dados

duplamente limitados e autocorrelacionados, utilizando o modelo KARMA. Uma proposta de

análise numérica para avaliar o desempenho dos gráficos de controle de Shewhart e CUSUM

baseado nos resíduos do modelo KARMA é estruturada nesse capítulo. O Capítulo 4 apresenta

uma segunda proposta, gráficos de controle robustos aplicados a séries de dados duplamente

limitados, autocorrelacionados e com presença de outliers. Para avaliar o desempenho dos

gráficos de controle KARMA robustos, apresenta-se ao final do Capítulo 4 uma avaliação nu-

mérica através de medidas específicas de robustez e da análise de desempenho. Já no Capítulo

5 é apresentada a aplicação dos gráficos de controle KARMA robustos a variáveis de volume

armazenado de dois importantes sistemas de reservação do Brasil, a fim de verificar o desem-

penho desta ferramenta no monitoramento de dados hidrológicos. Por fim, no Capítulo 6 é

apresentada uma conclusão para o estudo realizado nesta dissertação.
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2 REVISÃO DE LITERATURA

A revisão de literatura deste trabalho versa acerca dos tópicos: gráficos de controle

usuais, gráficos de controle para dados duplamente limitados e gráficos de controle para dados

autocorrelacionados.

2.1 GRÁFICOS DE CONTROLE

Os gráficos de controle têm se tornado cada vez mais requeridos no monitoramento e

controle de observações, pois, uma vez identificadas anomalias em um processo, é possível

avaliar o risco atribuído às mesmas. A primeira proposta de gráficos de controle foi estabele-

cida por Shewhart (1931), que apresentou uma base estatística para o controle econômico da

qualidade de produtos, por meio de limites de controle. Desta forma, tornou-se possível identi-

ficar, em todas as etapas do processo de produção, quando o processo variava mais do que seria

técnico e economicamente desejável.

Atualmente, a aplicação de gráficos de controle já não se restringe apenas a processos in-

dustriais. Diferentes áreas vêm aplicando essa ferramenta no monitoramento das mais diversas

variáveis. Na área ambiental, pode-se destacar alguns trabalhos no monitoramento da qualidade

da água (NALLY; HART, 1997; SMETI et al., 2007; SMETI; KORONAKIS; GOLFINOPOU-

LOS, 2007; LEE et al., 2013; PAROISSIN et al., 2016), da qualidade do ar (SCHNEIDER;

HUI; PRUETT, 1992), no abastecimento de água (GOVE et al., 2013) e na fauna (MESNIL;

PETITGAS, 2009; PETITGAS, 2009). O principal objetivo associado a essas aplicações é a

identificação de ocorrências de variabilidade não aleatória no processo, ou seja, de anomalias.

A partir dessa identificação, a investigação e adoção de ações corretivas podem ser tomadas

para evitar que o problema perpetue ou se agrave.

A apresentação dos gráficos de controle é dada por uma série de dados variando ao

longo das observações, delimitada por limites de controle (MONTGOMERY, 2009). Esses

limites de controle, superior e inferior, controlam a faixa de variação desejada no sistema, ou

seja, sempre que as observações estiverem dentro desses limites, o processo é considerado sob

controle. Gráficos de controle usuais assumem o pressuposto de que a variável analisada advém

de uma população i.i.d., tendo como padrão, a distribuição normal (FILHO, 1982; LAWSON;

KLEINMAN, 2005; SMETI et al., 2007; SMETI; KORONAKIS; GOLFINOPOULOS, 2007).
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Um gráfico de controle pode ser entendido como um teste de hipótese, no qual as hipó-

teses a serem testadas são: {
H0 : processo está sob controle,
H1 : processo está fora de controle.

Como em todo teste de hipótese, a rejeição ou a não rejeição da hipótese nula está sujeita a

dois tipos de erros, a saber: erro tipo I e erro tipo II (MONTGOMERY, 2009). O erro tipo I

é definido quando, sob controle, algum ponto amostral apresentar valor fora dos limites (falsos

alarmes), levando a rejeição da hipótese nula, sendo ela verdadeira. Já o erro tipo II ocorre

sempre que se assumir um processo sob controle, quando na verdade, ele não está. Assim, de

forma intuitiva, identifica-se que limites de controle altos podem aumentar a propensão a erros

tipo II, já limites de controle baixos podem aumentar a probabilidade de um erro tipo I (GOVE

et al., 2013).

Na aplicação de gráficos de controle, para um bom monitoramento do processo, tem-se

a subdivisão em duas fases, a Fase I e a Fase II (MONTGOMERY, 2009). A partir da Fase I,

dado um conjunto de dados históricos assumidos sob controle, geram-se as estimativas dos parâ-

metros do modelo em controle para determinação dos limites (JONES-FARMER et al., 2014).

Já na Fase II, tem-se a aplicação desses limites à sequência de observações, com o objetivo

de identificar mudanças no processo de controle (WOODALL, 2000). Portanto, o monitora-

mento realizado na Fase II é baseado na ideia de que o processo de controle estatístico (Fase

I) é conhecido. Assim, destaca-se a importância de realizar uma análise cautelosa e precisa

dos dados a serem utilizados na Fase I, entendendo o processo de variabilidade da amostra sob

controle (JONES-FARMER et al., 2014).

Dada uma série de observações sob controle, na Fase I, os limites são embasados no nú-

mero médio previsto de observações percorridas até que um ponto seja identificado como fora

de controle (MONTGOMERY, 2009). Define-se esse número a partir da média aritmética dos

comprimentos de corrida (run length - RL) de um gráfico de controle, ou seja, ARL (average

run length). Ao gráfico é atribuído um ARL proporcional ao erro tipo I assumido (MONTGO-

MERY, 2009). Assim, tem-se que:

ARL = 1/α,

em que α é a probabilidade de que qualquer ponto ultrapasse os limites de controle (MONT-

GOMERY, 2009). Em processo sob controle tem-se o ARL0; já em processos fora de controle

tem-se o ARL1. Essa probabilidade α pode ser tratada como a proporção de observações fora
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dos limites permitidos mesmo em um processo sob controle, ou seja, é a probabilidade do erro

tipo I.

No monitoramento de variáveis hidrológicas, o tempo médio de corrida pode ser enten-

dido como o tempo de recorrência de um evento (TR), ou seja, o tempo estimado entre ocor-

rências de determinado evento hidrológico com iguais magnitudes (CHOW, 1953). Define-se o

TR como o inverso da probabilidade de ocorrência do evento, a partir da análise de uma série

histórica (CHOW, 1953). O TR é estabelecido para determinação de eventos de chuvas ou de

vazões de projeto, importantes no dimensionado de diversas obras, como barragens, sistemas

de drenagem, entre outras, assegurando que, em eventos extremos, o sistema não falhe. Da

mesma forma, esse conceito pode ser aplicado ao monitoramento e gerenciamento de sistemas

envolvendo variáveis hidrológicas, como as de reservação. Nesse caso, assume-se uma proba-

bilidade de ocorrência de erro tipo I (α) à análise estatística igual a probabilidade de ocorrência

do evento desejado. O método assumirá que o sistema está sob controle, apesar de existirem

observações além dos limites com probabilidade α de ocorrência.

Na seção a seguir são apresentados os gráficos de controle usualmente utilizados, gráfico

de Shewhart e gráfico CUSUM, e os gráficos propostos na literatura para monitoramento de

dados duplamente limitados e para dados autocorrelacionados.

2.1.1 Gráficos de controle usuais

Existem diversos gráficos de controle aplicados a diferentes comportamentos amostrais.

Uma revisão mais completa pode ser encontrada em Montgomery (2009). Dentre esses, dois são

amplamente utilizados, o gráfico de Shewhart e o CUSUM. Por muitos anos, foi utilizado ape-

nas o gráfico de Shewhart, no entanto, com a crescente demanda por melhorias nos processos de

produção, passaram a ser desenvolvidos outros métodos de controle. O gráfico CUSUM foi pro-

posto como uma alternativa ao gráfico de Shewhart, sugerindo uma melhoria no desempenho.

Pode-se destacar que o gráfico de Shewhart é apropriado para a análise de grandes mudanças

nos processos, enquanto o gráfico CUSUM para a identificação de pequenas mudanças (SMETI

et al., 2007).

Entretanto, independente do método escolhido para análise de controle, para se ter acu-

rácia no monitoramento é necessário um cuidado especial com os limites de controle. Esses

devem passar por revisões periódicas para adequada calibração (MONTGOMERY, 2009). Na
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sequência é descrito, de forma particular para cada um dos gráficos de controle comentados,

como são obtidos os seus limites de controle.

2.1.1.1 Gráfico de Shewhart

A apresentação do gráfico de controle de Shewhart é dada pela plotagem da variável

monitorada versus o índice da observação, além do valor médio da variável representado por

uma linha central (LC). Fixando-se um ARL desejável, para controlar a variação da série de

dados, determina-se limites de controle superior (LSC), inferior (LIC) e LC que, de forma

geral, podem ser definidos por (MONTGOMERY, 2009):

LSC = µ+ zσ,

LC = µ,

LIC = µ− zσ,

em que µ é a média da variável analisada, σ é o desvio padrão da variável e z o coefici-

ente que estabelece a porcentagem de valores contidos no intervalo de controle, definido por

z = Φ−1(1− α
2
), em que Φ−1 é a função quantil da normal padrão e α = 1

ARL
. A ideia proposta

é baseada nas propriedades de uma distribuição de probabilidade normal com média µ e vari-

ância σ2 (N(µ, σ2)). A área sob a curva da função densidade de probabilidade da distribuição

normal representa a probabilidade de ocorrência de intervalos de valores, sendo que, quanto

mais próximo da média µ, maior será a probabilidade de ocorrência. Portanto, sob distribuição

normal, o comportamento da variável tende a ser em torno da média, onde aproximadamente

68% dos valores estão contidos no intervalo µ±1σ, 95% no µ±2σ e 99, 7% no µ±3σ (FILHO,

1982). Para cada um dos intervalos, há um correspondente ARL, que, pela definição, é estabe-

lecido pelo inverso da probabilidade da observação estar fora desse intervalo. Por exemplo, para

uma probabilidade de 0, 27% (3σ), o ARL correspondente é de 370, ou seja, uma observação

estará fora dos limites de ±3σ a cada 370 observações. A Figura 1 apresenta a relação entre a

função densidade de probabilidade da distribuição normal e os limites de controle para o gráfico

de Shewhart.

A média µ e o desvio padrão σ devem ser conhecidos, caso forem desconhecidos, deve-

se utilizar as suas estimativas (FILHO, 1982). Borror, Montgomery e Runger (1999) mostraram

que a performance dos gráficos de controle de Shewhart é muito sensível a dados que não pos-
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Figura 1: Curva densidade de probabilidade da distribuição normal e limites de controle para o
gráfico de Shewhart (X ∼ N(0,1)).

Fonte: Elaborado pela autora.

suem distribuição normal, inibindo a utilidade prática do gráfico. Além disso, esses autores

concluíram que quanto mais fortemente assimétrica é a distribuição, mais afetado será o pro-

cesso.

2.1.1.2 Gráfico CUSUM tabular

O gráfico de controle CUSUM é uma boa alternativa quando o interesse do monito-

ramento é baseado em pequenas magnitudes de deslocamento da média, menores que 1, 5σ

(MONTGOMERY, 2009). Desde a sua proposição, esse gráfico vem sendo estudado por di-

versos pesquisadores (EWAN, 1963; GOEL; WU, 1971; FELLNER, 1990; MONTGOMERY,

2009). O objetivo principal do CUSUM é aumentar a sensibilidade na identificação de ano-

malias sem aumentar o erro tipo I, ou seja, falsos alarmes, por meio da soma cumulativa das

observações. Uma das formas mais comuns de representar o gráfico CUSUM é por meio do

CUSUM tabular, ou também conhecido como algorítmico.

O procedimento realizado no monitoramento de variáveis através do método de CUSUM

tabular é dado a partir da acumulação dos desvios em relação à média (alvo) do processo,

dada as estatísticas acumuladas acima, C+, e abaixo, C−, do valor alvo (MONTGOMERY,

2009). Essas estatísticas recebem o nome de cusums unilaterais superior e inferior e são obtidas,

respectivamente, da seguinte forma (MONTGOMERY, 2009):

C+
i = max[0, xi − (µ+K) + C+

i−1],

C−i = max[0, (µ−K)− xi + C−i−1],
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para i ≥ 1, sendo xi a variável observada no instante i, K o valor de referência (de tolerância

ou folga) e max[ , ] é a função máximo. A condição inicial de C+
0 e C−0 é zero.

C+
i e C−i acumulam os valores sempre que a relação xi − (µ+K) ou (µ−K)− xi for

maior que zero, sendo possível a identificação de alterações no processo através do aumento do

valor acumulado nas estatísticas. Esse valor acumulado das estatísticas é comparado, em cada

iteração, com o intervalo de decisão H , pré definido. O processo é considerado fora de controle

sempre que C+
i e C−i excederem H , portanto LSC=H e LIC=−H (MONTGOMERY, 2009).

A Figura 2 apresenta um exemplo de gráfico de controle CUSUM tabular, onde o acumulado

das estatísticas ultrapassam os limites, representando um processo fora de controle.

Figura 2: Exemplo gráficos de controle CUSUM (X ∼ N(0,1)).

Fonte: Elaborado pela autora.

A estruturação do CUSUM tabular é dada por meio da escolha do valor de K e de

H , definidos por K = kσ e H = hσ (MONTGOMERY, 2009), em que k e h são valores

predefinidos. A recomendação é que atribua-se valores a esses parâmetros de modo a fornecer

um ARL adequado ou o desejado (MONTGOMERY, 2009). O parâmetro K é responsável por

aumentar a sensibilidade do método de CUSUM a mudanças de uma magnitude alvo. Desta

forma, o parâmetro K deve estar entre a média sob controle e a média fora de controle que

deseja-se identificar (HAWKINS, 1993). Uma vez que K tenha sido definido, H é ajustado de

modo a fixar o ARL (HAWKINS, 1993). Hawkins (1993) apresenta uma relação de valores de k

e os correspondentes valores h para um ARL = 370, o que coincide com a probabilidade obtida

em um gráfico de controle de Shewhart para os habituais limites de 3σ (probabilidade erro tipo

I igual a 0, 27%). Diferente do método proposto por Shewhart, nos gráficos CUSUM não há

uma forma de obtenção de ARL baseado em argumentos teóricos (CINAR; PALAZOGLU;
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KAYIHAN, 2007).

