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Resumo

Neste trabalho € apresentada uma maneira alternativa de monitoramento de barragens
usando conceitos de Analise Multivariada, Mineracdo de Dados e de Estatistica, assim é
possivel, de maneira facil, identificar possiveis anomalias que possam estar ocorrendo ou na
eminéncia de ocorrer. Tais anomalias podem ser, por exemplo, o Deslizamento ou
Tombamento de um dos blocos que compde a estrutura da barragem.

O monitoramento consiste em conhecer os valores maximos e minimos de leituras de
cada instrumento dentro de uma faixa denominada Bom Comportamento (BC), e com isso
usar uma funcdo de desempenho que possa determinar se uma leitura indica um Bom
Comportamento ou uma Mudancga de Comportamento (MC).

Como as leituras dos diferentes instrumentos sdo realizadas com periodicidades
distintas, antes de processar estes valores, é necessario realizar a padronizagdo dos dados e a
verificacdo de suas normalidades, apenas assim é possivel realizar a Analise Fatorial (AF)
para criar fatores que agrupem os instrumentos com base em suas caracteristicas, e 0s
relacione com suas respectivas anomalias, assim, é possivel analisar o fator e ndo instrumento
por instrumento.

Para analise e resultados foi desenvolvida uma fungdo de desempenho utilizada em um
algoritmo desenvolvido com MatLab que realiza testes com dados simulados e também com
dados reais de leituras dos instrumentos da barragem de Itaipu com o objetivo de monitorar
mudangas no comportamento estrutural da barragem.

Palavras Chave: Seguranca de Barragens; Sistemas Especialista; Analise Fatorial.



Abstract

This work presents an alternative way of monitoring dams using concepts of
Multivariate Analysis, Data Mining and Statistics, so it is possible, in an easy way, to identify
possible anomalies that may be occurring or eminently occurring. Such anomalies may be, for
example, the Slip or Tapping of one of the blocks of the dam structure.

The monitoring procedure consists of knowing the maximum and minimum values of
readings of each instrument within a range called Good Behavior (GB), and using a
performance function that can determine if a reading indicates a Good Behavior or a Change
of Behavior (CB).

Since the readings of the different instruments are performed with different
periodicities, before processing these values, it is necessary to standardize the data and verify
their normalities, only so it is possible to perform Factorial Analysis (FA) to create factors
that group the Instruments based on their characteristics, and relates them to their respective
anomalies, so it is possible to analyze the factor and not instrument by instrument.

To analise and results was developed na performance function used in an algorithm
writen with MathLab that performs tests with simulated data and also with real data of
readings of the Itaipu dam instruments to monitor changem in Dam Structure Behavior.

Keywords: Dam Savety; Especialist Systems; Factoril Analisis
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Capitulo 1

Introducao

A construcdo da Hidrelétrica de Itaipu foi de grande importancia para o
desenvolvimento do pais e demonstrou grande capacidade da engenharia brasileira. Uma obra
muito avangada para época gque envolveu em sua construcao, profissionais de alta capacidade.
No entanto, uma obra tdo grande requer muita vigilancia. No mundo todo, a seguranca de
barragens é um assunto muito discutido, e o Brasil mostra-se preocupado com a "saude™ de
suas barragens.

As barragens sao construidas para represar, armazenar ou para desviar a gua para obter
alguns beneficios com seu uso. Infelizmente, o represamento de agua, por vezes, representa
um risco potencial de seguranca publica. O objetivo de um programa de seguranca de
barragens é reconhecer os perigos potenciais e reduzi-los a niveis aceitaveis. Represas seguras
podem ser construidas e barragem com deficiéncias de seguranca ou potenciais deficiéncias
geralmente podem ser corrigidas com a correta aplicacdo de tecnologias atuais, como uso de
sensores que permitem obter leituras referentes ao comportamento da estrutura, quando esses
recursos estdo disponiveis. Sensores permitem monitorar algum aspecto associado a
seguranca de barragens, mas o que confere a seguranca € a adocdo de procedimentos de
manutencdo corretiva e preventiva;

Barragens de gravidade devem ser construidas com concreto satisfazendo os critérios de
projeto para resisténcia, durabilidade, permeabilidade e outras propriedades necessarias.
Propriedades do concreto variam com a idade, tipo de cimento, agregados, outros ingredientes
e suas proporc¢des na mistura. Como diferentes concretos ganham forcas em diferentes taxas,
exames laboratoriais devem ser realizados em ensaios de idade suficientes para permitir a
avaliacdo dos pontos fortes finais (BUREAU, 1989)

Para uma barragem de concreto, a insercdo de instrumentos para monitorar alguns dos
parametros importantes relacionados ao desempenho é justificada. Estes parametros podem
incluir subpressdes nas fundacGes, niveis de agua a jusante, e movimentos internos ou
superficiais. Instrumentos localizados em posicdes estratégicas e monitorados de acordo com
um cronograma definido podem fornecer inestimaveis informac6es sobre o que poderia ser
tendéncias de desempenho desfavoraveis (BUREAU, 1989).



