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RESUMO

GRAFICOS DE CONTROLE PARA VARIAVEIS AMBIENTAIS DUPLAMENTE
LIMITADAS E AUTOCORRELACIONADAS

AUTORA: LUIZA CHIARELLI CONTE
ORIENTADORA: DEBORA MISSIO BAYER
CO-ORIENTADOR: FABIO MARIANO BAYER

Na 4rea ambiental, em especial na hidroldgica, diversas atividades necessitam de ferramentas
de monitoramento de varidveis que auxiliem nas tomadas de decisdes. Os graficos de controle
sd@o uma ferramenta do controle estatistico de processos (CEP) que podem ser utilizados para
esse fim. No entanto, um dos pressupostos assumidos para seu uso € a independéncia entre as
observacdes. Em alguns processos esse pressuposto pode nao se verificar, como € o caso de sé-
ries temporais hidroldgicas, prejudicando o desempenho dos grificos de controle usuais. Uma
forma de contornar essa situagdo pode ser dada por meio do monitoramento dos residuos de
um modelo de séries temporais ajustado aos dados de interesse, como, por exemplo, o modelo
Kumaraswamy autorregressivo de médias moveis (KARMA), o qual foi proposto recentemente
para modelagem de séries temporais ambientais duplamente limitadas. Nesse contexto, este
trabalho propde graficos de controle para varidveis duplamente limitadas e autocorrelacionadas
baseados no modelo KARMA. Os resultados foram avaliados numericamente por simulacdes
de Monte Carlo, analisando o comprimento médio de corrida (average run length - ARL) da
série sob controle (ARLg) e fora de controle (ARL;). Comparou-se os desempenhos dos gra-
ficos propostos com outras metodologias da literatura, sob diferentes cendrios. Os graficos de
controle KARMA se destacaram em quase todos os cendrios, apresentando as menores distor-
coes de ARL, e uma taxa de acerto superior ou proxima a dos outros modelos avaliados sob
condicdes fora de controle. Em um segundo momento, € proposta uma metodologia robusta
para minimizar o efeito da presenca de outliers, comuns em séries histdricas hidrolégicas, no
desempenho dos gréficos de controle, utilizando estimadores de mdxima verossimilhanca pon-
derada. Via simulacdo de Monte Carlo, os estimadores foram avaliados em termos de medidas
especificas de robustez e comparado o desempenho dos graficos de controle inicialmente pro-
postos e a abordagem robusta. Identificou-se que os graficos de controle robustos apresentam
melhor desempenho quando na presenca de outliers. Por fim, as técnincas desenvolvidas s@ao
utilizadas no monitoramento de séries hidroldgicas reais e seus resultados sdo discutidos. Os
grificos de controle se mostraram uma ferramenta util para o gerenciamento de sistemas de
armazenamento de 4gua, como € o caso do Sistema Cantareira e do reservatorio da hidrelétrica
de Furnas. Em 2014 foi noticiada uma crise no fornecimento de dgua nestes sistemas, € 0s
gréaficos propostos foram capazes de identificd-la. Desta forma, verifica-se a potencialidade da
utilizac@o dos gréficos propostos no monitoramento de niveis em reservatorios de dgua.

Palavras-chave: Gréficos de controle. Hidrelétrica de Furnas. Modelo KARMA. Outliers.
Reservatérios de dgua. Sistema Cantareira. Verossimilhanga ponderada.



ABSTRACT

CONTROL CHARTS FOR DOUBLE BOUNDED AND AUTOCORRELATED
ENVIRONMENTAL DATA

AUTHOR: LUIZA CHIARELLI CONTE
ADVISOR: DEBORA MISSIO BAYER
COADVISOR: FABIO 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 (ARLg) and out of control (ARL;).
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 ARL 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 INTRODUCAO

A necessidade de compreender os mecanismos € 0S processos que envolvem as varia-
veis ambientais em determinadas atividades tem aproximado a ciéncia ambiental da estatis-
tica (MANLY, 2008). A partir de métodos estatisticos € possivel realizar inferéncias, quantificar
efeitos, presumir riscos e estabelecer padroes (MANLY, 2008). Essas andlises sdo importantes
em diversos estudos de monitoramento ambiental, tais como aquecimento global, niveis do mar,
gases de efeito estufa e eventos extremos (WMO, 2016), auxiliando na gestdo ambiental.

A gestdo ambiental envolve a tomada de decisdo, que € caracterizada pela incerteza
quanto ao que ird ocorrer, quais serdo os impactos e qual a chance de ocorréncia (GOUGH;
WARD, 1996). Processos hidrolégicos, por exemplo, apresentam dependéncia do clima e de sua
variabilidade, do uso e cobertura do solo e da heterogeneidade antrépica, tornando essa etapa
ainda mais complexa (VUCETIC; SIMONOVIC, 2011). Frente a isso, destaca-se a importancia
do uso de boas ferramentas de apoio a tomada de decisdo (VUCETIC; SIMONOVIC, 2011).

Uma forma de compreender a dindmica dos processos hidrolégicos pode ser dado por
meio de métodos de monitoramento e controle de varidveis (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 indices dos produtos ao longo
do processo de producdo. Entretanto, nos tltimos anos, vém sendo desenvolvidos estudos que
utilizam destes principios em diferentes ambitos da ciéncia (GARDINER; MONTGOMERY,
1987; VARKEY; RELLER; RESAR, 2007; VRIES; RENEAU, 2010; EISSA; MAHMOUD;
NOUBY, 2016; EISSA, 2019), inclusive na area 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 varidveis, uma das mais aplicadas é
o controle estatistico de processos (CEP) (MONTGOMERY, 2009). O CEP tem por obje-
tivo, a partir de métodos estatisticos, identificar pontos amostrados que apresentem anoma-
lias (MONTGOMERY, 2009). Dentre a gama de ferramentas disponiveis no CEP, estdo os
histogramas, graficos de pareto, diagrama causa-e-efeito, diagrama de concentracao de defeito,
grificos de controle, diagrama de dispersdao e folha de verificacio (MONTGOMERY; RUN-

GER, 2006). Dessas, destacamos os graficos de controle, que sdo comumente utilizados em
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funcdo da sua fécil interpretacdo gréfica visual. Contudo, a aplicag¢do desses graficos, incluindo
o de Shewhart (SHEWHART, 1931) e o de soma cumulativa (CUSUM) (PAGE, 1954), s6
¢ vélida quando satisfeita a condi¢cdo de varidveis independentes e identicamente distribuidas
(i.i.d.) (WARDELL; MOSKOWITZ; PLANTE, 1992).

Usualmente, as varidveis hidrolégicas ndo seguem o comportamento i.i.d., apresentando
um fendmeno de autocorrelagdo, isto €, ha uma tendéncia de um evento ser dependente do
evento anterior (MACHIWAL; JHA, 2012). Esse fendmeno caracteriza a presenca de autocor-
relacdo na série, violando a suposi¢do de independéncia dos dados requerida na aplicacdo de
graficos de controle usuais. Uma das abordagens utilizadas para situagcdes em que se verifica a
presenca de autocorrelacdo na série de dados € dada pelo emprego de graficos de controle utili-
zando residuos de modelos (MONTGOMERY, 2009), usualmente, da classe autorregressivo in-
tegrado de médias méveis (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 supde-se normalidade para as inferéncias (BAYER; CINTRA; CRIBARI-NETO,
2018). Um exemplo disso seria uma série de dados duplamente limitados, tais como dados de
volume util de reservatérios, umidade relativa e energia armazenada, em que ao assumir nor-
malidade os valores preditos poderiam estar fora do intervalo limitado, ndo fazendo qualquer
sentido fisico.

No monitoramento de reservatdrios de dgua para abastecimento e energia, uma impor-
tante variavel € o volume armazenado. Monitorar essa variavel auxilia a tomada de decisOes,
possibilitando a gestdo dos usos e reducdo dos transtornos provocados por eventos extremos.
No entanto, o volume armazenado normalmente € dado a partir da relacdo de nivel momentaneo
e volume dtil, podendo variar no intervalo (0, 1). Alternativas vém sendo desenvolvidas para
suprir a necessidade de monitoramento de dados duplamente limitados (SANT’ANNA; CA-
TEN, 2012; TONDOLO, 2016; BAYER; TONDOLO; MULLER, 2018; HO; FERNANDES;
BOURGUIGNON, 2018; SILVA, 2019; ARAUJO LIMA FILHO; BAYER, 2019). Frequente-
mente, quando se trata de dados do tipo taxa e propor¢do ordenados ao longo do tempo, utiliza-
se do modelo beta autorregressivo de médias méveis (BARMA) (ROCHA; CRIBARI-NETO,
2008). O modelo SARMA é um modelo proposto para séries continuamente distribuida no in-
tervalo limitado (a, b), sendo a e b conhecidos, com dindmicas autorregressivas e de médias mé-
veis (ROCHA; CRIBARI-NETO, 2008). Entretanto, os graficos baseados no modelo SARMA

podem ndo ser tdo acurados quando a distribui¢do da varidvel monitorada ndo se ajustar bem
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a uma distribui¢do beta. Uma boa alternativa a essa distribuicdo, para andlises hidroldgicas, é
a distribuicdo Kumarasmwamy (KUMARASWAMY, 1980). Nesse sentido, recentemente foi
proposto o modelo Kumarasmwamy autorregressivo de médias méveis (KARMA) (BAYER;
BAYER; PUMI, 2017) para modelagem de séries temporais ambientais limitadas no intervalo
(a,b), com distribui¢do Kumaraswamy.

Além da autocorrelacdo, a presenca de outliers na fase de estimac¢do dos parametros
também pode vir a prejudicar o desempenho de graficos de controle usuais (JONES-FARMER
et al., 2014). Uma forma de mitigar os efeitos destas observacdes discrepantes € dada pelo uso
de estimadores de maxima verossimilhanga ponderada (FIELD; SMITH, 1994; MANCHINI;
PORTELLA; BAYER, 2019). Com esse método pondera-se as observagdes discrepantes da
série de dados estudada para minimizar seu efeito nas inferéncias sobre os parametros dos mo-
delos ajustados.

Com o objetivo de contribuir para 0 monitoramento de varidveis ambientais e hidroldgi-
cas, este trabalho propde gréficos de controle baseados no modelo KARMA. Ainda, assumindo
que os dados possam apresentar outliers na fase de estimagdo, propde-se uma melhoria aos
graficos de controle KARMA utilizando estimadores de maxima verossimilhanga ponderada.
Neste trabalho, buscou-se associar a terminologia tradicional da industria aos conceitos hidro-

l6gicos.

1.1 OBIJETIVOS

Oferecer bases suficientes para realizar monitoramento de dados ambientais duplamente
limitados, autocorrelacionados e com presenca de outliers. Ainda, mostrar a sua importancia e

aplicabilidade no monitoramento do nivel de reservatorios.

1.1.1 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

e Propor e avaliar numericamente, via simulagdo de Monte Carlo, graficos de controle ba-

seados nos residuos do modelo KARMA;



12

e Propor e avaliar numericamente, via simulacdo de Monte Carlo, graficos de controle

KARMA robustos a outliers;

e Avaliar a viabilidade da utilizagao dos gréficos propostos como ferramentas de apoio na

tomada de decisdo a partir da aplicacdo a dados reais do Sistema Cantareira e de Furnas.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em seis capitulos. O Capitulo 1 apresenta uma introducdo
ao tema desta dissertagcdo, debatendo de forma objetiva os principais conceitos que nortearam
a pesquisa, assim como os objetivos gerais e especificos. No Capitulo 2 € apresentada uma
revisdo de literatura sobre graficos de controle. S@o apresentadas nesse capitulo as principais
caracteristicas dos graficos de controle que serdo utilizados neste estudo, quais sejam: gréaficos
de Shewhart e CUSUM. No Capitulo 3 sdo apresentados os graficos de controle para dados
duplamente limitados e autocorrelacionados, utilizando o modelo KARMA. Uma proposta de
andlise numérica para avaliar o desempenho dos graficos de controle de Shewhart e CUSUM
baseado nos residuos do modelo KARMA ¢ estruturada nesse capitulo. O Capitulo 4 apresenta
uma segunda proposta, graficos de controle robustos aplicados a séries de dados duplamente
limitados, autocorrelacionados e com presenca de outliers. Para avaliar o desempenho dos
gréficos de controle KARMA robustos, apresenta-se ao final do Capitulo 4 uma avalia¢do nu-
mérica através de medidas especificas de robustez e da andlise de desempenho. Ja no Capitulo
5 € apresentada a aplicacdo dos graficos de controle KARMA robustos a varidveis de volume
armazenado de dois importantes sistemas de reservacdo do Brasil, a fim de verificar o desem-
penho desta ferramenta no monitoramento de dados hidrolégicos. Por fim, no Capitulo 6 é

apresentada uma conclusao para o estudo realizado nesta dissertagao.
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2 REVISAO DE LITERATURA

A revisdo de literatura deste trabalho versa acerca dos tdpicos: graficos de controle
usuais, graficos de controle para dados duplamente limitados e graficos de controle para dados

autocorrelacionados.

2.1 GRAFICOS DE CONTROLE

Os gréficos de controle tém se tornado cada vez mais requeridos no monitoramento e
controle de observacdes, pois, uma vez identificadas anomalias em um processo, € possivel
avaliar o risco atribuido as mesmas. A primeira proposta de graficos de controle foi estabele-
cida por Shewhart (1931), que apresentou uma base estatistica para o controle econdmico da
qualidade de produtos, por meio de limites de controle. Desta forma, tornou-se possivel identi-
ficar, em todas as etapas do processo de producdo, quando o processo variava mais do que seria
técnico e economicamente desejavel.

Atualmente, a aplicagdo de gréificos de controle jd ndo se restringe apenas a processos in-
dustriais. Diferentes areas vém aplicando essa ferramenta no monitoramento das mais diversas
varidveis. Na drea ambiental, pode-se destacar alguns trabalhos no monitoramento da qualidade
da dgua (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 dgua (GOVE et al., 2013) e na fauna (MESNIL;
PETITGAS, 2009; PETITGAS, 2009). O principal objetivo associado a essas aplicacdes € a
identificac@o de ocorréncias de variabilidade ndo aleatdria no processo, ou seja, de anomalias.
A partir dessa identificacdo, a investigacdo e adogdo de acdes corretivas podem ser tomadas
para evitar que o problema perpetue ou se agrave.

A apresentacdo dos grificos de controle € dada por uma série de dados variando ao
longo das observagOes, delimitada por limites de controle (MONTGOMERY, 2009). Esses
limites de controle, superior e inferior, controlam a faixa de variagdo desejada no sistema, ou
seja, sempre que as observagdes estiverem dentro desses limites, o processo € considerado sob
controle. Graficos de controle usuais assumem o pressuposto de que a varidvel analisada advém
de uma populac¢do i.i.d., tendo como padrao, a distribui¢do normal (FILHO, 1982; LAWSON;
KLEINMAN, 2005; SMETI et al., 2007; SMETI; KORONAKIS; GOLFINOPOULOS, 2007).
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Um gréfico de controle pode ser entendido como um teste de hipétese, no qual as hip6-
teses a serem testadas sdo:

‘H, : processo estd sob controle,
‘H, : processo estd fora de controle.

