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Resuma O monitoramento de uma barragem requer muitosrunsentos para avaliar
seu comportamento. Gréaficos de controle multivanedsdo ferramentas estatisticas
amplamente utilizadas para monitorar diversas veeid de interesse. E necessario
estabelecer valores estatisticos de controle cose lveo periodo operacional para avaliar
a seguranca de uma barragem. Assim, é desejavedabus reducdo do numero de
variaveis, a descoberta de associacfes e o esta@bedato de valores de controle para
parametros das novas variaveis do sistema reduzZBitéficos de controle para algum
parametro de interesse, como a meédia, requerem aguelados sigam a distribuicdo
normal de probabilidades, o que geralmente ndo re@om dados de instrumentacao.
Uma alternativa para este tipo de problema nos dadm uso dos residuos de modelos
ARIMA-Garch e de técnicas ndo paramétricas paraneast intervalos de controle. Este
trabalho tem o objetivo de combinar o uso da téaréstatistica multivariada de analise
de componentes principais e de graficos de contealeque os limites de controle para a
média de um conjunto de residuos de componentesijpais sdo estabelecidos com base
em critérios ndo paramétricos via kernel densityineation(kde) que independe da
normalidade. Um estudo de caso realizado com dabtoseitura da instrumentacdo da
barragem da usina de Itaipu mostrou que o limitecdatrole estabelecido com base em
critérios ndo paramétricos apresenta menor taxa fisos alarmes estatisticos
comparado com o0 método paramétrico e que a analisecomponentes principais
colabora na identificacdo de instrumentos respoesaipela maior parte da variabilidade
e que isto corrobora com sua posicao relativa narbgem.
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1. INTRODUCAO

Garantir a preservacdo da seguranca de uma barragema tarefa fundamental em seu
periodo operacional com vistas a fornecer alegasnaergéncia, minimizar a perda material e
financeira e evitar vitimas humanas. A técnica paiar a seguranca de uma barragem é a
andlise de sua instrumentacdo. Grandes barragefempdispor de centenas ou mesmo
milhares de instrumentos responsaveis pela avalidg&arias caracteristicas de interesse da
engenharia, como deslocamentos, subpressdes edormextensas bases de dados.

Devido as caracteristicas geotécnicas especifieasada obra de barragem, ndo se pode ter
criterios de avaliagdo universais de barragens, seja, cada barragem tem suas
especificidades. Além de instrumentar a barragegmeéiso interpretar os dados de leituras
dos instrumentos para avaliar seu comportamentstabalecer, de alguma forma, um
dominio de valores estatisticamente aceitaveis parkeituras de um dado instrumento em
que se espera, com dada probabilidade, que a barragteja em condigbes normais de
operacdo. Uma maneira de executar esta tarefizawuterramentas estatisticas aplicadas em
dados de um periodo em que se considera a barragentontrole para analise de seu
comportamento futuro.

Em geral, mesmo instrumentos que avaliam aspedteentes, quando estdo localizados
proximos, apresentam correlagdo em suas leiturastas sdo afetadas, sobretudo, por
mudancas na temperatura e nivel do reservatérly.Agsim, pode ser Gtil o emprego de
técnicas de controle estatistico de qualidade vawmiéida, que levem em conta a anélise de um
conjunto de instrumentos para estabelecer vala@esdtrole para este conjunto, em vez da
analise individualizada. Isto pode fornecer regmghais globais e fidedignas sobre o
comportamento da barragem e reduzir o trabalho.

Uma ferramenta de controle estatistico de qualidzadante popular sdo os graficos de
controle que podem ser univariados ou multivariads concepcéo consiste de um valor
central de uma caracteristica de qualidade deegder(como a média, por exemplo), de uma
regido (ou intervalo) de controle estatistico era g& estabelecem limites (superior/inferior)
de controle e de uma probabilidade associada & deshipotese que um conjunto de dados
esta sob controle. Para maiores detalhes se sadgtara de [2], [3].

Graficos de controle tradicionais para um paramd#ganteresse foram concebidos sob a
hipotese de que os dados tém distribuicdo normadrdeabilidades e sdo independentes e
identicamente distribuidos. Entretanto, tais hipééepodem ndo serem verdadeiras quando se
trata com dados de leituras de instrumentos. N&ar lem conta tais hipéteses pode
desacreditar o sistema de controle estatistica@tupir excessivo niumero de alarmes falsos
e também de falsos verdadeiros.

Para tratar de dados multivariados e superar gstddemas, varia abordagem tem sido
propostas. [4] criou um modelo de monitoramento tivariado de dados de barragens
extraindo componentes principais da matriz de daglass interpretando como o efeito
ambiental sobre os dados. O residuo entre o vetdiados e das componentes retidas leva a
andlise da estatistica da norma quadratica e gendbhites de controle na funcao densidade
de probabilidades que é estimada pelo mékedoel density estimation (kde)

Gréficos de controle ndo paramétricos das compesemrincipais de um sistema
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multivariado em que nao se requer a hipétese dmalimlade foram desenvolvidos em [5].
SimulacGes da estatistid®de Hotteling mostraram que o grafico proposto teeihor
desempenho na auséncia da normalidade.

Um estudo de caso industrial foi feito em [6], orske combinou o uso de andlise de
componentes principais para definicdo dos limiesahtrole com urkernelde estimativa da
densidade de probabilidade multivariada, seus teeig diminuiram o numero de falsos
alarmes, permitiram a identificacdo de comportamemormal com antecedéncia e reducéo
da variabilidade dos dados. Foram avaliadas astistasSPE eT?.

Para dados de um processo multivariado que mosvadéncias de auséncia da normalidade
multivariada, o limite superior de controle do ipafl'? estabelecido com base num percentil
da distribuicdoF, na fase Il, pode ndo ser muito acurado. [7] udécaicakde para a
distribuicdo da estatistic? e do limite superior de controle quando os dadds s&o
normais multivariados.

Graficos de controle para observacoes individuaisgdaficos de meédias modveis foram
comparadas com gréficos ndo paramétricos baseadaop@ntis de distribuicabootstrape
kernel estimatoreem diversos cenarios em estudos de simulacdo @mosdde diversas
distribuicbes paramétricas na fase Il do gréficearole. [8]

O diagndstico de valores singulares foi proposto monitoramento de seguranca de
barragem, com um estudo de caso numa usina hiibaléta China, via andlise de
componentes principais e grafico de controle maiftadoT?2. [9] Foi aplicado numa usina
chinesa um modelo que extrai as componentes pailscigpos dados da instrumentagao e
estabelecer um modelo hidrostatico sazonal no teampe nivel do reservatorio, temperatura
e efeitos do tempo e as componentes principaiss Apta regressao entre as variaveis podem
ser feitas previsdes das componentes principaigl@apor meio de graficos de contrdlé

o0 comportamento dos instrumentos. [10]

Neste trabalho se busca estabelecer limites deot®npara o grafico multivariado dos
residuos de componentes principais (PCA) retidasnigprocesso multivariado. Os residuos
sdo obtidos ap6s uma modelagem ARIMA-Garch das oopmies. Os limites de controle
sao obtidos através da técnica ndo paramétrica WlEando dois nucleos e duas variacdes
do parametrch. Uma comparacdo com os limites obtidos com a éggdde normalidade
multivariada (MVN) para dois tipos de estimativas matriz de covariancia dos dados é
realizada em dados de monitoramento da barragenmsida de Itaipu entre o Brasil e o
Paraguai. Os resultados mostram que a combinacB€AeARIMA-Garch e KDE facilita a
reducdo da massa de dados, a obtencédo de vanépetsentativas e a reducdo de falsos
alarmes para estabelecer limites de controle.