A proposta de estudo para este trabalho consistiu em criar um algoritmo para ser usado
em um sistema e que fosse capaz de realizar o monitoramento do bloco de concreto de uma
barragem altamente instrumentada. Para tanto foi utilizada uma metodologia apresentada por
Silva & Marques (2015), que possibilita a determinacdo dos modos de falha possiveis de
serem monitorados, e, além disso, apresenta as regides criticas de cada evento de falha.

Essa metodologia foi aplicada no bloco chave A-15 da barragem de Itaipu e possibilitou
a determinacdo de cinco anomalias e suas regides criticas. Os resultados obtidos com essa
aplicacdo estdo disponiveis em Silva & Marques (2015), onde um breve resumo desses
resultados € apresentado.

O modelo matematico apresentado em Silva et al. (2016) é aplicado em um algoritmo
que utiliza os dados das leituras dos instrumentos instalados no bloco de concreto estudado.
Esse modelo quando implementado foi capaz de identificar quando alguma falha estiver
ocorrendo ou na eminéncia de ocorrer, servindo como mais uma ferramenta na tomada de
decisdo, possibilitando uma acdo antecipada dos profissionais da barragem. A Figura 1.1
apresenta um fluxograma com uma visdo geral de todo processo de desenvolvimento.

4 V4 N
Instrumentacdo | Coleta e padronizagdio
dos dados
R yn Monitoramento
Matriz multivariada a a3 s e
: : calculo de estimativas da propriedade de falha
- Q3 Q.
1 P|G(Z) < 0] = P[UL.., G; < 0]
Andlise Fatorial
Escores Fatoriais
Extracdo dos Fatores |
6(2) = Az F Az 4+ Ay + iy Modelo Matematico
Lol Y Sl do caso geral
Associagdo dos instrumentos 6(2) 6:(2) = Anazi + ‘!:;-: +ort dyz + kg
com anomalias :
Associagio dos fatores GU(Z) = Az + Az + 4 Ay + K,
com anomalias
\ J J

Algoritmo  determinagio ‘

___dos modos de falha Regides Criticas

Figura 1.1 Fluxograma do algoritmo

Na Figura 1.1, cada area do fluxograma, representadas por retangulos com bordas
arredondadas, se refere a modulos do sistema que foi desenvolvido, e que serdo explicados ao
longo deste trabalho.



Por utilizar apenas os dados da instrumentacdo, esse modelo ndo necessita das medidas
fisicas comumente empregadas, como coeficiente de atrito, pressdo hidrostatica, peso do
bloco, etc., tornando possivel a definicdo de uma funcdo de desempenho mais simples, e com
0 auxilio das técnicas de confiabilidade estrutural, busca determinar a probabilidade de falha
de cada evento e de todo sistema estrutural, sem que seja necessario o calculo de integrais
maultiplas e utilizacdo de técnicas de programacdo linear e ndo linear.

1.1. Revisao Bibliografica

Nesta secdo serd realizada uma breve explanacdo de alguns trabalhos encontrados na
literatura a respeito de sistemas de seguranca de barragens e instrumentacdo, Sistemas
Inteligentes e processo de aquisicdo de conhecimento. Por se tratar de um problema de
seguranca de barragens, e pelo fato de existirem diversos tipos de barragens, geralmente os
métodos aplicados para a solucgdo sdo distintos, desta forma ndo € objetivo comparar o método
de estudo com os métodos apresentados a seguir, apenas apresentar solucdes ja existentes
dentro do mesmo contexto.

1.1.1. Seguranca de Barragens

Uma barragem é uma estrutura construida no caminho das &guas e destinada a
reté-la para os mais diversos fins, como abastecimento de agua, energia hidroelétrica,
irrigacédo, controle das enchentes e da erosdo, canalizagdo dos rios, turismo, e etc (Jaime,
2006). As barragens podem ser classificadas em barragens de concreto e barragens de
aterro. As barragens de aterro sdo construidas de material pouco resistente quando
comparadas com as de concreto, sendo comum as barragens de terra e barragens de
enrocamento. Cada um desses tipos de barragens tem caracteristicas de construcédo diferentes,
solicitacOes diversas e desempenho distintos (Jaime, 2006).

A construcdo, operacdo e manutencdo de barragens, na maioria dos casos, tem sido
benéfico a humanidade. Isso ndo pode ser refutado para o0s casos em que as previsdes de
planejamento ndo foram plenamente realizadas ou onde imprevistos dos efeitos naturais
diminuiram os beneficios esperados. Um breve esbo¢o do desenvolvimento histérico ilustra
que a humanidade construiu barragens e ainda tem a intengdo de manter e construi-las
no futuro (Giuliani & Bowles, 2002).

A populacdo em geral raramente pensa na possibilidade remota de que a barragem possa
falhar, mas desfruta de seus beneficios. No entanto, a perspectiva remota de falha é um
motivo de preocupacdo para os engenheiros e a comunidade cientifica em geral. De acordo



com Giuliani & Bowles (2002) o objetivo fundamental da seguranca de barragens é proteger
as pessoas, 0s bens e o ambiente do prejudicial efeito da falha de operacdo ou falha de
barragens e reservatorios.

