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RESUMO: E impossivel gerenciar o que nio se consegue medir. Dessa forma, cada vez mais nos deparamos com a necessidade
da determinagdo de indices representativos para as ocorréncias relevantes, dentro do processo estabelecido em que se constitui
o Sistema de Gerenciamento da Seguranca Operacional. Dentro de um dos pilares deste sistema, chamado de Gerenciamento de
Risco, existe o componente de identificagdo do risco e, dentro dele, o método preditivo, que busca melhorar a Seguranga
Operacional através do monitoramento dos dados de voo de operagcBes normais. Estamos gerando uma quantidade
progressivamente maior de dados, esperando extrair deles as informagdes para tomadas de decisdo quanto a melhor alocagéo de
recursos, a fim de atingir os objetivos estratégicos. A metodologia aqui descrita apresenta o progresso de praticas que se
demonstraram validas para séries temporais, podendo o método ser aplicado a conjuntos de tamanhos variados, que apresentem
variacdes em nivel, tendéncia e sazonalidade. Uma caracteristica chave é a eliminacgéo da subjetividade na andlise, ao utilizar-se
de critérios estatisticos objetivos, sendo 0 método apto a inclusdo em sistemas computadorizados. Os resultados permitem
identificar também o momento em que o comportamento dos dados sofre alteracdo significativa, além de prover meios para
projetar valores futuros a partir do seu historico. Este conjunto de informagdes visa prover ao analista 0s argumentos necessarios
a tomada de decisdo para o elenco de acbes no sentido de elevar o nivel de seguranga para metas estabelecidas, além de se
constituir em uma solucéo adequada & comprovacao da eficacia das acfes tomadas.
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Analysis and prediction of Operational Safety indexes

ABSTRACT: It is impossible for one to manage what one cannot measure. Therefore, we are increasingly faced with the need
to determine representative indexes for relevant occurrences, within the established process in which the Operational Safety
Management System is constituted. Within one of the pillars of this system, namely Risk Management, there is the component
of risk identification, and within it the predictive method, which seeks to improve Operational Safety by monitoring flight data
of normal operations. We are generating a progressively larger amount of data, hoping to extract from these data the pieces of
information for the decision-making process aimed at the best allocation of resources to achieve the strategic objectives. The
methodology described here presentes the progress of practices that have been demonstrated to be valid for time series, and the
method can be applied to assorted sizes, varying in level, trend and seasonality. A key feature of the method is the elimination
of subjectivity in the analysis, by using objective statistical criteria, being the method suitable for inclusion in computerized
systems. The results also allow us to identify the moment when the behavior of the data undergoes significant change, and
provide us with means to project future values from their history. This set of pieces of information aims to provide the analyst
with the arguments necessary for decision-making for the list of actions, in order to raise the level of safety for established goals,
in addition to being a suitable solution for verifying the effectiveness of the actions taken.
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1 INTRODUCAO

Uma necessidade basica existe para todos os sistemas que exigem monitoramento e controle: a adequada interpretacdo da
informacdo obtida. Em um universo em que oceanos de dados encontram-se progressivamente mais disponiveis, deve-se
aprimorar a técnica de extrair informagfes Uteis a partir deles. Termos como "big data" sdo comuns, e muitas técnicas de
tratamento e consolidagdo dos dados ja foram desenvolvidas. A intengdo deste trabalho ndo é descrever o tratamento de grandes
volumes de dados, mas sim ilustrar técnicas que se mostraram Uteis na pratica para interpretar os resultados extremamente
condensados obtidos a partir destes.

A analise realizada sobre uma tabela de valores numéricos pode produzir nog6es sobre o comportamento de determinada
grandeza. Uma representacao grafica fornecerd melhores recursos visuais. Porém, para tomada de decisdo, por muitas vezes,
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acaba-se por confiar em interpretacdes visuais que podem induzir a erros ou entdo a solugdes pouco otimizadas. Uma avaliacéo
de desempenho também fica comprometida se ndo existe uma base para comparacao das situacdes, projetada e obtida. Nesse
sentido, algumas solucdes foram selecionadas e combinadas, tendo como alvo principal a projecédo de indicadores de desempenho
de Segurancga Operacional. O método numérico aqui descrito, se resguardadas as suas caracteristicas, pode ser aplicado a varias
outras situacoes.