Este artigo esta assim estruturado: na sec¢édo ifbéufea breve explanacéo sobre graficos de
controle, analise de componentes principais, mgeelaARIMA-Garch e KDE; na secao 3
sdo descritos os dados e métodos empregados; &ia 4eg580 apresentados os resultados
obtidos e na secédo 5 algumas conclusdes e corggdsra
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2. REREFENCIAL TEORICO

2.1. Graficos de controle

De acordo com [2], uma das principais técnicasamdrale estatistico do processo € o grafico
(ou carta) de controle. Um tipico grafico de coletrmnsiste em plotar a média da medida de
uma caracteristica de qualidade em fun¢éo do te@pupéafico possui uma linha central que
representa o valor alvo caso ndo houvesse vadalldi e de duas outras linhas, o limite
inferior e superior de controle que sdo determinaclum base estatistica. Os gréficos de
controle sdo elementos visuais para o monitoramaatoonformidade de caracteristicas de
produtos ou processos. [11]
Existe a ocorréncia de causas comuns de variaga&osap inerentes ao processo e de causas
especiais de variacdo, devido a mudancas reaisndQuaomente as comuns estiverem
presentes o processo € estavel ou sob controlésBstae quando ha causas especiais de
variacao o processo € instavel ou fora de congéstigtistico. [12]
Os graficos de controle podem ser Uteis para variBe dados passados se originavam de um
processo sob controle ou para indicar se amositagaé deste processo estdo sob controle
estatistico. [2]
Quando se estabelece um teste de hipotese sobrafirmac&oH,: um processo esta sob
controle, tem-se associado a ele dois tipos ds,earsaber,

a = P(erro tipo I) = P(rejeitar Hy|H, é verdadeira)

= P(rejeitar o estado de controle|processo esta sob controle)

= P(falso alarme)
aé chamado de nivel de significancia do teste e
B = P(erro tipo II) = P(aceitar Hy|H, € falsa)
= P(aceitar o estado de controle|processo esta fora de controle)

= P(falso positivo)
Quando se aumenta o intervalo ao redor da linharatede um gréafico de controle é
diminuido o risco de erro tipo | e € aumentadasocaride erro tipo Il, por outro lado quando se
diminui o intervalo ao redor da linha central de grafico de controle € aumentado o risco de
erro tipo | e é diminuido o risco de erro tipoDependendo da necessidade que se tem, pode-
se fixar o valor do multiplo do desvio padrdo ecokdr o valor dex ou vice-versa. [2]
Cometer um erro tipo | significa apontar um falkrme, ou seja, rejeitar que o0 processo esta
sob controle num dado instante quando, na verdestd, sob controle. Um importante
instrumento para medir o desempenho (reduzir a thxdalsos alarmes e aumentar a
capacidade de medir mudancas da caracteristicatefesse) de um grafico de controle é o
comprimento médio da sequéncia (CMS) que € numeédiarde observacdes que se espera
até gue uma observacao indique uma condicao deléocantrole.
Quando o processo esta sob controle é desejavednéaimo tempo necessario para que o
gréfico de controle emita um alarme falso para zedutaxa de falsos alarmes (aumentar o
CMS). No gréfico de controle de um processo naocautelacionado o CMS é calculado por
CMS = 1/p, ondep = P(uma observacao aparareca fora de controle). Ron@n, o gréfico
de controle da média amostral com limitesttB ondep = 0,0027,CMS = 370, significa

4
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que, mesmo que 0 processo esteja sob conetmlenédiaa cada370 observacdes espera-se
que uma observacdo esteja fora do interv@oe- 30,x + 30). Os limites de controle
dependerao da hipotese de normalidade, do niv@bddicanciaa, do tamanha da amostra
e da quantidade: de amostras. [2]
O planejamento e a analise de um grafico de cens@b constituidos de duas fases. Na fase
I, chamada retrospectiva, quando nao € possivecisar valores padrdo ou de referéncia
para a média e o desvio padrdo do processo (maasiyezes), sao estabelecidos os limites
de controle com base em amostras. [13] Na fasehhmada de fase prospectiva, o
monitoramento do processo continua baseado em niavus de entrada.
O conceito basico do controle estatistico de psmsedaseia-se na comparacdo do que esta
acontecendo hoje com o que aconteceu previamemt@. ¢dmponente importante de um
controle de processo é a obtencdo de uma baselde da processo sob controle que serve
de referéncia ou calibragdo, chamada de faseolglsr dizer que 0 processo esta operando
proximo de um valor alvo aceitavel com alguma \g#ia natural e sem causas de
preocupacéo. [13]
O uso de graficos de controle em certos dados amaiseé insatisfatorio e fornece muitos
falsos alarmes devido ao fato dos dados seremlacoeados. Este problema pode ser
resolvido pelo ajuste de um modelo de série tenhpando os residuos do modelo no
monitoramento, onde o residuo é a diferenca entedon observado e o valor previsto. [3]
A alta quantidade de caracteristicas monitoradas recebimentoon line de dados de
monitoramento fez crescer no meio industrial e @cacb, nos ultimos 30 anos, o interesse
pelo controle estatistico de processos multivasatlia pratica quase sempre ha necessidade
de monitorar o controle de diversas variaveis ebam multiplos graficos de controle
univariados possam ser aplicados, isto pode conduznterpretacbes enganosas sobre o
estado de um processo, sobretudo quando existelagio entre as variaveis, as variaveis
devem ser examinadas conjuntamente e ndo separaeafid|

Sep variaveis representam processos que estejam smmdomladas, assumindo que
X' = [X1, X5, ..., Xp,] ~N, (1, X), ou seja, qu&k’ tenha distribuicdo normal multivariada e que
se deseja controlar a mégiaas covariancias entre as variavgise as varianciag(X;). A
alteracdo de ao menos uma das médias ou das cmvasigvariancias) significa que o
processo esta fora de controle. Neste caso, [2brglatam que a aplicacdo de graficos de
controle univariados pode conduzir a interpretacégsivocadas e enganosas e que 0S
métodos multivariados sdo uma boa alternativa. Quas variaveis sao correlacionadas
aumenta a probabilidade de emissao de falsos aasmepior ainda, de ndo receber um sinal
de alerta quando o processo multivariado estegadercontrole.