Ainda segundo Giuliani & Bowles (2002). o objetivo de proteger pessoas, bens e o
ambiente contra os efeitos da falha da represa tém que ser alcancado sem limitar
indevidamente os beneficios criados pela operacéo de barragens e reservatorios. Para alcancar
0s mais altos padrdes de seguranca que podem ser razoavelmente atingidos, devem ser
tomadas medidas para:

e Controlar a liberacdo de descargas prejudiciais a jusante da barragem atraves de controles
embutidos no regime de funcionamento normal da barragem;

e Restringir a probabilidade de eventos que podem levar a uma perda de controle
sobre o volume de armazenado do vertedouro e outras descargas;

e Através de medidas preventivas detectar locais de possiveis acidentes, mediando
as consequéncias de tais eventos antes que eles ocorram, possibilitando medidas
emergeéncias satisfatorias.

Portanto, em resumo, quando realizado o objetivo da seguranca de barragens, é
estabelecido que foram tomadas todas as medidas razoavelmente préticas para evitar falha da
represa, e, para mitigar as consequéncias, deve ocorrer um alto nivel de confianga de que
a probabilidade de eventos com potencial para causar sérios danos é extremamente baixa
e um alto nivel de confianca de que, se ocorrer algum evento de falha, as consequéncias
adversas serdo extremamente baixas.

O problema entdo consiste em determinar formas de avaliar essas incertezas. Na
avaliacdo de risco de falha de uma barragem vérias forcas estdo atuando na estrutura,
algumas forcas com fungdes estabilizadoras e outras desestabilizadoras, tais forcas podem
provocar anomalias na estrutura como o tombamento e o deslizamento. Diante disso, um
sistema de monitoramento deve ser implantado logo no inicio da construcdo da barragem,
possibilitando 0 acompanhamento do comportamento da estrutura.

Com o desenvolvimento dos computadores nos ultimos anos, técnicas de estatistica

multivariada e confiabilidade estrutural ganharam forca e estdo sendo amplamente
aplicadas. Neste contexto pode-se citar Villwock, (2010) que em sua tese apresentou uma
metodologia enquadrada no contexto KDD "Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados”, que possibilitou a hierarquizacdo dos instrumentos para automatizagdo por suas
importancias.
Ainda segundo Villwock (2010) o conceito de Seguranca de Barragens envolve aspectos
estruturais, hidraulicos, geotécnicos, ambientais e operacionais, € um sistema de
instrumentacao capaz de monitorar o comportamento geotécnico e estrutural de uma barragem
é essencial para avaliar seu comportamento e integridade.



Segundo Kriger (2008) a avaliacdo de confiabilidade de um sistema é complexa,
pois depende de muitos fatores como, contribuicdo da falha dos componentes na falha do
sistema, redundancia da falha no sistema, comportamento de um componente ou de todo
0 sistema apds uma falha e correlacbes estatisticas entre os eventos de falha progressiva
de componentes.

Em Departamento f the Army (1987) é possivel encontrar alguns objetivos da
instrumentacdo de barragens, nesses manuais 0s principais objetivos de um plano de
instrumentacao geotécnico sdo agrupados em quatro categorias: avaliacdo analitica; predicéo
de desempenho futuro; avaliacdo juridica, desenvolvimento e verificacdo de projetos futuros.

Além disso, uma boa revisdo sobre a importancia da instrumentacdo para a avaliacdo da
seguranca de uma barragem pode ser encontrada em Dibaggio (2000).

1.1.2. Monitoramento de Barragens

Em uma barragem de concreto existem forcas atuando na estrutura, pode-se citar
a subpressdo, que é gerada pela diferenca do nivel de 4gua (montante-jusante) que gera
um gradiente hidraulico entre montante e jusante da barragem, fazendo com que a &gua
do reservatdrio queira passar para jusante buscando o equilibrio hidraulico (VillWock, 2010).
Existem também as forcas horizontais, denominadas pressdes hidrostaticas, gerada
pela dgua do reservatério que atuam de montante a jusante sobre a barragem. Como
antes citado essas duas forcas sdo chamadas de forcas desestabilizadoras, ao contrério
da forca gerada pelo peso da barragem que é uma forca estabilizadora da estrutura. A
combinacdo dessas forcas podem gerar o tombamento e/ou deslizamento da barragem,
tanto pelos esforcos e momentos diretamente aplicados quanto pelo alivio do peso
da estrutura no caso das subpressoes (VillWock, 2010).

As condicBes climéaticas também influenciam no comportamento da estrutura. No
verdo ocorre uma dilatagdo no concreto, o que provoca o tombamento do bloco a montante.
Este tombamento, por sua vez, faz com que o bloco comprima a fundagdo. No inverno o
concreto se contrai, provocando um tombamento do bloco a jusante, voltando a posicao
inicial. Isto faz com que a pressdo exercida sobre a fundagdo, ocorrida no verdo, seja
aliviada. Pode-se entdo identificar um comportamento ciclico da estrutura, intimamente
condicionado a condigfes ambientais que envolvem a obra (VillWock, 2010).

Na Figura 1.2 € apresentado os efeitos das forcas atuantes na estrutura de concreto
e provocadas pelos ciclos de verdo e inverno. Diante disso para preservar a estrutura
da barragem um programa de instrumentacdo & de extrema importancia. As principais
grandezas monitoradas pela instrumentagéo, segundo Luz & Luna (1983) séo:
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Figura 1.2 Esforcos em Barragens. Fonte: Villwock (2009)

e Deslocamentos;

e DeformacGes e tensdes;

e Temperatura;

e Niveis piezométricos em fundagoes;
e Pressdes de agua;

e VazQes.