2 METODOLOGIA

Os indices de desempenho utilizados como base apresentam as caracteristicas a seguir, necessarias para a aplicacdo do
método aqui descrito:
Sao séries temporais, tomados a intervalos regulares;
Definem taxas ou contagens (valores positivos);
Podem apresentar alterac@es de nivel, tendéncia ou mesmo ciclicas ao longo do tempo (sazonalidade);
Por consolidarem informac6es de uma grande massa de dados, ndo mudam de comportamento de forma abrupta.
Tomemaos por base um conjunto de valores, como na Tabela 1 a seguir. Fontes tipicas sao indices de desempenho calculados
a partir da andlise de eventos ocorridos em voos de aeronaves, sendo consideradas de milhares a milhdes de operacdes para a
consolidagdo destes em um Gnico valor mensal.

Tabela 1: Dados de entrada

2014 2015 2016

Janeiro 377 337 297
Fevereiro 343 273 246
Marco 266 226 216
Abril 238 204 180
Maio 256 209 203
Junho 256 237 227
Julho 292 244 235
Agosto 320 280 269
Setembro 343 300 301
Outubro 387 332 312
Novembro 413 338 342
Dezembro 385 313 314

Os valores da Tabela 1 representam taxas de eventos em que foram excedidos os limites estabelecidos para desvios de
aproximagéo, velocidade, taxa de descida, atitude etc. E clara a dificuldade de se tomar decisdes assertivas com base apenas em
uma andlise visual dos nimeros.
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Gréfico 1: Dados de entrada originais

Utilizando-se a representacdo do Grafico 1, pode-se notar alguns aspectos, como a variacéo periddica (sazonalidade) e uma
tendéncia de queda no longo prazo. A avaliagao, ainda subjetiva, sugere comportamento similar para o préximo ciclo. E possivel
identificar um periodo tipico, que ndo raro ocorre neste tipo de indicador (no caso, anual). VValores em torno de abril de cada ano
apresentam-se consistentemente menores, e em torno de novembro, mais elevados.

Tais indicadores, por refletirem grandezas de diferentes naturezas, podem apresentar faixas de valores muito amplas,
resultando na dificuldade de comparagdo quando dispostos em um mesmo painel ("dashboard"). Assim, decidiu-se normalizar
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o0 conjunto de dados, tomando-se por base o valor médio de todo o intervalo de entrada, o que equaliza a representagéao visual de
todos, estabelecendo porcentagens de variacdo. O valor médio do intervalo sera:

n

Z Yi
y="t—)
n

Y- valor médio do intervalo

Yi . leituras individuais

N linhas da tabela (36, no caso da Tabela 1)
Assim, cada valor normalizado pode ser calculado por:
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Gréafico 2: Dados de entrada normalizados

Ao dividir-se cada valor pela média do intervalo, estes passam a se distribuir em torno do valor unitario, como no Grafico
2. Para uma previsdo sobre o préximo periodo, utilizou-se a suavizacdo exponencial tripla de Holt-Winters (HOLT, 1957)
(WINTERS, 1960). Esta técnica de regressdo decompde a curva original em trés componentes: nivel, tendéncia e sazonalidade.
Assim, cada ponto futuro sera um reflexo dos pontos anteriores, exponencialmente suavizados por coeficientes independentes
para cada um desses componentes. O método de Holt-Winters aditivo, aqui utilizado, é aplicavel quando a amplitude do ciclo
sazonal independe do nivel local da série, levando-se em conta que os dados ja se encontram normalizados. Seja um modelo cuja

série sazonal, de periodo p, tem seu valor (Z) formado pela soma de nivel (L), tendéncia (T), um fator sazonal (S) e um erro
aleatorio (¢), dados por:

Z, =L +T,+S, +¢ ©))
parat=1, 2...
As projecOes dos valores futuros da série sdo efetuadas através da fungdo de previsdo representada por:
Zin=L+nT + St—p+n )
paran=1,2...