A estatisticaT? pode ser considerada uma generalizacdo da detatisjue possui

distribuicdot-de Student onde= ;%% Note quet é a distancia entre a média amostral e da

populacado, ponderada pelo desvio padrdo amoswahd® se deseja testar a hipotese u,
tem-se que
_ (% — po)?

£2
s?/n

= n(x — p)[s*]171(X — po).
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Logo, no cas@ dimensional, s6 ! é a inversa da matriz de covariancia, segue que

T? = n(X — po)'[S17 (X — o).
No caso dem amostras, de um processo sob controle, extraides gvaliacdo serem de
tamanhon, sep variaveis estiverem sendo avaliadas, de acordo [2pntomo na prética
quase semprg e X sao desconhecidas e sdo estimadas, respectivarpelu® estimadores
nao viesados’ = (¥, .., Xp) € a matriz simétrica positiva definidade covariancia, entédo a
estatistica torna-s&@? = n(x — x¥)'[S]"'(x — X¥). Esta estatistica é chamada @é de
Hotteling ou somentd? e tem o objetivo de medir a distancia de cadareas@o do
centroide dos dados, em uma escala padronizadaogugensa a diferenca em unidades de
medida de variabilidade. Quando o numero de obgéesade uma amostrare=1, a
estatisticd? de Hotelling conforme [2], [15] e [3] fica

T?=(x—-%)[S]'(x — %)

e o limite superior de controle da fase Il torna-se
_pm+1)(m—-1) (1)
_ mm-p) e
Seguindo a indicacdo de [16], o limite superiorcdatrole (LSC) da fase I, no caso de
observacgdes individuais é recomendavel calculaaseando na equacgéo

pse=m=V 2)

m X2

e o elipsoidep dimensional dd00(1 — a)% de previsdo de uma futura observacgdo é dado
por todos os vetoressatisfazendgx — x)'[S] " (x — X¥) < LSC ondem é a quantidade de
amostras.
Uma questao importante no caso de tratamento a@egso com observagdes individuais € a
forma de estimar a matriz de covariancia. O estonadual é aquele obtido da combinacéo
dasm observacdes

LSC

1
Sy = — Gy = Dy — 1)’ ®)
E sugerido por [17] o uso do estimador da matrizcdeariancia a partir de pares de

diferencas sucessivas, dado por

Vi = Xjy1 — X; l=1,,m—1
Os vetores; podem ser arranjados em uma matriz
v,
V= :
!
. Um-1
De modo que a matriz
'y (4)

S, =———V
2(m—1)
€ um estimador mais ‘local’ da matriz de covarianeio sentido de capturar somente
variabilidade de curto prazo.
A estatistical’? tem a vantagem de poder ser decomposta em contpengue refletem a
contribuicdo individual de cada variavel para wvaeT?. Segundo [18],
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_ 72 2 5
dj =T =T ©)
ondeT(zj) € 0 valor da estatistica usando todas as varigeeisexcecao dg € um indicador

da contribuicdo relativa daésima variavel na estatistica global. Um valoo di¢ d; indica

forte contribuicdo desta varidvel numa observag@ntealmente fora de controle e pode
conduzir a analise desta variavel em particular.

2.2. Andlise de Componentes Principais

Técnicas de reducédo de dimensionalidade de dadobas@&adas no principio da criacdo de
conjuntos de variaveis latentes, chamadas de casnpes principais, que capturam a
variacao significativa que esta escondida nos dadesescores das variaveis fazem parte
destes conjuntos de variaveis latentes. Para otonamiento do processo, a variagdo que 0s
conjuntos de variaveis latentes extraem das vasiade processo é de fundamental
importancia para a avaliagdo da qualidade do poodia seguranga do processo e, mais
geralmente, se 0 processo esta em controle astat{49]
Um meétodo que consiga extrair caracteristicas adssipode ser util no estudo de seguranca
de barragem. Como as leituras de instrumentacéoes@ittado da combinacdo de diversos
fatores, os meétodos de analise multivariada dosodgmbdem apresentar as seguintes
vantagens: 1) mais rentdveis ao reduzir o numeemédkses individuais, 2) maior capacidade
de explicar e separar a variabilidade devida a canga atribuivel da variabilidade aleatoria
dado que as componentes principais séo, por da&binitdo correlacionadas e 3) identificar
padrées de comportamento. [20,21]
Andlise de componentes principais (PCA) é uma t¢écanalitica multivariada de dados na
qual um numero de variaveis relacionadas sao tranaflas em um conjunto em que se
espera um numero menor de variaveis ndo correladamnque sdo combinacdes lineares das
variaveis originais. [22] [15] Sua popularidade aeelmente deriva de sua habilidade, em
muitas ocasides, de representar uma situacao amiditla em um espaco de dimensao muito
mais reduzida. [22]
Dado um vetor de variaveis aleatorias = (X;,X5,...,X,,) com matriz de covariancia
conhecid& e autovalorest; > 4, > - = 4, = 0, ao se considerar combinacGes lineares do
tipoZ; = a;X = a;1 X, + apX, + -+ apX,,i = 1, ..., p, usando propriedades da variancia se
mostra qu&/ar(Z;) = a;Za; € Cov(Z;, Z;,) = a;'2ay.
Parai,k = 1, ...,p, para que as novas variaveis (componentes prisci{p&Ps)Z; tenham
variancia maxima possivel e sejam ndo correlacesadestringindo que os vetoras
tenham norma unitaria, se demonstra em [15] guésama componente principakE 1, ..., p,
€ dada por

Zi = 31,X = el-le + eizXz + -+ eipo

Var(Zl-) = e;Zei = /11'

onde(4;, e;) representa o i-ésimo par ordenado de autovaloio(dem decrescente de valor)
e autovetor da matriz de covariancia. Além disspraporcao total de varidncia explicada
pelak-ésima componente principal &
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A

M+A++2,
e normalmente “poucask componentes principais conseguem explicar graratee pa
variabilidade, de modo que gs variaveis originais podem ser subsituidas pétas
componentes principais com pouca perda de informaca
Existe uma série de critérios para a escolha doermirde componentes principais a ser
tomada. Estes critérios incluem: a) testes defgigncia para a igualdade de raizes, b) reter
uma quantidade de CPs suficientes para explicar pnoorcdo determinada da variancia
total e c) parar quando as variancias residuagfaguais a alguma quantidade determinada,
usualmente a variabilidade inerente do sistemastante. [23]
Para [15], onde h& necessidade de se monitorarabdade de um grande numero de
variaveis, o uso de CPs combinado com graficosodérae multivariado € uma alternativa
plausivel e viavel. Em um processo que se encoestavel no tempo, no qual as
caracteristicas avaliadas sao influenciadas agmrasausas comuns de variacdo , os valores
de algumas “poucas” componentes principais tambéeverdo estar estaveis.
Reciprocamente, se as componentes principais apaesestabilidade, a variacdo aleatéria
das variaveis originais também devera estar estavel