Como em todo teste de hipdtese, a rejei¢cdo ou a nao rejeicdo da hipdtese nula estd sujeita a
dois tipos de erros, a saber: erro tipo I e erro tipo II (MONTGOMERY, 2009). O erro tipo I
¢ definido quando, sob controle, algum ponto amostral apresentar valor fora dos limites (falsos
alarmes), levando a rejeicdo da hipdtese nula, sendo ela verdadeira. J4 o erro tipo II ocorre
sempre que se assumir um processo sob controle, quando na verdade, ele ndo estd. Assim, de
forma intuitiva, identifica-se que limites de controle altos podem aumentar a propensao a erros
tipo II, ja limites de controle baixos podem aumentar a probabilidade de um erro tipo I (GOVE
et al., 2013).

Na aplicagdo de graficos de controle, para um bom monitoramento do processo, tem-se
a subdivisdo em duas fases, a Fase I e a Fase II (MONTGOMERY, 2009). A partir da Fase I,
dado um conjunto de dados histéricos assumidos sob controle, geram-se as estimativas dos para-
metros do modelo em controle para determinacao dos limites (JONES-FARMER et al., 2014).
J4 na Fase II, tem-se a aplicacdo desses limites a sequéncia de observagdes, com o objetivo
de identificar mudancas no processo de controle (WOODALL, 2000). Portanto, o monitora-
mento realizado na Fase II € baseado na ideia de que o processo de controle estatistico (Fase
I) é conhecido. Assim, destaca-se a importancia de realizar uma andlise 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 observacoes sob controle, na Fase I, os limites sio embasados no nui-
mero médio previsto de observacdes percorridas até que um ponto seja identificado como fora
de controle (MONTGOMERY, 2009). Define-se esse niimero a partir da média aritmética dos
comprimentos de corrida (run length - RL) de um grafico de controle, ou seja, ARL (average
run length). Ao gréfico € atribuido um ARL proporcional ao erro tipo I assumido (MONTGO-
MERY, 2009). Assim, tem-se que:

ARL = 1/q,

em que « € a probabilidade de que qualquer ponto ultrapasse os limites de controle (MONT-
GOMERY, 2009). Em processo sob controle tem-se o ARLjg; ja em processos fora de controle

tem-se 0 ARL;. Essa probabilidade a pode ser tratada como a proporc¢ao de observacdes 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 varidveis hidroldgicas, o tempo médio de corrida pode ser enten-
dido como o tempo de recorréncia de um evento (TR), ou seja, o tempo estimado entre ocor-
réncias de determinado evento hidrolégico com iguais magnitudes (CHOW, 1953). Define-se o
TR como o inverso da probabilidade de ocorréncia do evento, a partir da andlise de uma série
histérica (CHOW, 1953). O TR ¢ estabelecido para determina¢do de eventos de chuvas ou de
vazdes de projeto, importantes no dimensionado de diversas obras, como barragens, sistemas
de drenagem, entre outras, assegurando que, em eventos extremos, o sistema nao falhe. Da
mesma forma, esse conceito pode ser aplicado ao monitoramento e gerenciamento de sistemas
envolvendo varidveis hidrolégicas, como as de reservacdo. Nesse caso, assume-se uma proba-
bilidade de ocorréncia de erro tipo I (o) a anélise estatistica igual a probabilidade de ocorréncia
do evento desejado. O método assumird que o sistema estd sob controle, apesar de existirem
observacdes além dos limites com probabilidade o de ocorréncia.

Na secdo a seguir sdo apresentados os graficos de controle usualmente utilizados, grafico
de Shewhart e grafico CUSUM, e os graficos propostos na literatura para monitoramento de

dados duplamente limitados e para dados autocorrelacionados.

2.1.1 Graficos de controle usuais

Existem diversos graficos de controle aplicados a diferentes comportamentos amostrais.
Uma revisdo mais completa pode ser encontrada em Montgomery (2009). Dentre esses, dois sao
amplamente utilizados, o grafico de Shewhart e o CUSUM. Por muitos anos, foi utilizado ape-
nas o grafico de Shewhart, no entanto, com a crescente demanda por melhorias nos processos de
producdo, passaram a ser desenvolvidos outros métodos de controle. O grafico CUSUM foi pro-
posto como uma alternativa ao grafico de Shewhart, sugerindo uma melhoria no desempenho.
Pode-se destacar que o grafico de Shewhart € apropriado para a anélise de grandes mudancas
nos processos, enquanto o graifico CUSUM para a identificagdao de pequenas mudancas (SMETI
et al., 2007).

Entretanto, independente do método escolhido para andlise de controle, para se ter acu-
rdcia no monitoramento € necessario um cuidado especial com os limites de controle. Esses

devem passar por revisdes periddicas para adequada calibracio (MONTGOMERY, 2009). Na
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sequéncia € descrito, de forma particular para cada um dos graficos de controle comentados,

como sao obtidos os seus limites de controle.

2.1.1.1 Grdfico de Shewhart

A apresentacdo do grafico de controle de Shewhart é dada pela plotagem da varidvel
monitorada versus o indice da observacdo, além do valor médio da varidvel representado por
uma linha central (LC). Fixando-se um ARL desejavel, para controlar a variacdo 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 = p + zo,
LC = p,
LIC = pu — zo,

em que u € a média da varidvel analisada, o € o desvio padrdo da varidvel e z o coefici-

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

_1

z=®1(1-%),emque ' é a fungio quantil da normal padrio e o = R

A ideia proposta
¢ baseada nas propriedades de uma distribuicao de probabilidade normal com média u e vari-
ancia 02 (N (u,0?)). A drea sob a curva da fungio densidade de probabilidade da distribui¢do
normal representa a probabilidade de ocorréncia de intervalos de valores, sendo que, quanto
mais préximo da média i, maior serd a probabilidade de ocorréncia. Portanto, sob distribui¢ao
normal, o comportamento da varidvel tende a ser em torno da média, onde aproximadamente
68% dos valores estdo contidos no intervalo p 410, 95% no p+20 € 99, 7% no p 430 (FILHO,
1982). Para cada um dos intervalos, ha um correspondente ARL, que, pela definicdo, € estabe-
lecido pelo inverso da probabilidade da observacao estar fora desse intervalo. Por exemplo, para
uma probabilidade de 0,27% (30), o ARL correspondente é de 370, ou seja, uma observacdo
estard fora dos limites de +30 a cada 370 observacdes. A Figura 1 apresenta a relagcdo entre a
func¢ado densidade de probabilidade da distribuicao normal e os limites de controle para o grafico
de Shewhart.

A média p e o desvio padrdo o devem ser conhecidos, caso forem desconhecidos, deve-

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

que a performance dos gréficos de controle de Shewhart ¢ muito sensivel a dados que nao pos-
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Figura 1: Curva densidade de probabilidade da distribui¢do normal e limites de controle para o
grifico de Shewhart (X ~ N(0,1)).
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Fonte: Elaborado pela autora.

suem distribuicdo normal, inibindo a utilidade pratica do grafico. Além disso, esses autores
concluiram que quanto mais fortemente assimétrica € a distribui¢do, mais afetado serd o pro-

CESSO0.

2.1.1.2  Grdfico CUSUM tabular

O grafico de controle CUSUM € uma boa alternativa quando o interesse do monito-
ramento é baseado em pequenas magnitudes de deslocamento da média, menores que 1,50
(MONTGOMERY, 2009). Desde a sua proposicao, esse grafico vem sendo estudado por di-
versos pesquisadores (EWAN, 1963; GOEL; WU, 1971; FELLNER, 1990; MONTGOMERY,
2009). O objetivo principal do CUSUM € aumentar a sensibilidade na identificacdo de ano-
malias sem aumentar o erro tipo I, ou seja, falsos alarmes, por meio da soma cumulativa das
observacdes. Uma das formas mais comuns de representar o grafico CUSUM ¢ por meio do
CUSUM tabular, ou também conhecido como algoritmico.

O procedimento realizado no monitoramento de varidveis através do método de CUSUM
tabular ¢ dado a partir da acumulagcdo dos desvios em relacdo a média (alvo) do processo,
dada as estatisticas acumuladas acima, C'", e abaixo, C'~, do valor alvo (MONTGOMERY,
2009). Essas estatisticas recebem o nome de cusums unilaterais superior e inferior e sdo obtidas,

respectivamente, da seguinte forma (MONTGOMERY, 2009):

Cf = max[0,z; — (u+ K) + C" ],

)

C; =max[0, (up— K) —x; + Cr_],

(2
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para ¢ > 1, sendo z; a varidvel observada no instante 7, KX o valor de referéncia (de tolerancia
ou folga) e max| , | é a fungdo mdximo. A condigdo inicial de Cj e C; é zero.

C;" e C; acumulam os valores sempre que a relagdo x; — (1 + K) ou (u — K) — x; for
maior que zero, sendo possivel a identificacdo de alteracdes no processo através do aumento do
valor acumulado nas estatisticas. Esse valor acumulado das estatisticas é comparado, em cada
iteracao, com o intervalo de decisdo H, pré definido. O processo € considerado fora de controle
sempre que C;" e C; excederem H, portanto LSC=H e LIC=—H (MONTGOMERY, 2009).
A Figura 2 apresenta um exemplo de grafico de controle CUSUM tabular, onde o acumulado

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

Figura 2: Exemplo graficos de controle CUSUM (X ~ N(0,1)).

Estatisticas Acumuladas

indice

Fonte: Elaborado pela autora.

A estruturacdo do CUSUM tabular é dada por meio da escolha do valor de K e de
H, definidos por K = ko e H = ho (MONTGOMERY, 2009), em que k e h sdo valores
predefinidos. A recomendacio é que atribua-se valores a esses parametros de modo a fornecer
um ARL adequado ou o desejado (MONTGOMERY, 2009). O parametro K € responsavel por
aumentar a sensibilidade do método de CUSUM a mudancas de uma magnitude alvo. Desta
forma, o parametro 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 € ajustado de
modo a fixar o ARL (HAWKINS, 1993). Hawkins (1993) apresenta uma relagio de valores de k
e os correspondentes valores i para um ARL = 370, o que coincide com a probabilidade obtida
em um gréfico de controle de Shewhart para os habituais limites de 30 (probabilidade erro tipo
I igual a 0,27%). Diferente do método proposto por Shewhart, nos graficos CUSUM néo ha
uma forma de obtengdo de ARL baseado em argumentos tedricos (CINAR; PALAZOGLU;
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KAYIHAN, 2007).

2.1.2 Graficos de controle para dados duplamente limitados

Diante da necessidade de monitorar varidveis com comportamento ndo gaussianos, adap-
tacdes vém sendo propostas aos graficos de controle usuais. Ali, Pievatolo e Gobc (2016)
apresentam uma revisao com diversos trabalhos que propuseram novas versdes aos graficos de
controle usuais para suprir o monitoramento de varidveis com distribui¢des diferentes da nor-
mal, destes, € apresentado apenas uma proposta de grifico de controle para dados do tipo taxa
e propor¢ao.

Assim, no contexto de varidveis duplamente limitadas, pode-se destacar alguns traba-
lhos com a distribui¢do beta, como em Sant’ Anna e Caten (2012) e em Bayer, Tondolo e Miil-
ler (2018), com a distribuicdo simplex e a gama unitaria, como em Ho, Fernandes e Bour-
guignon (2018), e com distribuicio Kumaraswamy, como em Lima Filho e Bayer (2019). Os
gréaficos propostos por Sant’Anna e ten Caten (2012) tiveram melhores resultados que os gra-
ficos de controle usuais quando aplicados ao monitoramento de dados do tipo fragdo. Ainda,
quando os parametros da distribuicdo beta estdo relacionados a varidveis exdgenas, pode-se uti-
lizar os gréficos de controle considerando estruturas de regressdo, como os propostos por Bayer,
Tondolo e Miiller (2018). No trabalho de Ho, Fernandes e Bourguignon (2018) é comparado
o desempenho dos graficos de controle para os modelos beta, apresenados em Sant’Anna e
ten Caten (2012), com duas novas propostas, a simplex e a gama unitiria. Essa comparagdo
mostrou que os trés modelos podem ser uteis para monitorar dados do tipo taxas e propor¢des.

Embora as propostas de adaptagdes nos graficos de controle para distribuicao beta, sim-
plex e a gama unitaria possam ser aplicadas a conjuntos de dados de fracdo, taxa ou propor¢ao,
o desempenho pode ser influenciado quando as varidveis ndo forem bem ajustadas a essas distri-
bui¢des. Uma distribuic@o potencialmente utilizada para modelar dados de fracdo € a distribui-
cdo Kumaraswamy (KUMARASWAMY, 1980). Recentemente, Lima Filho e Bayer (2019)
propuseram o grafico de controle Kumaraswamy. Neste trabalho € evidenciando o melhor
desempenho do grafico proposto frente ao grafico de controle beta de Sant’Anna e ten Ca-
ten (2012) no monitoramento de séries com distribuicio Kumaraswamy. A distribui¢do 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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PUMLI, 2017). A familia de distribuicdes Kumaraswamy pode ser aplicada para modelar pro-
cessos aleatorios duplamente limitados, especialmente para aplicacdes de processos hidrolégi-
cos (SUNDAR; SUBBIAH, 1989; GANII et al., 2006; WANG; WANG; YU, 2017). Pode-se
destacar algumas vantagens da distribuicdo Kumaraswamy sobre a distribuicdo beta, tais como
uma férmula explicita simples para a sua funcao de distribui¢do acumulada e funcdo quantil e,
consequentemente, uma foérmula simples para geracdo de varidveis aleatorias e formulas mais
simples para momentos de estatisticas de ordem (JONES, 2009). Quando se trata de processos
hidrolégicos, as distribui¢des cldssicas, como por exemplo a distribui¢do beta, podem ndo se
adequar bem, especialmente em curtos periodos (KUMARASWAMY, 1976), nesses casos, a
distribuicdo Kumaraswamy pode ser considerada uma boa alternativa (NADARAJAH, 2008).

2.1.3 Graficos de controle para dados autocorrelacionados

O monitoramento de séries temporais exige maiores cuidados quanto ao uso dos gréfi-
cos de controle (ALWAN; ROBERTS, 1988). Um dos pressupostos assumidos na aplicacdo de
grificos de controle usuais € a independéncia entre as observacdes, exigindo correlacdo nula
entre as observagdes passadas e futuras na série de dados (MACHIWAL; JHA, 2012). Essa
correlagdo serial, também chamada de autocorrelagdo, quando ndo nula, pode ser tratada como
persisténcia ou memoria da série (MACHIWAL; JHA, 2012). E comum encontrar essa carac-
teristica em séries temporais (CHANDLER; SCOTT, 2011), como por exemplo, em uma série
de vazdes didrias de um rio. Na presenca de autocorrelacdo, a estimacao dos limites de controle
dos gréficos tradicionais € prejudicada, aumentando a probabilidade de falsos alarmes (SMETI;
KORONAKIS; GOLFINOPOULOS, 2007).