Onde 2t+n é a previsdo para n periodos a frente (t+n), e p € o tamanho do periodo tipico da série temporal

Nesse método, além da funcgdo (4) que calcula a previsao, trés outras fun¢des sdo utilizadas para estimar o nivel, a tendéncia

da série no periodo atual e os valores do fator sazonal correspondente ao Ultimo periodo de sazonalidade, conforme eq. (5), (6)
e (7) respectivamente,

L=a(Z,-S_)+(1-a) (L +T)
T =pL-L )+1-pT, (6)
Si=r(Z,-L)+@A-»)S., @
com: 0<a<1,0<pB<1,0<y<1

Aqui, a, B e y sdo constantes de suavizacdo que controlam o peso relativo ao nivel (L), a tendéncia (T:) e a sazonalidade
(St), respectivamente. Quanto mais préximo de zero forem essas constantes, menor o peso da observacéo atual e maior o peso
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dos valores anteriores na determinacdo da estimativa. As eq. (5) e (7) assumem que, no periodo de tempo t, existe uma estimativa

do indice sazonal no periodo de tempo t-p ou que existe um valor S.,. E possivel utilizar-se estimativas a partir das leituras do
primeiro periodo, para assim calcular os valores do segundo periodo em diante.

Um método numérico de aproximacao pode ser utilizado para determinar a combinacéo das constantes de suavizacdo (a, S
e y) que produz uma curva de previsdo com o menor erro em relagdo a curva original. Neste exemplo, utilizou-se o recurso
"Solver" do Excel®. A previsdo ¢ calculavel a partir do segundo periodo, com o primeiro servindo de base. Assim, no exemplo
em que temos trés periodos sucessivos de um ano cada, utiliza-se os valores do periodo 1 para estimativa e calcula-se os periodos

2 e 3 ajustando os coeficientes para que os valores previstos apresentem o menor erro possivel em relagdo aos reais. A seguir,
projeta-se um quarto periodo. Os valores obtidos, sobrepostos aos dados originais, encontram-se no grafico a seguir.
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Gréfico 3: Dados de entrada e valores projetados

O aspecto visual corrobora a expectativa de tendéncia dos valores nos trés aspectos: nivel, tendéncia e sazonalidade. O

passo a seguir é a translacdo dos dados para que a média do intervalo inicial seja igual ao valor zero. As variagfes em torno do
zero podem ser representadas como porcentagem.
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Gréfico 4: Dados de entrada ajustados para média zero

Para a caracterizagdo numérica da sazonalidade, optou-se por buscar a melhor curva senoide que se aproxima destes pontos,

excluindo-se a tendéncia de longo prazo. Para isso, na pratica, é realizada a média de todos os valores que apresentam mesma
posicdo relativa no periodo (no caso, média dos indices nos "janeiros

, "fevereiros" etc.).

k
1
D Viyepem
_ a1

Ym = ®)
" k
com: k = Int(n/ p) 9)
y~ :valor mensal do indice (normalizado)
p :tamanho do periodo (no caso, 12)
n :linhas da tabela (no caso, 36)
k :periodos no intervalo (parte inteira de 36/12 = 3)
m :indice do més (no caso, 1..12)
Com os valores obtidos, determinou-se os coeficientes para:
w, =axsin( x,)+bxcos(x,,) (10)
Wn : valor aproximado para cada més

a,b : coeficientes da funcéo seno, cosseno

xm : valor para cada fragdo do periodo (de zero até !/, fragdes do periodo total da senoide, que é 2m)
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Ajusta-se a e b para se obter a menor soma dos quadrados das diferencas entre os valores calculados wr, € 0s originais, ym
A correlagdo p entre os valores mensais e 0s aproximados pela senoide pode ser calculada como segue (MUKAKA, 2012)

> (W, - W), - 9)

P P
\/Z(Wm - V_V)2 * \/Z(ym - 7)2
m=1 m=1
: valor aproximados para cada més

: média geral dos valores aproximados
: valor médio lido para cada més

,0:

(11)

: média geral dos valores lidos
: tamanho do periodo (no caso, 12)
: indice do més (no caso, 1..12)

3% «¥T 5%

Tabela 2: Interpretagdo para correlacéo (p)
Interpretag&o
0,00 a 0,19 Muito fraca
0,20 a 0,39 Fraca
0,40 a 0,69 Moderada
0,70 a 0,89 Forte
0,90 a 1,00 Muito forte
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Gréfico 5: Dados de entrada e sazonalidade (senoide correspondente a Eq. 10, ap6s o calculo de a e b)

Assim, caracterizada a sazonalidade (Gréfico 5), o préximo passo é efetuar a sua compensacgéo sobre os dados originais
subtraindo-se a contribuicdo sazonal (valor de wi) destes, més a més, a fim de isolar e analisar a tendéncia geral
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Grafico 6: Tendéncia para dados sem sazonalidade
A partir do conjunto filtrado de dados (Grafico 6), aplica-se o algoritmo denominado "Ponto de Mudanca” ("Change Point"
- vide APENDICE), segundo o qual mudangas com significancia estatistica podem ser identificadas

Este algoritmo percorre os pontos da curva buscando instantes em que a colaboragéo para o valor médio sofre inflexdo. Ou

seja, caso leituras anteriores a um determinado ponto intermediério produzam contribui¢cbes a média do periodo total em um
sentido oposto as leituras posteriores, este ponto é identificado como candidato
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A sua validacdo é feita produzindo-se uma série de combinagdes aleatérias das leituras do intervalo sob analise. Caso a
disposicdo original dos pontos produza um efeito maior que as combinacdes aleatdrias geradas, em determinado grau (no caso,
considerou-se pelo menos 95% dos casos), 0 ponto pode ser caracterizado como "de mudanca™ (ja que seu efeito € maior do que
combinacOes aleatdrias). No caso, cada candidato a ponto de mudanga é testado contra 10.000 combinagdes de leituras
combinadas aleatoriamente. Caso seu efeito seja mais apreciavel que pelo menos 9.500 combinagdes (95% de 10.000), é
identificado como ponto de mudanca.

A seguir, calcula-se a média das leituras no sub-intervalo anterior e no posterior. Entdo, cada subintervalo é pesquisado
recursivamente em busca de pontos de mudanca de nivel seguinte. Este procedimento é aplicado até que exista uma quantidade
de pontos no subintervalo acima de um valor minimo, ou que determinada profundidade de niveis ja tenha sido alcancada.
(RAZABONI, 2015).
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Gréfico 7: Representagdo gréafica do ponto de mudanca

No caso deste trabalho especifico, como valor pratico, definiu-se um intervalo minimo de 10 leituras e até 5 niveis de busca.

Aqui, a mudanga posicionou-se de janeiro para fevereiro de 2015 (com grau de confianga >95%). A média dos valores anteriores
e dos posteriores esta representada visualmente no Gréfico 7.

Em resumo, os dados (excluida a sazonalidade) apresentam um comportamento médio de 12,3% acima da média geral do
intervalo de amostragem até janeiro de 2015, passando a 7,7% abaixo a partir de fevereiro de 2015.

Como os dados projetados para o quarto periodo (ano de 2017) foram considerados e integrados ao universo de calculo, a
analise aponta que ndo é esperada uma mudanca significativa até o horizonte do estudo, ou seja, durante o ano seguinte, 2017.