2.3.  Modelagem ARIMA-GARCH
A modelagem de séries temporais sempre atraiu rcé@ede diversos pesquisadores
devido a sua importancia na aplicacdo em quasestadaareas do conhecimento. O
objetivo é se ajustar um modelo adequado a um ntmjde dados disponiveis, bem como,
que seja capaz de ter um desempenho 0 mais expteceso possivel na previsdo de
valores da série.
De acordo com [24], sdo objetivos das séries teaiporinvestigar seu mecanismo
gerador, fazer previsdes de valores futuros, descre seu comportamento, procurar
periodicidades relevantes. Uma série temporal &estaria de segunda ordem, se flutua
estocasticamente ao redor de uma média constgrgsei autocovariancia constante.
A abordagem de Box e Jenkins [25] é uma metodolbgistante utilizada na anélise de
modelos paramétricos e consiste do ajuste de m@dmlto-regressivos integrados de
meédias moveis ARIMA(p,d,q)) que sao modelos lineares aplicaveis em séries
estacionarias de 22 ordem. Sua construcdo se baseiaciclo iterativo cujos estagios
estdo representados na Figura 1.
Denotando o operador de translacdo ao passadB,gmyde-se escrever q, = Z;_4,
B™Z, = Z;_, € 0 operador diferencd, de modo que\Z; = Z; — Z;_, = (1 — B)Z;, 0S
modelos lineares estacionariéBMA(p, q) tem a forma

Zy=pu+p1Ze y+ PoZe p+ o+ PpZep +ar—01a,1—0a, 5 — - =050,
Ondey, ¢; e 6; sdo parametros a serem determinados via minimadrgdos e os residuos
a; sdo nao correlacionadas . A identificacdo de nusdé&R/MA para ajustar um conjunto
de dados tem o objetivo de determinar os valoresais dos parametrog, d e q e, em
seguida, estimar os parametros a serem usadospa @ estimativas. A identificacdo é
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feita, sobretudo, com base na analise de perfilgdacos das funcdes de autocorrelactes
simples e autocorrelagdes parciais estimadas, a@s e espera representarem
adequadamente seus valores tedricos que séo deswmosh [24]

As etapas da identificacdo s&o:analisar se ha essidade de aplicar alguma transformacéao
(logaritmica, Box-Cox,...) nos dados da série nagcom vistas a estabilizar sua variancia,
aplicar diferencas na série para obtencao de estagtdade e reducdo a busca de um modelo
ARMA(p, q); fazer a identificagdo dos valores gee g com base nas autocorrelagbes e
autocorrelacdes parciais.

i . - verificar ou
especificar identificar

diagnosticar

classe geral de baseado na analise calculo dos parametros analise da adequacio
modelos considerados de autocorelacso e dos residuos para os

outros critérios fins desejados

Figura 1 - Estagios do ciclo iterativo da constougé um modelo de séries temporais

Quando se tem séries temporais cuja variancia ciomai evolui no tempo, modelos lineares
como ARIMA podem ndo mais ser adequados para descreveratsaisshente o seu
comportamento estocastico. Modelos nao-lineareemoser mais apropriados neste caso.
[24] Por exemplo, modelodRCH, que sdo ndo-lineares no que se refere a varidAcia
variancia condicional também é chamada de volatlkd Os modelos auto-regressivos com
heteroscedasticidade condiciondlRCH) foram introduzidos por [26] com o objetivo de
estimar a média e a variancia da inflagéo.

A partir dai, surgiram variantes do modelo origidalheteroscedasticidade, em particular os
modelosGARCH(ARCH generalizado) proposto por [27], cujo modelo n&imples € o
Garch(1,1), expresso coma? = a, + a u?_ | + a,07 1@ + a;u?_; + a,o2,, em que a
variancia condicional de no tempa ndo depende somente do termo do erro ao quadeado n
periodo anterior (como ocorre ndlRCH (1)), mas também da variancia condicional no
periodo anterior. Este modelo pode ser generaliaad@asdrarch(p, q). [28]

2.4. Kernel Density Estimation (KDE)

Quando uma amostra € extraida de uma distribuigdibnua, deseja-se estimar a distribuicdo
da populacdo do qual aquela amostra € extraidan €aslisponha de uma estimativa da
densidade de uma populagédo continua, € possivaindear estimativas das estatisticas da
populacao tais como a média, moda, dominio, quards simetria da distribuicédo. [29] Isto é
particularmente utii quando a distribuicio € debecida e requer calculos
computacionalmente intensivos.

Um ndcleo estimador da densidade (KDE) é uma nmeaméio paramétrica de estimar a
funcdo densidade de probabilidade de uma varideat@ia. A técnica KDE oferece uma
maneira ndo paramétrica de estimar a funcdo detesaprobabilidade sem a especificacao
de um modelo paramétrico (quando a familia de fesglie um modelo pode ser especificada
por um namero finito de parametros). [30]
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Uma nudcleo-fungdo é uma funcd& tal que K(x) >0,x € R K(x) =K(—x) e
ffooo K(x)dx = 1. Alguns exemplos (dentre varios existentes) déeotitingdes sdo o nucleo
de Epanechnikov
3(1—x?)
Ke(x) — T, -1<x<1 (6)

0, caso contrario

e 0 nucleo oriundo da distribuicdo normal

1 1
K,(x) = Ee_ixz,x € R (7)

A escolha de um modelo paramétrico depende dacayaeja por razdes cientificas ou de
experiéncias anteriores. Isto pode ser uma degyemtados modelos paramétricos em
restringir a algumas familias paramétricas que pod@&o ser adequadas ao problema em que
se esta tratando. Os modelos ndo paramétricosndepe a restricdo a certas familias
paramétricas e buscam “deixar os dados falaremsigwoprios”. [30]

Um problema de regressdo muito comum € a partidddss de amostra aleatoria estimar a
funcéo densidade de probabilidagelp). No caso paramétrico, tal estimativa assume que a
funcdo densidade pertence a alguma familia parm@étcomo a normal, e estima os
parametros usando, por exemplo, estimadores denmmaxerossimilhanca. No caso néao
paramétrico a estimativa ndo assume nenhuma fortnaapdafdp. O histograma é um
exemplo de estimativa dalp ndo paramétrica em que a reta real € divididaneéenvialos de
tamanhos iguais e Adp € uma funcdo degrau com as alturas sendo da amusttida
naguele intervalo dividido pela largura do inteov4B0]

A escolha da forma da nuacleo funcéo néo é particigate importante. Contudo, a escolha do
valor do tamanho do intervaloé muito importante. Quandoé grande, diminui a variancia

e aumenta o Vviés, ja quanéloé pequeno, aumenta a variancia e diminui o viéds,66dmo
busca o melhor ‘custo-beneficio’ entre varianciéés.