Na composi¢do de uma série temporal admite-se, usualmente, uma componente esto-
castica dependente, representada por componentes autoregressivos de médias méveis (ARMA)
(BOX; JENKINS, 1976), e uma componente independente, dada pelo erro aleatério (MA-
CHIWAL; JHA, 2012). Essa forma de representar uma série temporal pode ser utilizada para
dois fins, seja gerar dados sintéticos ou realizar previsdoes (SALAS, 1985). Gerar séries sin-
téticas a partir de uma série real possibilita, entre outros, o preenchimento de observagdes e a
obtenc¢do de séries i.i.d.. Portanto, uma forma de remover a autocorrelacdo de uma série tem-
poral € aplicar modelos ARMA e trabalhar com o residuo gerado (ALWAN; ROBERTS, 1988;
SMETI; KORONAKIS; GOLFINOPOULOS, 2007; CHANDLER; SCOTT, 2011).
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Para andlises de dados duplamente limitados, a utilizacdo de modelos ARMA pode nao
se adequar bem, uma vez que estimam parametros baseados em uma distribui¢do normal, po-
dendo estender-se no conjunto de nimero reais (BAYER; CINTRA; CRIBARI-NETO, 2018).
Neste contexto, Tondolo (2016) propds uma alternativa ao uso destes residuos, dada por grafi-
cos de controle utilizando o modelo SARMA (ROCHA; CRIBARI-NETO, 2008). Os graficos
de controle SARMA (TONDOLO, 2016) apresentaram bom desempenho no monitoramento
de processos beta distribuidos autocorrelacionados. No entanto, quando viola-se a hipétese da
distribui¢do assumida no modelo aplicado (seja ARMA, SARMA ou outro modelo), os graficos
podem ter seu desempenho prejudicado. Assim, introduzido por Bayer, Bayer e Pumi (2017),
os modelos KARMA surgem como uma alternativa para monitoramento de varidveis hidrol6-
gicas, estimando parametros do modelo de séries temporais a partir de uma distribuicdo Kuma-

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

Neste capitulo € introduzida e avaliada a proposta de graficos de controle residuais uti-
lizando os residuos do modelo KARMA. Na secdo a seguir € feita uma breve descri¢ao dos

modelos KARMA.

3.1 MODELO KARMA

O modelo KARMA utiliza a distribui¢do Kumaraswamy reparametrizada, modelando
a mediana condicional, z,;, de dados duplamente limitados no intervalo (a,b), por meio de
uma estrutura dinimica. Assim, dada varidvel aleatéria Y com distribui¢io Kumaraswamy,
com parametro de precisdo ¢ > 0 e mediana condicional 0 < y; < 1, e .%,_1 o conjunto de
informagdes anteriores ao instante ¢, a densidade de probabilidade condicional f,, (: | Z:-1) e
a fungdo acumulada F),, (9 | .#,_1) sdo obtidas por (BAYER; BAYER; PUMI, 2017):

. 1 plog(0.5) 4 log(0.5) __q
yi — ¥ 1 P log(l—ut)
fut(yt‘ t 1) (b—a) log(l—,uf)yt ( yt)

log(0.5)

F.(| %) =1—-(1- yf)log(l—uf),

(—a)
(b=a)"

em que log( - ) representa o logaritmo de base e e y = A esperancga e a variancia

condicionais sdo calculadas, respectivamente, por:

log(0.5) B(1+1 log(0.5) )

Bl Ze) =at O i =\ 5 o — )

1

_ log(0.5) 2 log(0.5)
Z, ) = BIl1l _
Varlge | Fo-a) b—a{log(l—uf) ( T log(L— 4f)

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

sendo B(-) a fungdo beta.

Essa distribui¢do de probabilidade apresenta um comportamento muito proximo da densidade
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estimada de algumas varidveis ambientais, principalmente didrias e semanais. Na hidrologia
este comportamento se ajustaria bem, entre outros, para os estudos de cheias e estiagens, para
a andlise de energia armazenada e para a andlise de umidade relativa, diferente da distribuicdo

normal que apresenta simetria em relacdo a média.

Figura 3: Func¢do densidade Kumaraswamy para diferentes valores do parametro ;. com ¢ = 2,
a=0eb=1.
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Fonte: Elaborado pela autora.

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

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

p q
m=g(w) = o+l B+ ¢ilgyi) —x B+ 0miy, 3.1)
i=1 j=1
em que /i, é obtida por uma estrutura ARMA, com parmetros autorregressivos (¢ = (¢1, . . .,
¢,)") e de médias méveis (0 = (0y,...,0,)"), n: é o preditor linear, g( - ) € uma fungdo de
ligagdo, o uma constante, z; é o vetor de covaridveis no tempote 3 = (81,...,3.)" é o

vetor de parametros associado as covaridveis. O erro de médias méveis do modelo é dado por
re = g(ye) = g(m)-

Um dos métodos para obter as estimativas dos parametros de modelos estatisticos € o de
maxima verossimilhanca (PAWITAN, 2001). No modelo KARMA, os estimadores sdo dados
pelo valor do vetor paramétrico v = (a, 3", ¢',0", )T, com dimensio (p + ¢ + r + 2), que

maximiza o logaritimo da funcdo de verossimilhanca condicional, dada por (BAYER; BAYER;
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PUMLI, 2017):
=0y = > log (f(i | Fir)) = D bilpe, ), (32)
t=m+1 t=m+1
em que

(e, ) = log(p) —log(b—a) + log <1 log(0.5) >+(s0—1) log(y:)

og(1—puy)
log(0.5) .
<log(1—u2") ‘1) tog(1 =47

A partir das derivadas parciais da fun¢do de log-verossimilhang¢a condicional em relacdo a cada

pardmetro do vetor ~, obtém-se o vetor escore U(7y):

U('Y) = (Ua('Y)? Uﬂ('Y)Ta U¢>(7)T’ UO('Y)Tv U@(’Y))T'

Detalhes e expressdes matriciais fechadas para o vetor escore podem ser obtidos em
Bayer, Bayer e Pumi (2017). O estimador de méxima verossimilhanca condicional de « é dado
para a condi¢do de U(y) = 0, em que 0 é um vetor nulo de dimensio p + ¢+ r + 2. A solugéo
desse sistema ndo possui forma fechada, portanto as estimativas de méxima verossimilhanca
condicional sdo obtidas utilizando o algoritmo de otimiza¢do quasi-Newton, conhecido como
método Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) (PRESS et al., 1992), utilizado em Bayer,
Bayer e Pumi (2017).

3.2 GRAFICO DE CONTROLE PROPOSTO

Em um processo sob controle, dadas as estimativas dos parametros, faz-se util a andlise
de residuos do modelo. Os residuos representam o desvio existente entre a série estimada e
a observada, sendo importante na avaliacdo da qualidade do modelo ajustado (KEDEM; FO-
KIANOS, 2005). Dessa forma, é condi¢do que os residuos nao apresentem autocorrelacio e
possuam média aproximadamente zero e variancia constante (KEDEM; FOKIANOS, 2005).
Ha diferentes formas de se obter o residuo de um modelo. Pode-se destacar o residuo padroni-
zado, o residuo deviance e o residuo quantilico. Apesar de ser usual na avaliacdo de modelos da
classe ARIMA, o residuo padronizado ndo se mostra adequado para o modelo KARMA, uma

vez que € definido por:

Ty = ——_—, (3.3)
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sendo /i; a estimativa de y;. Para o modelo KARMA, a distribuicao residual nao possuird média
zero, pois, ¢ é a mediana condicional e ndo a média, logo, E(y; — pi;) # 0. Ja o residuo deviance

¢ dado, por:

ri = sign(y — i) 200 (yr, @) — Leljin, ), (3.4)

em que ¢ representa a estimativa de ¢, e sign(-) € a fungdo sinal. Este residuo é muito utilizado
em modelos ndo-normais (MCCULLAGH; NELDER, 1989), como KARMA ¢ SARMA. Por
fim, o residuo quantilico, considerado em Bayer, Bayer € Pumi (2017) para o modelo KARMA,

¢ definido por:
r? = o Y(F,, (5| 7)), (3.5)

sendo ®~! a fungio quantil da normal padrdo. O residuo quantilico, quando utilizado para o
modelo ARMA, € equivalente ao padronizado dado que, sob normalidade, o residuo quantilico
é estabelecido por @~ (F(g|u, 0?)), sendo F(7|u, o) a fungo acumulada da distribuigdo
normal.

Esses residuos podem ser utilizados para gerar os graficos de controle, como Shewhart e
CUSUM, uma vez que atendem as premissas necessarias. Assim, para cada série de residuo, 7,
€ gerado um grafico de controle, ou seja, dos residuos, rﬁp ), rt(d) e rt(q), sdo gerados trés graficos
de controle diferentes.

Nos graficos de controle baseados em residuos de modelos, os limites de controle tam-
bém devem ser obtidos a partir dessa nova caracteristica da varidvel monitorada, que passa a
ser a sequéncia residual i.i.d., com média zero e variancia constante. Assim, dada uma série de

residuos 7, com ¢t = 1,2, ... n, a média da varidvel passa a ser representada por 7 € o desvio

padrao por o,.. Os limites do grafico de Shewhart passam a ser determinados por:

LSC = 2,

LIC = —z.

Portanto, sempre que r, > LSC ou r; < LIC, o processo estard fora de controle. Contudo, a
literatura diz que se o modelo estiver corretamente ajustado, os residuos terdo uma distribui¢cdo
aproximadamente normal com 7 = 0 e 0, = 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 grafico CUSUM, as estatisticas cusums passam a ser estimadas por:

Cr =max[0,r, — K + C/ ],

C; =max[0,—r, — K+ C,_].

(2

Da mesma forma que para o CUSUM usual, o processo estard fora de controle, sempre que C;"

e C; excederem H.

3.3 AVALIACAO NUMERICA

Foi realizada uma avaliacao numérica do desempenho do gréfico de controle KARMA
via simulagdo de Monte Carlo. Nessa avaliagdo também foram considerados os graficos de
controle propostos por Tondolo (2016), por utilizar distribui¢do dos residuos SARMA, e os
gréficos de controle com residuos 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 funcdes do R utilizadas estdo disponiveis no pacote gcc (SCRUCCA; SNOW; BLO-
OMFIELD, 2017) e forecast (HYNDMAN et al., 2019), além das implementacdes utilizadas
no trabalho de Bayer, Bayer e Pumi (2017) sobre os modelos KARMA e SARMA.

Na andlise numérica gerou-se R = 10.000 réplicas da série de dados a partir de um pro-
cesso KARMA (p, ¢) no intervalo (0, 1), para cada um dos trés cendrios apresentados na Tabela
3.1. Estes cendrios buscam representar comportamentos amostrais diferentes, com presenca de
simetria e assimetria, para diferentes medianas e precisdes. A fun¢ao de ligacdo utilizada foi a
logit, ou seja, g(u) = log (ﬁ) . Outros cendrios também foram avaliados, mas, por brevidade
e semelhanga de resultados, ndo serdao apresentados.

A medida de desempenho utilizada na avaliagao numérica dos graficos de controle € o
ARL. O ARL de um gréfico de controle pode ser dado de duas formas: quando o processo estd

sob controle, através do ARLg, e quando o processo estd fora de controle, por meio do ARL;.

3.3.1 Avaliacao do ARL

Na avaliacdo do ARLy, o objetivo € entender a variabilidade do processo. A avaliacdo

€ composta por duas fases: na Fase I sdo obtidas as estimativas dos parametros para o modelo
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Tabela 3.1: Cendrios para avaliagdo do desempenho dos graficos de controle KARMA.

Cendrios Modelo Parametros W
a=-—1
Cendrio 1 | KARMA(1,1) O ==07]|_ 0,35
01 - —0, 5}
p =10
a=20,5
Cendrio 2 | KARMA(1,1) O =—0T] 0,55
0, =0,3
=09
a=—-1,5
Cendrio 3 | KARMA(1,1) o =—04] 0,25
6, = —0,5
p =10

Fonte: Elaborado pela autora.

desejado a partir de uma série de dados, enquanto que na Fase II sdo obtidos os residuos e o
grafico de controle € aplicado. A fim de verificar a influéncia do tamanho amostral na Fase I,
foram considerados dois tamanhos diferentes, n; = 300 e 500. Ja para avaliagdo da Fase Il
foi utilizado um tamanho amostral de n, = 5.000. A sequéncia de passos apresentada a seguir
detalha, a partir de uma série de dados, como serdo executadas as Fases I e II para avaliacao dos

gréaficos de controle baseados no modelo KARMA:

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

cenarios da Tabela 3.1;

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

meiras n; observacdes da série obtida no passo 1 (Fase I);

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

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

4. Aplica-se os graficos de controle a série de residuos do passo 3 e registra-se o RL (Fase

I0);
5. Repete-se os passos 1 a 4 para cada uma das 10.000 réplicas de Monte Carlo;

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

das 10.000 réplicas.
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Os gréficos 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 ARLy = 370 (MONT-
GOMERY, 2009). Dessa forma, espera-se que o ARL, empirico, obtido no passo 6 seja
ARLy =~ 370. O mesmo procedimento foi realizado para avaliacdo de desempenho dos gra-

ficos de controle SARMA e ARMA, em substituicdo ao modelo KARMA, no passo 2.

3.3.2 Avaliacao do ARL,

Dado que, a partir de uma série sob controle tenha sido obtida as estimativas do modelo
(Fase I do Secdo 3.3.1), a avaliagdo do ARL; ¢é a Fase II aplicada a uma série fora de controle.
O ARL; identifica o nimero médio de observagdes percorridas até que um alarme seja dado em
um processo fora de controle. Contudo, para fins de comparagao de ARL;, € necessdrio que o
ARLg empirico dos gréficos avaliados sejam préximos, a fim de evitar a presenca de distor¢des
nos graficos.

Para a avaliacdo numérica de ARL, seguiu-se a metodologia descrita na Secdo 3.3.1, no
entanto, a série com tamanho n, foi gerada fora de controle. A série sintética fora de controle
foi obtida adicionando a rela¢do da mediana (Equag@o 3.1) uma mudanga de nivel (¢), como

apresentado a seguir:

p q
no=g(w) =a+z, B+ Z ¢i[g(ye—i) — x[B] + Z Ojri—; + 0. (3.6)
i=1 =1
As mudancas de niveis consideradas foram 6 = —0, 8, —0,4, 0,4, 0, 8.