Para uma melhor visibilidade, nem todos esses resultados intermediarios precisam ser exibidos. Uma visualizagao sucinta
pode ser apresentada, como no Gréafico 8 a seguir:
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Grafico 8: Dados de entrada e valores projetados

O valor obtido para correlacéo (Eq. 11) foi de 0,98. A partir de todas essas informac6es, € possivel afirmar:

"O conjunto de dados dos ultimos trés anos, incluindo-se uma proje¢do para o préximo ano, apresenta uma mudanca de
patamar entre janeiro e fevereiro de 2015, de 12,3% acima para 7,7% abaixo do valor médio para o intervalo de amostragem.
Considerando-se periodicidade de doze meses, 0s valores apresentam uma alta correlagdo sazonal (0,98), de amplitude média
25%, com maximos em torno de novembro e minimos em torno de maio. As proje¢des para o préximo ano (2017), com resolucéo
mensal (apresentadas no Grafico 8), refletem uma reducéao no valor de pico esperado. Como ag¢des possiveis em busca da reducéo
deste indice, pode-se investigar a influéncia de fatores com variacéo anual no comportamento dos dados, bem como a ocorréncia
de eventos significativos (com efeito positivo, ou seja, de reducdo do valor médio) cuja influéncia foi observada a partir de

fevereiro de 2015. O resultado de a¢Bes tomadas no momento presente, a serem refletidas no préximo periodo, pode ser
comparado a esta previsdo para verificacdo de sua efetividade."
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Em funcédo destas informacdes, pode-se realizar a alocacdo de recursos para programar as acdes de mitigacdo no tempo
adequado, bem como buscar identificar colaboracfes eficazes, que geraram resultados favoraveis e se constituem em li¢des

3 RESULTADOS

A exemplo do conjunto de dados utilizado para ilustrar o procedimento (taxa de eventos onde foram excedidos os limites
estabelecidos para desvios de aproximagcédo, velocidade, taxa de descida, atitude etc., tipico de indices obtidos por consolidac¢éo

de dados de voo de aeronaves), varios outros conjuntos foram testados como forma de confirmar a aplicabilidade do método.
Ressalva-se a necessidade de utilizar sempre um universo amostral suficientemente extenso para gerar dados consistentes, o que
ndo se constitui em um inconveniente em se tratando de big data.
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Graéfico 9: Exemplo adicional

No Gréfico 9, a exemplo do modelo desenvolvido a partir da Tabela 1, existe uma forte sazonalidade aliada & queda do
nivel. Um ponto de mudanga em janeiro de 2016 e outro, em janeiro de 2017, foram identificados.
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Graéfico 10: Exemplo adicional

No Gréfico 10 observa-se certa sazonalidade. E, conforme ilustra a linha vermelha continua, quatro pontos de mudanca:
descida em setembro de 2015, subida em marco de 2016, descidas em dezembro de 2016 e abril de 2017.
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Grafico 11: Exemplo adicional

J& no caso do Grafico 11, torna-se evidente a elevacdo do nivel ainda dentro do universo amostral (julho de 2014 e outubro
de 2015), e a previsdo para 2017 de um pico de amplitude comparéavel ao j& ocorrido no periodo anterior, 2016. Os perfis
crescentes dentro de cada inicio de periodo sdo dignos de nota. A sazonalidade identificada, embora seja a melhor
Revista Conexao Sipaer * 9(2)
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correspondéncia possivel para o conjunto de dados fornecido, parece ndo traduzir bem seu comportamento. Na verdade, nao
existe um periodo claramente definido e, nesse caso, os valores previstos podem sofrer grande influéncia. Métodos de previsdo
diferentes da proposta deste trabalho podem gerar resultados mais coerentes.
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Gréfico 12: Exemplo adicional
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O Gréfico 12, por sua vez, apresenta previsdo com comportamento aparentemente incoerente em relagdo ao conjunto de
dados inicial (curva vermelha continua fora da escala). Nesse caso especifico, ndo foi detectado um periodo de variagdo nos
dados coincidente com a premissa do célculo (12 meses), 0 que gerou este distlrbio. Esse resultado foi mantido assim para
enfatizar ao leitor a necessidade de se realizar um teste inicial para determinar a correspondéncia entre os periodos utilizados no
método e o periodo tipico dos dados.
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Graéfico 13: Exemplo adicional

Jano Gréfico 13, devido a sazonalidade calculada com base no periodo de 12 meses se encontrar a um nivel extremamente
baixo, ela pouco influenciara no calculo da projecdo para o periodo seguinte. A verificacdo do periodo tipico dos dados continua
a ser necesséria para uma adequada aplicacdo do método, uma vez que poderia haver um periodo tal que sua influéncia fosse
mais marcante na projecao final, e que deixou de figurar ao se assumir um periodo inadequado.