Para garantir seguranca, a escolha dos instrumentos apropriados € essencial,
pois com base nos dados gerados, anomalias serdo previstas e as medidas corretivas seréo
tomadas. Uma boa revisao da instrumentacdo implantada em barragens com o objetivo de
garantir essa confianca nos dados, pode ser encontrada em Matos (2002), e nesse trabalho
estdo todos os instrumentos utilizados nas medicdes de deformacbes de uma estrutura de
concreto, suas funcbes e o desempenho que deles sdo esperados, como durabilidade e
precisao.

1.2. Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral do trabalho é de desenvolver um algoritmo para o sistema de
monitoramento da instrumentagdo de seguranca de barragens, através de um estudo de caso
considerando a usina de Itaipu, com os objetivos especificos descritos a seguir.

1.2.2 Objetivo especifico



Para alcancar o objetivo do trabalho é necessario passar pelas seguintes etapas:

e Estudo dos instrumentos utilizados para monitoramento;

e Selecdo e tratamento dos dados das leituras dos instrumentos;

e Usar Analise Fatorial para facilitar o estudo da relacdo entre as anomalias e
Instrumentos;

o Criar algoritmo para determinar regides criticas;

e Criar algoritmo para verificacdo de modos de falha.

1.3. Estrutura do Trabalho

Para apresentar a forma de organizacdo que foi utilizada para a composicdo deste
trabalho, a Figura 1.3 € apresentada a seguir e ilustra este procedimento.

Capitulo 1

¥ v

Capitulo 2 Capitulo 3

I T
¥

Capitulo 4
L1 Capitulo 7

Capitulo 5
v

Capitulo 6

Figura 1.3 — Organizacdo dos Capitulos
Conforme a Figura 1.3, esta dissertacdo esta dividida em sete capitulos.

O Capitulo 1 fez uma introducdo ao tema, onde procurou-se mostrar a importancia do
trabalho, sendo apresentado os objetivos do trabalho e a estrutura de organizacéo.

No Capitulo 2 apresenta-se 0 conceito sobre instrumentacdo e como é realizada, bem
como os instrumentos utilizados no monitoramento de barragens.

No proximo capitulo é apresentado o modelo de KDD (Knoledge Dincovery in
Databases), utilizado para construcdo do sistema.



No Capitulo 4 ¢ apresentado o algoritmo utilizado na determinacdo dos modos de falha
e é realizada a representacédo de graficos apresentando as regides criticas (RC).

No capitulo seguinte € apresentado o modelo matematico utilizado para verificar se
leituras de instrumentos indicam uma mudanca de comportamento.

O Capitulo 6 mostra como foi aplicado o algoritmo usando 0 modelo matematico
apresentado no capitulo anterior apresentando analises e resultados.

No ultimo capitulo € apresentada a conclusdo deste trabalho e sugestdes para trabalhos
futuros.



Capitulo 2

Instrumentacao e Monitoramento

Este capitulo tem por objetivo introduzir algum aspecto da instrumentacdo e a
forma de monitoramento na Usina Hidrelétrica de ITAIPU, as informacdes aqui apresentadas
estdo disponiveis em Binacional (2003). Serdo apresentados neste capitulo conceitos sobre
instrumentacao e também sobre os principais instrumentos utilizados neste trabalho.

2.1. Instrumentacéo

Muitas barragens sdo construidas com a juncdo de blocos de concreto, que é o caso
da Barragem de Itaipu, e os instrumentos estdo instalados nesses blocos. E natural imaginar
que alguns desses instrumentos tenham uma alta correlacdo em suas medidas, visto que,
dependendo do movimento da estrutura alguns instrumentos serdo influenciados.
Instrumentos altamente correlacionados estdo normalmente associados ao monitoramento de
uma mesma anomalia. A Figura 2.1 apresenta as correlagdes entre os tipos de instrumentos
usualmente empregados na auscultacdo de barragens de concreto e as principais anomalias.

Instrumentagao Anomalia
( Péndulo direto e Escorregamento
inclinometro — ol i i
| . \>(/_,,_.. > &4 Recalque diferencial
Medidor de junta Subsidéncia do terreno

< Deformimetrow—_ Distencéo no pé da montante
Tensdmetro § Cortina de injegdo deficiente
Termémetro < Obstrucédo dos drenos de fundagéo
Medidor de vazéo O ";’ ; £ 3 ,/! Obstrucéo dos drenos do cocreto
>Célula de presséo hidrodinamica ¢
Péndulo invertido
Extensémetro Multiplo /
< Piezémetro Gelo/ degelo
Medidor de junta” ’ nfiltracdo excessiva pelo concreto

Medidor de vazéo Eroséo por abraséo
Sismégrafo / acelerémetro.- rosao por cavitagao

Inspecdes visiai - Fissuragao devida a sismo

-

=% “>Fissuragéo térmica

RAA

Ataque de sulfatos

Figura 2.1 Correlagdo entre instrumentos e anomalias. Fonte: Silveira (2003)
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O sistema de instrumentacdo é feito através de um plano de instrumentacdo que
consiste em um projeto de instrumentacdo obtido primeiramente através dos resultados
do estudo detalhado das caracteristicas geoldgico-geotécnicas da regido e do entorno onde
estara localizada a barragem, através do qual sdo definidos secdes e blocos chaves a serem
observados e instrumentados (MATOS, 2002). Por exemplo, a figura 2.2 apresenta o
esquema de blocos chave na barragem de Itaipu.