A fim de garantir a comparac¢do de ARL; para os mesmos ARL, dos grificos, utilizou-
se da metodologia de Curva ROC (PETERSON; BIRDSALL; FOX, 1954). As curvas sio
utilizadas para apresentar a taxa de acertos dada uma taxa de falsos alarmes de classificadores.
Assim, a escolha do melhor grafico de controle residual pode ser dada a partir da relacdo entre
a taxa de acertos e a taxa de falsos alarmes. A representacdo das taxas foi estabelecida nos
graficos pelo inverso do ARLg para taxa de falsos alarmes e o inverso do ARL; para taxa de
acertos. Assim, para uma mesma taxa de falsos alarmes, destaca-se o grafico com maior taxa

de acertos, ou seja, menor ARL;.
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3.4 RESULTADOS NUMERICOS

Esta secdo apresenta os resultados obtidos na avaliacdo numérica de graficos de con-
trole KARMA e, comparativamente, SARMA e ARMA, dadas a partir de simulacdes de Monte
Carlo. A avaliagdo numérica destes graficos foi divida em duas etapas, avaliagdo do ARLy,
seguido da avaliacdo do ARL;. Considerou-se o residuo deviance e quantilico para o mo-
delo KARMA e SARMA e o residuo padronizado na avaliacdo do modelo ARMA. Nas Ta-
belas 3.2, 3.3 e 3.4 sdo apresentados os resultados da andlise numérica de ARLy, para os trés
cendrios avaliados, nos dois diferentes tamanhos amostrais e para os residuos considerados em
cada modelo, em que os valores em negritos representam os melhores resultados. A andlise de
desempenho é dada pela comparagdo do ARLy numérico com o ARL( nominal igual a 370. O
grafico de controle com menor distor¢ao, ou seja, com ARLj empirico mais préximo de 370, é
o de melhor desempenho.

A partir da andlise dos resultados apresentados nas Tabelas 3.2, 3.3 e 3.4 foi possi-
vel observar um desempenho superior dos graficos de controle KARMA baseados no residuo
quantilico quando comparados com os graficos KARMA baseados no residuo deviance. Essa
superioridade pode ser observada, principalmente, nos gréficos de controle KARMA CUSUM,
como por exemplo, no Cendrio 1 (Tabela 3.2), para um tamanho amostral de 500 observagdes,
o grafico referente ao residuo deviance apresentou ARL, = 87,8699, enquanto que o grafico
baseado no residuo quantilico o ARLg foi muito préximo do nominal (ARL, = 368, 3786).

Foi possivel observar que os gréificos de controle KARMA Shewhart e CUSUM ba-
seados no residuo quantilico apresentaram melhor desempenho quando comparados com os
graficos SARMA e ARMA. Esse resultado justifica a importancia da proposi¢ao de graficos
de controle utilizando 0 modelo KARMA para monitoramento de dados duplamente limitados,
autocorrelacionados e com distribui¢do Kumaraswamy. Foram identificados cendrios em que
os grificos SARMA e ARMA apresentaram distor¢des de ARLg maiores que 60%, quando
comparado com o ARL( nominal, como no Cendrio 3 (Tabela 3.4) para os graficos de con-
trole ARMA Shewhart no tamanho amostral 500 em que ARL, = 141,9536 e no os grafi-
cos de controle SARMA Shewhart, para ambos residuos e tamanhos amostrais, apresentando
ARLy < 110. Por outro lado, nos graficos KARMA quantilico nenhuma distor¢do superou
este percentual, sendo a maior distor¢do apresentada inferior a 8% no Cendrio 2 (Tabela 3.3)
para o tamanho amostral 300 em que o grafico de controle KARMA Shewhart quantilico ob-

teve ARLy = 340, 9648. A distor¢cdo de ARL, causa um aumento de detec¢cdo de observacdes
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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 gestao
ambiental, uma vez que acdes equivocadas poderiam ser tomadas. Um exemplo seria no moni-
toramento de reservatorios de dgua, dado falso alarme, medidas de gestao seriam tomadas para
evitar uma crise no sistema. Assim, comportas poderiam ser abertas para escoamento da vazao
ou restri¢des do uso da dgua poderiam ser aplicados sem necessidade, acarretando em perdas
de producao.

De forma geral, os gréficos de controle KARMA com o residuo quantilico apresentaram
desempenho superior se comparados com o desempenho dos graficos SARMA e ARMA, ou
seja, comparando o melhor residuo para os graficos KARMA com o melhor para os SARMA e
ARMA, o desempenho dos gréficos de controle KARMA ¢ sempre superior. Portanto, a partir
do residuo quantilico é possivel obter um comportamento dos gréficos de controle KARMA
com menores distor¢des de ARLg, apresentando uma detec¢do de observagdes fora de controle
mais proxima da que seria a real.

Quando comparado o desempenho dos graficos de controle de Shewhart e CUSUM, foi
possivel verificar, de forma geral, uma tendéncia a reducdo da distor¢do do ARL, a medida
que o tamanho amostral ¢ aumentado. Ainda, identificou-se que, no geral, os graficos CUSUM
obtiveram melhor desempenho quando comparados aos graficos de Shewhart, tanto para o mo-
delo KARMA quanto para SARMA e ARMA. De forma geral, fica evidente a superioridade do
desempenho dos graficos KARMA quantilico frente aos graficos SARMA e ARMA, em quase

todos os cenarios avaliados.

Tabela 3.2: Avaliagdo do ARL para os graficos de controle residuais de Shewhart e CUSUM
no Cenario 1.

GC Shewhart GC CUSUM
Tamanho amostral 300
Modelo Residuo ARLg Modelo Residuo ARLg

(d) @)
KARMA(1, 1) r%q) 216,7693 KARMA(1, 1) rfq) 92,8248
Ty 344,3415 Ty 384,1264

(d) (d)
r 110,7783 r 246,9043

ARMA(L, 1 ¢ ’ ARMA(1, 1 ¢ ’

P (L) r{D 108.4325 P (L1) D 2388665

ARMA(1,1) Pl 1329791 | ARMA(L, 1) Pl 189.4188
Tamanho amostral 500

Modelo Residuo ARLg Modelo Residuo ARLg
(d) @)
KARMA(L1) "% 2250013 | 4\ pva(1, 1) e 87,8699
7! 354,6760 rt 368,3786
@ @
r 110,7768 r 243,0383
ARMA(1, 1 ¢ : ARMA(1,1 ¢ ’
# (L,1) D 1085236 £ (1 1) r{® 2363413
ARMA(1, 1) rP)132,6631 | ARMA(I, 1) rP) T 192,0291

Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 3.3: Avaliagdo do ARL, para os graficos de controle residuais de Shewhart e CUSUM
no Cendrio 2.

GC Shewhart GC CUSUM
Tamanho amostral 300
Modelo Residuo ARLg Modelo Residuo ARLg

(d) (d)
KARMA(1, 1) rt(q> 218,9797 KARMA(1, 1) T% : 91,8169
Ty 340,9648 ry? 353,1031

(d) (d)
r 221,2747 r 356,1937

ARMA(1, 1 ¢ ’ ARMA(1, 1 ¢ ’

g (L1 {0 1897643 g (L1 r{0 3179881

ARMA(1, 1) rP) 2903627 | ARMA(I, 1) Pl 3420886
Tamanho amostral 500

Modelo Residuo ARLg Modelo Residuo ARLg
(d) @
KARMA(L,1) "t 228N apma T BROT07
3515924 (3494611
S @
r 221,7890 r 347,2678
ARMA(1, 1 ! ’ ARMA(1, 1 ¢ ’
’ o0 i@ 19saas | P (1) ri 300,8841

ARMA(1,1) Pl 2824062 | ARMA(L, 1) Pl 330,9654

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 3.4: Avaliagdo do ARL para os graficos de controle residuais de Shewhart e CUSUM
no Cendrio 3.

GC Shewhart GC CUSUM
Tamanho amostral 300
Modelo Residuo ARLg Modelo Residuo ARLg

(@) [€))
KARMA(1, 1) rt(q) 215,5792 KARMA(1, 1) qu) 93,2710
Ty 342,9300 Ty 381,4096

(d) (d)
r 109,1173 r 253,3979

ARMA(L, 1 t ’ ARMA(1, 1 ¢ ’

p (L) D 1059174 P (L) D 2444084

ARMA(1,1) rPT 1441035 | ARMA(L, 1) Pl 237,5069
Tamanho amostral 500

Modelo Residuo ARLg Modelo Residuo ARLg
(d) @)
KARMA(1, 1) rt( : 223,6458 KARMA(1, 1) Tt( : 87,8313
r{?D 3536704 rd 366,9988
(d) @
r 109,5441 r 251,4254
ARMA(L, 1 t ’ ARMA(1, 1 ¢ ’
g (1,1) D 106,7254 g (L 1) r{® 2418567

ARMA(1,1) rP) 1419536 | ARMA(1, 1) rP) 37,1055

Fonte: Elaborado pela autora.

A avaliacdo do ARL; se deu por meio da metodologia de curva ROC. As Figuras 4, 5
e 6 apresentam o desempenho dos graficos de controle de Shewhart e as Figuras 7, 8 € 9 o
desempenho dos graficos de controle CUSUM frente as diferentes magnitudes avaliadas para
ny, = 300 na Fase L.

Na avaliagdo de desempenho dos graficos de controle, foi possivel observar uma pro-
ximidade nos resultados das taxas de acertos. Destaca-se um melhor desempenho dos graficos
de controle KARMA para as mudancgas de nivel positivas (6 = 0,4 e 0,8) em todos os ce-
narios. Além disso, no Cendrio 2 (Figuras 5 e 8) também € verificada uma superioridade no

desempenho dos graficos KARMA para as mudangas de nivel negativas (0 = —0,4 e —0, 8),
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principalmente para o residuo deviance.

Para os 6 = —0,8 e 0,8 foi possivel identificar um bom desempenho em todos os
gréficos de controle, chegando a taxas de acerto préximas de 100% de forma mais acelerada
que para as magnitudes medianas (0 = —0,4 e 0,4). Por exemplo, nos Cendrios 1 e 3, para
0 = =£0,8, todos os graficos alcancaram taxas de acerto igual a 100% para taxas de falsos
alarmes inferior a 20%. J4 para magnitudes de § = +0, 4, taxas de acerto proximas a esta foram
alcancadas apenas para taxas de falsos alarmes préximos a 80%. Os resultados para Shewhart
e CUSUM foram muito préximos, nao apresentando diferengas na comparagdo de desempenho
dos graficos. Na comparagdo de desempenho dos graficos quanto aos dois diferentes tamanhos
amostrais avaliados, também identificou-se similaridade, no Apéndice A sdo apresentados os

gréficos para o tamanho amostral n; = 500.

Figura 4: Curva ROC grafico de controle de Shewhart - Cendrio 1.
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Fonte: Elaborado pela autora.

No geral, foi possivel observar um bom desempenho dos graficos de controle na identi-
ficagdo das mudancas de nivel nos cendrios avaliados. Verificou-se que os graficos de controle

KARMA apresentaram taxas de acerto sempre muito préximo ou superior aos demais.
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3.5 CONCLUSAO

A partir da avaliacdo de ARLj e ARL;, foi possivel evidenciar o melhor desempenho
dos gréficos de Shewhart e CUSUM baseados no modelo KARMA, com destaque aos grafi-
cos de controle CUSUM KARMA quantilico. Os graficos de controle KARMA apresentaram
pequenas distor¢des na avaliagdo de ARL, enquanto os outros se mostram muito distorcidos.
Na avaliacdo de ARL; os desempenhos sdo equiparaveis, com algum superioridade para o mo-
delo KARMA. Assim, dadas avaliacdoes de desempenho dos graficos, fica constatado que os
graficos de controle KARMA podem ser uma boa alternativa no monitoramento de séries com
comportamento proximo ao da distribui¢io Kumaraswamy. A utilizacdo dos graficos de con-
trole KARMA garante a menor distor¢ao de ARL, com altas taxas de acerto e, portanto, um

monitoramento mais fidedigno a realidade.
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Curva ROC grifico de controle de Shewhart - Cendrio 3.
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Figura 7: Curva ROC gréfico de controle CUSUM - Cendrio 1.
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Figura 8: Curva ROC gréfico de controle CUSUM - Cendrio 2.
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Figura 9: Curva ROC gréfico de controle CUSUM - Cendrio 3.
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4 GRAFICOS DE CONTROLE KARMA ROBUSTOS

Na andlise de séries temporais, além da autocorrelacdo, ¢ comum observar outros feno-
menos, tais como sazonalidade, ciclos, tendéncia e outliers (observacdes discrepantes). A pre-
senca de outliers pode influenciar nas inferéncias sobre os pardmetros dos modelos ajustados
a série de dados, e, consequentemente, na estimagdo e na previsao (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 observagdes que assu-
mirem valores destoantes das demais (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). A origem
dessas observacdes pode-se dar por erros grosseiros de catalogacdo de dados, falha de equipa-
mento ou por influéncia de algum evento extremo (CHEN; LIU, 1993). Na &rea hidroldgica,
pode-se destacar os eventos extremos, como picos de cheia, secas ou chuvas méximas.

De acordo com sua estrutura temporal, os outliers podem aparecer de forma isolada, ir-
regular, duplicada, ou ainda, causando mudangas de nivel no valor médio (MARONNA; MAR-
TIN; YOHALI 2006). Na presenca de valores discrepantes, a distribui¢cdo empirica dos dados
apresenta caudas longas, uma vez que a probabilidade de ocorréncia destes valores € baixa. As-
sim, ao ajustar uma distribui¢do tedrica a uma série de dados contendo outliers, as estimativas
geradas a partir dos estimadores de maxima verossimilhanga passam a ndo ser mais acurados,
mascaradas pela influéncia desses valores discrepantes, podendo apresentar rendimento estatis-
tico com baixa aceitabilidade (MARONNA; MARTIN; YOHAI, 2006).

Uma alternativa para controlar a influéncia dos outliers na estimacdo pode ser dada
com a retirada dessas observagdes discrepantes (JONES-FARMER et al., 2014). Entretanto, a
presenca de outliers em séries temporais requer maiores cuidados por apresentar dependéncia
temporal (MARONNA; MARTIN; YOHALI, 2006), e também, por muitas vezes nio se trata-
rem de erros grosseiros. Métodos de suavizacao dos efeitos de outliers vém sendo discutidos
em diferentes dreas, 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 € a ponderagdo da verossimi-
lhanga, onde os estimadores se tornam robustos a desvios causados pelos outliers. Na presenca
de observagoes discrepantes, a ponderagdo evita que esses valores exercam uma influéncia des-
proporcional na fungdo de log-verossimilhanga, uma vez que estes atraem os estimadores de

maxima verossimilhanga ao seu valor NGUYEN; WELSCH, 2010).
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Na auséncia de qualquer tratamento prévio de um outlier, quando aplicado um gréfico
de controle, € esperado que ocorra a reducdo 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 identificacdo de qualquer comportamento fora de controle (ROCKE,
1989). Croux, Gelper e Mahieu (2011) propuseram grafico de controle para séries temporais
a fim de minimizar o efeito desse fendmeno. O grafico € dado a partir dos erros de previsao
pelo método de Holt-Winters. Além desse, Schoonhoven e Does (2013) apresentam em seu
trabalho uma proposta de graficos 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 o0 momento nenhum trabalho relacionado com os problemas de robustez dos mo-
delos KARMA foi proposto. Ainda, sabendo da existéncia desse fendmeno em estudos com
varidveis ambientais, ressalta-se a importancia da acurdcia das estimativas na Fase I de gra-
ficos de controle para o efetivo controle estatistico dos processos. Sendo assim, a seguir sao

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

4.1 GRAFICOS DE CONTROLE PROPOSTOS

Os gréficos de controle KARMA robustos diferem dos apresentados no Capitulo 3 por
basearem-se em estimadores robustos, conhecidos como estimadores de maxima verossimi-
lhanga ponderada. O método de ponderagdo utilizado é baseado no proposto por Manchini,

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

4.1.1 Estimadores de maxima verossimilhanca ponderada

Os estimadores de maxima verossimilhanca ponderada sdo uma adaptagdo dos estima-
dores de méaxima verossimilhanga usuais. A estimac¢do torna-se robusta com a introdugio de
um vetor peso, que pondera a func¢do de verossimilhanca fazendo com que qualquer ponto dis-
crepante em relacdo a massa de dados seja suavizado (FIELD; SMITH, 1994).