3. DADOS E METODOS

Foram utilizados neste trabalho dados provenietiéeleitura de piezOmetros localizados
no trecho E da barragem da usina hidrelétrica dgut Binacional, localizada no Rio
Parand, entre o Brasil e o Paraguai, conforme ar&ig. Itaipu foi até 2013 a maior
geradora de energia elétrica do mundo e sua geratgwle cerca de 17% da energia
elétrica anualmente consumida no Brasil e 75% dadrei.

Os piezbmetros sao instrumentos responsaveis pdir sugpressdes no contato concreto-
rocha e em niveis mais permeéveis do macico basélta fundacdo provenientes de
infiltracdes. Estdo disponiveis 319 observacdesede piezometros (designados daqui em
diante por p;,p,,...,p;) locazidos no trecho E6 no periodo de 2001 a 2d#3
periodicidade aproximadamente quinzenal. Os sed&rumentos possuem de meédia a
elevada correlacdo. Foram separadas 300 observagbasa fase | de ajustamento de
modelos e 19 para a fase Il de teste(previsdo). Mis&o da secdo do trecho E6 e a

10
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localizacéo dos piezbmetros € dada na Figura 3.

E usual calcular as componentes principais baseadagriaveis originais padronizadas, isto
€, com meédia zero e variancia um, caso em que Aznagt covariancia esta na forma de
matriz de correlagdo. A razdo para tal procedimeéntgue as varidveis originais podem
possuir escalas de dominio e magnitude bastanietassdando falsa interpretacdo da sua
real variabilidade, o que é evitado pela padrodiaaf?]

Com o objetivo de ‘reduzir’ os dados e descobrivasoconhecimentos, foram obtidas as
CPs do conjunto de dados da fase |. As componeetédas foram entdo analisadas
guanto a existéncia de autocorrelacdo e de pastensatica a ser modelada via modelos
ARIMA-Garch.

A modelagem ARIMA-Garch das componentes principaisavaliada através dos
correlogramas dos residuos e dos residuos quadramoes ‘boa’ modelagem deve
produzir correlogramas em que nao exista correlaggificativa, o teste estatistico de
Durbin Watson deve estar ‘proximo’ d& e os termos ARMA e Garch devem ser
significativos (valom < 0,05).

[ASEER RN Sty 8 S S

Figura 2 - Barragem da usina hidrelétrica de It&@macional

Obtidas as séries de residuos das componentespaiBiadenominadases_pcl, res_pc2,
res_pc3 e res_pc4, 0s residuos do modelo ajustado sdo avaliadostguaauséncia de
correlacdo, estacionariedade (teste ADF — DickeyePHue independéncia (teste BDS) e
de normalidade (teste Jarque-Bera).

Os residuos das componentes principais sdo usaaseguencia para construcdo do
grafico de controle multivariad®?. Para a fase |, foi construido o grafi€d com a
presuncao de normalidade multivariada (MVN) dosogaglsando a matriz de covariancia
usual e de diferencas sucessivas. (equagpes4))

Os valores da estatisti@d na fase |, para ambas as matrizes de covaridn@anfusados
para a construcdo de uma densidade de probabitidadpirica vikdeusando os nucleos
de Epanechnikov e da normal, usando 100, 200 ou86fs de malha e dois tamanhos

11
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para o comprimento do paramettoda estimativa, um ‘6timo’ fornecido pebkoftware
Eviewse outro senda@/2, para avaliar diferentes cenarios.

Limites superiores de controle para todos esteara@nao nivel de erro tipod, =1, a =

2 e a =5 foram determinados para os dados da fase | e sk lfa Foi avaliada e
comparada a quantidade de observacgdes fora dcelomitcontrole (FLC) para ambas as

fases em todos os cenarios. Um resumo das etappodesso empregado € apresentado
na Figura 4.

_©
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Figura 3 - Secdo do bloco 6 do Trecho E de Itagpa mstrumentos pl até p7 em destaque

Dados
DadosPadronizados pl estatistica T2 KDE dados T2
ap? fasel cov.usual comKe eKn
e 5D
5 Grifico T2 Obter guantis
MVH residuos 95,986,999
ARIMA Garch KDEfasel ell

Modelagem Comparar FLCKDE e
R ded ARIMA-Garch MVN, interpretar CPs &
das CPs FLC

Figura 4 - Fluxograma do método empregado

4. RESULTADOS

Considerando o conjunto de dados da fase |, nald@dheTabela 2 e Tabela 3 séo
apresentados os autovalores, autovetores, coredax® teste de normalidade univariada
de Jarque-Bera para cada componente principal (atpladas como pcl até pc7).

Comp. | Autovalor| Proporga :JS::] Variavel 121 P2 P3 Ds Ds Ds D7

1 3,5558 0,5080 0,5080 P -0,1029| 0,6934| -0,3506 0,4858 -0,0651 0,3719  0,0838
2 1,4512 0,2073 0,7153 B 0,3485 | 0,4288| 0,123§ -0,7007 -0,3265 0,2820 -0,0454
3 1,0225 0,1461 0,8614 D3 04480 | -0,3430, 0,170 0,1885 0,118 05824 0,5135
4 0,5017 0,0717 0,9331 D 0,1457 | 0,4160| 0,7757 02218 0,3095 -0,2425 0,0160
5 0,2640 0,0377 0,9708 Ds 04587 | -0,1106] 10,0659 0,422 -0,6996 -0,2262 -Gi2B2

6 0,1359 0,0194 0,9902 Pe 04455 | 0,1774| -0,414% -0,0886 0,1897 -0,5599 0,4906
7 0,0684 0,0098 1,0000 p 04867 | -0,0274] -0,2342 0,047f 05036 0,1300 -0,6574

12



Emerson Lazzarotto, Liliana M.Gramani, Anselmo €d Luiz A.T.Junior e Edgar M.C.Franco

Tabela 1 - Analise das componentes principaig,tep, autovalores (esquerda) e autovetores (direita)

CorrelagGes 21 P2 Ps Ps Ps Ps p
D 1,000000

s 0,108466 | 1,000000

Ds -0,493776 | 0,307388|  1,00000

D 0,123649 | 0,423968] 0,171992  1,000000

Ds -0,200625 | 0,411950]  0,789374  0,220192  1,000400

D 0,113738 | 0,601896] 0,520020  0,033913  0,626103  1Gm00p

P -0,115457 | 0,503588] 0,75668)  0,091113  0,705J06 0853 1,000000

Tabela 2 - Analise das componentes principaig, tep, - Correlacbes

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7

Jarque-Bera 12,75064 1,64927D 6,661485 5,6214532,534641 4,549800 80,43267

Probabilidade 0,001703 0,43839% 0,035767 1,660 0,281585 0,102807 0,00000p

Tabela 3 - Analise das componentes principaig, tep, - Teste de normalidade

p1 P2 p3 |2 Ps Pes D7
Jarque-Bera 143,6852 15,61374 12,50464 328,0493 72840 16,55980 12,40401
Probabilidade 0,000000 0,000407 0,001926 0,000000 0,000000 0,000254 0,002025