Todos os dados utilizados neste estudo sdo reais e objeto constante de analise para reducdo dos indices de eventos, apenas
descaracterizados quanto as fontes por necessidade de manutengao de sigilo, porém sem prejuizo do método.

4  CONCLUSAO

O método se apresentou adequado as necessidades iniciais, ou seja, a partir da analise de taxas de eventos relacionados a
seguranga operacional, fornecer suporte a tomada de decisdo, planejamento e avaliagdo de eficacia de medidas tomadas no
sentido de reduzir tais indices. A solucéo aqui apresentada visa apresentar ao leitor uma ferramenta adicional, que se espera seja
atil dentro da busca continua da exceléncia.

A exemplo de qualquer outra ferramenta estatistica, deve-se ter em mente que a sua aplicagdo pura ndo exime o analista de

uma comprovacdo da sua validade dentro da natureza dos dados que manipula. Uma simulagdo que gere uma previsdo ainda
dentro de um intervalo passado conhecido pode fornecer um método de validagdo. Em outras palavras, pode-se utilizar um
conjunto total de dados de quatro anos, aplicar o método com os dados dos trés primeiros e verificar a aderéncia do resultado
projetado para o quarto ano contra os valores reais. De qualquer forma, pardmetros fora do universo de controle, ou variagdes
pontuais como altera¢es de produto, incorporagdo de novas tecnologias etc., podem afetar tal aderéncia. Um produto em que
ndo se tenha uniformidade de comportamento a ponto de se realizar uma analise estatistica, por si s6 demanda outras agdes
praticas que estdo além do escopo deste trabalho. O analista ainda podera buscar periodos mais representativos (semanais, por
exemplo). Porém, mesmo se caracterizada a imprevisibilidade dos dados, esta € por si uma informacédo relevante, que podera
demandar as devidas acdes a critério do responsavel técnico. Ao final, caberd sempre ao analista a avaliacdo da aplicabilidade
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deste método ou de qualquer outro, e decidir se uma projecdo baseada simplesmente na média mdvel atende a sua necessidade
ou se é necessaria uma ferramenta mais elaborada.

Assim, esta solucdo ndo se propde cobrir toda a gama de situaces que podem ser encontradas na pratica, mas prové, dentro
de sua gama de aplicacdo, solucGes de alto valor a um custo de processamento extremamente baixo e rapido. Parafraseando o
mercado de investimentos, onde "resultado passado, nao € garantia de rendimento futuro™, ndo ha como definir o resultado futuro,
apenas como estimar, mas isso pode ser feito de varias formas, algumas mais adequadas.

Atualmente, esta metodologia encontra-se em fase de implementacdo em um sistema de analise de dados da frota de
aeronaves Embraer acessivel aos operadores, e em fase de proposta para um sistema mundial de coleta e analise de dados para
monitoramento da seguranca operacional.

Na metodologia utilizada, manteve-se algumas premissas:

As leituras devem ser igualmente espacadas;

Se houver periodicidade, esta deve permanecer constante e ser condizente com o tamanho do periodo assumido;

O método se aplica a valores positivos, e 0s resultados sdo apresentados normalizados;

A previsao utiliza o método aditivo de Holt-Winters, com coeficientes a, B € v ajustados automaticamente - iSS0 pressupde
que projecdes exponenciais podem ser utilizadas para a série temporal;

e A sazonalidade é estimada por interpolacdo senoidal, e seu resultado é apenas uma referéncia, ndo sendo utilizada para a
projecéo;

e Para a caracterizagdo de ponto de mudanca, é necessario que os candidatos apresentem um nivel de confianga >95% em
10.000 interagdes, considerando buscas recursivas até 5° nivel, onde cada sub-intervalo utilizado deve possuir ao menos 10
amostras;

e O método de convergéncia, utilizado para determinagdo dos coeficientes de ajuste que geram menor erro total, foi o
suplemento "Solver" do Excel®.