Dado um vetor peso conhecido, w = (wy,ws, . ..,w,) ', a fungdo de log-verossimilhanca
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condicional ponderada do modelo KARMA ¢ definida por:

Ewt = Z Wt IOg (f(?jt ’ yt_1>) = Z gwt(:utagp)a (41)
t=m-+1 t=m+1

em que

log(0.5
éwt (“h 90) = Wt IOg(SD) Wt log(b_a) T log (ﬁ)
t
log(0.5)

+wi(p—1)log(y:) +w; (w—l) log(1—y/).

As derivadas parciais da func¢do de log-verossimilhanca condicional ponderada, em rela-
¢do a cada um dos elementos j no vetor de parametros vy (sendo v; # ¢, paraj € {1,..., (p+q+

r 4 1)}), sdo definidas, de forma geral, por:

Olu, _ Ol (e, )dﬂt Oy
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e e 4~ 7
V0 0) _ ) o
8,ut ’
sendo
-1
uf ( log(0.5) ,
= log(l—y/)+1).
b (=) log(1 — pf) \log(1 — pf) t

A solucgdo para a simplifica¢ao de g—gf ¢é obtida derivando 7, em relagcdo a cada parametro
J
do vetor ;. Assim, considerando ; = g(v;) — g(p), a derivada de 1, em relagdo a o, 3, ¢;,

6;, respectivamente, sdo dadas por:

ony ory_ 8%
aa—1+29j ]_1—2@ =h
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0 0
T = (yt 1 _mt 151 Ze 77t J

dp;
ony — 0 Oy
a7 = Tt—j — i ;
00, ! — 00,
emquel=1,...,7r, x4 0l-ésimoelementode z;,i =1,...,pej=1,...,q.

Para a derivada de /,, em relacdo a , tem-se que:
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Dadas as derivadas e o vetor escore, Uy, (7) = (Uwa(7), Uus(7) ", Uus(7) T, Uus(7) T, Uuy (7)) T
o estimador de mixima verossimilhanca condicional ponderada é obtido pelo argumento que
maximiza ¢, (), ou seja, U, (y) = 0.

Um método utilizado para penalizar observagdes cujo valor € 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 ¢ dado por:

F(ye; s )/, se F(ye s 0) <,
wy =<1, se p< Fyg e, p) <1 —p, 4.2)
(1= F(ys; 1, 0))/p, se Flys e, 0) > 1—p,
sendo p qualquer valor do intervalo (0, 1) responsével por gerar os limites da pondera¢do. Um
valor usual para p, assim como em Manchini, Portella e Bayer (2019), é p = 0, 01.
O processo de estimagdo ponderada dado pelo método iterativo de Manchini, Portella
e Bayer (2019) propoe, a partir de uma estimacao inicial dos pardmetros por um método sem
ponderacgdo, determinar a sequéncia do vetor peso w; e, desse, estimar os parametros pelo mé-
todo de maxima verossimilhanca ponderada. Define-se a sequéncia de passos do processo da

seguinte forma:
1. Estimam-se os pardmetros pelo modelo KARMA;
2. Determina-se w; pela Equagdo 4.2;

3. Estimam-se novamente os parametros, porém através da maximizagdo da fun¢do ponde-

rada dada na Equacdo 4.1;

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

3).

5. Se adiferenga obtida no passo 4 for menor que 1%, o processo se encerra e os estimadores
sdo dados pela ultima estimativa realizada. Caso contrdrio, repete-se os passos 2 a 5,

atribuindo as estimativas iniciais do passo 4 a estimativa obtida na iteracao anterior.

Na proposi¢ao dos graficos de controle KARMA robustos, a pondera¢do das observacdes dis-
crepantes serd dada a partir da versdo iterativa de Manchini, Portella e Bayer (2019). No en-
tanto, sabendo da existéncia do fendmeno de autocorrelagdo em dados hidrolégicos, apenas essa

ponderacdo nao garante a minimizagao do efeito de uma observacao discrepante nas predicdes
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futuras. A fim de filtrar esses outliers da série, substituiu-se as observacdes com valores dis-
crepantes pela estimagcdo da mediana realizada no passo 3, para assim determinar w; e estimar
0s parametros nos passos seguintes. Portanto, assim como em Bayer, Bayer e Gamba (2020), a
série de observagoes y; passa a ser definida por:

fit, se  F(ys; pu, ) < p,

Y=Y, se D<F(ysue,p) <1—p, (4.3)
fe, se F(y e, ) >1—p.

Assim, quando ¥, apresentar valor discrepante, este nao serd considerado na estimac¢ao do passo

seguinte, mas sim, fi;.

4.2  AVALIACAO NUMERICA

A avaliacdo numérica dos gréficos 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 mdxima verossimilhanca usual e ponderada a
presenca de outliers e da sensibilidade dos estimadores frentre a diferentes magnitudes. Poste-
riormente, foi proposta uma anélise de desempenho dos gréficos de controle KARMA robustos
e ndo robustos a presenga de outliers, de forma a avaliar a resisténcia dos graficos a presenca
de outliers, em termos de falsos alarmes. Para ambas as etapas, introduziu-se outliers a série de
dados adicionando a estrutura da mediana (descrita na Equagdo 3.1), em pontos aleatdrios da

série, um valor 7, da seguinte forma:

p q
m=g(m) =a+z B+ Z Oi[9(ye—i) — x_B] + Z 0;re—j + Tu. (4.4)
i=1 j=1
Ao parametro 7, atribuiu-se valor diferente de zero quando inserido um outlier na posi¢ao u do
comprimento da amostra de dados. A posi¢do u sera sorteada aleatoriamente entre 1 e n, sendo
n o tamanho da série.

Assim como na avaliacdo numérica realizada no Capitulo 3, para avaliar numericamente
os graficos de controle KARMA robustos, utilizou-se de simulacdes de Monte Carlo e faz-se
uso do software R (R Core Team, 2019) e dos pacotes citados no Capitulo anterior. Além disso,
as séries geradas neste Capitulo seguiram o formato apresentado no Capitulo 3, Cendrios 1 e 3,

apresentados na Tabela 3.1. O Cendrio 2 ndo foi utilizado nesta avaliacdo em fun¢do do baixo

valor de precisdo, resultando em séries com alta variabilidade. Assim, outliers inseridos seriam
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mascarados pelos altos valores das observagdes presentes na série, ndo justificando a andlise

robusta.

4.2.1 Avaliacao dos estimadores pontuais

Para andlise de desempenho dos estimadores pontuais, gerou-se séries sintéticas Ku-
maraswamy com dois diferentes tamanhos amostrais: n; = 300 e 500. Ajustou-se o modelo
KARMA com estimadores usuais e estimadores robustos as séries de dados e avaliou-se as es-
timativas de cada estimador pelas medidas de robustez: ponto de ruptura e sensibilidade. Nas

secdes a seguir sdo descritas a andlise de ponto de ruptura e curva de sensibilidade.

4.2.1.1 Ponto de ruptura

O ponto de ruptura da estimativa dos parametros € definido pela quantidade méxima de
outliers inseridos na série, sem que haja prejuizos desproporcionais no viés do estimador (MA-
RONNA; MARTIN; YOHAI 2006). Matematicamente, esta relacdo pode ser expressa por
m/n, sendo m o ndimero de outliers em que o viés mantem-se aceitdvel na série com tamanho
amostral n (MARONNA; MARTIN; YOHAI, 2006).

Para identificar o ponto de ruptura de um estimador, substituiu-se observacdes da série
por outliers e avaliou-se o viés relativo do estimador a medida que aumentou-se o nimero de

outliers inseridos, dado por:

valor estimado-valor do parametro
VR(%) = P .

valor do parametro

Esta andlise pode ser dada em termos médios, onde considera-se a relacdo agrupada do VR dos
parametros dado através da média dos valores estimados e da média dos valores dos pardmetros.
Assim, a partir do ponto de ruptura € possivel medir qual a maior relagdo que o estimador
suporta sem ser viesado. Portanto, quanto maior essa relacdo, mais robusto serd o estimador.
Na identificagdo do ponto de ruptura, inseriu-se de 0 a 50 outliers na série de n; = 500
observacdes, € de 0 a 30 outliers na série de n; = 300 observagdes, todos com magnitude de
7 = 0,65 e em posi¢des aleatérias. O comportamento dos estimadores em cada acréscimo de

observacao discrepante é avaliado em termos médios de viés relativo dos parametros.
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4.2.1.2 Curva de sensibilidade

A curva de sensibilidade (CS) € usada para avaliar o efeito de um outlier em uma série de
dados (MARONNA; MARTIN; YOHALI 2006). Para avaliacdo da sensibilidade dos estimado-
res, foi introduzido um deslocamento 7 em um ponto da série, escolhido de forma aleatdria em
cada réplica de Monte Carlo. Variou-se o valor de 7 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(’S/]) = ’?j(ylvy% cee 7yn) - ’?j(ylvy% oy Yuy - 7yn)a

em que as estimativas dos pardmetros 4 = (&, BT, 67,07, @) foram obtidos da série sem
outliers e as estimativas 4 = (&, 37, ¢",07,5)T da série com outlier na posi¢io u. Avaliando
o comportamento dos estimadores em termos médios, a métrica passa a considerar a média de
todas as estimativas dos parametros sem outliers subtraindo a média de todas as estimavas dos
parametros com outliers. Assim, nesta avaliacio foi considerada a sensibilidade das estimativas

dos parametros de forma agregada.

4.2.2 Analise de desempenho dos graficos de controle

Para esta avaliacdo, comparou-se o desempenho de grificos de controle KARMA usuais
na presenca de outliers com o desempenho de graficos de controle KARMA robustos a des-
vios causados pela presencga de outliers. Considerou-se apenas o residuo quantilico por ele ter
apresentado o melhor desempenho na avaliagdo dos graficos de controle KARMA do Capitulo
3. Essa avaliagdo € realizada apenas em termos de ARLy, pois € nesta etapa que evidenciam-
se as distorcoes de tamanho dadas pelas distor¢des nas estimativas dos pardmetros do modelo
na Fase I. AvaliagOes semelhantes para outras classes de graficos de controle robustos podem
ser observados em Croux, Gelper e Mahieu (2011), Schoonhoven e Does (2013) e Chiang et
al. (2018).

Visando a identificacdo da influéncia dos outliers nas estimativas, o procedimento sera
semelhante ao que foi apresentado na Se¢do 3.3.1, com cendrios simulados seguindo os descri-
tos no Capitulo 3, Cendrios 1 e 3, avaliando-os para um ARLy = 370. Assim, serd adicionado
a estrutura da mediana, em pontos aleatérios da série, um 7 = 0, 65 para simular a presenca de

outliers, conforme a Equacdo 4.4. E em um segundo momento, serd adicionando a estrutura da
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mediana um tnico outlier com magnitude (7) variando de [—3, 3].

4.3 RESULTADOS NUMERICOS

A avaliacdo numérica dos estimadores pontuais foi realizada em duas etapas: ponto de
ruptura e curva de sensibilidade. Os resultados desta avaliagdo sdo apresentados em termos
médios, ou seja, a média do VR e a média da sensibilidade de todos parametros estimados.
Assim, haverd um valor médio de VR e um de sensibilidade para cada estdgio avaliado de
interferéncia de outlier na série, seja pela quantidade de observacdes discrepantes inseridas ou
pela intensidade atribuida as observagdes. Na avaliacdo 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 andlise de ponto de ruptura na estimagdo dos parametros do
modelo KARMA para n; = 300 e n;y = 500 no Cendrio 1 e as Figuras 12 e 13 apresentam os
resultados de ponto de ruptura para o Cendrio 3.

Nas Figuras 10, 11, 12 e 13, destaca-se o desempenho do estimador robusto, capaz de
manter o viés com pouca varia¢do ao aumento de outliers na série. Por outro lado, o estima-
dor usual, apresentando uma influéncia crescente a medida que sao adicionados mais outliers,
atingindo valores de viés maiores que | 50 | %. Este comportamento é verificado em ambos
cendrios avaliados, apesar de se mostrar mais evidente no Cenario 3, onde foram observados os
valores de VR mais altos.

Em termos de tamanho da série, foi possivel observar que no ajuste KARMA usual,
para uma mesma quantidade de outliers inseridos, o viés apresentado na série com tamanho
ny = 300 foi maior quando comparado ao viés apresentado no tamanho n; = 500. Isso ja era
esperado, uma vez que no tamanho amostral menor, haverd uma maior acumulacao das obser-
vagOes discrepantes, prejudicando mais a estimacao dos parametros do modelo. No tamanho
amostral n,; = 500, estes outliers sdo distribuidos ao longo da série, acumulando menor efeito
sobre as demais observacdes. No KARMA robusto nao foram observadas grandes diferencas
de viés nos tamanhos amostrais avaliados.

As Figuras 14 e 15 apresentam a sensibilidade média na estimativa dos parametros do
modelo KARMA a partir das metodologias usual e robusta para tamanhos amostrais de n; =
300 e ny = 500 no Cendrio 1 e as Figuras 16 e 17 no Cendrio 3.

O ajuste KARMA, por modelar a mediana condicional, naturalmente € capaz de reduzir
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Figura 10: Ponto de ruptura Cenério 1, n; = 300.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 11: Ponto de ruptura Cenério 1, n; = 500.
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o efeito de outliers nas inferéncias sobre os parametros, fornecendo uma medida mais robusta na
presenca de valores discrepantes quando comparado com modelos que modelam a média, como
o SARMA. Na avaliacdo do ponto de ruptura, esta robustez do ajuste KARMA nao foi capaz
de suavizar o efeito da presencga de outliers na série quando aumentada a frequéncia do valor da
mesma, prejudicando as estimativas dos parametros. O fendmeno de autocorrelagio, implicito

na série de observagdes, corrobora para intensificacdo deste efeito, pois carrega a memoria da
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Figura 12: Ponto de ruptura Cenério 3, n; = 300.
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Figura 13: Ponto de ruptura Cendrio 3, n; = 500.
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série e, portanto, o efeito das observacdes discrepantes. J4 na avaliacdo de sensibilidade, dadas
Figuras 14, 15, 16 e 17, por se tratar de uma tnica observacdo com valor discrepante, verificou-
se, no geral, uma sensibilidade do estimador usual muito pr6xima a sensibilidade da curva do
estimador robusto, consequéncia desta robustez do modelo.