Tabela 4 - Teste de normalidade Jarque-Bera apliaad dados originais padronizadpsd p,)

Observa-se que as CPs apresentam melhoria quardoralidade em relacdo aos dados
dos instrumentos originais, ao nivel de confiang®®8%, todos os testes de Jarque-Bera
de normalidade (Tabela 6) rejeitam a hipdtese soimstrumentos (valgy < 0,05) e para

as CPs 2,4,5 e 6 ja se pode aceitar a hipoteserdeahdade. Foram selecionadas 4 CPs
tendo em vista que elas explicam mais de 90% dahibdade, conforme Tabela 1.

A andlise dos correlogramas das CPs mostrou qusteeforte autocorrelacdo em todas
elas e na Figura 5 é exibido o correlograma de pafue indica que a série pode ser mais
bem modelada via método ARIMA-Garch.

A Tabela 5 apresenta o resultado da avaliacdogihafiséncia dos coeficientes ARIMA-
Garch(1,1) da variavel pcl e a Figura 7 o correlogx dos residuos e residuos quadraticos
po6s modelagem ARIMA-Garch, note que ndo héa coréaacsignificativas (valop <
0,05) o que indica que o modelo é adequado. Para asisdesamponentes pricipais foi
executado procedimento semelhante de modelagem AR3sIrch e obtencdo dos
residuos da modelagem que foram denominadessd@cl, res_pc2, res_pc3 eres_pc4.

A Tabela 7 apresenta o resultado do teste de nutade de Jarque-Bera para normalidade
univariada. Nota-se que somente um dos residuof€Basapresenta distribuicdo normal
ao nivel de significancia de 95% e como as disiciiies marginais serem normais é
condicdo necessaria para a distribuicdo conjunsadd@Ps serem normais multivariadas,
podemos rejeitar esta hipotese.
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Figura 5 - Correlograma de pcl (fac e facp)

Os residuos da modelagem ARIMA-Garch devem serndites como o residuo da
modelagem de um conjunto de instrumentos dos qgf@sm retidas componentes
responsaveis por grande parte da variabilidadedadss, que sdo nao correlacionadas e
das quais foi retirada uma variacdo sistematica daglamem ARIMA-Garch)
possivelmente oriunda de fatores ambientais (teatpex) e do nivel do reservatério.

Sob estas consideracdes, este conjunto de resdbwesser uma indicacdo do controle
estatistico do conjunto de instrumentos, ou s&asies estiverem sob controle do ponto
de vista estatistico, a estrutura de variabilidddste conjunto de instrumentos também
deve ter se mantido, caso contrario os dados dgumtmn de instrumento estariam
estatisticamente fora de controle.

A etapa final é a construcdo do grafico de contdaeestatisticd? para as fases | (300
dados) e Il (19 dados) e avaliar se o conjunto adod dos residuos das componentes
principais (res_pcl a res_pc4) esta ou nao solralendo ponto de vista estatistico. Os
limites de controle para o grafid@ quando se tem normalidade multivariada (que néo é
caso!), conforme as equacdeye (2) se baseiam numa distribuicBAmu .

Com os dados de referéncias da estatig§tfcaeja ela calculada via matriz de covariancia
usual ou de diferencas sucessivas equag¢Bes (4) na fase |, foram construidas
distribuicdes de probabilidade empiricas ckennel density estimationsando os nucleos
de Epanichinikov e da distribuicdo normal (equac{@se (7)) variando os parametros
namero de pontos na malha @0, 200 ou 300 e tamanho do intervalb (default do
software Eviews) é1/2 para os residuos das CPs retidas (1 a 4). A Figwantém o

histograma de dados @@ e duaskernelfuncées de estimativa da densidade.
T2_RES_PC_COV.USUAL_FASE |

.20

.16+

.12

Density

.08+

.00 L T f T T f T

-10 0 10 20 30 40 50 60

—— Kermnel (Epanech., h=1.689)
—— Kernel (Normal, h=0.7631)
[ Histogram (anchor=0, step=2.5)

Figura 6 - Exemplo de kernel funcfes de estimatavaensidade de probabilidade dos valores de T2

Os resultados do numero de observacdes fora dtelida controle (FLC) para cenarios
em que se estabelece a taxade erro tipo | (ou de falsos alarmes) &M, 2% e 5% do
grafico T2 dos residuos de pcl a pc4 sédo apresentados nk Bafmvariancia usual) e
Tabela 9 (covariancia por diferencas sucessivagpjoente com o respectivo nimero de
FLC considerando normalidade multivariada (MVN) etmmero médio esperado (CMS).
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Variavel Coeficiente] Erro padrdlo Estatistica-z  Philsiade
AR(1) 1,231 0,033136 3,715,668 0.0000
AR(3) -0,32917 0,034245 -9,612,359 0.0000
MA(1) -0,29899 0,056517 -5,290,262 0.0000
MA(4) 0,11745 0,057654 2,037,18¢1 0.0416

MA(23) 0,34444 0,039552 8,708,724 0.0000

C 0,19516 0,014555 1,340,822 0.0000
RESID(-1)"2| -0,03204 0,002466 -1,299,497 0.0000!
RESID(-2)"2 0,18046 0,065541 2,753,458 0.0059

R-quadrado 0,93491 Estatistica Durbin Watgon 1,9387

Tabela 5 - Resultados da modelagem ARIMA-Garchade p

Figura 7- Correlograma dos residuos e residuosrgtieas de pcl

PC1 PC2 PC3 PC4
Jarque-Bera 13.17534 0.861922 7.636870 4.903472
Probability 0.001377 0.649884 0.021962 0.08614

Tabela 6 - Teste de normalidade Jarque-Bera paranggonentes retidas

Observa-se que os residuos das PCs sdo mais foteedesviados da normalidade e que os
residuos sdo dados mais ‘refinados’ o que provanacarreta um maior nimero de FLC
(fase | e Il) quando se usa o grafitd comparativamente as PC originais (linhas 13,14
Tabela 8 e Tabela 9). Entretanto, ao usar a magrieovariancia estimada pela equaggp
observa-se que o nimero de FLC para o grdffcdas CPs é completamente inviavel, do que
se conclui que, além do que ja foi citado, é ingoid a modelagem ARIMA-Garch pois gera
residuos menos susceptiveis a forma com que seaestmatriz de covariancia, com maior
capacidade de construir um conjunto historico ddodafidedigno e capaz de detectar
mudancas na estrutura de variabilidade.