2.1.2 Gráficos de controle para dados duplamente limitados

Diante da necessidade de monitorar variáveis com comportamento não gaussianos, adap-

tações vêm sendo propostas aos gráficos de controle usuais. Ali, Pievatolo e Göbc (2016)

apresentam uma revisão com diversos trabalhos que propuseram novas versões aos gráficos de

controle usuais para suprir o monitoramento de variáveis com distribuições diferentes da nor-

mal, destes, é apresentado apenas uma proposta de gráfico de controle para dados do tipo taxa

e proporção.

Assim, no contexto de variáveis duplamente limitadas, pode-se destacar alguns traba-

lhos com a distribuição beta, como em Sant’Anna e Caten (2012) e em Bayer, Tondolo e Mül-

ler (2018), com a distribuição simplex e a gama unitária, como em Ho, Fernandes e Bour-

guignon (2018), e com distribuição Kumaraswamy, como em Lima Filho e Bayer (2019). Os

gráficos propostos por Sant’Anna e ten Caten (2012) tiveram melhores resultados que os grá-

ficos de controle usuais quando aplicados ao monitoramento de dados do tipo fração. Ainda,

quando os parâmetros da distribuição beta estão relacionados a variáveis exógenas, pode-se uti-

lizar os gráficos de controle considerando estruturas de regressão, como os propostos por Bayer,

Tondolo e Müller (2018). No trabalho de Ho, Fernandes e Bourguignon (2018) é comparado

o desempenho dos gráficos de controle para os modelos beta, apresenados em Sant’Anna e

ten Caten (2012), com duas novas propostas, a simplex e a gama unitária. Essa comparação

mostrou que os três modelos podem ser úteis para monitorar dados do tipo taxas e proporções.

Embora as propostas de adaptações nos gráficos de controle para distribuição beta, sim-

plex e a gama unitária possam ser aplicadas a conjuntos de dados de fração, taxa ou proporção,

o desempenho pode ser influenciado quando as variáveis não forem bem ajustadas a essas distri-

buições. Uma distribuição potencialmente utilizada para modelar dados de fração é a distribui-

ção Kumaraswamy (KUMARASWAMY, 1980). Recentemente, Lima Filho e Bayer (2019)

propuseram o gráfico de controle Kumaraswamy. Neste trabalho é evidenciando o melhor

desempenho do gráfico proposto frente ao gráfico de controle beta de Sant’Anna e ten Ca-

ten (2012) no monitoramento de séries com distribuição Kumaraswamy. A distribuição de

probabilidade Kumaraswamy pode acomodar diferentes comportamentos e formatos para den-

sidade, como unimodal, uniantimodal, crescente, descrescente e constante (BAYER; BAYER;
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PUMI, 2017). A família de distribuições Kumaraswamy pode ser aplicada para modelar pro-

cessos aleatórios duplamente limitados, especialmente para aplicações de processos hidrológi-

cos (SUNDAR; SUBBIAH, 1989; GANJI et al., 2006; WANG; WANG; YU, 2017). Pode-se

destacar algumas vantagens da distribuição Kumaraswamy sobre a distribuição beta, tais como

uma fórmula explícita simples para a sua função de distribuição acumulada e função quantil e,

consequentemente, uma fórmula simples para geração de variáveis aleatórias e fórmulas mais

simples para momentos de estatísticas de ordem (JONES, 2009). Quando se trata de processos

hidrológicos, as distribuições clássicas, como por exemplo a distribuição beta, podem não se

adequar bem, especialmente em curtos períodos (KUMARASWAMY, 1976), nesses casos, a

distribuição Kumaraswamy pode ser considerada uma boa alternativa (NADARAJAH, 2008).

2.1.3 Gráficos de controle para dados autocorrelacionados

O monitoramento de séries temporais exige maiores cuidados quanto ao uso dos gráfi-

cos de controle (ALWAN; ROBERTS, 1988). Um dos pressupostos assumidos na aplicação de

gráficos de controle usuais é a independência entre as observações, exigindo correlação nula

entre as observações passadas e futuras na série de dados (MACHIWAL; JHA, 2012). Essa

correlação serial, também chamada de autocorrelação, quando não nula, pode ser tratada como

persistência ou memória da série (MACHIWAL; JHA, 2012). É comum encontrar essa carac-

terística em séries temporais (CHANDLER; SCOTT, 2011), como por exemplo, em uma série

de vazões diárias de um rio. Na presença de autocorrelação, a estimação dos limites de controle

dos gráficos tradicionais é prejudicada, aumentando a probabilidade de falsos alarmes (SMETI;

KORONAKIS; GOLFINOPOULOS, 2007).

Na composição de uma série temporal admite-se, usualmente, uma componente esto-

cástica dependente, representada por componentes autoregressivos de médias móveis (ARMA)

(BOX; JENKINS, 1976), e uma componente independente, dada pelo erro aleatório (MA-

CHIWAL; JHA, 2012). Essa forma de representar uma série temporal pode ser utilizada para

dois fins, seja gerar dados sintéticos ou realizar previsões (SALAS, 1985). Gerar séries sin-

téticas a partir de uma série real possibilita, entre outros, o preenchimento de observações e a

obtenção de séries i.i.d.. Portanto, uma forma de remover a autocorrelação de uma série tem-

poral é aplicar modelos ARMA e trabalhar com o resíduo gerado (ALWAN; ROBERTS, 1988;

SMETI; KORONAKIS; GOLFINOPOULOS, 2007; CHANDLER; SCOTT, 2011).
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Para análises de dados duplamente limitados, a utilização de modelos ARMA pode não

se adequar bem, uma vez que estimam parâmetros baseados em uma distribuição normal, po-

dendo estender-se no conjunto de número reais (BAYER; CINTRA; CRIBARI-NETO, 2018).

Neste contexto, Tondolo (2016) propôs uma alternativa ao uso destes resíduos, dada por gráfi-

cos de controle utilizando o modelo βARMA (ROCHA; CRIBARI-NETO, 2008). Os gráficos

de controle βARMA (TONDOLO, 2016) apresentaram bom desempenho no monitoramento

de processos beta distribuídos autocorrelacionados. No entanto, quando viola-se a hipótese da

distribuição assumida no modelo aplicado (seja ARMA, βARMA ou outro modelo), os gráficos

podem ter seu desempenho prejudicado. Assim, introduzido por Bayer, Bayer e Pumi (2017),

os modelos KARMA surgem como uma alternativa para monitoramento de variáveis hidroló-

gicas, estimando parâmetros do modelo de séries temporais a partir de uma distribuição Kuma-

raswamy (KUMARASWAMY, 1980).
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3 GRÁFICOS DE CONTROLE KARMA

Neste capítulo é introduzida e avaliada a proposta de gráficos de controle residuais uti-

lizando os resíduos do modelo KARMA. Na seção a seguir é feita uma breve descrição dos

modelos KARMA.

3.1 MODELO KARMA

O modelo KARMA utiliza a distribuição Kumaraswamy reparametrizada, modelando

a mediana condicional, µt, de dados duplamente limitados no intervalo (a, b), por meio de

uma estrutura dinâmica. Assim, dada variável aleatória Ỹ com distribuição Kumaraswamy,

com parâmetro de precisão ϕ > 0 e mediana condicional 0 < µt < 1, e Ft−1 o conjunto de

informações anteriores ao instante t, a densidade de probabilidade condicional fµt(ỹt | Ft−1) e

a função acumulada Fµt(ỹt | Ft−1) são obtidas por (BAYER; BAYER; PUMI, 2017):

fµt(ỹt | Ft−1) =

(
1

b− a

)
ϕ log(0.5)

log(1− µϕt )
yϕ−1t (1− yϕt )

log(0.5)

log(1−µϕt )
−1

e

Fµt(ỹt | Ft−1) = 1− (1− yϕt )
log(0.5)

log(1−µϕt ) ,

em que log( · ) representa o logaritmo de base e e y = (ỹ−a)
(b−a) . A esperança e a variância

condicionais são calculadas, respectivamente, por:

E(ỹt | Ft−1) = a+ (b− a)
log(0.5)

log(1− µϕt )
B

(
1 +

1

ϕ
,

log(0.5)

log(1− µϕt )

)

e

Var(ỹt | Ft−1) =
1

b− a

{
log(0.5)

log(1− µϕt )
B

(
1 +

2

ϕ
,

log(0.5)

log(1− µϕt )

)
−
[

log(0.5)

log(1− µϕt )
B

(
1 +

1

ϕ
,

log(0.5)

log(1− µϕt )

)]2}
.

sendo B(·) a função beta.

Diferentes formas da distribuição Kumaraswamy podem ser visualizadas na Figura 3.

Essa distribuição de probabilidade apresenta um comportamento muito próximo da densidade
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estimada de algumas variáveis ambientais, principalmente diárias e semanais. Na hidrologia

este comportamento se ajustaria bem, entre outros, para os estudos de cheias e estiagens, para

a análise de energia armazenada e para a análise de umidade relativa, diferente da distribuição

normal que apresenta simetria em relação à média.

Figura 3: Função densidade Kumaraswamy para diferentes valores do parâmetro µ com ϕ = 2,
a = 0 e b = 1.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Considerando um processo KARMA(p,q), a mediana condicional é definida pela se-

guinte estrutura dinâmica (BAYER; BAYER; PUMI, 2017):

ηt = g(µt) = α + x>t β +

p∑
i=1

φi
[
g(yt−i)− x>t−iβ

]
+

q∑
j=1

θjrt−j, (3.1)

em que µt é obtida por uma estrutura ARMA, com parâmetros autorregressivos (φ = (φ1, . . . ,

φp)
>) e de médias móveis (θ = (θ1, . . . , θq)

>), ηt é o preditor linear, g( · ) é uma função de

ligação, α uma constante, xt é o vetor de covariáveis no tempo t e β = (β1, . . . , βr)
> é o

vetor de parâmetros associado às covariáveis. O erro de médias móveis do modelo é dado por

rt = g(yt)− g(µt).

Um dos métodos para obter as estimativas dos parâmetros de modelos estatísticos é o de

máxima verossimilhança (PAWITAN, 2001). No modelo KARMA, os estimadores são dados

pelo valor do vetor paramétrico γ = (α,β>,φ>,θ>, ϕ)>, com dimensão (p + q + r + 2), que

maximiza o logarítimo da função de verossimilhança condicional, dada por (BAYER; BAYER;
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PUMI, 2017):

` = `(γ; ỹt) =
n∑

t=m+1

log
(
f(ỹt | Ft−1)

)
=

n∑
t=m+1

`t(µt, ϕ), (3.2)

em que

`t(µt, ϕ) = log(ϕ)−log(b−a) + log

(
log(0.5)

log(1−µϕt )

)
+(ϕ−1) log(yt)

+

(
log(0.5)

log(1−µϕt )
−1

)
log(1−yϕt ).

A partir das derivadas parciais da função de log-verossimilhança condicional em relação a cada

parâmetro do vetor γ, obtém-se o vetor escore U(γ):

U(γ) =
(
Uα(γ),Uβ(γ)

>,Uφ(γ)
>,Uθ(γ)

>,Uϕ(γ)
)>
.

Detalhes e expressões matriciais fechadas para o vetor escore podem ser obtidos em

Bayer, Bayer e Pumi (2017). O estimador de máxima verossimilhança condicional de γ é dado

para a condição de U(γ) = 0, em que 0 é um vetor nulo de dimensão p+ q+ r+ 2. A solução

desse sistema não possui forma fechada, portanto as estimativas de máxima verossimilhança

condicional são obtidas utilizando o algoritmo de otimização quasi-Newton, conhecido como

método Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) (PRESS et al., 1992), utilizado em Bayer,

Bayer e Pumi (2017).

3.2 GRÁFICO DE CONTROLE PROPOSTO

Em um processo sob controle, dadas as estimativas dos parâmetros, faz-se útil a análise

de resíduos do modelo. Os resíduos representam o desvio existente entre a série estimada e

a observada, sendo importante na avaliação da qualidade do modelo ajustado (KEDEM; FO-

KIANOS, 2005). Dessa forma, é condição que os resíduos não apresentem autocorrelação e

possuam média aproximadamente zero e variância constante (KEDEM; FOKIANOS, 2005).

Há diferentes formas de se obter o resíduo de um modelo. Pode-se destacar o resíduo padroni-

zado, o resíduo deviance e o resíduo quantílico. Apesar de ser usual na avaliação de modelos da

classe ARIMA, o resíduo padronizado não se mostra adequado para o modelo KARMA, uma

vez que é definido por:

r
(p)
t =

yt − µ̂t√
V̂ ar(yt)

, (3.3)
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sendo µ̂t a estimativa de µt. Para o modelo KARMA, a distribuição residual não possuirá média

zero, pois, µ é a mediana condicional e não a média, logo, E(yt−µt) 6= 0. Já o resíduo deviance

é dado, por:

r
(d)
t = sign(yt − µ̂t)2(`t(yt, ϕ̂)− `t(µ̂t, ϕ̂))1/2, (3.4)

em que ϕ̂ representa a estimativa de ϕ, e sign(·) é a função sinal. Este resíduo é muito utilizado

em modelos não-normais (MCCULLAGH; NELDER, 1989), como KARMA e βARMA. Por

fim, o resíduo quantílico, considerado em Bayer, Bayer e Pumi (2017) para o modelo KARMA,

é definido por:

r
(q)
t = Φ−1

(
Fµt(ỹt|Ft−1)

)
, (3.5)

sendo Φ−1 a função quantil da normal padrão. O resíduo quantílico, quando utilizado para o

modelo ARMA, é equivalente ao padronizado dado que, sob normalidade, o resíduo quantílico

é estabelecido por Φ−1
(
F (ỹt|µ, σ2)

)
, sendo F (ỹt|µ, σ2) a função acumulada da distribuição

normal.

Esses resíduos podem ser utilizados para gerar os gráficos de controle, como Shewhart e

CUSUM, uma vez que atendem as premissas necessárias. Assim, para cada série de resíduo, rt,

é gerado um gráfico de controle, ou seja, dos resíduos, r(p)t , r(d)t e r(q)t , são gerados três gráficos

de controle diferentes.