Nas Figuras 14, 15, 16 e 17 € possivel observar um pico na sensibilidade do estimador

usual préximo ao 7 = 1 para ambos cendrios. Estd contido nesse intervalo o valor da mediana
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Figura 14: Curva de sensibilidade Cenario 1, n; = 300.

1.0

| — KARMA usual
KARMA robusto

0.0 0.5
| |

Sensibilidade

Intensidade outlier

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 15: Curva de sensibilidade Cendrio 1, n; = 500.
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do Cendrio 1 (u = 0,35) e da mediana do Cendrio 3 (u = 0,25). Assim, verifica-se uma
influéncia das observacdes inseridas na série apenas quando estas possuem valores proximos
ao valor da mediana do cendrio analisado, deslocando o valor da mediana e comprometendo as
inferéncias sobre os pardmetros do ajuste KARMA usual. Por outro lado, o estimador robusto,
a partir da ponderacao w;, minimiza o efeito dessas observacdes na estimativa dos parametros.

Comparando os resultados apresentados nas Figuras 14 e 15 e Figuras 16 e 17 quanto
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Figura 16: Curva de sensibilidade Cendrio 3, n; = 300.
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Figura 17: Curva de sensibilidade Cendrio 3, n; = 500.
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ao numero de observacdes da Fase I, poucas diferencas foram identificadas. Observou-se, no
geral, valores de sensibilidade mais préximos a zero em n; = 500 para os Cendrios 1 e 3,
assim, quanto maior o tamanho da série na Fase I, melhores as inferéncias sobre os parametros
do modelo ajustado.

Posterior a avaliagdo numérica dos estimadores pontuais, aplicou-se a metodologia dos

graficos apresentados neste Capitulo a série sob controle a fim de verificar a influéncia dos
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outliers no monitoramento da série. Dada estimativa dos pardmetros na Fase I com presencga de
outliers, observou-se a confiabilidade do monitoramento na Fase II sob controle, avaliando o
ARLg empirico.

Avaliou-se em um primeiro momento em termos de ponto de ruptura do ARLg, aumen-
tando a frequéncia de outliers com magnitude 7 = 0, 65 e, na sequéncia, avaliou-se em termos
de sensibilidade do ARL,, aumentando a intensidade 7 de um outlier inserido a série.

A avaliacao dos graficos de controle para as diferentes quantidade de outliers inseridos
no tamanho amostral n; = 300 é apresentada nas Figuras 18 e 19 para o Cendrio 1 e nas
Figuras 20 e 21 para o Cendrio 3. As andlises realizadas para n; = 500 sdo apresentadas
no Apéndice B deste documento por motivos de similaridade. Nesta avaliacdo, foi verificado
um comportamento similar ao da avaliagdo numérica dos estimadores pontuais. Os gréficos
de controle KARMA robustos mantiveram o ARL, empirico proximo ao valor nominal, sem
sofrer influéncia do aumento de outliers na série. Por outro lado, desde a primeira observacao
inserida ja € possivel identificar uma ascensao da curva de ARL, dos graficos KARMA usual.

Observa-se que os graficos KARMA usual, em todos os cendrios, atingem uma estabi-
lidade, muito préxima ao valor de 5.000, apds a adi¢do de 15 outliers na série. Desta forma,
€ possivel identificar a redu¢do da sensibilidade dos procedimentos de controle na estimacgdo
usual dos parametros, causando o alargamento dos limites e prejudicando o monitoramento de
séries fora de controle. No monitoramento de varidveis ambientais, especialmente hidroldgicas,
o alargamento dos limites de controle poderia causar prejuizos graves a tomada de decisdes ge-
rando extravasamento da vazado sobre a crista de barragens e estiagem em reservatorios. Nesse
caso, teriamos uma taxa de acerto reduzida, diminuindo a identificacdo de qualquer compor-
tamento fora de controle e tardando medidas de gestdo que evitassem prejuizos nos sistemas
monitorados.

As Figuras 22 e 23 apresentam os gréificos de controle de Shewhart e CUSUM dado
Cenério 1 no tamanho amostral n; = 300 para anélise de intensidade de outlier. Os resultados
desta andlise obtidos para o Cendrio 3, no tamanho amostral n; = 300, sdo apresentados nas
Figuras 24 e 25.

Das Figuras 22, 23, 24 e 25, assim como nos resultados de ponto de ruptura de ARLy,
foi possivel observar um comportamento semelhante ao da andlise de curva de sensibilidade dos
estimadores pontuais. Foi identificado um maior distor¢do de ARL, préxima ao intervalo de

intensidade de observagdes com valores de [0, 2], assim como na andlise dos estimadores. Neste
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Figura 18: Ponto de ruptura do ARL( do grafico de controle de Shewhart, Cenadrio 1.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 19: Ponto de ruptura do ARL do grafico de controle CUSUM, Cendrio 1.
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intervalo, em ambos cendrios avaliados, os graficos KARMA usual alcancaram ARL maiores
que 2.000 em Shewhart e maiores que 3.000 em CUSUM, enquanto que os graficos KARMA
robustos mantiveram o ARLy empirico préximo ao nominal (ARLy, = 370). Portanto, neste
intervalo, sob influéncia dessas observagdo, os limites de controle dos graficos KARMA usuais
foram alargados, aumentando a probabilidade de erro tipo II e dificultando a identificacdo de

qualquer observacao fora de controle.



52

Figura 20: Ponto de ruptura do ARL do gréfico de controle de Shewhart, Cenario 3.
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Figura 21: Ponto de ruptura do ARL do grafico de controle CUSUM, Cenario 3.
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Fonte: Elaborado pela autora.

4.4 CONCLUSAO

Na literatura, pouca atengdo foi dedicada a robustez dos modelos KARMA na presenca
de outliers. Sabendo da importancia de estimativas acuradas no monitoramento de gréaficos
de controle, nesse capitulo, propomos graficos de controle robustos. Essa proposta foi dada

a partir de um procedimento de ponderacdo dos estimadores, minimizando o efeito de obser-
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Figura 22: Sensibilidade do ARLj do gréfico de controle de Shewhart, Cenario 1.
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Figura 23: Sensibilidade do ARL do gréfico de controle CUSUM, Cendrio 1.
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Fonte: Elaborado pela autora.

vagOes discrepantes nas estimativas dos parametros do modelo ajustado na Fase I dos gréficos
de controle ja discutidos no capitulo anterior. Nesse procedimento, o estimador de méxima
verossimilhan¢a ponderada foi capaz, simultaneamente, de classificar as observagoes, identifi-
car observagdes suspeitas, atribuir pesos a essas e obter estimativas robustas dos parametros do
modelo. Na avalia¢do 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 ARL do gréfico de controle de Shewhart, Cenario 3.
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Figura 25: Sensibilidade do ARL do gréfico de controle CUSUM, Cendrio 3.
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apresentando menor sensibilidade e menor VR. Na avaliacdo de ponto de ruptura, a robustez
implicita ao modelo KARMA néo foi capaz de minimizar o efeito dos outliers na série de ob-
servacoes. Verificou-se um aumento crescente do VR médio dos estimadores usuais a medida
que eram adicionados outliers. Apesar disso, na avaliacdo de ponto de ruptura dos estimadores
robustos observou-se um VR médio constante e préximo a zero. Na andlise 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 observacdes com valores préximos ao
da mediana do cendrio. Observacgdes discrepantes com valores altos ou baixos, foram filtradas
ao utilizar a mediana condicional no modelo.

Na avaliacdo de gréficos de controle, verificou-se um comportamento similar a avaliacao
dos estimadores pontuais. Os grificos de controle KARMA robustos apresentaram um bom
desempenho, mantendo um ARL, empirico constante e préximo ao ARL( nominal. No entanto,
a presenca de outliers na estimacdo dos parametros do modelo KARMA usual promoveu o
alargamento dos limites, dificultando a identificacao de observagdes fora de controle. Na andlise
de quantidade de outliers, este alargamento pode ser identificada, ja nas primeiras observacoes
adicionadas, uma grande influéncia e aumento do valor de ARL, empirico, consequéncia do
alargamento dos limites de controle e aumento da probabilidade do erro tipo II. J4 na avaliacdo
de intensidades de outlier inserido, verificou-se certa distor¢do apenas no intervalo de [0, 2],
mesmo intervalo onde ocorreram os maiores valores de sensibilidade na andlise dos estimadores
pontuais.

Assim, a ponderagao dos estimadores de maxima verossimilhanga garantiu uma neu-
tralizagcdo do efeito das observacdes discrepantes em todos os cendrios analisados. A partir da
neutralizacdo dos outliers, as estimativas da Fase I dos graficos de controle foram mais acuradas,

garantindo um melhor ajuste dos limites para o monitoramento na Fase II.
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5 GRAFICOS DE CONTROLE KARMA ROBUSTOS APLICADOS A GESTAO DE
RESERVATORIOS

Diversas atividades envolvendo o uso da 4gua necessitam de sistemas de reservacao
para operarem de maneira satisfatoria o ano todo. Os reservatérios de dgua t€m como princi-
pal funcdo reservar a 4gua em periodos de excesso hidrico para suprir a demanda de uso em
periodos de escassez. Dentre as atividades que utilizam sistemas de reservacao, destacam-se os
reservatorios para abastecimento de dgua a populac@o e a industria e para geracdo de energia

elétrica.

5.1 RESERVATORIOS DE ABASTECIMENTO DE AGUA

Apesar de haver diferentes formas de fornecimento de dgua para abastecimento publico
e industrial, de acordo com o dltimo atlas de abastecimento urbano da Agéncia Nacional de
Aguas (ANA), aproximadamente 50% dos municipios brasileiros sio abastecidos por manan-
ciais superficiais, sendo a forma mais comum de captacdo dada através de reservatorios (ANA,
2010).

O Brasil € um dos paises com maior disponibilidade de 4gua doce do mundo, no entanto,
a sua grande variabilidade climdtica torna desigual a distribuicdo territorial deste recurso (ANA,
2010). Um exemplo disso é de que aproximadamente 80% da dgua superficial do pais estd con-
centrada na bacia hidrografica Amazonica, onde a demanda por abastecimento de dgua € baixa
enquanto que no Semidrido brasileiro, onde vivem mais de 24 milhdes de habitantes, ocorrem
periodos criticos com prolongadas estiagens (ANA, 2017a). Visando o abastecimento continuo
da populagdo, os reservatorios sio utilizados como alternativas para compensar balancos hidri-
cos negativos durante o ano. Outro desafio enfrentado na gestdo de sistemas de abastecimento
de 4gua € a oferta hidrica ndo acompanhar o crescimento populacional de determinados locais.
Nesses, muitas vezes, faz-se necessdrio a transferéncia de vazodes entre reservatorios para re-
forcar o sistema defasado (ANA, 2010). Assim, para que ocorra este intercambio de vazdes de
maneira correta, € necessaria uma gestdo eficiente, com planejamento de operacdo e tomadas
de decisdes mais assertivas.

Em 2017 o nimero de reservatorios para abastecimento de 4gua monitorados pela ANA

ultrapassava o nimero de 670 (ANA, 2017a). Esses reservatorios sdo distribuidos pelo territério
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brasileiro e muitos possuem sistemas de interligacdo, sejam construidos através de dutos ou por
canais naturais, podendo ou nao interligar diferentes bacias hidrograficas.

Um dos sistemas de abastecimento interligados mais importante do Brasil é o Sistema
Cantareira. Implantado em 1973, esse sistema € composto por cinco represas e operado pela
Companhia de Saneamento Bésico do Estado de Sao Paulo (Sabesp) (SABESP, 2015). O vo-
lume util do Sistema Cantareira € representado pela soma dos volumes dos reservatdrios interli-
gados natural e artificialmente de cada represa, sdo eles: Jaguari-Jacarai, Cachoeira, Atibainha
e Paiva Castro (ANA, 2017b). Os trés primeiros reservatorios pertencem a Bacia PCJ e o dltimo
a do Alto Tieté, logo, a interligacdo destes reservatdrios acaba transferindo a dgua de uma bacia
hidrogréfica para outra. Para fins de gestdo desse sistema, sdo estabelecidos periodos hidrologi-
cos no ano, sendo o periodo imido de 1° de Dezembro a 31 de Maio e o periodo seco de 1° de
Junho a 30 de Novembro (ANA, 2017b). Essas informagdes hidrol6gicas, associadas a sistemas
de monitoramento meteorolégico e hidrolégico, € em conjunto com ferramentas de gestao sao
essenciais para o funcionamento ideal dos sistemas de abastecimento. A operacdo de sistemas
de reservacdo objetiva um uso efetivo do armazenamento (YOU, 2008), o que demanda ferra-
mentas que auxiliem na tomada de decisao, reduzindo os riscos atribuidos frente a possiveis

alteracdes hidricas.

5.2 RESERVATORIOS PARA GERACAO DE ENERGIA ELETRICA

Além dos reservatdrios para abastecimento de dgua, os reservatorios para geracdo de
energia elétrica também sdo sistemas de extrema importancia no pais. O Brasil possui a terceira
maior capacidade instalada de usinas hidrelétricas do mundo, atrds apenas da China e dos Esta-
dos Unidos (IHA, 2018). Dentre esses trés maiores produtores de energia hidrelétrica, o Brasil
€ o0 que possui a maior dependéncia desta fonte energética. Isso pode ser observado através da
representatividade da energia hidrelétrica no total de geracdo elétrica de cada pais, enquanto a
China e Estados Unidos apresentam taxas menores que 20%, no Brasil, 64% do total da capaci-
dade instalada € de fonte hidrelétrica (IHA, 2018). Em 2019 o Brasil ja possuia mais de 1.300
hidrelétricas em operacdo (ANEEL, 2019).

O sistema brasileiro de transmissao de energia elétrica € interligado, isto é, existe uma
interconexao entre as unidades de produgao, subestagdes e distribuicao (IBGE, 2016). Assim,

por exemplo, prevendo-se baixa na producdo em sistemas hidrelétricos, solicita-se a inclusdo
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de uma fonte de producdo complementar ao sistema (ANA, 2017a). O objetivo de um sistema
interligado € suprir as necessidades técnicas do seu funcionamento, executando uma logistica
de energia (IBGE, 2016). Desta forma, € trivial que haja confiabilidade nas decisdes quanto
ao vertimento dos reservatorios e intercambios da energia produzida entre regides. 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 sdo definidos pelos limites das bacias hidro-
gréficas que alimentam os reservatdrios. O principal reservatorio do subistema Sudeste/Centro-
oeste é o reservatdrio de Furnas, enquanto no subsistema Sul, o maior reservatério € 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 reservatorio do pais, € a usina com o melhor indice de aproveitamento de dgua (ITAIPU,
2015). No subsistema Nordeste o principal reservatorio € o de Sobradinho e, por fim, no sub-
sistema Norte, Tucurui (ONS, 2019a).