RN ¥\
- TR A
\ BARRAGEM DE LIGACAO T D O ARRAGEM DE
N | BARRAGEMPRINGIPAL T\ | ]\ LIGACAD
or A8 _ W ME =
R W —
2 3 L o q

— | {- B

Ll
I

I BLOCO CHAVE

Figura 2.2 Esquema de Blocos Chave na barragem de Itaipu. Fonte: Binacional (2003)

2.2. Instrumentos

Segundo Informacdes coletadas dos Engenheiros da Usina de Itaipu, foram instalados
mais de 2000 instrumentos, 90% dos quais considerados permanentes. Apds oito anos de
operacdo do empreendimento, a maioria dos instrumentos esta funcionando ou em condicdes
de uso. Com excec¢do dos marcos ou dos alvos topogréaficos e das bases de alongametro para
medicdo da abertura das juntas ou fissuras, todos o0s outros instrumentos estavam embutidos
ou situados no corpo da estrutura, ou instalados em furos nas fundacgdes. Os tipos e
finalidades dos instrumentos assim como os locais de instalagdo séo apresentados a seguir.
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¢ Nas fundacdes foram instalados:

PiezOmetros para medir a pressdo dos poros e a subpressdo hidraulica em juntas ou
contatos escolhidos no maci¢o rochoso ou no contato barragem-fundacéo. O valor obtido das
leituras € denominada dimensdo piezometria que é a soma da carga de levantamento mais a
carga de pressdo no ponto de instalacdo. Isto é, o valor em metros da carga total é dado no
ponto de instalagdo, em relagdo ao nivel do mar;

Furos de drenagem para medicdo de percolagdo total e da subpressdo a jusante da
cortina de injecgdo principal,

Extensdmetros maltiplos para medicdo das deformacdes totais e diferenciais, tanto
na direcdo vertical como na horizontal, das fundagdes em relacdo as estruturas. Os valores das
medidas sdo obtidas em milimetros.

e Nas barragens de aterro foram instalados:
Piezdmetros para medir a pressao dos poros no ndcleo e no contato nucleo-fundacao;

Marcos e alvos topogréaficos para levantamento de alta precisdo para medicdo dos
deslocamentos horizontais e verticais em relacdo a marcos de referéncias permanentes
situados nas margens em locais afastados e ndo afetados pelos recalques;

Medidores de recalques para monitorar os recalques durante a construcdo, apos a
conclusdo e durante a operacdo do empreendimento;

Células de pressdo embutidas no maci¢co do aterro para medir as pressées nos muros
de concreto da transi¢do com as estruturas de concreto.

e Nas estruturas de concreto foram instalados:

Péndulos diretos e invertidos para medir os deslocamentos horizontais das estruturas
de concretos como também das deformacBes horizontais absolutas da rocha de
fundacdo e da estrutura acima dela. Os valores das leituras de ambos os tipos de péndulos s&o
obtidos em milimetros;

Marcos e alvos topogréaficos para medir os deslocamentos horizontais da crista da
barragem em relacdo as linhas de referéncias entre marcos situados nas margens em
locais afastados e ndo afetado pelos recalques;

Bases e pinos, instalados na superficie atraves das juntas de contracdo e nas fissuras
que ocorreram em alguns blocos de contrafortes, para medicdo das aberturas com
medidor de juntas removivel;
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Medidores de juntas embutidos, instalados através das juntas de contracdo, para
medicdo das aberturas antes e depois da injecao;

Termdmetros embutidos no concreto para medicdo da temperatura durante a
construcao e operacao;

Rosetas de deformimetros do tipo Carlson foram embutidas no concreto para medi-
cdo das variacbes de volume autogenas, fluéncia e deformacdo elastica e temperatura.
As tensdes foram calculadas a partir dos resultados do deformimetro;

Tensémetros do tipo Carlson para medicdo direta das tensbes de compressdo no
concreto;

Para medicdo da vazdo de percolacdo pelas estruturas e suas fundacdes, foram
instalados 31 vertedores, medidores de vazdo em canaletas, dentro das galerias das
estruturas de concreto, nos tneis e a jusante das barragens de aterro.

A Figura 2.3 apresenta os instrumentos instalados em um bloco chave da barragem de
Itaipu.

Bases de alongametros nos pinos
Bases de alongametros nas paredes
Termdmetros par medigdo de temperatura do
concreto

Medidores de junta

Deformimetros

Caixas terminais

Péndulos diretos

Péndulos invertidos

Termbdmetros superficiais
Tensémetros simples

Tensémetros muiltiplos

tT<=0ommOX() O €4

Figura 2.3 Instrumentos instalados em Bloco de Concreto. Fonte: Binacional (2003)
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2.3. Correlacdo dos Instrumentos com Anomalias

Esta secdo tem por objetivo justificar a associacdo dos instrumentos com as anomalias
que se pretende monitorar. A maioria das informacgdes aqui mencionadas esta disponivel em
Jaime (2006) e pareceres técnicos fornecidos pelos profissionais da barragem de Itaipu.