Nos gráficos de controle baseados em resíduos de modelos, os limites de controle tam-

bém devem ser obtidos a partir dessa nova característica da variável monitorada, que passa a

ser a sequência residual i.i.d., com média zero e variância constante. Assim, dada uma série de

resíduos rt, com t = 1, 2, . . . , n, a média da variável passa a ser representada por r̄ e o desvio

padrão por σr. Os limites do gráfico de Shewhart passam a ser determinados por:

LSC = z,

LIC = −z.

Portanto, sempre que rt > LSC ou rt < LIC, o processo estará fora de controle. Contudo, a

literatura diz que se o modelo estiver corretamente ajustado, os resíduos terão uma distribuição

aproximadamente normal com r̄ = 0 e σr = 1 (KEDEM; FOKIANOS, 2005; ESPINHEIRA;

FERRARI; CRIBARI-NETO, 2008; BAYER; BAYER; PUMI, 2017), assim LSC = z e LIC =

−z.
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Para o gráfico CUSUM, as estatísticas cusums passam a ser estimadas por:

C+
i = max[0, rt −K + C+

i−1],

C−i = max[0,−rt −K + C−i−1].

Da mesma forma que para o CUSUM usual, o processo estará fora de controle, sempre que C+
i

e C−i excederem H .

3.3 AVALIAÇÃO NUMÉRICA

Foi realizada uma avaliação numérica do desempenho do gráfico de controle KARMA

via simulação de Monte Carlo. Nessa avaliação também foram considerados os gráficos de

controle propostos por Tondolo (2016), por utilizar distribuição dos resíduos βARMA, e os

gráficos de controle com resíduos de modelos da classe ARIMA, por serem amplamente utili-

zados. Utilizou-se do programa computacional R (R Core Team, 2019), sendo esse um software

livre. As funções do R utilizadas estão disponíveis no pacote qcc (SCRUCCA; SNOW; BLO-

OMFIELD, 2017) e forecast (HYNDMAN et al., 2019), além das implementações utilizadas

no trabalho de Bayer, Bayer e Pumi (2017) sobre os modelos KARMA e βARMA.

Na análise numérica gerou-se R = 10.000 réplicas da série de dados a partir de um pro-

cesso KARMA (p, q) no intervalo (0, 1), para cada um dos três cenários apresentados na Tabela

3.1. Estes cenários buscam representar comportamentos amostrais diferentes, com presença de

simetria e assimetria, para diferentes medianas e precisões. A função de ligação utilizada foi a

logit, ou seja, g(µ) = log
(

µ
1−µ

)
. Outros cenários também foram avaliados, mas, por brevidade

e semelhança de resultados, não serão apresentados.

A medida de desempenho utilizada na avaliação numérica dos gráficos de controle é o

ARL. O ARL de um gráfico de controle pode ser dado de duas formas: quando o processo está

sob controle, através do ARL0, e quando o processo está fora de controle, por meio do ARL1.

3.3.1 Avaliação do ARL0

Na avaliação do ARL0, o objetivo é entender a variabilidade do processo. A avaliação

é composta por duas fases: na Fase I são obtidas as estimativas dos parâmetros para o modelo
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Tabela 3.1: Cenários para avaliação do desempenho dos gráficos de controle KARMA.
Cenários Modelo Parâmetros µ

Cenário 1 KARMA(1,1)

α = −1

' 0, 35
φ1 = −0, 7
θ1 = −0, 5
ϕ = 10

Cenário 2 KARMA(1,1)

α = 0, 5

' 0, 55
φ1 = −0, 7
θ1 = 0, 3
ϕ = 5

Cenário 3 KARMA(1,1)

α = −1, 5

' 0, 25
φ1 = −0, 4
θ1 = −0, 5
ϕ = 10

Fonte: Elaborado pela autora.

desejado a partir de uma série de dados, enquanto que na Fase II são obtidos os resíduos e o

gráfico de controle é aplicado. A fim de verificar a influência do tamanho amostral na Fase I,

foram considerados dois tamanhos diferentes, n1 = 300 e 500. Já para avaliação da Fase II

foi utilizado um tamanho amostral de n2 = 5.000. A sequência de passos apresentada a seguir

detalha, a partir de uma série de dados, como serão executadas as Fases I e II para avaliação dos

gráficos de controle baseados no modelo KARMA:

1. Gera-se uma série sob controle com tamanho amostral n = n1 + n2 para cada um dos

cenários da Tabela 3.1;

2. Estima-se os parâmetros do modelo KARMA para a série de dados composta pelas pri-

meiras n1 observações da série obtida no passo 1 (Fase I);

3. Utilizando as estimativas do passo 2 e as n2 observações restantes geradas no passo 1,

gera-se os resíduos do modelo (descritos nas Equações 3.3, 3.4 e 3.5) (Fase II);

4. Aplica-se os gráficos de controle à série de resíduos do passo 3 e registra-se o RL (Fase

II);

5. Repete-se os passos 1 a 4 para cada uma das 10.000 réplicas de Monte Carlo;

6. Calcula-se o ARL empírico, por meio da média aritmética dos RL (registrados no passo 4)

das 10.000 réplicas.



28

Os gráficos de controle foram avaliados considerando z = 3, para Shewhart, e h = 4, 77

e k = 0, 5, para CUSUM, valores recomendados na bibliografia para um ARL0 = 370 (MONT-

GOMERY, 2009). Dessa forma, espera-se que o ARL0 empírico, obtido no passo 6 seja

ARL0 ≈ 370. O mesmo procedimento foi realizado para avaliação de desempenho dos grá-

ficos de controle βARMA e ARMA, em substituição ao modelo KARMA, no passo 2.

3.3.2 Avaliação do ARL1

Dado que, a partir de uma série sob controle tenha sido obtida as estimativas do modelo

(Fase I do Seção 3.3.1), a avaliação do ARL1 é a Fase II aplicada a uma série fora de controle.

O ARL1 identifica o número médio de observações percorridas até que um alarme seja dado em

um processo fora de controle. Contudo, para fins de comparação de ARL1, é necessário que o

ARL0 empírico dos gráficos avaliados sejam próximos, a fim de evitar a presença de distorções

nos gráficos.

Para a avaliação numérica de ARL1, seguiu-se a metodologia descrita na Seção 3.3.1, no

entanto, a série com tamanho n2 foi gerada fora de controle. A série sintética fora de controle

foi obtida adicionando à relação da mediana (Equação 3.1) uma mudança de nível (δ), como

apresentado a seguir:

ηt = g(µt) = α + x>t β +

p∑
i=1

φi
[
g(yt−i)− x>t−iβ

]
+

q∑
j=1

θjrt−j + δ. (3.6)

As mudanças de níveis consideradas foram δ = −0, 8, −0, 4, 0, 4, 0, 8.

A fim de garantir a comparação de ARL1 para os mesmos ARL0 dos gráficos, utilizou-

se da metodologia de Curva ROC (PETERSON; BIRDSALL; FOX, 1954). As curvas são

utilizadas para apresentar a taxa de acertos dada uma taxa de falsos alarmes de classificadores.

Assim, a escolha do melhor gráfico de controle residual pode ser dada a partir da relação entre

a taxa de acertos e a taxa de falsos alarmes. A representação das taxas foi estabelecida nos

gráficos pelo inverso do ARL0 para taxa de falsos alarmes e o inverso do ARL1 para taxa de

acertos. Assim, para uma mesma taxa de falsos alarmes, destaca-se o gráfico com maior taxa

de acertos, ou seja, menor ARL1.
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3.4 RESULTADOS NUMÉRICOS

Esta seção apresenta os resultados obtidos na avaliação numérica de gráficos de con-

trole KARMA e, comparativamente, βARMA e ARMA, dadas a partir de simulações de Monte

Carlo. A avaliação numérica destes gráficos foi divida em duas etapas, avaliação do ARL0,

seguido da avaliação do ARL1. Considerou-se o resíduo deviance e quantílico para o mo-

delo KARMA e βARMA e o resíduo padronizado na avaliação do modelo ARMA. Nas Ta-

belas 3.2, 3.3 e 3.4 são apresentados os resultados da análise numérica de ARL0, para os três

cenários avaliados, nos dois diferentes tamanhos amostrais e para os resíduos considerados em

cada modelo, em que os valores em negritos representam os melhores resultados. A análise de

desempenho é dada pela comparação do ARL0 numérico com o ARL0 nominal igual a 370. O

gráfico de controle com menor distorção, ou seja, com ARL0 empírico mais próximo de 370, é

o de melhor desempenho.

A partir da análise dos resultados apresentados nas Tabelas 3.2, 3.3 e 3.4 foi possí-

vel observar um desempenho superior dos gráficos de controle KARMA baseados no resíduo

quantílico quando comparados com os gráficos KARMA baseados no resíduo deviance. Essa

superioridade pode ser observada, principalmente, nos gráficos de controle KARMA CUSUM,

como por exemplo, no Cenário 1 (Tabela 3.2), para um tamanho amostral de 500 observações,

o gráfico referente ao resíduo deviance apresentou ARL0 = 87, 8699, enquanto que o gráfico

baseado no resíduo quantílico o ARL0 foi muito próximo do nominal (ARL0 = 368, 3786).

Foi possível observar que os gráficos de controle KARMA Shewhart e CUSUM ba-

seados no resíduo quantílico apresentaram melhor desempenho quando comparados com os

gráficos βARMA e ARMA. Esse resultado justifica a importância da proposição de gráficos

de controle utilizando o modelo KARMA para monitoramento de dados duplamente limitados,

autocorrelacionados e com distribuição Kumaraswamy. Foram identificados cenários em que

os gráficos βARMA e ARMA apresentaram distorções de ARL0 maiores que 60%, quando

comparado com o ARL0 nominal, como no Cenário 3 (Tabela 3.4) para os gráficos de con-

trole ARMA Shewhart no tamanho amostral 500 em que ARL0 = 141, 9536 e no os gráfi-

cos de controle βARMA Shewhart, para ambos resíduos e tamanhos amostrais, apresentando

ARL0 < 110. Por outro lado, nos gráficos KARMA quantílico nenhuma distorção superou

este percentual, sendo a maior distorção apresentada inferior a 8% no Cenário 2 (Tabela 3.3)

para o tamanho amostral 300 em que o gráfico de controle KARMA Shewhart quantílico ob-

teve ARL0 = 340, 9648. A distorção de ARL0 causa um aumento de detecção de observações
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fora de controle, quando na verdade, estariam dentro de controle se bem ajustados os limites,

ou seja, aumenta a probabilidade de falsos alarmes. Isso pode ser um problema para a gestão

ambiental, uma vez que ações equivocadas poderiam ser tomadas. Um exemplo seria no moni-

toramento de reservatórios de água, dado falso alarme, medidas de gestão seriam tomadas para

evitar uma crise no sistema. Assim, comportas poderiam ser abertas para escoamento da vazão

ou restrições do uso da água poderiam ser aplicados sem necessidade, acarretando em perdas

de produção.

De forma geral, os gráficos de controle KARMA com o resíduo quantílico apresentaram

desempenho superior se comparados com o desempenho dos gráficos βARMA e ARMA, ou

seja, comparando o melhor resíduo para os gráficos KARMA com o melhor para os βARMA e

ARMA, o desempenho dos gráficos de controle KARMA é sempre superior. Portanto, a partir

do resíduo quantílico é possível obter um comportamento dos gráficos de controle KARMA

com menores distorções de ARL0, apresentando uma detecção de observações fora de controle

mais próxima da que seria a real.

Quando comparado o desempenho dos gráficos de controle de Shewhart e CUSUM, foi

possível verificar, de forma geral, uma tendência a redução da distorção do ARL0 a medida

que o tamanho amostral é aumentado. Ainda, identificou-se que, no geral, os gráficos CUSUM

obtiveram melhor desempenho quando comparados aos gráficos de Shewhart, tanto para o mo-

delo KARMA quanto para βARMA e ARMA. De forma geral, fica evidente a superioridade do

desempenho dos gráficos KARMA quantílico frente aos gráficos βARMA e ARMA, em quase

todos os cenários avaliados.

Tabela 3.2: Avaliação do ARL0 para os gráficos de controle residuais de Shewhart e CUSUM
no Cenário 1.

GC Shewhart GC CUSUM
Tamanho amostral 300

Modelo Resíduo ARL0 Modelo Resíduo ARL0

KARMA(1, 1)
r
(d)
t 216,7693

KARMA(1, 1)
r
(d)
t 92,8248

r
(q)
t 344,3415 r

(q)
t 384,1264

βARMA(1, 1)
r
(d)
t 110,7783

βARMA(1, 1)
r
(d)
t 246,9043

r
(q)
t 108,4325 r

(q)
t 238,8665

ARMA(1, 1) r
(p)
t 132,9791 ARMA(1, 1) r

(p)
t 189,4188

Tamanho amostral 500
Modelo Resíduo ARL0 Modelo Resíduo ARL0

KARMA(1, 1)
r
(d)
t 225,0013

KARMA(1, 1)
r
(d)
t 87,8699

r
(q)
t 354,6760 r

(q)
t 368,3786

βARMA(1, 1)
r
(d)
t 110,7768

βARMA(1, 1)
r
(d)
t 243,0383

r
(q)
t 108,5236 r

(q)
t 236,3413

ARMA(1, 1) r
(p)
t 132,6631 ARMA(1, 1) r

(p)
t 192,0291

Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 3.3: Avaliação do ARL0 para os gráficos de controle residuais de Shewhart e CUSUM
no Cenário 2.

GC Shewhart GC CUSUM
Tamanho amostral 300

Modelo Resíduo ARL0 Modelo Resíduo ARL0

KARMA(1, 1)
r
(d)
t 218,9797

KARMA(1, 1)
r
(d)
t 91,8169

r
(q)
t 340,9648 r

(q)
t 353,1031

βARMA(1, 1)
r
(d)
t 221,2747

βARMA(1, 1)
r
(d)
t 356,1937

r
(q)
t 189,7643 r

(q)
t 317,9881

ARMA(1, 1) r
(p)
t 290,3627 ARMA(1, 1) r

(p)
t 342,0886

Tamanho amostral 500
Modelo Resíduo ARL0 Modelo Resíduo ARL0

KARMA(1, 1)
r
(d)
t 225,8161

KARMA(1, 1)
r
(d)
t 87,6707

r
(q)
t 351,5924 r

(q)
t 349,4611

βARMA(1, 1)
r
(d)
t 221,7890

βARMA(1, 1)
r
(d)
t 347,2678

r
(q)
t 192,5443 r

(q)
t 309,8841

ARMA(1, 1) r
(p)
t 282,4062 ARMA(1, 1) r

(p)
t 330,9654

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 3.4: Avaliação do ARL0 para os gráficos de controle residuais de Shewhart e CUSUM
no Cenário 3.