O principio bésico de operacdo de uma hidrelétrica € a transformacgdo de energia po-
tencial em energia elétrica (HOUGHTALEN; AKAN; HWANG, 2010). A energia potencial é
obtida a partir do desnivel entre a cota mdxima de d4gua a montante da barragem e a turbina.
Desta forma, a utilizagdo de reservatdrios de dgua a montante do sistema garante uma maior
estabilidade, podendo manter a carga, estabelecida pelo volume armazenado, por longos perio-
dos sem prejuizos a geracdo da usina (SOUZA; SANTOS; COSTA BORTONI, 2009). Dada
relevancia dos sistemas de reservacdo para geracdo de energia elétrica e a dependéncia desse
tipo de fonte no pais, € de suma importancia possuir ferramentas que auxiliem nas tomadas de

decisdes e na gestdo dos sistemas.

5.3 MONITORAMENTO DE NIVEL EM RESERVATORIOS

Uma importante varidvel na operacdo de reservatérios € o nivel de dgua. Por meio
dessa varidvel € possivel controlar a carga de dgua sobre a estrutura da barragem e monitorar
o volume de dgua 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 resolugdo conjunta ANA/DAEE n° 925 (ANA, 2017b). Esta normatizacdo estabelece cinco

faixas de captacdo de dgua autorizada do sistema, sendo a faixa normal estabelecida para um



59

volume acumulado igual ou superior a 60%, e faixa especial quando o volume for menor que
20% do volume 1til (ANA, 2017b). No contexto de reservatérios para geragdo de energia, a
usina hidrelétrica de Itaipu monitora o fluxo de 4gua em vérios pontos do rio Parand, por meio
de uma extensa rede de estacdes hidrometeorolégicas (ITAIPU, 2015). Buscam por meio deste
monitoramento uma maior previsibilidade de vazdes afluentes a usina, de modo a garantir a
seguranca da barragem, o gerenciamento e o planejamento frente a eventuais eventos extremos.
De forma similar, a usina hidrelétrica de Furnas monitora os niveis de 4gua dos reservatorios,
além das vazdes afluentes e defluentes, como ferramenta de gestdo e apoio a tomada de decisdao
na operagao (ANA, 2018).

Vinculado ao monitoramento dos niveis de d4gua nos reservatorios, podem ser aplicados
modelos de previsdo para antever um comportamento hidrolégico (BRAVO, 2010; LOHANI;
KUMAR; SINGH, 2012; ALLAWI et al., 2018; TIWARI; KUMAR, 2018). No entanto, am-
bos os métodos de monitoramento podem ndo ser suficientes, levando a tomadas de decisdes
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-
cisdo podem vir a caracterizar um sistema ineficiente. Sistemas ineficientes acabam por nao
explorar todo o potencial do local e, muitas vezes, fazendo necessdria a exploragdao de novas
fontes hidricas, causando novos impactos a populacdo, ao ambiente e a economia. Cabe aos
gestores a decisdo de como operar as comportas dos vertedouros durante os eventos extremos e
acionar outras unidade de produgdo, no caso de sistemas interligados de energia elétrica.

Diversos estudos vém sendo realizados com o intuito de auxiliar os tomadores de deci-
sdo na selecao da melhor estratégia de operacao de reservatorios. Dentre a variedade de modelos
matematicos e ferramentas computacionais, pode-se citar métodos utilizando a légica fuzzi para
operacdo de comportas em tempo real (KARABOGA; BAGIS; HAKTANIR, 2004), minera-
cdo de dados para extrair regras de controle de reservatérios (BESSLER; SAVIC; WALTERS,
2003), modelos empiricos de chuva-vazao como subsidio a operacao de reservatérios (BRAVO,
2010), métodos de simulacao estocdstica para andlise de risco na operagao de reservatorios (HU-
ANG et al., 2018) e modelos de inteligéncia artificial empregados para simular a operagao do
reservatério (ZHANG et al., 2018). Independente do método utilizado, o objetivo comum em
todas as propostas que vém sendo desenvolvidas € tornar mais confidvel a decisdo dos gestores
frente as adversidades hidrolégicas.

Assim, verifica-se que a utilizacdo de metodologias estatisticas como ferramentas de
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suporte a gestdo ambiental tem se tornado cada vez mais comum. Nesse sentido, de forma a
complementar as metodologias existentes e ja incorporadas aos sistemas, propoe-se a utilizacao
dos graficos de controle KARMA robustos no gerenciamento de varidveis hidrologicas. Esta
ferramenta pode ser uma importante aliada, capaz de identificar crises hidricas antes mesmo do

estabelecimento da mesma, garantindo um tempo maior que o usual para tomada de decisoes.

5.4 ESTUDO DE CASOS

Nesta secao serdo apresentadas duas aplicacdes em séries de monitoramento de reser-
vatérios, a fim de evidenciar a potencialidade dos graficos de controle KARMA robustos como
ferramenta de suporte as tomadas de decisdes nestes sistemas. O primeiro estudo sera reali-
zado considerando o volume util no Sistema Cantareira, destinado ao abastecimento ptblico,

enquanto o segundo no reservatério da usina hidrelétrica de Furnas.

5.4.1 Sistema Cantareira

Em 2014, o Sistema Cantareira, responsavel pelo abastecimento da regido metropolitana
de Sdo Paulo, enfrentou uma expressiva crise hidrica (SABESP, 2015). A Figura 26 apresenta

a localizacao deste sistema.

Figura 26: Mapa de localizacao Sistema Cantareira.
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Como causas para esta crise hidrica apontou-se uma estiagem severa ocorrida na regiao

Sudeste agravada pela fragilidade da gestdo hidrica do sistema (ANA, 2017a). Foram registra-
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das chuvas abaixo da média na regido do Sistema Cantareira, representando uma queda de 55%
em relacdo a média de longo termo (SABESP, 2015).

A regido metropolitana de Sdo Paulo é uma das principais regides do pais. De acordo
com o dltimo levantamento do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), feito em
2017, essa regido respondia por 18% do Produto Interno Bruto (PIB) do pais (IBGE, 2020) e
concentrava aproximadamente 10% da populagdo brasileira (IBGE, 2019), a tomada de decisdo
neste sistema de abastecimento é de suma importancia. E nesse sentido, o uso de graficos de
controle KARMA robustos, para auxiliar o processo de tomada de decisdo, se faz interessante.
A aplicagdo versa sobre a crise hidrica ocorrida em 2014 no Sistema Cantareira, aplicando os
gréficos de controle propostos aos percentuais de volume util mensal obtidos do banco de dados
mantido pela Sabesp (SABESP, 2018). O periodo analisado foi de Janeiro de 2003 a Setembro
de 2018. A Figura 27 apresenta o grafico da série de observacdes deste periodo e as faixas
autorizadas para captacao no sistema. Pode-se observar que proximo ao ano de 2015 os niveis

de dgua alcancaram indices menores que 20% do volume dtil, classificada como faixa especial.

Figura 27: Série temporal do volume ttil mensal do Sistema Cantareira de Janeiro/03 a Setem-
bro/18.

o
S 4
= Fase | — Calibracéo Fase Il - Monitoramento
o |
©
S .
S
= o JRaeblNormal N AN AN
5 ©
g .
5 o Faixa 2{ Atengéo
2 R P Y/ Ny A St ¥ A Wty ettt Wil Attt W
> Faixa 3
Faixa 4
ST
Faixa 5: Especial

0 50 100 150

Observagdes
Fonte: Elaborado pela autora.

Como andlise descritiva preliminar da série de dados, avaliou-se a média, mediana, ma-
ximo e minimo nao condicionais no periodo completo. A média da série de dados é aproximada-
mente 52%, a mediana 51%, os valores maximo e minimo das observagdes sdo, respectivamente

99% e 6%. A série possui um desvio padrdo préximo a 0, 25. O histograma, a sazonalidade, a
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funcdo de autocorrelacdo (FAC) e a funcao autocorrelacio parcial (FACP) podem ser analisadas

na Figura 28.

Figura 28: Gréficos da série de observacdes do volume titil mensal do Sistema Cantareira.
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Fonte: Elaborado pela autora.

No histograma (Figura 28 (a)) € possivel verificar uma grande amplitude nos valores das
observacdes, com concentra¢io proximo a média, onde a frequéncia apresentou valor maior que
30. Outro fendmeno identificado foi a presencga de sazonalidade na série de dados, evidenciado
na andlise apresentada na Figura 28 (b), onde é possivel verificar uma oscilacdo na média de
observacdes em cada més. Além disso, identificou-se, a partir dos graficos FAC e FACP, a
presenca de autocorrelacdo na série de dados e, como consequéncia, a necessidade de utiliza¢ao
de gréficos de controle residuais baseadas em modelos de séries temporais.

Ajustou-se o0 modelo KARMA (1,1) com estimadores robusto e usual, com covaridvel
para modelar a sazonalidade, na Fase 1. O ajuste se deu nas primeiras 60 observacgdes (n; = 60),
representando 5 anos, e a modelagem da covaridvel 3 para modelar a sazonalidade foi dada a
partir de um vetor cosseno com periodo igual a 12. A Figura 29 apresenta o diagrama de caixa
da série com as 60 primeiras observacdes, onde pode ser observado uma certa simetria, com
mediana préoxima a média da série, sem identificar qualquer outlier.

Apesar disso, para a avaliacdo dos graficos de controle KARMA robustos adotou-se

p = 0,01 para gerar os limites da ponderacdo, em fungdo do bom desempenho apresentado no
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Figura 29: Diagrama de caixa - Fase 1.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Capitulo 4. Dos modelos testados, o que apresentou menor valor para os critérios de Akaike
(AIC) (AKAIKE, 1974) foi utilizado para estimar os parametros apresentados nas Tabelas 5.1
e 5.2. Verificou-se que alguns parametros estimados a partir do método usual apresentaram
valores distantes dos parametros do estimador robusto. Por exemplo, o parametro o apresenta
uma redugdo no valor estimado pelo método usual de quase 50% quando comparado com a
estimativa robusta. Além do «, 0 ¢, com um aumento de 30% quando comparada a estimativa

usual com a robusta.

Tabela 5.1: Parametros do modelo KARMA usual (1,1) ajustado a série de observagdes.
Parametro Estimativa p-valor

Q 0,0974  0,0194
o1 1,0302  0,0001
01 0,6863 0,0001
® 13,8579 00,0001
B1 -0,6341  0,0001

AIC -220,9874

Fonte: Elaborado pela autora.

O grafico de controle KARMA baseado no estimador de mdxima verossimilhanca pon-
derada identificou duas observacdes com valor fora do intervalo definido na Equacdo 4.2, atri-
buindo um peso w; capaz de minimizar seus efeitos nas inferéncias sobre os parametros do
modelo ajustado a série de dados. A primeira observagcdo ponderada recebeu w = 0,376 e a
segunda, w = 0, 827 no ajuste do modelo KARMA robusto.

Tendo em vista o bom desempenho dos graficos de controle KARMA baseados no resi-



Tabela 5.2: Parametros do modelo KARMA robusto (1,1) ajustado a série de observagdes.

Parmetro Estimativa p-valor

o) 0,0459  0,2711

1 0,9656  0,0001

01 0,5729  0,0001

® 18,0459  0,0001

b1 -0,6375  0,0001
AIC -250,8924

Fonte: Elaborado pela autora.

duo quantilico, esse foi adotado para o estudo de caso. Os graficos da FAC e FACP dos residuos
de cada ajuste sao apresentados nas Figuras 30 e 31. Além disso, a fim de verificar o compor-
tamento i.1.d. nas séries residuais, aplicou-se o teste Ljung - Box (LJUNG; BOX, 1978), o qual
ndo rejeitou a hipdtese de serem i.i.d. ao nivel de 5% (p-valor = 0,6089). Assim, das anélises
de FAC e FACP dos residuos e a aplicacao do teste Ljung-Box, € possivel concluir que as séries
residuais sdo i.i.d. e ndo apresentam mais o fendmeno de sazonalidade, sendo possivel a apli-
cacdo dos graficos de controle de Shewhart e CUSUM para o monitoramento e a identificagao

de observagdes fora de controle.

Figura 30: FAC e FACP dos residuos do modelo KARMA com estimador usual.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Aplicou-se os gréificos de controle a série residual de no = 117 observagdes, conside-
rando os parametros dos limites de controle para um evento com TR de 370 meses, ou seja,
ARLy = 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. E possivel observar
que o grafico 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 existéncia de alguma
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Figura 31: FAC e FACP dos residuos do modelo KARMA com estimador robusto.
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Fonte: Elaborado pela autora.

anomalia no tempo 133 (Janeiro/2014). Nos graficos CUSUM isso também fica evidente, sendo
que o gréfico robusto antecipou a tomada de decisdo em um més.

A partir da anédlise grafica € possivel verificar a permanéncia dos graficos KARMA ro-
bustos fora dos limites de controle em 2014 e 2015, identificando a manuten¢ao da situagdo dos
baixos percentuais de volume de dgua nos reservatérios por este periodo, apesar da elevacdo da
oferta hidrica no decorrer de 2015. Registros técnicos da operacio 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
possivel deixar de utiliza-las (ANA, 2017a). Desta forma, fica evidente a maior habilidade dos
grificos de controle KARMA robustos, que foram capazes de identificar um comportamento
mais préoximo da realidade do Sistema Cantareira nos anos de 2014 e 2015. O modelo KARMA
robusto apresentou resultados melhores em relac@o ao grafico KARMA usual, adiantando 1 més
no caso dos gréficos de controle CUSUM e 8 meses nos graficos de Shewhart a identificagdo da
crise hidrica no sistema. Essa antecipag@o permite as equipes gestoras um melhor planejamento,

auxiliando na tomada de decisdes estratégicas.

5.4.2 Reservatorio da usina hidrelétrica de Furnas

No ano de 2014 também foram identificados periodos criticos na geragdo energética do
reservatério de Furnas. Este reservatério possui um volume de operagdo de 17, 217 bilhdes m?,
que atinge mais de 30 municipios do pais (ANA, 2018). Conforme o boletim de monitoramento

de 2014 e 2015 (ANA, 2014, 2015) do Reservatério de Furnas, as precipitagdes registradas em
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Figura 32: Gréficos de controle da série de observacdes do volume util 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 precipitacdes
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 imidos, com
médias de longo termo de cerca de 260mm, porém, em Dezembro de 2013 a precipitacido
acumulada foi inferior a 170mm, enquanto a de Janeiro de 2014 ndo chegou a 80mm. Essa
baixa nos indices de precipitacéo resultou em uma redugdo de mais de 25% da drea alagada pelo

reservatorio entre 2013 e 2014 (GONCALVES et al., 2015). Como consequéncia, a geragao de
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energia nesse periodo foi reduzida, em 2014 e em 2015 foi gerado, respectivamente, 59% e 28%
da média de geracdo anual de 2000 a 2019 (ONS, 2020). A Figura 33 mostra a localizagdo do

reservatorio de Furnas.