A barragem tem esforcos de peso proprio e de agua represada, que geram deformacéo e
em consequéncia um movimento. Este movimento pode ser admissivel ou néo,
conforme o tipo de barragem, Os problemas de movimento em uma barragem sdo 0s
seguintes:

e Problemas de deformacéo, como recalque, tombamento, etc.;

e Problemas de permeabilidade, devido a percolacdo de agua dentro dela ou na
fundacdo, excesso da pressao hidrostatica como poro pressoes;

e Problemas de resisténcia ao cisalhamento, como o de escorregamento de taludes;

e Problemas de transbordamento, que gera for¢as ndo avaliadas em uma barragem.

A instrumentagdo de macigos rochosos visa determinar, fundamentalmente, as medigdes
de deslocamentos, deformacdes, tensdes, sub-pressdes e vazOes de drenagem, existentes na
fundacdo de uma barragem. Tendo em vista o grande numero de equipamentos
disponiveis, consideraram-se apenas 0S mais usuais e que tenham demonstrado melhor
desempenho no campo: os extensémetros mdaltiplos, péndulos diretos e invertidos,
piezdmetros, inclindbmetros e medidores de vazéo.

Os extensdmetros mdultiplos de hastes sdo instalados em furos de sondagem em
funcdo de sua robustez, maior precisdo e simplicidade de operacdo. As hastes séo protegidas
por uma tubulacdo vertical, ao longo de sua extensdo, entre a ponta de ancoragem
e a cabeca do medidor. E frequente o emprego de mais de uma haste, trés ou quatro, por
furo de sondagem. Pode-se, assim, ter a medicdo dos deslocamentos e deformagdes em
varios trechos da fundacéo (Silveira, 2003).

A medicdo dos recalques de uma barragem de concreto constitui uma das medi¢cOes
mais importantes no desempenho dessas estruturas durante o periodo de construcao,
enchimento do reservatério e operacdo. A partir dos recalques medidos durante a
construcdo, pode-se fazer uma boa avaliagdo dos recalques durante a fase de enchimento
da barragem, umas das mais importantes de seu desempenho. Portanto, a instrumentagéo
deve ser instalada logo no inicio da construcdo da barragem, permitindo a medicdo de
recalques.
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Os péndulos diretos visam medir os deslocamentos horizontais com um fio a prumo
de aco inoxidavel, diametro de 1mm, que corre dentro de um tubo de aco com dimensdes
de 440mm x 390mm. Os deslocamentos horizontais do fio do péndulo s@o medidos em
relacdo a uma das paredes da galeria com um micrémetro eletrdnico. Em condi¢des normais,
0s péndulos diretos s6 podem ser instalados no fim do periodo construtivo, dando
deslocamentos horizontais da crista da barragem durante o enchimento do reservatorio e
operacéo.

Os péndulos invertidos podem ser instalados em local com galeria de drenagem,
onde se faz sondagem de grande diametro, perfurando a rocha de fundacdo da barragem.
Com calda de cimento, fixa-se o fio de aco inoxidavel na parte mais profunda da sondagem.

O fio é tensionado verticalmente até o piso da galeria, através de um flutuador imerso
em um tanque de 6leo, permitindo a livre movimentacdo horizontal do fio.

O uso simultaneo dos péndulos diretos e invertidos nos mesmos blocos da barragem
permite determinar, pelos primeiros, os deslocamentos horizontais da crista em relacdo
a base da estrutura, e pelos segundos, os deslocamentos da base em relacdo a um ponto
fixo da fundacdo. Assim, os péndulos permitem determinar o recalque diferencial devido
a ndo homogeneidade da rocha de fundacdo, e escorregamentos nas descontinuidades da
rocha.

Os piezbmetros sdo instalados onde o nivel das pressdes da dgua pode comprometer
a seguranca da barragem de concreto. Apesar do seu baixo custo, os piezOmetros sao
insubstituiveis na instrumentacdo de barragem, em geral, tendo em vista a sua solidez e
confiabilidade.

As medicOes de deslocamentos cisalhantes da fundacdo sdo de grande interesse
visto que refletem diretamente as condi¢fes de estabilidade da barragem, em termos de
escorregamento. Segundo Silveira (2003) o uso de piezdmetros é fundamental na deteccao de
escorregamentos em juntas-falhas sub-horizontais na fundagdo ou entre derrames,
comuns na regido Sul e Sudeste do Brasil, tendo em vista que a estabilidade dessas estruturas,
em termos de escorregamentos, tombamento ou flutuacdo, € diretamente afetada
pelo nivel das pressdes piezométricas na interface concreto-rocha e nas descontinuidades
sub-horizontais de baixa resisténcia existentes na fundagé&o.

Os medidores de vazdo sdo instalados ao longo das canaletas de drenagem, junto
ao piso das galerias. Com eles, mede-se o volume de &gua por drenagem da fundacdo e
infiltragOes através do concreto da barragem, durante a fase de enchimento do reservatorio e
no periodo de operacdo. E importante porque refletem muitos dos problemas que
acontecem em barragens de concreto.