GC Shewhart GC CUSUM
Tamanho amostral 300

Modelo Resíduo ARL0 Modelo Resíduo ARL0

KARMA(1, 1)
r
(d)
t 215,5792

KARMA(1, 1)
r
(d)
t 93,2710

r
(q)
t 342,9300 r

(q)
t 381,4096

βARMA(1, 1)
r
(d)
t 109,1173

βARMA(1, 1)
r
(d)
t 253,3979

r
(q)
t 105,9174 r

(q)
t 244,4084

ARMA(1, 1) r
(p)
t 144,1035 ARMA(1, 1) r

(p)
t 237,5069

Tamanho amostral 500
Modelo Resíduo ARL0 Modelo Resíduo ARL0

KARMA(1, 1)
r
(d)
t 223,6458

KARMA(1, 1)
r
(d)
t 87,8313

r
(q)
t 353,6704 r

(q)
t 366,9988

βARMA(1, 1)
r
(d)
t 109,5441

βARMA(1, 1)
r
(d)
t 251,4254

r
(q)
t 106,7254 r

(q)
t 241,8567

ARMA(1, 1) r
(p)
t 141,9536 ARMA(1, 1) r

(p)
t 237,1055

Fonte: Elaborado pela autora.

A avaliação do ARL1 se deu por meio da metodologia de curva ROC. As Figuras 4, 5

e 6 apresentam o desempenho dos gráficos de controle de Shewhart e as Figuras 7, 8 e 9 o

desempenho dos gráficos de controle CUSUM frente às diferentes magnitudes avaliadas para

n1 = 300 na Fase I.

Na avaliação de desempenho dos gráficos de controle, foi possível observar uma pro-

ximidade nos resultados das taxas de acertos. Destaca-se um melhor desempenho dos gráficos

de controle KARMA para as mudanças de nível positivas (δ = 0, 4 e 0, 8) em todos os ce-

nários. Além disso, no Cenário 2 (Figuras 5 e 8) também é verificada uma superioridade no

desempenho dos gráficos KARMA para as mudanças de nível negativas (δ = −0, 4 e −0, 8),
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principalmente para o resíduo deviance.

Para os δ = −0, 8 e 0, 8 foi possível identificar um bom desempenho em todos os

gráficos de controle, chegando a taxas de acerto próximas de 100% de forma mais acelerada

que para as magnitudes medianas (δ = −0, 4 e 0, 4). Por exemplo, nos Cenários 1 e 3, para

δ = ±0, 8, todos os gráficos alcançaram taxas de acerto igual a 100% para taxas de falsos

alarmes inferior a 20%. Já para magnitudes de δ = ±0, 4, taxas de acerto próximas a esta foram

alcançadas apenas para taxas de falsos alarmes próximos a 80%. Os resultados para Shewhart

e CUSUM foram muito próximos, não apresentando diferenças na comparação de desempenho

dos gráficos. Na comparação de desempenho dos gráficos quanto aos dois diferentes tamanhos

amostrais avaliados, também identificou-se similaridade, no Apêndice A são apresentados os

gráficos para o tamanho amostral n1 = 500.

Figura 4: Curva ROC gráfico de controle de Shewhart - Cenário 1.
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Fonte: Elaborado pela autora.

No geral, foi possível observar um bom desempenho dos gráficos de controle na identi-

ficação das mudanças de nível nos cenários avaliados. Verificou-se que os gráficos de controle

KARMA apresentaram taxas de acerto sempre muito próximo ou superior aos demais.
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Figura 5: Curva ROC gráfico de controle de Shewhart - Cenário 2.
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Fonte: Elaborado pela autora.

3.5 CONCLUSÃO

A partir da avaliação de ARL0 e ARL1, foi possível evidenciar o melhor desempenho

dos gráficos de Shewhart e CUSUM baseados no modelo KARMA, com destaque aos gráfi-

cos de controle CUSUM KARMA quantílico. Os gráficos de controle KARMA apresentaram

pequenas distorções na avaliação de ARL0, enquanto os outros se mostram muito distorcidos.

Na avaliação de ARL1 os desempenhos são equiparáveis, com algum superioridade para o mo-

delo KARMA. Assim, dadas avaliações de desempenho dos gráficos, fica constatado que os

gráficos de controle KARMA podem ser uma boa alternativa no monitoramento de séries com

comportamento próximo ao da distribuição Kumaraswamy. A utilização dos gráficos de con-

trole KARMA garante a menor distorção de ARL0 com altas taxas de acerto e, portanto, um

monitoramento mais fidedigno a realidade.
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Figura 6: Curva ROC gráfico de controle de Shewhart - Cenário 3.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 7: Curva ROC gráfico de controle CUSUM - Cenário 1.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 8: Curva ROC gráfico de controle CUSUM - Cenário 2.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 9: Curva ROC gráfico de controle CUSUM - Cenário 3.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.
0

0.
4

0.
8

Taxa de falsos alarmes

Ta
xa

 d
e 

ac
er

to

rt(d) KARMA
rt(q) KARMA
rt(p) ARMA
rt(d) BARMA
rt(q) BARMA

(a) δ = −0, 8

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.
0

0.
4

0.
8

Taxa de falsos alarmes

Ta
xa

 d
e 

ac
er

to

rt(d) KARMA
rt(q) KARMA
rt(p) ARMA
rt(d) BARMA
rt(q) BARMA

(b) δ = −0, 4

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.
0

0.
4

0.
8

Taxa de falsos alarmes

Ta
xa

 d
e 

ac
er

to

rt(d) KARMA
rt(q) KARMA
rt(p) ARMA
rt(d) BARMA
rt(q) BARMA

(c) δ = 0, 4

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.
0

0.
4

0.
8

Taxa de falsos alarmes

Ta
xa

 d
e 

ac
er

to

rt(d) KARMA
rt(q) KARMA
rt(p) ARMA
rt(d) BARMA
rt(q) BARMA

(d) δ = 0, 8

Fonte: Elaborado pela autora.
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4 GRÁFICOS DE CONTROLE KARMA ROBUSTOS

Na análise de séries temporais, além da autocorrelação, é comum observar outros fenô-

menos, tais como sazonalidade, ciclos, tendência e outliers (observações discrepantes). A pre-

sença de outliers pode influenciar nas inferências sobre os parâmetros dos modelos ajustados

à série de dados, e, consequentemente, na estimação e na previsão (FOX, 1972; ABRAHAM;

BOX, 1979; DENBY; MARTIN, 1979; HILLMER, 1984; CHEN; LIU, 1993; BIANCO et al.,

2001). Outliers podem ser definidos como, em um conjunto de dados, as observações que assu-

mirem valores destoantes das demais (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). A origem

dessas observações pode-se dar por erros grosseiros de catalogação de dados, falha de equipa-

mento ou por influência de algum evento extremo (CHEN; LIU, 1993). Na área hidrológica,

pode-se destacar os eventos extremos, como picos de cheia, secas ou chuvas máximas.

De acordo com sua estrutura temporal, os outliers podem aparecer de forma isolada, ir-

regular, duplicada, ou ainda, causando mudanças de nível no valor médio (MARONNA; MAR-

TIN; YOHAI, 2006). Na presença de valores discrepantes, a distribuição empírica dos dados

apresenta caudas longas, uma vez que a probabilidade de ocorrência destes valores é baixa. As-

sim, ao ajustar uma distribuição teórica a uma série de dados contendo outliers, as estimativas

geradas a partir dos estimadores de máxima verossimilhança passam a não ser mais acurados,

mascaradas pela influência desses valores discrepantes, podendo apresentar rendimento estatís-

tico com baixa aceitabilidade (MARONNA; MARTIN; YOHAI, 2006).

Uma alternativa para controlar a influência dos outliers na estimação pode ser dada

com a retirada dessas observações discrepantes (JONES-FARMER et al., 2014). Entretanto, a

presença de outliers em séries temporais requer maiores cuidados por apresentar dependência

temporal (MARONNA; MARTIN; YOHAI, 2006), e também, por muitas vezes não se trata-

rem de erros grosseiros. Métodos de suavização dos efeitos de outliers vêm sendo discutidos

em diferentes áreas, propondo ferramentas para minimizar seus efeitos nas estimativas (FI-

ELD; SMITH, 1994; AGOSTINELLI, 2003; AGOSTINELLI; BISAGLIA, 2010; NGUYEN;

WELSCH, 2010). Um dos métodos mais comentados e aceitos é a ponderação da verossimi-

lhança, onde os estimadores se tornam robustos a desvios causados pelos outliers. Na presença

de observações discrepantes, a ponderação evita que esses valores exerçam uma influência des-

proporcional na função de log-verossimilhança, uma vez que estes atraem os estimadores de

máxima verossimilhança ao seu valor (NGUYEN; WELSCH, 2010).
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Na ausência de qualquer tratamento prévio de um outlier, quando aplicado um gráfico

de controle, é esperado que ocorra a redução da sensibilidade dos procedimentos de controle

dados na Fase I (ROCKE, 1989; JONES-FARMER et al., 2014). Nesses casos, os limites ficam

alargados, dificultando a identificação de qualquer comportamento fora de controle (ROCKE,

1989). Croux, Gelper e Mahieu (2011) propuseram gráfico de controle para séries temporais

a fim de minimizar o efeito desse fenômeno. O gráfico é dado a partir dos erros de previsão

pelo método de Holt-Winters. Além desse, Schoonhoven e Does (2013) apresentam em seu

trabalho uma proposta de gráficos de controle robustos para Fase I, removendo uma pequena

porcentagem dos maiores e menores valores antes de obter a média, como forma de identificar

dados fora de controle.

Até o momento nenhum trabalho relacionado com os problemas de robustez dos mo-

delos KARMA foi proposto. Ainda, sabendo da existência desse fenômeno em estudos com

variáveis ambientais, ressalta-se a importância da acurácia das estimativas na Fase I de grá-

ficos de controle para o efetivo controle estatístico dos processos. Sendo assim, a seguir são

propostos os gráficos de controle de Shewhart e CUSUM robustos para o modelo KARMA.

4.1 GRÁFICOS DE CONTROLE PROPOSTOS

Os gráficos de controle KARMA robustos diferem dos apresentados no Capítulo 3 por

basearem-se em estimadores robustos, conhecidos como estimadores de máxima verossimi-

lhança ponderada. O método de ponderação utilizado é baseado no proposto por Manchini,

Portella e Bayer (2019), adaptado para o modelo KARMA.

4.1.1 Estimadores de máxima verossimilhança ponderada

Os estimadores de máxima verossimilhança ponderada são uma adaptação dos estima-

dores de máxima verossimilhança usuais. A estimação torna-se robusta com a introdução de

um vetor peso, que pondera a função de verossimilhança fazendo com que qualquer ponto dis-

crepante em relação a massa de dados seja suavizado (FIELD; SMITH, 1994).

Dado um vetor peso conhecido,ω = (ω1, ω2, . . . , ωn)>, a função de log-verossimilhança
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condicional ponderada do modelo KARMA é definida por:

`ωt =
n∑

t=m+1

ωt log
(
f(ỹt | Ft−1)

)
=

n∑
t=m+1

`ωt(µt, ϕ), (4.1)

em que

`ωt(µt, ϕ) = ωt log(ϕ)−ωt log(b−a) + ωt log

(
log(0.5)

log(1−µϕt )

)
+ωt(ϕ−1) log(yt)+ωt

(
log(0.5)

log(1−µϕt )
−1

)
log(1−yϕt ).

As derivadas parciais da função de log-verossimilhança condicional ponderada, em rela-

ção a cada um dos elementos j no vetor de parâmetros γ (sendo γj 6= ϕ, para j ∈ {1, . . . , (p+q+

r + 1)}), são definidas, de forma geral, por:

∂`ωt
∂γj

=
n∑

t=m+1

∂`ωt(µt, ϕ)

∂µt

dµt
dηt

∂ηt
∂γj

,

em que dµt
dηt

= 1
g′(µt)

,

∂`ωt(µt, ϕ)

∂µt
= ωtϕct,

sendo

ct =
µϕ−1t

(1− µϕt ) log(1− µϕt )

(
log(0.5)

log(1− µϕt )
log(1− yϕt ) + 1

)
.

A solução para a simplificação de ∂ηt
∂γj

é obtida derivando ηt em relação a cada parâmetro

do vetor γj . Assim, considerando rt = g(yt) − g(µt), a derivada de ηt em relação a α, βl, φi,

θj , respectivamente, são dadas por:

∂ηt
∂α

= 1 +

q∑
j=1

θj
∂rt−j
∂α

= 1−
q∑
j=1

θj
∂ηt−j
∂α

,

∂ηt
∂βl

= xtl −
p∑
i=1

φix(t−i)l −
q∑
j=1

θj
∂ηt−j
∂βl

,

∂ηt
∂φi

= g(yt−1)− x>t−1βl −
q∑
j=1

θj
∂ηt−j
∂φi

,

∂ηt
∂θj

= rt−j −
q∑
i=1

θi
∂ηt−i
∂θj

,

em que l = 1, . . . , r, xtl o l-ésimo elemento de xt, i = 1, . . . , p e j = 1, . . . , q.

Para a derivada de `ωt em relação a ϕ, tem-se que:

∂`ωt
∂ϕ

=
ωt
ϕ

+ ωt log(yt) + ωtctµt log(µt)− ωt
(

log(0, 5)

log(1− µϕt )
− 1

)
yϕt log(yt)

(1− yϕt )
.
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Dadas as derivadas e o vetor escore, Uω(γ) =
(
Uωα(γ),Uωβ(γ)>,Uωφ(γ)>,Uωθ(γ)>,Uωϕ(γ)

)>,

o estimador de máxima verossimilhança condicional ponderada é obtido pelo argumento que

maximiza `ωt(γ), ou seja, Uω(γ) = 0.