Figura 33: Mapa de localiza¢ao reservatorio Furnas.
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Fonte: Elaborado pela autora.

A fim de verificar a eficicia dos graficos de controle propostos neste trabalho como
ferramenta de auxilio na tomada de decisdo em reservatérios destinados a producgdo de energia,
os gréficos de controle KARMA robustos e usual foram aplicados a série de observagdes de
percentual de volume armazenado do reservatorio de Furnas. A série utilizada foi obtida do
banco de dados mantidos pela ONS, do periodo de Janeiro 2005 a Abril de 2018 (ONS, 2019b).
A Figura 34 apresenta o comportamento da série neste periodo.

Da Figura 34 é possivel verificar uma baixa acentuada no més de Dezembro do ano
de 2012, chegando a um volume préximo de 10%. Além disso, durante todo o periodo de
Dezembro de 2013 a Dezembro de 2015, foram observados indices menores que 50%. A média
nesta série de dados foi de 65% e a mediana 71%, apresentando um desvio padrio de 0, 28. O
méximo e minimo nesta série de dados foi, respectivamente, 99% e 9%. A Figura 35 apresenta
o histograma, a andlise de sazonalidade, a FAC e FACP da série do percentual de volume qtil.

E possivel verificar no histograma apresentado na Figura 35 (a) uma acumulagio das
observagdes 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 observacdes certa dependéncia sazonal,
evidenciada na Figura 35 (b), e das Figura 35 (c) e (d) foi possivel verificar a presenca do

fendmeno de autocorrelagdo. Desta forma, faz-se necessaria a aplicagdo de modelos estatisticos
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Figura 34: Porcentagem do volume titil mensal reservatério Furnas no periodo de Janeiro/05 a
Abril/18.
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Fonte: Elaborado pela autora.

para obtencao de residuos livres destes fendmenos. Assim, ajustou-se a série de dados o modelo
KARMA (1,1) robusto e usual com covaridvel para modelar a sazonalidade na Fase 1. O ajuste
foi dado para as primeiras 60 observacdes (n; = 60) e a modelagem da covaridvel 3 foi dada a
partir de um vetor seno com periodo 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 presenca de outliers proximo aos valores minimos da série.

Assim, no caso dos graficos de controle KARMA robustos, utilizou-se de um p = 0, 01
para os limites de ponderagdo. Na escolha do melhor modelo, o que apresentou 0 menor va-
lor de AIC foi considerado o modelo de melhor ajuste. As Tabelas 5.3 e 5.4 apresentam os
pardmetros estimados para ambos modelos. E possivel verificar uma certa diferenca entre as es-
timativas usuais e robustas dos parametros do modelo KARMA. A maior diferenca observada
¢ na estimativa do pardmetro ¢, sendo a estimativa robusta 200% maior que a estimativa usual.

Para a estimativa dos parametros pelo método robusto, assim como no estudo de caso
do Sistema Cantareira, identificou duas observacdes com valores fora do intervalo definido na
Equacdo 4.2. Ambas observacdes foram suavizadas por um peso w; proporcional ao efeito cau-
sado por cada uma. A primeira recebeu w = 0, 526 e a segunda w = 0, 095. Essas ponderacdes
sao reflexo da subida acentuada ocorrida no periodo préoximo a 2007, onde a porcentagem do

volume util passa de 46, 9% para 91, 0% no intervalo de um més.
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Figura 35: Gréficos da série de observacdes da porcentagem do volume util mensal do reserva-
tério de Furnas.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 36: Diagrama de caixa - Fase 1.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Ap6s ajustado o modelo KARMA a série de dados, avaliou-se os residuos por meio
da FAC e FACP e teste de Ljung - Box. As Figuras 37 e 38 apresentam os graficos da FAC
e FACP residuais para o ajuste KARMA usual e KARMA robusto, respectivamente. Como
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Tabela 5.3: Parametros estimados do modelo KARMA usual (1,1) ajustado a série de observa-
coes.

Parametro Estimativa p-valor

a 0,8564  0,0031

&1 0,4891  0,0017

0, 0,5391  0,0131

o 11,7183 0,0001

e 14211 0,0001
AIC  -179,1074

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 5.4: Parametros estimados do modelo KARMA robusto (1,1) ajustado a série de obser-
vagoes.

Parametro Estimativa p-valor

Q 0,5885 0,0422
o1 0,6756  0,0001
601 0,2311 0,2876
® 40,1608 00,0001
B1 0,9057 0,0043

AIC -268,6976

Fonte: Elaborado pela autora.

resultado da aplicagdo do teste Ljung - Box, ndo rejeitou-se a hipétese de serem i.i.d. ao nivel
de 5% (p-valor = 0,6863). Assim, dados resultados da anélise residual, verifica-se a remog¢ao
da autocorrelacdo e sazonalidade nos residuos tanto para KARMA usual quanto para KARMA
robusto, possibilitando a aplicacdo dos gréficos de controle de Shewhart e CUSUM na série de
residuos para identificacao de observagdes fora de controle.

Aplicou-se os gréficos de controle a série residual do restante do periodo analisado
(ny = 100) e avaliou-se a identificacdo das observacdes fora de controle considerando os li-
mites estabelecidos para eventos com TR de 370 meses, isto é, ARLy = 370. As Figuras 39
(b) e (c) apresentam os gréificos para o modelo KARMA usual e as Figuras 39 (d) e (e) para
o modelo KARMA robusto. Verificou-se que todos os gréficos identificaram anomalias no pe-
riodo de 2014 e 2015. No entanto, a crise estabelecida nestes anos parece ter iniciado nos anos
anteriores. Foi possivel verificar que as primeiras observacdes fora de controle identificadas no
monitoramento dos gréaficos foram no ano de 2012. Este comportamento € visivel nos graficos
de controle KARMA robustos (Figuras 39 (d) e (e)) e no grafico de controle CUSUM KARMA
usual (Figura 39 (c)). O gréfico de controle de Shewhart KARMA usual (Figura 39 (b)) foi

0 que apresentou menor persisténcia das observacoes fora de controle, identificando apenas



Figura 37: FAC e FACP dos residuos do modelo KARMA com estimador usual.
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Figura 38: FAC e FACP dos residuos do modelo KARMA com estimador robusto.
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observacgdes alternadas e nao periodos fora de controle como os demais.

71

Apesar de todos os gréficos de controle terem identificado as anomalias na série de

volume armazenado, foi verificado que os gréficos de controle KARMA robustos identifica-

ram um més antes o periodo fora de controle quando comparado ao grafico de controle de

Shewhart KARMA usual e dois meses antes quando comparado com o grafico de controle

CUSUM KARMA usual. A identificacdo de anomalias com antecedéncia, mesmo de poucos

meses, pode fazer grandes diferenca para a gestdo de uma usina hidrelétrica, facilitando a to-

mada de decis@o. No ano de 2012 a hidrelétrica de Furnas gerou aproximadamente 6.880GW h,

a maior geracdo de energia desde 2000 (ONS, 2020). Portanto, se medidas de gestdo tivessem
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Figura 39: Graficos de controle da série de observagdes do volume util mensal do reservatério
Furnas.
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sido tomadas logo que identificadas tais anomalias no ano de 2012, possivelmente os reservato-
rios néo teriam reduzido 25% da sua drea alagada. Além disso, a situagdo teria sido normalizada

com maior controle e hoje o sistema poderia estar operando com melhores condi¢des.
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5.5 CONCLUSAO

As andlises realizadas, baseada em séries de dados com fatos ja estabelecidos, permi-
tiram a identificacdo de pontos favordveis e desfavordveis nas metodologias utilizadas. Am-
bas metodologias apresentaram comportamentos satisfatérios, identificando observacdes fora
de controle antes dos niveis de d4gua chegarem a volumes criticos do sistema. No entanto, foi
através dos gréficos de controle KARMA robustos que verificou-se maior agilidade na identifi-
cacdo de periodos fora de controle. Foram constatadas ponderacdes de observacdes discrepantes
em ambos estudos garantindo estimativas mais acuradas ao modelo KARMA robusto. Assim,
a partir desta aplicacdo, fica evidenciada a boa performance dos grificos de controle KARMA

robustos no monitoramento de séries hidroldgicas.
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6 CONCLUSOES GERAIS

Esta dissertagdo buscou desenvolver ferramentas de monitoramento que auxiliem na
gestao ambiental e tomada de decisdo, principalmente na operacdo de reservatérios. Para isso,
utilizou-se como base metodologias estatisticas de monitoramento de dados e modelos de sé-
ries temporais. Nesse sentido, foram propostos graficos de controle baseados nos residuos do
modelo KARMA e avaliados via simula¢do de Monte Carlo em trés diferentes cendrios e dois
tamanhos amostrais. Sabendo da presenca de outliers em varidveis ambientais e hidrolégicas
e, ainda, do efeito que estas causam nas estimativas dos parametros dos modelos, foi proposta
uma melhoria aos griaficos KARMA, utilizando estimadores de médxima verossimilhanca pon-
derada. Os graficos robustos a outliers foram avaliados via simulagao de Monte Carlo em dois
diferentes cendrios e dois tamanhos amostrais. Por fim, aplicou-se e avaliou-se as ferramentas
propostas nesta dissertacdo a dados de dois sistemas de reservacdo de grande importincia no
pais, Sistema Cantareira e hidrelétrica de Furnas.

Foi possivel verificar o melhor desempenho dos graficos de controle KARMA quando
comparados com o desempenho de outras metodologias ja propostas. Os grificos de controle
KARMA apresentaram baixas distor¢des na avaliacdo de ARL, e desempenhos equipardveis
aos demais modelos analisados na avaliacdo de ARL;. No entanto, na presenca de outliers os
grificos KARMA tiveram seus limites de controle afetados, apresentando maiores distor¢oes
quando comparado a proposta robusta. Os gréificos de controle KARMA robustos identificaram
as observagdes discrepantes e as ponderaram de forma a suavizar seus efeitos nas inferéncias
sobre o modelo ajustado. Portanto, a partir dos estimadores de méxima verossimilhanca ponde-
rada foi possivel obter estimativas mais acuradas na Fase I dos gréficos e, como consequéncia,
limites de controle no monitoramento da Fase Il com menores distorcoes.

Na aplicacdo dos graficos de controle propostos a dados reais do Sistema Cantareira e
Furnas verificou-se uma maior agilidade dos graficos robustos na identificacdo de observacoes
fora de controle. Essa antecipacdo da identificacdo de situagdes fora de controle poderiam
ter auxiliado a gestdo e tomada de decisdo desses sistemas a fim de evitar as crises hidricas
que se estabeleceram. Os sistemas de reservacdo de dgua, tanto para abastecimento quanto
para geracdo de energia, sdo de extrema importancia no pais, sendo trivial o desenvolvimento
de ferramentas que auxiliem na tomada de decisdes € minimizem os riscos frente a variagdes

hidricas. Nesse sentido, os graficos de controle KARMA robustos sdo apresentados como uma



promissora alternativa ao monitoramento de nivel de reservatdrios de dgua.
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APENDICE A - Resultados avaliacdo ARL; paran; = 500

As Figuras 40, 41 e 42 apresentam o desempenho dos gréficos de controle de Shewhart
e as Figuras 43, 44 e 45 o desempenho dos gréficos de controle CUSUM frente as diferentes

magnitudes avaliadas para n; = 500 na Fase I.

Figura 40: Curva ROC gréfico de controle de Shewhart - Cendrio 1.
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Figura 41: Curva ROC gréfico de controle de Shewhart - Cendrio 2.
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Figura 42: Curva ROC gréfico de controle de Shewhart - Cendrio 3.
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Figura 43: Curva ROC gréfico de controle CUSUM - Cenério 1.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 44: Curva ROC gréfico de controle CUSUM - Cenério 2.
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Figura 45: Curva ROC gréfico de controle CUSUM - Cenério 3.
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APENDICE B - Resultados avaliacdo de desempenho dos graficos de controle KARMA

robustos

Neste apéndice encontra-se as figuras que apresentam o desempenho dos gréificos de
controle de Shewhart e CUSUM frente as diferentes intensidade e quantidades de outliers inse-

ridos para n; = 500 na Fase 1.

Figura 46: Ponto de ruptura do ARL do grafico de controle de Shewhart, Cenério 1.
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Fonte: Elaborado pela autora.



Figura 47: Ponto de ruptura do ARL, do grafico de controle CUSUM, Cendrio 1.

o
o |
3 —— KARMA usual
o KARMA robusto
S _|
o
<
o
o |
S
. o™
4
< o
o |
S
N
o
S _|
o
ST e e
o -
T T T T T T
0 10 20 30 40 50

Outliers

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 48: Ponto de ruptura do ARL do grifico de controle de Shewhart, Cenério 3.

o
o _
3 —— KARMA usual
o KARMA robusto
S |
o
<
o
S |
o
— (2]
4
<< o
o _]
o
N
o
S |
o
—
O T
T T T T T T
0 10 20 30 40 50
Outliers

Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 49: Ponto de ruptura do ARL, do grafico de controle CUSUM, Cendrio 3.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 50: Sensibilidade do ARL do grafico de controle de Shewhart, Cenério 1.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 51: Sensibilidade do ARL, do grafico de controle CUSUM, Cendrio 1.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 52: Sensibilidade do ARL do grafico de controle de Shewhart, Cenario 3.
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Figura 53: Sensibilidade do ARL do gréfico de controle CUSUM, Cendrio 3.
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Fonte: Elaborado pela autora.

98



	Introdução
	Objetivos
	Objetivos específicos

	Estrutura do trabalho

	Revisão de Literatura
	Gráficos de Controle
	Gráficos de controle usuais
	Gráfico de Shewhart
	Gráfico CUSUM tabular

	Gráficos de controle para dados duplamente limitados
	Gráficos de controle para dados autocorrelacionados


	Gráficos de Controle KARMA
	Modelo KARMA
	Gráfico de controle proposto
	Avaliação numérica
	Avaliação do ARL0
	Avaliação do ARL1

	Resultados Numéricos
	Conclusão

	Gráficos de Controle KARMA robustos
	Gráficos de controle propostos
	Estimadores de máxima verossimilhança ponderada

	Avaliação numérica
	Avaliação dos estimadores pontuais
	Ponto de ruptura
	Curva de sensibilidade

	Análise de desempenho dos gráficos de controle

	Resultados Numéricos
	Conclusão

	Gráficos de controle KARMA robustos aplicados à gestão de reservatórios
	Reservatórios de abastecimento de água
	Reservatórios para geração de energia elétrica
	Monitoramento de nível em reservatórios
	Estudo de Casos
	Sistema Cantareira
	Reservatório da usina hidrelétrica de Furnas

	Conclusão

	Conclusões Gerais
	Referências
	Apêndices