15

InspecBes visuais periodicas sdo recomendaveis, para a deteccdo de eventuais anomalias
em seu comportamento. Medidores de junta devem ser instalados em todas as
juntas de contracdo, visando a detec¢do de recalques diferenciais com os demais instrumentos.

A Figura 2.1 apresentou que muitos instrumentos tém a mesma finalidade, monitorando
uma mesma anomalia. Assim, de acordo com essa figura se um recalque diferencial estiver
ocorrendo, o mesmo deverd ser detectado pelos péndulos diretos, clindmetros, medidores
de junta e os extensdmetros. Caso ocorra uma distensdo a montante, a percep¢do se dara
através dos tensémetros, deformimetros, extensémetro e piezOmetros. Essa propriedade
apresentada pelos instrumentos é utilizada adiante para justificar o monitoramento através
dos fatores, e dos escores fatoriais.

2.4 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentado o conceito de instrumentacdo e sua importancia para o
monitoramento do comportamento de uma barragem. Também foram apresentados os
principais instrumentos, utilizados neste trabalho, e a relagéo entre instrumentos as anomalias
que cada um pode monitorar além da inspec¢do visual que, apesar de ndo ser um instrumento,
é indispensavel para que se possa diagnosticar possiveis problemas com a barragem.
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Capitulo 3

Descoberta de conhecimento

Neste capitulo sera apresentado o processo utilizado para o desenvolvimento do sistema
de monitoramento de falhas, este método denominado Knowledge Discovery in
Databases(KDD) , ou traduzindo, descoberta de conhecimento em base de dados, permite que
seja possivel encontrar informac6es ocultas em um conjunto de dados.

3.1. Descoberta de conhecimento em Base de Dados

Segundo Fayyad & Shapiro (1996), o modelo tradicional para transformacdo dos dados
em informacdo (conhecimento), consiste em um processamento manual de todas essas
informac@es por especialistas que, entdo, produzem relatdrios que deverdo ser analisados. Na
grande maioria das situac6es, devido ao grande volume de dados, esse processo manual torna-
se impraticavel. O KDD ¢ uma tentativa de solucionar o problema causado pela chamada "era
da informacdo": a sobrecarga de dados. Ainda ndo é consenso a definicdo dos termos KDD e
Data Mining. Em (Rezende, 2005), (Wang, 2005) e (Han & Kamber, 2006) eles sdo
considerados sindnimos. Para (Cios, 2007) e (Fayyad & Shapiro, 1996) o KDD refere-se a
todo o processo de descoberta de conhecimento, e a Mineracdo de Dados a uma das atividades
do processo. No entanto, todos concordam que 0 processo de mineracdo deve ser iterativo,
interativo e divido em fases. Na Figura 3.1 é possivel observar uma representacao do processo
de KDD.

Figura 3.1. Representacgdo do processo de KDD. Fonte: Fayyad & Shapiro (1996)
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Existem diversas definicdes para 0 Termo KDD, uma das mais utilizadas é de Fayyad &
Shapiro (1996) que o define como "um processo ndo trivial de identificacdo de novos padrbes
validos, uteis e compreensiveis".

3.2. Etapas do processo de KDD

O processo de KDD é interativo e iterativo, envolvendo uma série de etapas onde cada
uma pode requerer do usuario capacidade de analise e de tomada de decisdo. Segundo Fayyad
& Shapiro (1996), as fases do processo séo:

a) Selecdo — é a etapa que consiste na analise dos dados existentes e na selecdo daqueles
a serem utilizados na busca por padrdes e na geracdo de conhecimento novo.

b) Pré-processamento — consiste no tratamento e na preparacao dos dados para uso pelos
algoritmos. Nesta etapa devemos identificar e retirar valores invalidos, inconsistentes ou
redundantes.

c) Transformacdo — consiste em aplicar, quando necessario, alguma transformacéo
linear ou mesmo néo linear nos dados, de forma a encontrar aqueles mais relevantes para o
problema em estudo. Nesta etapa geralmente sdo aplicadas técnicas de reducdo de
dimensionalidade e de projecéo dos dados.

d) Mineracdo — consiste na busca por padrdes atraves da aplicacdo de algoritmos e
técnicas computacionais especificas.

e) Avaliacdo — consiste na andlise dos resultados da mineracdo e na geracdo de
conhecimento pela interpretacdo e utilizacdo dos resultados em beneficio do negécio.

O processo de descoberta de conhecimento (KDD) € interativo e, em geral, envolve
diversos lacos de repeticdo dentro de uma mesma etapa e também entre fases, até que um
resultado Util seja alcangado. Como mostra a Figura 3.1, KDD envolve a aplicacdo de
diferentes tecnologias que devem ser adequadamente escolhidas dependendo do problema em
questao.

3.3. Aplicacdo de KDD no sistema de monitoramento

Nesta secdo serd apresentada a maneira como o processo de KDD foi utilizado no
trabalho realizado para esta dissertacéo.
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O processo de selecdo dos dados foi realizado com ajuda da equipe de engenheiros da
Usina de Itaipu, que inicialmente forneceu dados das leituras dos instrumentos desde o ano de
2000, porém, nem todos os dados fornecidos foram utilizados, pois o estudo estava focado
especificamente nos instrumentos do bloco chave A-15.