Um método utilizado para penalizar observações cujo valor é discrepante dos demais é

apresentado por Field e Smith (1994), e utilizado no método iterativo de Manchini, Portella e

Bayer (2019). Assim, tem-se que o vetor peso é dado por:

ωt =


F (yt;µt, ϕ)/p, se F (yt;µt, ϕ) < p,

1, se p 6 F (yt;µt, ϕ) 6 1− p,
(1− F (yt;µt, ϕ))/p, se F (yt;µt, ϕ) > 1− p,

(4.2)

sendo p qualquer valor do intervalo (0, 1) responsável por gerar os limites da ponderação. Um

valor usual para p, assim como em Manchini, Portella e Bayer (2019), é p = 0, 01.

O processo de estimação ponderada dado pelo método iterativo de Manchini, Portella

e Bayer (2019) propõe, a partir de uma estimação inicial dos parâmetros por um método sem

ponderação, determinar a sequência do vetor peso ωt e, desse, estimar os parâmetros pelo mé-

todo de máxima verossimilhança ponderada. Define-se a sequência de passos do processo da

seguinte forma:

1. Estimam-se os parâmetros pelo modelo KARMA;

2. Determina-se ωt pela Equação 4.2;

3. Estimam-se novamente os parâmetros, porém através da maximização da função ponde-

rada dada na Equação 4.1;

4. Verifica-se a diferença máxima entre as estimativas iniciais (passo 1) e ponderadas (passo

3).

5. Se a diferença obtida no passo 4 for menor que 1%, o processo se encerra e os estimadores

são dados pela última estimativa realizada. Caso contrário, repete-se os passos 2 a 5,

atribuindo às estimativas iniciais do passo 4 a estimativa obtida na iteração anterior.

Na proposição dos gráficos de controle KARMA robustos, a ponderação das observações dis-

crepantes será dada a partir da versão iterativa de Manchini, Portella e Bayer (2019). No en-

tanto, sabendo da existência do fenômeno de autocorrelação em dados hidrológicos, apenas essa

ponderação não garante a minimização do efeito de uma observação discrepante nas predições
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futuras. A fim de filtrar esses outliers da série, substituiu-se as observações com valores dis-

crepantes pela estimação da mediana realizada no passo 3, para assim determinar ωt e estimar

os parâmetros nos passos seguintes. Portanto, assim como em Bayer, Bayer e Gamba (2020), a

série de observações yt passa a ser definida por:

yt =


µ̂t, se F (yt;µt, ϕ) < p,

yt, se p 6 F (yt;µt, ϕ) 6 1− p,
µ̂t, se F (yt;µt, ϕ) > 1− p.

(4.3)

Assim, quando yt apresentar valor discrepante, este não será considerado na estimação do passo

seguinte, mas sim, µ̂t.

4.2 AVALIAÇÃO NUMÉRICA

A avaliação numérica dos gráficos de controle KARMA robustos foi realizada em duas

etapas. Em um primeiro momento avaliou-se os estimadores pontuais, isto é, medidas de ro-

bustez do ponto de ruptura das estimativas de máxima verossimilhança usual e ponderada à

presença de outliers e da sensibilidade dos estimadores frentre a diferentes magnitudes. Poste-

riormente, foi proposta uma análise de desempenho dos gráficos de controle KARMA robustos

e não robustos à presença de outliers, de forma a avaliar a resistência dos gráficos à presença

de outliers, em termos de falsos alarmes. Para ambas as etapas, introduziu-se outliers à série de

dados adicionando à estrutura da mediana (descrita na Equação 3.1), em pontos aleatórios da

série, um valor τ , da seguinte forma:

ηt = g(µt) = α + x>t β +

p∑
i=1

φi
[
g(yt−i)− x>t−iβ

]
+

q∑
j=1

θjrt−j + τu. (4.4)

Ao parâmetro τu atribuiu-se valor diferente de zero quando inserido um outlier na posição u do

comprimento da amostra de dados. A posição u será sorteada aleatoriamente entre 1 e n, sendo

n o tamanho da série.

Assim como na avaliação numérica realizada no Capítulo 3, para avaliar numericamente

os gráficos de controle KARMA robustos, utilizou-se de simulações de Monte Carlo e faz-se

uso do software R (R Core Team, 2019) e dos pacotes citados no Capítulo anterior. Além disso,

as séries geradas neste Capítulo seguiram o formato apresentado no Capítulo 3, Cenários 1 e 3,

apresentados na Tabela 3.1. O Cenário 2 não foi utilizado nesta avaliação em função do baixo

valor de precisão, resultando em séries com alta variabilidade. Assim, outliers inseridos seriam
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mascarados pelos altos valores das observações presentes na série, não justificando a análise

robusta.

4.2.1 Avaliação dos estimadores pontuais

Para análise de desempenho dos estimadores pontuais, gerou-se séries sintéticas Ku-

maraswamy com dois diferentes tamanhos amostrais: n1 = 300 e 500. Ajustou-se o modelo

KARMA com estimadores usuais e estimadores robustos às séries de dados e avaliou-se as es-

timativas de cada estimador pelas medidas de robustez: ponto de ruptura e sensibilidade. Nas

seções a seguir são descritas a análise de ponto de ruptura e curva de sensibilidade.

4.2.1.1 Ponto de ruptura

O ponto de ruptura da estimativa dos parâmetros é definido pela quantidade máxima de

outliers inseridos na série, sem que haja prejuízos desproporcionais no viés do estimador (MA-

RONNA; MARTIN; YOHAI, 2006). Matematicamente, esta relação pode ser expressa por

m/n, sendo m o número de outliers em que o viés mantem-se aceitável na série com tamanho

amostral n (MARONNA; MARTIN; YOHAI, 2006).

Para identificar o ponto de ruptura de um estimador, substituiu-se observações da série

por outliers e avaliou-se o viés relativo do estimador a medida que aumentou-se o número de

outliers inseridos, dado por:

VR(%) =
valor estimado-valor do parâmetro

valor do parâmetro
.

Esta análise pode ser dada em termos médios, onde considera-se a relação agrupada do VR dos

parâmetros dado através da média dos valores estimados e da média dos valores dos parâmetros.

Assim, a partir do ponto de ruptura é possível medir qual a maior relação que o estimador

suporta sem ser viesado. Portanto, quanto maior essa relação, mais robusto será o estimador.

Na identificação do ponto de ruptura, inseriu-se de 0 a 50 outliers na série de n1 = 500

observações, e de 0 a 30 outliers na série de n1 = 300 observações, todos com magnitude de

τ = 0, 65 e em posições aleatórias. O comportamento dos estimadores em cada acréscimo de

observação discrepante é avaliado em termos médios de viés relativo dos parâmetros.
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4.2.1.2 Curva de sensibilidade

A curva de sensibilidade (CS) é usada para avaliar o efeito de um outlier em uma série de

dados (MARONNA; MARTIN; YOHAI, 2006). Para avaliação da sensibilidade dos estimado-

res, foi introduzido um deslocamento τ em um ponto da série, escolhido de forma aleatória em

cada réplica de Monte Carlo. Variou-se o valor de τ de −3 a 3, a cada 0, 5, simulando diferen-

tes magnitudes de outliers. Para cada magnitude avaliou-se o comportamento dos estimadores

usual e ponderado através da seguinte métrica:

CS(γ̂j) = γ̂j(y1, y2, . . . , yn)− γ̃j(y1, y2, . . . , yu, . . . , yn),

em que as estimativas dos parâmetros γ̂ = (α̂, β̂>, φ̂>, θ̂>, ϕ̂)> foram obtidos da série sem

outliers e as estimativas γ̃ = (α̃, β̃>, φ̃>, θ̃>, ϕ̃)> da série com outlier na posição u. Avaliando

o comportamento dos estimadores em termos médios, a métrica passa a considerar a média de

todas as estimativas dos parâmetros sem outliers subtraindo a média de todas as estimavas dos

parâmetros com outliers. Assim, nesta avaliação foi considerada a sensibilidade das estimativas

dos parâmetros de forma agregada.

4.2.2 Análise de desempenho dos gráficos de controle

Para esta avaliação, comparou-se o desempenho de gráficos de controle KARMA usuais

na presença de outliers com o desempenho de gráficos de controle KARMA robustos a des-

vios causados pela presença de outliers. Considerou-se apenas o resíduo quantílico por ele ter

apresentado o melhor desempenho na avaliação dos gráficos de controle KARMA do Capítulo

3. Essa avaliação é realizada apenas em termos de ARL0, pois é nesta etapa que evidenciam-

se as distorções de tamanho dadas pelas distorções nas estimativas dos parâmetros do modelo

na Fase I. Avaliações semelhantes para outras classes de gráficos de controle robustos podem

ser observados em Croux, Gelper e Mahieu (2011), Schoonhoven e Does (2013) e Chiang et

al. (2018).

Visando a identificação da influência dos outliers nas estimativas, o procedimento será

semelhante ao que foi apresentado na Seção 3.3.1, com cenários simulados seguindo os descri-

tos no Capítulo 3, Cenários 1 e 3, avaliando-os para um ARL0 = 370. Assim, será adicionado

à estrutura da mediana, em pontos aleatórios da série, um τ = 0, 65 para simular a presença de

outliers, conforme a Equação 4.4. E em um segundo momento, será adicionando à estrutura da
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mediana um único outlier com magnitude (τ ) variando de [−3, 3].

4.3 RESULTADOS NUMÉRICOS

A avaliação numérica dos estimadores pontuais foi realizada em duas etapas: ponto de

ruptura e curva de sensibilidade. Os resultados desta avaliação são apresentados em termos

médios, ou seja, a média do VR e a média da sensibilidade de todos parâmetros estimados.

Assim, haverá um valor médio de VR e um de sensibilidade para cada estágio avaliado de

interferência de outlier na série, seja pela quantidade de observações discrepantes inseridas ou

pela intensidade atribuída às observações. Na avaliação numérica dos estimadores pontuais por

meio do ponto de ruptura, o ajuste do modelo KARMA robusto apresentou melhores resultados.

As Figuras 10 e 11 apresentam a análise de ponto de ruptura na estimação dos parâmetros do

modelo KARMA para n1 = 300 e n1 = 500 no Cenário 1 e as Figuras 12 e 13 apresentam os

resultados de ponto de ruptura para o Cenário 3.

Nas Figuras 10, 11, 12 e 13, destaca-se o desempenho do estimador robusto, capaz de

manter o viés com pouca variação ao aumento de outliers na série. Por outro lado, o estima-

dor usual, apresentando uma influência crescente à medida que são adicionados mais outliers,

atingindo valores de viés maiores que | 50 | %. Este comportamento é verificado em ambos

cenários avaliados, apesar de se mostrar mais evidente no Cenário 3, onde foram observados os

valores de VR mais altos.

Em termos de tamanho da série, foi possível observar que no ajuste KARMA usual,

para uma mesma quantidade de outliers inseridos, o viés apresentado na série com tamanho

n1 = 300 foi maior quando comparado ao viés apresentado no tamanho n1 = 500. Isso já era

esperado, uma vez que no tamanho amostral menor, haverá uma maior acumulação das obser-

vações discrepantes, prejudicando mais a estimação dos parâmetros do modelo. No tamanho

amostral n1 = 500, estes outliers são distribuídos ao longo da série, acumulando menor efeito

sobre as demais observações. No KARMA robusto não foram observadas grandes diferenças

de viés nos tamanhos amostrais avaliados.

As Figuras 14 e 15 apresentam a sensibilidade média na estimativa dos parâmetros do

modelo KARMA a partir das metodologias usual e robusta para tamanhos amostrais de n1 =

300 e n1 = 500 no Cenário 1 e as Figuras 16 e 17 no Cenário 3.

O ajuste KARMA, por modelar a mediana condicional, naturalmente é capaz de reduzir
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Figura 10: Ponto de ruptura Cenário 1, n1 = 300.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 11: Ponto de ruptura Cenário 1, n1 = 500.
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Fonte: Elaborado pela autora.

o efeito de outliers nas inferências sobre os parâmetros, fornecendo uma medida mais robusta na

presença de valores discrepantes quando comparado com modelos que modelam a média, como

o βARMA. Na avaliação do ponto de ruptura, esta robustez do ajuste KARMA não foi capaz

de suavizar o efeito da presença de outliers na série quando aumentada a frequência do valor da

mesma, prejudicando as estimativas dos parâmetros. O fenômeno de autocorrelação, implícito

na série de observações, corrobora para intensificação deste efeito, pois carrega a memória da
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Figura 12: Ponto de ruptura Cenário 3, n1 = 300.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 13: Ponto de ruptura Cenário 3, n1 = 500.
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Fonte: Elaborado pela autora.

série e, portanto, o efeito das observações discrepantes. Já na avaliação de sensibilidade, dadas

Figuras 14, 15, 16 e 17, por se tratar de uma única observação com valor discrepante, verificou-

se, no geral, uma sensibilidade do estimador usual muito próxima à sensibilidade da curva do

estimador robusto, consequência desta robustez do modelo.

Nas Figuras 14, 15, 16 e 17 é possível observar um pico na sensibilidade do estimador

usual próximo ao τ = 1 para ambos cenários. Está contido nesse intervalo o valor da mediana



48

Figura 14: Curva de sensibilidade Cenário 1, n1 = 300.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 15: Curva de sensibilidade Cenário 1, n1 = 500.
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Fonte: Elaborado pela autora.

do Cenário 1 (µ = 0, 35) e da mediana do Cenário 3 (µ = 0, 25). Assim, verifica-se uma

influência das observações inseridas na série apenas quando estas possuem valores próximos

ao valor da mediana do cenário analisado, deslocando o valor da mediana e comprometendo as

inferências sobre os parâmetros do ajuste KARMA usual. Por outro lado, o estimador robusto,

a partir da ponderação wt, minimiza o efeito dessas observações na estimativa dos parâmetros.

Comparando os resultados apresentados nas Figuras 14 e 15 e Figuras 16 e 17 quanto
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Figura 16: Curva de sensibilidade Cenário 3, n1 = 300.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 17: Curva de sensibilidade Cenário 3, n1 = 500.
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Fonte: Elaborado pela autora.

ao número de observações da Fase I, poucas diferenças foram identificadas. Observou-se, no

geral, valores de sensibilidade mais próximos a zero em n1 = 500 para os Cenários 1 e 3,

assim, quanto maior o tamanho da série na Fase I, melhores as inferências sobre os parâmetros

do modelo ajustado.