O autor se compromete a remeter a planilha eletrdnica utilizada como base ao longo deste trabalho para os interessados,
mediante solicitacao.
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Apéndice - Ponto de mudanga

Para um conjunto de dados particular, constituido por uma série temporal, onde 0s mesmos se encontram regularmente
espacados, pode-se gerar uma representacdo grafica como a que se segue (ja incluindo o valor médio do intervalo):
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Gréfico 1: Conjunto de dados tipico, com média
Determinar um ponto de mudanca a partir do conjunto de dados acima pode ser desafiador. VVarios métodos podem ser

tentados. Por exemplo, um conjunto de pontos sequencialmente acima ou abaixo da média... Embora todas as técnicas possam,
em principio, ser implementadas por l6gicas, algumas delas poderédo gerar resultados discrepantes entre si, e um valor numérico
pode ser dificil de se obter.

Para a deteccéo de pontos de mudanga, foi utilizado um algoritmo chamado "Soma cumulativa das diferencas™ em relagdo
a média (OAKLAND, 2008). O calculo realizado a partir do conjunto de dados possui 0 aspecto mostrado no gréafico a seguir:
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Gréfico 2: Soma cumulativa das diferengas

A curva da soma cumulativa das diferencas inicia com a diferenga entre a primeira leitura e a média, e necessariamente
termina no valor zero, j que, por definigdo, a soma de todas as diferengas em relacéo & média é zero. A coordenada "x" onde o
valor "y" encontra-se mais distante da média (acima ou abaixo desta) define o candidato a ponto de mudanca. Conceitualmente,
a partir desse ponto, os valores passam a contribuir de forma inversa para o valor da média em relagdo aos predecessores.

Nesse momento, torna-se necessario verificar se a sequéncia de dados original apresenta um padrdo de distribuicdo
suficientemente significativo, ndo se constituindo meramente em uma sequéncia aleatdria de dados que poderia vir a produzir
um valor de pico em algum momento.

A maneira mais direta de fazer isso é forcar essa situacao, embaralhando-se os dados e verificando se alguma distribuicao
aleatoria seria capaz de gerar resultados comparaveis (nesse caso, uma amplitude maior na curva de Soma Cumulativa). De
acordo com uma das referéncias (TAYLOR, 2000), proceder desta forma mil vezes deve ser suficiente para classificar o
candidato como um ponto de mudanca ou ndo. Por exemplo, se os dados forem aleatoriamente embaralhados e a amplitude da
curva cumulativa for calculada 1.000 vezes, e para 950 vezes as amplitudes permanecerem abaixo da original, o candidato pode
ser considerado um ponto de mudanca com 95% de confianca. De forma analoga, se nenhuma outra distribui¢do fosse capaz de
produzir amplitudes maiores, o candidato seria considerado um ponto de mudanca com 100% de confianga. Neste exemplo, um
ponto de mudanca pode ser atribuido ao processo, da seguinte maneira:

Grafico 3: Soma cumulativa para varias séries
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O Gréafico 3 mostra a soma cumulativa das diferencas em relagdo a média, para vinte conjuntos de dados obtidos a partir
da combinacdo aleatéria das leituras originais (estas, indicadas pela linha azul em negrito com marcadores). A amplitude de cada
curva (distancia em relacdo a média) é comparada com a original, para determinacéo do nivel de confianca.
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Gréfico 4: Representagdo das médias locais

Como o candidato foi classificado positivamente como um ponto de mudanga, ou seja, revelou-se uma mudanca de
comportamento, calcula-se a média para ambos os sub-intervalos (antes / depois). Uma analise semelhante pode ser executada
novamente para cada segmento, de forma recursiva, enquanto condigdes previamente estabelecidas permanecam validas. Como
exemplo, pode-se limitar a busca a intervalos ndo menores que determinada quantidade de pontos, ou 0 nimero de niveis de
busca. Obviamente, uma analise que ndo encontre pontos de mudanca no intervalo, dentro do grau de confianga estabelecido, é
determinante do término da busca.
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