Quanto a analise de controle estatistico, obsengus o graficd? dos residuos de pcl a pc4
apresenta numero de FLC muito proximo do deseja@l qual se pode concluir
estatisticamente que os dados da fase | e dalfas&b sob controle, independente da matriz
de covariancia utilizada, quando se estima o lisugerior de controle (LSC) via técnica nao
paramétrickde e se usa uma malha de pontos maior (300) e qamanho do parametra
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provocou quase nenhuma alteracdo nos resultadtes.cBsportamento deu-se igualmente
para as 3 taxas de falsos alarmes fixadas.

RES_PC1 RES_PC2 RES_PC3 RES_PC4
Jarque-Bera 144.9864 3350.670 550.8130 3.491605
Probability 0.000000 0.000000 0.000000 0.1B450

Tabela 7 - Teste de normalidade Jarque Bera paesimiios do modelo ARIMA-garch das componentéda®t

1% 2% 5%
FLC FLC FLC FLC FLC FLC
Covariancia Usual LSC | Fase| Fasell LSC| Fase | Fase ll LSCI Fasel Fasell
KDE-E-100 18,49 6 7 15,14 10 12 11,22 18 20
2 KDE-E-200 21,52 5 5 16,29 7 9 11,61 17 19
g KDE-E-300 22,14 4 4 16,84 7 11,73 16 18
« KDE-N-100 19,22 6 7 15,38 8 10 11 18 21
§ KDE-N-200 21,84 5 5 16,39 7 11,49 18 20
g KDE-N-300 22,16 4 4 17,27 7 9 11,65 17 19
8 KDE-E-100 h/2 18,81 6 7 15,06 10 12 11,31 18 20
§ KDE-E-200 h/2 21,65 5 5 15,78 7 9 11,52 18 20
% KDE-E-300 h/2 22,08 4 4 17,15 7 9 11,68 16 18
& KDE-N-100 h/2 18,81 6 7 15,06 10 12 11,3 18 20
- KDE-N-200 h/2 21,69 5 5 15,89 7 9 11,66 17 19
KDE-N-300 h/2 22,08 4 4 17,32 7 9 11,68 16 18
T2 ResPCla4| 13,07(13,2] 11 13 11,52(11,67] 18 19 9,4(9,49 25 28
T2 PCla4d 13,07(13,24 5 7 11,52(11,67 5 8 9,4(9,49)] 13 15
Esperado 3 3,16 6 6,32 15 15,8

Tabela 8 - Comparacgéo de FLC grafiftomatriz covariancia usual KDE (linhas 1 a 12) x M{idhas 13,14)

Fixado o LSC (22,08 conforme linha 9/coluna?2 dacTal8) da estatisticB? via KDE (N-
300-h/2), foi feita uma analise das observacesdorlimite de controle para a taxa de falsos
alarmes de 1% (mais rigida) e para a matriz der@n@a usual (uma vez que ha pouca
diferenca entre a forma de estimar a covariancandpo se lida com os residuos do modelo
ARIMA-Garch das PCs). O grafich*deste cenario para a fase | é exibido na Figura$ e
valores da contribuicdo de cada variavel (residiiogppc4) segundo a equagépestdao na
Tabela 10.

Da analise do peso da cada variavel (piezbmetmamponentes principais Tabela 1 nota-
se gue os piezbmetros que tem maior influencia efn &op;,ps, pe € P; € que estas
variaveis sdo as mais altamente correlacionadas dtarpretacdo para pcl em termos de
sua posicao na barragem pode ser que a maior garteariabilidade deste conjunto de
instrumentos é devida a sua localizacdo antes deaamina de injecdo de concreto e em
elevacoes inferiores, conforme Figura 3, mais prsae subpressoes.

Por exemplo, para a observacéo 14, indicada coraal®controle, a maior contribuicao é de
res_pcl, as variaveis que tem maior peso po Saops, ps, P € p; € ao se analisar a 142
observacao destes instrumentos observa-se uma mitidanca de comportamento dos dados
de todas estas variaveis, sobretudommbDesta forma, o modelo desenvolvido reduziu a
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andlise d&Z variaveis a andlise de uma variavel (estati§tidaentretanto, isto ndo impediu a
identificacdo de quando e onde elas ocorreram.

1% 2% 5%
FLC FLC FLC FLC FLC FLC Fase

Cov. Dif. Sucessiv. LSC | Fasel Fasell LSCI| Fasel Fasell LSCI| Fase | Il
KDE-E-100 19,69 6 7 18,15 9 10 12,98 18 21

% KDE-E-200 24,22 4 5 18,89 8 14,05 16 19
§ KDE-E-300 25,54 4 5 19,3 6 14,57 16 19
§ KDE-N-100 20,31 5 6 18,28 9 10 13,22 17 20
8 KDE-N-200 24,98 4 5 18,94 7 14,41 16 19
ﬁ KDE-N-300 29,03 4 5 19,32 6 14,8 16 18
8 KDE-E-100 h/2 19,36 6 7 18,37 9 10 12,93 19 22
§ KDE-E-200 h/2 24,19 5 6 18,83 8 13,95 16 19
‘% KDE-E-300 h/2 28,67 4 5 18,97 6 14,77 16 18
g KDE-N-100 h/2 19,46 6 7 18,01 10 11 13,16 17 20
. KDE-N-200 h/2 24,43 4 5 18,88 8 14,29 16 19
KDE-N-300 h/2 29,12 4 5 19,17 6 14,99 16 18

T2 ResPCla4 13,07 18 20 11,52 22 26 9,4 35 39
T2 PClad 13,07(13,2 298 315 11,52(11,67] 298 317 9,4(9,49 298 317

Esperado 3 3,16 6 6,32 15 15,8
Tabela 9 - Comparacéo de FLC grafitomatriz covariancia diferencas sucessivas KDE ginh a 12) x MVN (linhas
13,14)

O uso do KDE aumentou o LSC e diminui a taxa deofahlarmes e facilitou a analise destes
dados fora de controle que, por sua vez, sempreesh associados a alguma mudanca de
comportamento de um e nunca mais do que um instrionmaquela vizinhanca com imediata
retomada do controle. Isto permite dizer que esietimente a variacdo global do conjunto de
instrumentos sempre se manteve sob controle.