Posterior à avaliação numérica dos estimadores pontuais, aplicou-se a metodologia dos

gráficos apresentados neste Capítulo à série sob controle a fim de verificar a influência dos
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outliers no monitoramento da série. Dada estimativa dos parâmetros na Fase I com presença de

outliers, observou-se a confiabilidade do monitoramento na Fase II sob controle, avaliando o

ARL0 empírico.

Avaliou-se em um primeiro momento em termos de ponto de ruptura do ARL0, aumen-

tando a frequência de outliers com magnitude τ = 0, 65 e, na sequência, avaliou-se em termos

de sensibilidade do ARL0, aumentando a intensidade τ de um outlier inserido à série.

A avaliação dos gráficos de controle para as diferentes quantidade de outliers inseridos

no tamanho amostral n1 = 300 é apresentada nas Figuras 18 e 19 para o Cenário 1 e nas

Figuras 20 e 21 para o Cenário 3. As análises realizadas para n1 = 500 são apresentadas

no Apêndice B deste documento por motivos de similaridade. Nesta avaliação, foi verificado

um comportamento similar ao da avaliação numérica dos estimadores pontuais. Os gráficos

de controle KARMA robustos mantiveram o ARL0 empírico próximo ao valor nominal, sem

sofrer influência do aumento de outliers na série. Por outro lado, desde a primeira observação

inserida já é possível identificar uma ascensão da curva de ARL0 dos gráficos KARMA usual.

Observa-se que os gráficos KARMA usual, em todos os cenários, atingem uma estabi-

lidade, muito próxima ao valor de 5.000, após a adição de 15 outliers na série. Desta forma,

é possível identificar a redução da sensibilidade dos procedimentos de controle na estimação

usual dos parâmetros, causando o alargamento dos limites e prejudicando o monitoramento de

séries fora de controle. No monitoramento de variáveis ambientais, especialmente hidrológicas,

o alargamento dos limites de controle poderia causar prejuízos graves a tomada de decisões ge-

rando extravasamento da vazão sobre a crista de barragens e estiagem em reservatórios. Nesse

caso, teríamos uma taxa de acerto reduzida, diminuindo a identificação de qualquer compor-

tamento fora de controle e tardando medidas de gestão que evitassem prejuízos nos sistemas

monitorados.

As Figuras 22 e 23 apresentam os gráficos de controle de Shewhart e CUSUM dado

Cenário 1 no tamanho amostral n1 = 300 para análise de intensidade de outlier. Os resultados

desta análise obtidos para o Cenário 3, no tamanho amostral n1 = 300, são apresentados nas

Figuras 24 e 25.

Das Figuras 22, 23, 24 e 25, assim como nos resultados de ponto de ruptura de ARL0,

foi possível observar um comportamento semelhante ao da análise de curva de sensibilidade dos

estimadores pontuais. Foi identificado um maior distorção de ARL0 próxima ao intervalo de

intensidade de observações com valores de [0, 2], assim como na análise dos estimadores. Neste
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Figura 18: Ponto de ruptura do ARL0 do gráfico de controle de Shewhart, Cenário 1.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 19: Ponto de ruptura do ARL0 do gráfico de controle CUSUM, Cenário 1.
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Fonte: Elaborado pela autora.

intervalo, em ambos cenários avaliados, os gráficos KARMA usual alcançaram ARL0 maiores

que 2.000 em Shewhart e maiores que 3.000 em CUSUM, enquanto que os gráficos KARMA

robustos mantiveram o ARL0 empírico próximo ao nominal (ARL0 = 370). Portanto, neste

intervalo, sob influência dessas observação, os limites de controle dos gráficos KARMA usuais

foram alargados, aumentando a probabilidade de erro tipo II e dificultando a identificação de

qualquer observação fora de controle.
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Figura 20: Ponto de ruptura do ARL0 do gráfico de controle de Shewhart, Cenário 3.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 21: Ponto de ruptura do ARL0 do gráfico de controle CUSUM, Cenário 3.
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Fonte: Elaborado pela autora.

4.4 CONCLUSÃO

Na literatura, pouca atenção foi dedicada a robustez dos modelos KARMA na presença

de outliers. Sabendo da importância de estimativas acuradas no monitoramento de gráficos

de controle, nesse capítulo, propomos gráficos de controle robustos. Essa proposta foi dada

a partir de um procedimento de ponderação dos estimadores, minimizando o efeito de obser-
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Figura 22: Sensibilidade do ARL0 do gráfico de controle de Shewhart, Cenário 1.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 23: Sensibilidade do ARL0 do gráfico de controle CUSUM, Cenário 1.
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Fonte: Elaborado pela autora.

vações discrepantes nas estimativas dos parâmetros do modelo ajustado na Fase I dos gráficos

de controle já discutidos no capítulo anterior. Nesse procedimento, o estimador de máxima

verossimilhança ponderada foi capaz, simultaneamente, de classificar as observações, identifi-

car observações suspeitas, atribuir pesos a essas e obter estimativas robustas dos parâmetros do

modelo. Na avaliação do desempenho dos estimadores pontuais frente a diferentes intensidades

e quantidades de outliers na série foi identificada uma superioridade nas estimativas robustas,
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Figura 24: Sensibilidade do ARL0 do gráfico de controle de Shewhart, Cenário 3.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 25: Sensibilidade do ARL0 do gráfico de controle CUSUM, Cenário 3.
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Fonte: Elaborado pela autora.

apresentando menor sensibilidade e menor VR. Na avaliação de ponto de ruptura, a robustez

implícita ao modelo KARMA não foi capaz de minimizar o efeito dos outliers na série de ob-

servações. Verificou-se um aumento crescente do VR médio dos estimadores usuais à medida

que eram adicionados outliers. Apesar disso, na avaliação de ponto de ruptura dos estimadores

robustos observou-se um VR médio constante e próximo a zero. Na análise de curva de sensibi-

lidade, os estimadores robustos mantiveram uma sensibilidade aproximadamente constante para
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todas intensidades de outliers avaliadas. Por outro lado, constatou-se maior sensibilidade nos

estimadores usuais, principalmente quando adicionadas observações com valores próximos ao

da mediana do cenário. Observações discrepantes com valores altos ou baixos, foram filtradas

ao utilizar a mediana condicional no modelo.

Na avaliação de gráficos de controle, verificou-se um comportamento similar à avaliação

dos estimadores pontuais. Os gráficos de controle KARMA robustos apresentaram um bom

desempenho, mantendo um ARL0 empírico constante e próximo ao ARL0 nominal. No entanto,

a presença de outliers na estimação dos parâmetros do modelo KARMA usual promoveu o

alargamento dos limites, dificultando a identificação de observações fora de controle. Na análise

de quantidade de outliers, este alargamento pode ser identificada, já nas primeiras observações

adicionadas, uma grande influência e aumento do valor de ARL0 empírico, consequência do

alargamento dos limites de controle e aumento da probabilidade do erro tipo II. Já na avaliação

de intensidades de outlier inserido, verificou-se certa distorção apenas no intervalo de [0, 2],

mesmo intervalo onde ocorreram os maiores valores de sensibilidade na análise dos estimadores

pontuais.

Assim, a ponderação dos estimadores de máxima verossimilhança garantiu uma neu-

tralização do efeito das observações discrepantes em todos os cenários analisados. A partir da

neutralização dos outliers, as estimativas da Fase I dos gráficos de controle foram mais acuradas,

garantindo um melhor ajuste dos limites para o monitoramento na Fase II.
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5 GRÁFICOS DE CONTROLE KARMA ROBUSTOS APLICADOS À GESTÃO DE

RESERVATÓRIOS

Diversas atividades envolvendo o uso da água necessitam de sistemas de reservação

para operarem de maneira satisfatória o ano todo. Os reservatórios de água têm como princi-

pal função reservar a água em períodos de excesso hídrico para suprir a demanda de uso em

períodos de escassez. Dentre as atividades que utilizam sistemas de reservação, destacam-se os

reservatórios para abastecimento de água à população e à indústria e para geração de energia

elétrica.

5.1 RESERVATÓRIOS DE ABASTECIMENTO DE ÁGUA

Apesar de haver diferentes formas de fornecimento de água para abastecimento público

e industrial, de acordo com o último atlas de abastecimento urbano da Agência Nacional de

Águas (ANA), aproximadamente 50% dos municípios brasileiros são abastecidos por manan-

ciais superficiais, sendo a forma mais comum de captação dada através de reservatórios (ANA,

2010).

O Brasil é um dos países com maior disponibilidade de água doce do mundo, no entanto,

a sua grande variabilidade climática torna desigual a distribuição territorial deste recurso (ANA,

2010). Um exemplo disso é de que aproximadamente 80% da água superficial do país está con-

centrada na bacia hidrográfica Amazônica, onde a demanda por abastecimento de água é baixa

enquanto que no Semiárido brasileiro, onde vivem mais de 24 milhões de habitantes, ocorrem

períodos críticos com prolongadas estiagens (ANA, 2017a). Visando o abastecimento contínuo

da população, os reservatórios são utilizados como alternativas para compensar balanços hídri-

cos negativos durante o ano. Outro desafio enfrentado na gestão de sistemas de abastecimento

de água é a oferta hídrica não acompanhar o crescimento populacional de determinados locais.

Nesses, muitas vezes, faz-se necessário a transferência de vazões entre reservatórios para re-

forçar o sistema defasado (ANA, 2010). Assim, para que ocorra este intercâmbio de vazões de

maneira correta, é necessária uma gestão eficiente, com planejamento de operação e tomadas

de decisões mais assertivas.

Em 2017 o número de reservatórios para abastecimento de água monitorados pela ANA

ultrapassava o número de 670 (ANA, 2017a). Esses reservatórios são distribuídos pelo território
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brasileiro e muitos possuem sistemas de interligação, sejam construídos através de dutos ou por

canais naturais, podendo ou não interligar diferentes bacias hidrográficas.

Um dos sistemas de abastecimento interligados mais importante do Brasil é o Sistema

Cantareira. Implantado em 1973, esse sistema é composto por cinco represas e operado pela

Companhia de Saneamento Básico do Estado de São Paulo (Sabesp) (SABESP, 2015). O vo-

lume útil do Sistema Cantareira é representado pela soma dos volumes dos reservatórios interli-

gados natural e artificialmente de cada represa, são eles: Jaguari-Jacaraí, Cachoeira, Atibainha

e Paiva Castro (ANA, 2017b). Os três primeiros reservatórios pertencem à Bacia PCJ e o último

à do Alto Tietê, logo, a interligação destes reservatórios acaba transferindo a água de uma bacia

hidrográfica para outra. Para fins de gestão desse sistema, são estabelecidos períodos hidrológi-

cos no ano, sendo o período úmido de 1o de Dezembro a 31 de Maio e o período seco de 1o de

Junho a 30 de Novembro (ANA, 2017b). Essas informações hidrológicas, associadas a sistemas

de monitoramento meteorológico e hidrológico, e em conjunto com ferramentas de gestão são

essenciais para o funcionamento ideal dos sistemas de abastecimento. A operação de sistemas

de reservação objetiva um uso efetivo do armazenamento (YOU, 2008), o que demanda ferra-

mentas que auxiliem na tomada de decisão, reduzindo os riscos atribuídos frente a possíveis

alterações hídricas.

5.2 RESERVATÓRIOS PARA GERAÇÃO DE ENERGIA ELÉTRICA

Além dos reservatórios para abastecimento de água, os reservatórios para geração de

energia elétrica também são sistemas de extrema importância no país. O Brasil possui a terceira

maior capacidade instalada de usinas hidrelétricas do mundo, atrás apenas da China e dos Esta-

dos Unidos (IHA, 2018). Dentre esses três maiores produtores de energia hidrelétrica, o Brasil

é o que possui a maior dependência desta fonte energética. Isso pode ser observado através da

representatividade da energia hidrelétrica no total de geração elétrica de cada país, enquanto a

China e Estados Unidos apresentam taxas menores que 20%, no Brasil, 64% do total da capaci-

dade instalada é de fonte hidrelétrica (IHA, 2018). Em 2019 o Brasil já possuía mais de 1.300

hidrelétricas em operação (ANEEL, 2019).

O sistema brasileiro de transmissão de energia elétrica é interligado, isto é, existe uma

interconexão entre as unidades de produção, subestações e distribuição (IBGE, 2016). Assim,

por exemplo, prevendo-se baixa na produção em sistemas hidrelétricos, solicita-se a inclusão
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de uma fonte de produção complementar ao sistema (ANA, 2017a). O objetivo de um sistema

interligado é suprir as necessidades técnicas do seu funcionamento, executando uma logística

de energia (IBGE, 2016). Desta forma, é trivial que haja confiabilidade nas decisões quanto

ao vertimento dos reservatórios e intercâmbios da energia produzida entre regiões. O sistema

interligado nacional (SIN) é operado pelo operador nacional de sistemas elétricos (ONS).

A ONS divide o Brasil em quatro subsistemas hidrelétricos: Sudeste/Centro-oeste, Sul,

Nordeste e Norte (ONS, 2019a). Estes subsistemas são definidos pelos limites das bacias hidro-

gráficas que alimentam os reservatórios. O principal reservatório do subistema Sudeste/Centro-

oeste é o reservatório de Furnas, enquanto no subsistema Sul, o maior reservatório é o Gover-

nador Bento Munhoz (ONS, 2019a). Também faz parte do subsistema Sul uma das usinas hi-

drelétricas mais importantes do Brasil, a usina de Itaipu, que, apesar de possuir apenas o sétimo

maior reservatório do país, é a usina com o melhor índice de aproveitamento de água (ITAIPU,

2015). No subsistema Nordeste o principal reservatório é o de Sobradinho e, por fim, no sub-

sistema Norte, Tucurui (ONS, 2019a).

O princípio básico de operação de uma hidrelétrica é a transformação de energia po-

tencial em energia elétrica (HOUGHTALEN; AKAN; HWANG, 2010). A energia potencial é

obtida a partir do desnível entre a cota máxima de água à montante da barragem e a turbina.

Desta forma, a utilização de reservatórios de água à montante do sistema garante uma maior

estabilidade, podendo manter a carga, estabelecida pelo volume armazenado, por longos perío-

dos sem prejuízos à geração da usina (SOUZA; SANTOS; COSTA BORTONI, 2009). Dada

relevância dos sistemas de reservação para geração de energia elétrica e a dependência desse

tipo de fonte no país, é de suma importância possuir ferramentas que auxiliem nas tomadas de

decisões e na gestão dos sistemas.

5.3 MONITORAMENTO DE NÍVEL EM RESERVATÓRIOS

Uma importante variável na operação de reservatórios é o nível de água. Por meio

dessa variável é possível controlar a carga de água sobre a estrutura da barragem e monitorar

o volume de água reservado, a fim de gerir adequadamente os usos e reduzir os transtornos

provocados por eventos extremos (ONS, 2017). O Sistema Cantareira, por exemplo, opera sob

a resolução conjunta ANA/DAEE no 925 (ANA, 2017b). Esta normatização estabelece cinco

faixas de captação de água autorizada do sistema, sendo a faixa normal estabelecida para um
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volume acumulado igual ou superior a 60%, e faixa especial quando o volume for menor que

20% do volume útil (ANA, 2017b). No contexto de reservatórios para geração de energia, a

usina hidrelétrica de Itaipu monitora o fluxo de água em vários pontos do rio Paraná, por meio

de uma extensa rede de estações hidrometeorológicas (ITAIPU, 2015). Buscam por meio deste

monitoramento uma maior previsibilidade de vazões afluentes à usina, de modo a garantir a

segurança da barragem, o gerenciamento e o planejamento frente a eventuais eventos extremos.

De forma similar, a usina hidrelétrica de Furnas monitora os níveis de água dos reservatórios,

além das vazões afluentes e defluentes, como ferramenta de gestão e apoio a tomada de decisão

na operação (ANA, 2018).

Vinculado ao monitoramento dos níveis de água nos reservatórios, podem ser aplicados

modelos de previsão para antever um comportamento hidrológico (BRAVO, 2010; LOHANI;

KUMAR; SINGH, 2012; ALLAWI et al., 2018; TIWARI; KUMAR, 2018). No entanto, am-

bos os métodos de monitoramento podem não ser suficientes, levando a tomadas de decisões

equivocadas, como manobras em comportas e demais dispositivos de descarga em momentos

inapropriados, por exemplo. Os riscos associados a cada uma dessas falhas na tomada de de-

cisão podem vir a caracterizar um sistema ineficiente. Sistemas ineficientes acabam por não

explorar todo o potencial do local e, muitas vezes, fazendo necessária a exploração de novas

fontes hídricas, causando novos impactos à população, ao ambiente e à economia. Cabe aos

gestores a decisão de como operar as comportas dos vertedouros durante os eventos extremos e

acionar outras unidade de produção, no caso de sistemas interligados de energia elétrica.

Diversos estudos vêm sendo realizados com o intuito de auxiliar os tomadores de deci-

são na seleção da melhor estratégia de operação de reservatórios. Dentre a variedade de modelos

matemáticos e ferramentas computacionais, pode-se citar métodos utilizando a lógica fuzzi para

operação de comportas em tempo real (KARABOGA; BAGIS; HAKTANIR, 2004), minera-

ção de dados para extrair regras de controle de reservatórios (BESSLER; SAVIC; WALTERS,

2003), modelos empíricos de chuva-vazão como subsídio à operação de reservatórios (BRAVO,

2010), métodos de simulação estocástica para análise de risco na operação de reservatórios (HU-

ANG et al., 2018) e modelos de inteligência artificial empregados para simular a operação do

reservatório (ZHANG et al., 2018). Independente do método utilizado, o objetivo comum em

todas as propostas que vêm sendo desenvolvidas é tornar mais confiável a decisão dos gestores

frente as adversidades hidrológicas.

Assim, verifica-se que a utilização de metodologias estatísticas como ferramentas de
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suporte à gestão ambiental tem se tornado cada vez mais comum. Nesse sentido, de forma a

complementar as metodologias existentes e já incorporadas aos sistemas, propõe-se a utilização

dos gráficos de controle KARMA robustos no gerenciamento de variáveis hidrológicas. Esta

ferramenta pode ser uma importante aliada, capaz de identificar crises hídricas antes mesmo do

estabelecimento da mesma, garantindo um tempo maior que o usual para tomada de decisões.

5.4 ESTUDO DE CASOS

Nesta seção serão apresentadas duas aplicações em séries de monitoramento de reser-

vatórios, a fim de evidenciar a potencialidade dos gráficos de controle KARMA robustos como

ferramenta de suporte às tomadas de decisões nestes sistemas. O primeiro estudo será reali-

zado considerando o volume útil no Sistema Cantareira, destinado ao abastecimento público,

enquanto o segundo no reservatório da usina hidrelétrica de Furnas.

5.4.1 Sistema Cantareira

Em 2014, o Sistema Cantareira, responsável pelo abastecimento da região metropolitana

de São Paulo, enfrentou uma expressiva crise hídrica (SABESP, 2015). A Figura 26 apresenta

a localização deste sistema.

Figura 26: Mapa de localização Sistema Cantareira.

Fonte: Elaborado pela autora.

Como causas para esta crise hídrica apontou-se uma estiagem severa ocorrida na região

Sudeste agravada pela fragilidade da gestão hídrica do sistema (ANA, 2017a). Foram registra-
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das chuvas abaixo da média na região do Sistema Cantareira, representando uma queda de 55%

em relação a média de longo termo (SABESP, 2015).

A região metropolitana de São Paulo é uma das principais regiões do país. De acordo

com o último levantamento do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), feito em

2017, essa região respondia por 18% do Produto Interno Bruto (PIB) do país (IBGE, 2020) e

concentrava aproximadamente 10% da população brasileira (IBGE, 2019), a tomada de decisão

neste sistema de abastecimento é de suma importância. E nesse sentido, o uso de gráficos de

controle KARMA robustos, para auxiliar o processo de tomada de decisão, se faz interessante.

A aplicação versa sobre a crise hídrica ocorrida em 2014 no Sistema Cantareira, aplicando os

gráficos de controle propostos aos percentuais de volume útil mensal obtidos do banco de dados

mantido pela Sabesp (SABESP, 2018). O período analisado foi de Janeiro de 2003 a Setembro

de 2018. A Figura 27 apresenta o gráfico da série de observações deste período e as faixas

autorizadas para captação no sistema. Pode-se observar que próximo ao ano de 2015 os níveis

de água alcançaram índices menores que 20% do volume útil, classificada como faixa especial.

Figura 27: Série temporal do volume útil mensal do Sistema Cantareira de Janeiro/03 a Setem-
bro/18.

0 50 100 150

20
40

60
80

10
0

Observações

V
ol

um
e 

út
il 

(%
)

Fase I − Calibração Fase II − Monitoramento

Faixa 1: Normal   

Faixa 2: Atenção  

Faixa 3: Alerta      

Faixa 4: Restrição

Faixa 5: Especial 

Fonte: Elaborado pela autora.

Como análise descritiva preliminar da série de dados, avaliou-se a média, mediana, má-

ximo e mínimo não condicionais no período completo. A média da série de dados é aproximada-

mente 52%, a mediana 51%, os valores máximo e mínimo das observações são, respectivamente

99% e 6%. A série possui um desvio padrão próximo a 0, 25. O histograma, a sazonalidade, a
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função de autocorrelação (FAC) e a função autocorrelação parcial (FACP) podem ser analisadas

na Figura 28.

Figura 28: Gráficos da série de observações do volume útil mensal do Sistema Cantareira.
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Fonte: Elaborado pela autora.

No histograma (Figura 28 (a)) é possível verificar uma grande amplitude nos valores das

observações, com concentração próximo a média, onde a frequência apresentou valor maior que

30. Outro fenômeno identificado foi a presença de sazonalidade na série de dados, evidenciado

na análise apresentada na Figura 28 (b), onde é possível verificar uma oscilação na média de

observações em cada mês. Além disso, identificou-se, a partir dos gráficos FAC e FACP, a

presença de autocorrelação na série de dados e, como consequência, a necessidade de utilização

de gráficos de controle residuais baseadas em modelos de séries temporais.

Ajustou-se o modelo KARMA (1,1) com estimadores robusto e usual, com covariável

para modelar a sazonalidade, na Fase I. O ajuste se deu nas primeiras 60 observações (n1 = 60),

representando 5 anos, e a modelagem da covariável β para modelar a sazonalidade foi dada a

partir de um vetor cosseno com período igual a 12. A Figura 29 apresenta o diagrama de caixa

da série com as 60 primeiras observações, onde pode ser observado uma certa simetria, com

mediana próxima a média da série, sem identificar qualquer outlier.

Apesar disso, para a avaliação dos gráficos de controle KARMA robustos adotou-se

p = 0, 01 para gerar os limites da ponderação, em função do bom desempenho apresentado no
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Figura 29: Diagrama de caixa - Fase I.

0.
2

0.
4

0.
6

0.
8

1.
0

Fonte: Elaborado pela autora.

Capítulo 4. Dos modelos testados, o que apresentou menor valor para os critérios de Akaike

(AIC) (AKAIKE, 1974) foi utilizado para estimar os parâmetros apresentados nas Tabelas 5.1

e 5.2. Verificou-se que alguns parâmetros estimados a partir do método usual apresentaram

valores distantes dos parâmetros do estimador robusto. Por exemplo, o parâmetro α apresenta

uma redução no valor estimado pelo método usual de quase 50% quando comparado com a

estimativa robusta. Além do α, o ϕ, com um aumento de 30% quando comparada a estimativa

usual com a robusta.

Tabela 5.1: Parâmetros do modelo KARMA usual (1,1) ajustado à série de observações.
Parâmetro Estimativa p-valor

α 0,0974 0,0194
φ1 1,0302 0,0001
θ1 0,6863 0,0001
ϕ 13,8579 0,0001
β1 -0,6341 0,0001

AIC -220,9874

Fonte: Elaborado pela autora.

O gráfico de controle KARMA baseado no estimador de máxima verossimilhança pon-

derada identificou duas observações com valor fora do intervalo definido na Equação 4.2, atri-

buindo um peso ωi capaz de minimizar seus efeitos nas inferências sobre os parâmetros do

modelo ajustado à série de dados. A primeira observação ponderada recebeu ω = 0, 376 e a

segunda, ω = 0, 827 no ajuste do modelo KARMA robusto.

Tendo em vista o bom desempenho dos gráficos de controle KARMA baseados no resí-
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Tabela 5.2: Parâmetros do modelo KARMA robusto (1,1) ajustado à série de observações.
Parâmetro Estimativa p-valor

α 0,0459 0,2711
φ1 0,9656 0,0001
θ1 0,5729 0,0001
ϕ 18,0459 0,0001
β1 -0,6375 0,0001

AIC -250,8924

Fonte: Elaborado pela autora.

duo quantílico, esse foi adotado para o estudo de caso. Os gráficos da FAC e FACP dos resíduos

de cada ajuste são apresentados nas Figuras 30 e 31. Além disso, a fim de verificar o compor-

tamento i.i.d. nas séries residuais, aplicou-se o teste Ljung - Box (LJUNG; BOX, 1978), o qual

não rejeitou a hipótese de serem i.i.d. ao nível de 5% (p-valor = 0,6089). Assim, das análises

de FAC e FACP dos resíduos e a aplicação do teste Ljung-Box, é possível concluir que as séries

residuais são i.i.d. e não apresentam mais o fenômeno de sazonalidade, sendo possível a apli-

cação dos gráficos de controle de Shewhart e CUSUM para o monitoramento e a identificação

de observações fora de controle.

Figura 30: FAC e FACP dos resíduos do modelo KARMA com estimador usual.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Aplicou-se os gráficos de controle à série residual de n2 = 117 observações, conside-

rando os parâmetros dos limites de controle para um evento com TR de 370 meses, ou seja,

ARL0 = 370 e obteve-se os resultados apresentados nas Figuras 32 (b) e (c) para o modelo

KARMA usual e nas Figuras 32 (d) e (e) para o modelo KARMA robusto. É possível observar

que o gráfico de Shewhart KARMA usual identificou um ponto fora do limite inferior de con-

trole apenas no tempo 141 (Setembro/2014), enquanto o robusto indicou a existência de alguma
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Figura 31: FAC e FACP dos resíduos do modelo KARMA com estimador robusto.
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Fonte: Elaborado pela autora.

anomalia no tempo 133 (Janeiro/2014). Nos gráficos CUSUM isso também fica evidente, sendo

que o gráfico robusto antecipou a tomada de decisão em um mês.

A partir da análise gráfica é possível verificar a permanência dos gráficos KARMA ro-

bustos fora dos limites de controle em 2014 e 2015, identificando a manutenção da situação dos

baixos percentuais de volume de água nos reservatórios por este período, apesar da elevação da

oferta hídrica no decorrer de 2015. Registros técnicos da operação do Sistema Cantareira mos-

tram que em Maio de 2014 o sistema passou a operar com o volume morto (primeira reserva),

em Outubro do mesmo ano, passou para a segunda reserva e apenas em Dezembro de 2015 foi

possível deixar de utilizá-las (ANA, 2017a). Desta forma, fica evidente a maior habilidade dos

gráficos de controle KARMA robustos, que foram capazes de identificar um comportamento

mais próximo da realidade do Sistema Cantareira nos anos de 2014 e 2015. O modelo KARMA

robusto apresentou resultados melhores em relação ao gráfico KARMA usual, adiantando 1 mês

no caso dos gráficos de controle CUSUM e 8 meses nos gráficos de Shewhart a identificação da

crise hídrica no sistema. Essa antecipação permite às equipes gestoras um melhor planejamento,

auxiliando na tomada de decisões estratégicas.