Observacao| Valor deT? | RES _PC1| RES_PC2| RES_PC3]| RES_PC4
14 34,0579 14,2925 2,54581 4,8648H 2,6689
191 23,7724 8,34781| 0,992947  1,3585D 15,8347
249 50,9995 3,23206 12,419 4,66065 41861
265 222737 | 0,0209662  3,8964% 482164  0,692861
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Figura 8 - Graficd? residuos das PCs - matriz covariancia usual sfagel - LSC MVN(preto) e LSC
KDE(vermelho)

5. CONCLUSOES

Neste artigo buscou-se estabelecer valores lineitegraficos de controle multivariados
de um conjunto de residuos de componentes prirscip@ dados de um tipo de
instrumento de monitoramento de barragens. As cames principais foram Uteis para
a reducdo da massa de dados e a obtencdo de nawageis ndo correlacionadas. A
modelagem ARIMA-Garch das componentes serviu patisar uma parte sistematica de
variacdo (possivelmente originaria de causas comimsvariagdo como a variacao
térmica) dos dados e os limites de controle forptitados aos residuos deste modelo.
Os residuos nao apresentavam a distribuicdo nommudtivariada entdo a técnica nao
paramétricakde foi comparada com os resultados de observacfes dor limite de
controle do gréaficoT?(que presume MVN) em diversos cenarios. Em todes &l
metodologia proposta mostrou desempenho superiorr@acdo ao numero medio
esperado de falsos alarmes considerando uma bas&dde sob controle, tanto na fase |
qguanto na fase Il em relacdo ao grafico tradicidmeN.

A combinacdo d@cae kde se mostra promissora para estimar quantis espesifle um
grafico de controle multivariado no sentido de m®da quantidade de dados, diminuir a
taxa de falsos alarmes e ndo perder a capacidadetdetar mudancas de comportamento
em um conjunto de dados especifico, produzindo anddise da qualidade sob uma 6tica
mais global.

6. REFERENCIAS

1. USACE. Enginnering and Design - Instrumentation of Embanknent Dams and LeveesU.S.Army
Corps of Engineers. Washington, DC. 1995.

2. MONTGOMERY, D. C.Introducdo ao Controle Estatistico de Qualidade4?. ed. Rio de JaneiiRJ:
LTC, 2013.

18



Emerson Lazzarotto, Liliana M.Gramani, Anselmo €tdN Luiz A.T.Junior e Edgar M.C.Franco

RYAN, T. P.Statistical Methods for Quality Improvement. Hoboken-NJ: John Wiley & Sons, 2011.

. CHENG, L.; ZHENG, D. Two online dam safety monitari models based on the process of extra
environmental effectAdvances in Engineering Softwarep. 48-56, 2013.

. PHALADIGANON, P. et al. Principal component ayg$-based control charts for multivariate nonnor
distributions Expert Systems with Applications, v.40p. 3044-3054, 2013.

. LIANG, J. Multivariate statistical process mamihg using kernel density estimatiobev. Chem. Eng
Mineral Process, v. 13p. 185-192, 2005.

. CHOU, Y.; MASON, R. L.; YOUNG, J. C. The controlaith for indivual observations from a multivari
non-normal distributionCommunications in statistics - Theory and methodsp. 1937-1949, 2001.

VERMAAT, M. B. et al. A comparison of Shewhartdividuals control charts based on normal, non-
parametric, and extreme-value thed@uality and reliability engineering international, v.19, p. 337353,
2003.

. GU, C. et al. Singular value diagnosis in dafatgamonitoring effect valuescience China Technologici
Sciences, v. 54, n°,%ay 2011. 1169-1176.

10.YU, H. et al. Multivariate analysis in dam monitogi data with PCA.Science China Technologic:

Sciences, v. 53, n,4April 2010. 1088-1097.

11. SAMOHYL, R. W. Controle estatistico de qualidadeRio de Janeiro: Elsevier, 2009.

12. OAKLAND, J. S.Statistical Process Control, 6a.edOxford: Elselvier, 2008.

13. CHAKRABORTI, S. Nonparametric (distribution-freeality control chartsEnclyclopedia of Statisca

Sciences - John Wiley & Sons, In2011.

14.MASON, R. L.; YOUNG, J. C.Multivariate statistical process control with indudrial aplications.

Philadelphia: American Statistical Association €@ty for Industrial and Applied Mathematics, 2002.

15.JOHNSON, R. A.; WICHERN, D. WApplied Multivariate Statistical Analysis - 6th. ed Upper Saddl

River - NJ: Pearson Prentice Hall, 2007.

16. TRACY, N. D.; YOUNG, J. C.; MASON, R. L. Multivarta Control Charts for indiividual observatio

Journal of quality technology, 1992.

17.HOLMES, D. S.; MERGEN, A. E. Improving the perforntg of the T2 Control ChartQuality

Engineering, v.5 1993.

18.RUNGER, G. C.; ALT, F. B.; MONTGOMERY, D. C. Corttritors to a multivariate statistical proc

19



Emerson Lazzarotto, Liliana M.Gramani, Anselmo €tdN Luiz A.T.Junior e Edgar M.C.Franco

control signalCommunications in statistics - Theory and Methodsv. 25, 1996. ISSN 10.

19.KRUGER, U.; XIE, L. Statistical monitoring of complex multivariate process with applications it
industrial process control Chichester: John Wiley & Sons., 2012.

20.NEDUSHAN, B. A. Multivariate statistical analysis of monitoring data for concrete dams Montreal
Tese de Doutorado - Department of Civil Engineeengd Apllied Mechanics, 2002.

21.FUNARO, T. C.Estabelecimento estatistico de valores de contrgbara instrumentacédo de barragen
de terra - Estudo de caso das barragens de Embordag e Piau Ouro Preto: Dissertacdo de Mestr
Profissional em Engenharia Geotécnicas da UFPQIF,.20

22.JACKSON, J. EA user's guide to principal componentsNew York: John Wiley & Sons, Inc., 1991.

23.JACKSON, J. E. Multivariate quality controCommunications in statistics -Theory and Methods, v
14:11, p. 2657-2688, 1985.

24, MORETTIN, P. A.; TOLOI, C. MAnalise de séries temporais, 22 edicao rev. e ampio Paulo: Edga
Blucher, 2006.

25.BOX, G. E. P.; JENKINS, G. W.; REINSEL, G. Time Series Analysis Forecasting and Control
Hoboken-NJ: John Wiley & Sons, Inc., 2008.

26.ENGLE, R. F. Autoregressive Conditional Heterosstiddy with Estimates of the Variance of Uni
Kingdom inflation.Econometrica, v. 50, p. 987-1007, Julho 1982.

27.BOLLERSLEV, T. Generalized Autorregresive Condiabmeteroscedasticitylournal of Econometrics
v. 31, p. 307-326, 1986.

28.GUJARATI, D. N.; PORTER, D. C.Econometria 5% Edicdo. ed. México: McGRAW-
HILL/INTERAMERICANA, 2010.

29.HOLLANDER, M.; WOLFE, D. A.; CHICKEN, E.Nonparametric statistical methods, 3rd.ed.New
Jersy: John Wiley & Sons, 2014.

30. WAND, M. P.; JONES, M. CKernel smoothing. New York: Chapmann & Hall, 1995.

20