5.4.2 Reservatório da usina hidrelétrica de Furnas

No ano de 2014 também foram identificados períodos críticos na geração energética do

reservatório de Furnas. Este reservatório possui um volume de operação de 17, 217 bilhões m3,

que atinge mais de 30 municípios do país (ANA, 2018). Conforme o boletim de monitoramento

de 2014 e 2015 (ANA, 2014, 2015) do Reservatório de Furnas, as precipitações registradas em
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Figura 32: Gráficos de controle da série de observações do volume útil mensal do Sistema
Cantareira.
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Fonte: Elaborado pela autora.

praticamente todos os meses foram menores que a média de longo termo. As precipitações

acumuladas mensais foram inferiores a 125mm durante o ano todo, exceto para Dezembro de

2014. Os meses de Dezembro e Janeiro, por exemplo, costumam ser os mais úmidos, com

médias de longo termo de cerca de 260mm, porém, em Dezembro de 2013 a precipitação

acumulada foi inferior a 170mm, enquanto a de Janeiro de 2014 não chegou a 80mm. Essa

baixa nos índices de precipitação resultou em uma redução de mais de 25% da área alagada pelo

reservatório entre 2013 e 2014 (GONÇALVES et al., 2015). Como consequência, a geração de
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energia nesse período foi reduzida, em 2014 e em 2015 foi gerado, respectivamente, 59% e 28%

da média de geração anual de 2000 a 2019 (ONS, 2020). A Figura 33 mostra a localização do

reservatório de Furnas.

Figura 33: Mapa de localização reservatório Furnas.

Fonte: Elaborado pela autora.

A fim de verificar a eficácia dos gráficos de controle propostos neste trabalho como

ferramenta de auxílio na tomada de decisão em reservatórios destinados à produção de energia,

os gráficos de controle KARMA robustos e usual foram aplicados à série de observações de

percentual de volume armazenado do reservatório de Furnas. A série utilizada foi obtida do

banco de dados mantidos pela ONS, do período de Janeiro 2005 a Abril de 2018 (ONS, 2019b).

A Figura 34 apresenta o comportamento da série neste período.

Da Figura 34 é possível verificar uma baixa acentuada no mês de Dezembro do ano

de 2012, chegando a um volume próximo de 10%. Além disso, durante todo o período de

Dezembro de 2013 a Dezembro de 2015, foram observados índices menores que 50%. A média

nesta série de dados foi de 65% e a mediana 71%, apresentando um desvio padrão de 0, 28. O

máximo e mínimo nesta série de dados foi, respectivamente, 99% e 9%. A Figura 35 apresenta

o histograma, a análise de sazonalidade, a FAC e FACP da série do percentual de volume útil.

É possível verificar no histograma apresentado na Figura 35 (a) uma acumulação das

observações no intervalo de 0, 9 a 1, concentrando cerca de 27% dos dados, ou seja, com volume

acima dos 90%. Além disso, identificou-se na série de observações certa dependência sazonal,

evidenciada na Figura 35 (b), e das Figura 35 (c) e (d) foi possível verificar a presença do

fenômeno de autocorrelação. Desta forma, faz-se necessária a aplicação de modelos estatísticos
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Figura 34: Porcentagem do volume útil mensal reservatório Furnas no período de Janeiro/05 a
Abril/18.
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Fonte: Elaborado pela autora.

para obtenção de resíduos livres destes fenômenos. Assim, ajustou-se à série de dados o modelo

KARMA (1,1) robusto e usual com covariável para modelar a sazonalidade na Fase I. O ajuste

foi dado para as primeiras 60 observações (n1 = 60) e a modelagem da covariável β foi dada a

partir de um vetor seno com período de 12 meses. A Figura 36 apresenta o diagrama de caixa

da série utilizada na Fase I, onde pode ser observado uma assimetria com mediana deslocada da

média da série e presença de outliers próximo aos valores mínimos da série.

Assim, no caso dos gráficos de controle KARMA robustos, utilizou-se de um p = 0, 01

para os limites de ponderação. Na escolha do melhor modelo, o que apresentou o menor va-

lor de AIC foi considerado o modelo de melhor ajuste. As Tabelas 5.3 e 5.4 apresentam os

parâmetros estimados para ambos modelos. É possível verificar uma certa diferença entre as es-

timativas usuais e robustas dos parâmetros do modelo KARMA. A maior diferença observada

é na estimativa do parâmetro ϕ, sendo a estimativa robusta 200% maior que a estimativa usual.

Para a estimativa dos parâmetros pelo método robusto, assim como no estudo de caso

do Sistema Cantareira, identificou duas observações com valores fora do intervalo definido na

Equação 4.2. Ambas observações foram suavizadas por um peso ωi proporcional ao efeito cau-

sado por cada uma. A primeira recebeu ω = 0, 526 e a segunda ω = 0, 095. Essas ponderações

são reflexo da subida acentuada ocorrida no período próximo a 2007, onde a porcentagem do

volume útil passa de 46, 9% para 91, 0% no intervalo de um mês.
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Figura 35: Gráficos da série de observações da porcentagem do volume útil mensal do reserva-
tório de Furnas.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 36: Diagrama de caixa - Fase I.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Após ajustado o modelo KARMA à série de dados, avaliou-se os resíduos por meio

da FAC e FACP e teste de Ljung - Box. As Figuras 37 e 38 apresentam os gráficos da FAC

e FACP residuais para o ajuste KARMA usual e KARMA robusto, respectivamente. Como
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Tabela 5.3: Parâmetros estimados do modelo KARMA usual (1,1) ajustado à série de observa-
ções.

Parâmetro Estimativa p-valor
α 0,8564 0,0031
φ1 0,4891 0,0017
θ1 0,5391 0,0131
ϕ 11,7183 0,0001
β1 1,4211 0,0001

AIC -179,1074

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 5.4: Parâmetros estimados do modelo KARMA robusto (1,1) ajustado à série de obser-
vações.

Parâmetro Estimativa p-valor
α 0,5885 0,0422
φ1 0,6756 0,0001
θ1 0,2311 0,2876
ϕ 40,1608 0,0001
β1 0,9057 0,0043

AIC -268,6976

Fonte: Elaborado pela autora.

resultado da aplicação do teste Ljung - Box, não rejeitou-se a hipótese de serem i.i.d. ao nível

de 5% (p-valor = 0,6863). Assim, dados resultados da análise residual, verifica-se a remoção

da autocorrelação e sazonalidade nos resíduos tanto para KARMA usual quanto para KARMA

robusto, possibilitando a aplicação dos gráficos de controle de Shewhart e CUSUM na série de

resíduos para identificação de observações fora de controle.

Aplicou-se os gráficos de controle à série residual do restante do período analisado

(n2 = 100) e avaliou-se a identificação das observações fora de controle considerando os li-

mites estabelecidos para eventos com TR de 370 meses, isto é, ARL0 = 370. As Figuras 39

(b) e (c) apresentam os gráficos para o modelo KARMA usual e as Figuras 39 (d) e (e) para

o modelo KARMA robusto. Verificou-se que todos os gráficos identificaram anomalias no pe-

ríodo de 2014 e 2015. No entanto, a crise estabelecida nestes anos parece ter iniciado nos anos

anteriores. Foi possível verificar que as primeiras observações fora de controle identificadas no

monitoramento dos gráficos foram no ano de 2012. Este comportamento é visível nos gráficos

de controle KARMA robustos (Figuras 39 (d) e (e)) e no gráfico de controle CUSUM KARMA

usual (Figura 39 (c)). O gráfico de controle de Shewhart KARMA usual (Figura 39 (b)) foi

o que apresentou menor persistência das observações fora de controle, identificando apenas
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Figura 37: FAC e FACP dos resíduos do modelo KARMA com estimador usual.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 38: FAC e FACP dos resíduos do modelo KARMA com estimador robusto.
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Fonte: Elaborado pela autora.

observações alternadas e não períodos fora de controle como os demais.

Apesar de todos os gráficos de controle terem identificado as anomalias na série de

volume armazenado, foi verificado que os gráficos de controle KARMA robustos identifica-

ram um mês antes o período fora de controle quando comparado ao gráfico de controle de

Shewhart KARMA usual e dois meses antes quando comparado com o gráfico de controle

CUSUM KARMA usual. A identificação de anomalias com antecedência, mesmo de poucos

meses, pode fazer grandes diferença para a gestão de uma usina hidrelétrica, facilitando a to-

mada de decisão. No ano de 2012 a hidrelétrica de Furnas gerou aproximadamente 6.880GWh,

a maior geração de energia desde 2000 (ONS, 2020). Portanto, se medidas de gestão tivessem
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Figura 39: Gráficos de controle da série de observações do volume útil mensal do reservatório
Furnas.
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Fonte: Elaborado pela autora.

sido tomadas logo que identificadas tais anomalias no ano de 2012, possivelmente os reservató-

rios não teriam reduzido 25% da sua área alagada. Além disso, a situação teria sido normalizada

com maior controle e hoje o sistema poderia estar operando com melhores condições.
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5.5 CONCLUSÃO

As análises realizadas, baseada em séries de dados com fatos já estabelecidos, permi-

tiram a identificação de pontos favoráveis e desfavoráveis nas metodologias utilizadas. Am-

bas metodologias apresentaram comportamentos satisfatórios, identificando observações fora

de controle antes dos níveis de água chegarem a volumes críticos do sistema. No entanto, foi

através dos gráficos de controle KARMA robustos que verificou-se maior agilidade na identifi-

cação de períodos fora de controle. Foram constatadas ponderações de observações discrepantes

em ambos estudos garantindo estimativas mais acuradas ao modelo KARMA robusto. Assim,

a partir desta aplicação, fica evidenciada a boa performance dos gráficos de controle KARMA

robustos no monitoramento de séries hidrológicas.
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6 CONCLUSÕES GERAIS

Esta dissertação buscou desenvolver ferramentas de monitoramento que auxiliem na

gestão ambiental e tomada de decisão, principalmente na operação de reservatórios. Para isso,

utilizou-se como base metodologias estatísticas de monitoramento de dados e modelos de sé-

ries temporais. Nesse sentido, foram propostos gráficos de controle baseados nos resíduos do

modelo KARMA e avaliados via simulação de Monte Carlo em três diferentes cenários e dois

tamanhos amostrais. Sabendo da presença de outliers em variáveis ambientais e hidrológicas

e, ainda, do efeito que estas causam nas estimativas dos parâmetros dos modelos, foi proposta

uma melhoria aos gráficos KARMA, utilizando estimadores de máxima verossimilhança pon-

derada. Os gráficos robustos a outliers foram avaliados via simulação de Monte Carlo em dois

diferentes cenários e dois tamanhos amostrais. Por fim, aplicou-se e avaliou-se as ferramentas

propostas nesta dissertação a dados de dois sistemas de reservação de grande importância no

país, Sistema Cantareira e hidrelétrica de Furnas.

Foi possível verificar o melhor desempenho dos gráficos de controle KARMA quando

comparados com o desempenho de outras metodologias já propostas. Os gráficos de controle

KARMA apresentaram baixas distorções na avaliação de ARL0 e desempenhos equiparáveis

aos demais modelos analisados na avaliação de ARL1. No entanto, na presença de outliers os

gráficos KARMA tiveram seus limites de controle afetados, apresentando maiores distorções

quando comparado a proposta robusta. Os gráficos de controle KARMA robustos identificaram

as observações discrepantes e as ponderaram de forma a suavizar seus efeitos nas inferências

sobre o modelo ajustado. Portanto, a partir dos estimadores de máxima verossimilhança ponde-

rada foi possível obter estimativas mais acuradas na Fase I dos gráficos e, como consequência,

limites de controle no monitoramento da Fase II com menores distorções.

Na aplicação dos gráficos de controle propostos a dados reais do Sistema Cantareira e

Furnas verificou-se uma maior agilidade dos gráficos robustos na identificação de observações

fora de controle. Essa antecipação da identificação de situações fora de controle poderiam

ter auxiliado a gestão e tomada de decisão desses sistemas a fim de evitar as crises hídricas

que se estabeleceram. Os sistemas de reservação de água, tanto para abastecimento quanto

para geração de energia, são de extrema importância no país, sendo trivial o desenvolvimento

de ferramentas que auxiliem na tomada de decisões e minimizem os riscos frente a variações

hídricas. Nesse sentido, os gráficos de controle KARMA robustos são apresentados como uma
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promissora alternativa ao monitoramento de nível de reservatórios de água.
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APÊNDICE A – Resultados avaliação ARL1 para n1 = 500

As Figuras 40, 41 e 42 apresentam o desempenho dos gráficos de controle de Shewhart

e as Figuras 43, 44 e 45 o desempenho dos gráficos de controle CUSUM frente às diferentes

magnitudes avaliadas para n1 = 500 na Fase I.

Figura 40: Curva ROC gráfico de controle de Shewhart - Cenário 1.
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Figura 41: Curva ROC gráfico de controle de Shewhart - Cenário 2.
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Figura 42: Curva ROC gráfico de controle de Shewhart - Cenário 3.
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Figura 43: Curva ROC gráfico de controle CUSUM - Cenário 1.
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Figura 44: Curva ROC gráfico de controle CUSUM - Cenário 2.
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Figura 45: Curva ROC gráfico de controle CUSUM - Cenário 3.
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APÊNDICE B – Resultados avaliação de desempenho dos gráficos de controle KARMA

robustos

Neste apêndice encontra-se as figuras que apresentam o desempenho dos gráficos de

controle de Shewhart e CUSUM frente às diferentes intensidade e quantidades de outliers inse-

ridos para n1 = 500 na Fase I.

Figura 46: Ponto de ruptura do ARL0 do gráfico de controle de Shewhart, Cenário 1.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 47: Ponto de ruptura do ARL0 do gráfico de controle CUSUM, Cenário 1.

0 10 20 30 40 50

0
10

00
20

00
30

00
40

00
50

00

Outliers

A
R

L

KARMA usual
KARMA robusto

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 48: Ponto de ruptura do ARL0 do gráfico de controle de Shewhart, Cenário 3.

0 10 20 30 40 50

0
10

00
20

00
30

00
40

00
50

00

Outliers

A
R

L

KARMA usual
KARMA robusto

Fonte: Elaborado pela autora.



96

Figura 49: Ponto de ruptura do ARL0 do gráfico de controle CUSUM, Cenário 3.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 50: Sensibilidade do ARL0 do gráfico de controle de Shewhart, Cenário 1.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 51: Sensibilidade do ARL0 do gráfico de controle CUSUM, Cenário 1.

−3 −2 −1 0 1 2 3

0
50

0
15

00
25

00
35

00

Intensidade outlier

A
R

L

KARMA usual
KARMA robusto

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 52: Sensibilidade do ARL0 do gráfico de controle de Shewhart, Cenário 3.
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Figura 53: Sensibilidade do ARL0 do gráfico de controle CUSUM, Cenário 3.
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