Apds selecionar apenas os dados das leituras dos instrumentos necessarios, foi dado
inicio ao processo de pré-processamento. Para os dados faltantes foi utilizado o0 método de
interpolacdo por Spline Cubica, que basicamente cria pontos (valores) interpolados que foram
utilizados para preencher as lacunas dos dados faltantes. A Figura 3.2 ilustra a um exemplo de
como é o funcionamento da Spline cubica.
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Figura 3.2 Exemplo do uso de Spline Cubica

Na Figura 3.2, o ponto A representa o Ultimo valor ndo faltante conhecido e o ponto F o
primeiro valor ndo faltante ap6s, o dado ou os dados que precisam ser completados. O
calculo dos valores interpolados foi criado usando a funcdo splin do MatLab. Os valores
interpolados representados no exemplo pelos pontos B, C, D e E, foram utilizados para
substituir os dados faltantes.

Outra operacdo necessaria foi a padronizacdo dos dados, pois 0s instrumentos ndo
possuem um padrdo no intervalo de tempo em que séo lidos, fazendo com que os valores das
leituras ndo possam ser processados devido a sua incompatibilidade, também devido ao fato
das leituras apresentarem muitos valores repetidos para uma mesma data. A padronizagdo
feita usou 0 método trivial que consiste em subtrair o valor pela média dos valores de cada
instrumento e subtraindo pelo respectivo desvio padrao.

A transformacdo ocorreu pela Analise Fatorial, uma técnica da estatistica destinada a
representar um processo aleatério multivariado por meio da criacdo de novas variaveis,


https://pt.wikipedia.org/wiki/Estat%C3%ADstica
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derivadas das variaveis originais e, geralmente, em menor nimero. A aplicacdo da Analise
Fatorial permitiu agrupar os instrumentos pela sua correlacdo, ou seja, alguns instrumentos
tém alta correlacdo, pois podem monitorar uma mesma anomalia. Ap6s a aplicacdo desta
técnica, foram criados fatores que agrupavam instrumentos correlacionados. A Analise
Fatorial fornece como resultado, além dos fatores, os valores dos coeficientes fatoriais,
essenciais na geracao dos escores fatoriais que representam o valor de cada um dos fatores.

A seguir sera apresentado um exemplo, com dados, de como a transformacao dos dados
foi realizada. O software utilizado para fazer a Analise Fatorial e consequente obtencdo dos
resultados foi o statistica, desenvolvido pela empresa StatSoft. Na ocasido do
desenvolvimento deste trabalho estava na verséo 12.

Os dados foram obtidos dos instrumentos instalados no bloco A-15 da usina de ITAIPU.
A Tabela 3.1 apresenta estes dados.

Tabela 3.1. Leituras de instrumentos de bloco chave da barragem de ITAIPU

més/ano Péndulo Extensdmetro Inclinbmetro PiezOmetro
jan/2000 -1,75 0,785 -1,15 199,45
fev/2000 -1,4 0,8 -1,7 199,9
mar/2000  -1,3 0,79 -2 200,65
abr/2000 -0,7 0,79 -2,3 201,05
mai/2000 0,4 0,78 -3,7 200,93
jun/2000 0,7 0,78 -3,6 201,6
jul/2000 1,25 0,78 -4.4 202,29
ago/2000 0,5 0,79 -2,6 202,2
set/2000 0,6 0,78 -2,9 202,775
out/2000 -0,8 0,8 -1,5 202,25
nov/2000 -0,9 0,8 -2 201,025
dez/2000 -1,2 0,78 -1,9 200,425
jan/2001 -1,4 0,79 -1,7 200,37
fev/2001 -1,2 0,8 -19 200,51
mar/2001  -1,2 0,8 -2 200,075
abr/2001 -0,5 0,8 -2,5 200,23

mai/2001 0,7 0,79 -3,7 200,09
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Tabela 3.1. Leituras de instrumentos de bloco chave da barragem de ITAIPU, Continuacéo.

més/ano Péndulo Extensdmetro Inclinbmetro PiezOmetro
jun/2001 0,5 0,8 -3,1 200,475
jul/2001 0,5 0,8 -2,8 201,21
ago/2001 0,1 0,8 -2,3 200,625
set/2001 0,1 0,8 -2,8 201,1
out/2001 -0,6 0,81 -1,6 201,17
nov/2001 -1 0,8 -1,6 200,125
dez/2001 -1,3 0,8 -1,6 199,28
jan/2002 -1,7 0,8 -1,6 200,01
fev/2002 -1,2 0,8 -1,8 200,05
mar/2002  -1,4 0,78 -1,5 200,05
abr/2002 -0,8 0,79 -2,3 200,05
mai/2002 0 0,76 -3,6 199,925
jun/2002 0,4 0,77 -3,9 200,283
jul/2002 0,7 0,75 -3,9 200,41
ago/2002 0,1 0,77 -2,7 200,45
set/2002 0,4 0,8 -3,3 201,07
out/2002 -0,6 0,77 -2,1 200,425
nov/2002 -0,4 0,76 -2,4 200,625
dez/2002 -1,2 0,76 -2,1 200,18

Com os dados das leituras obtém-se a matriz de covariancia, que como definida por
Milone (2006), a covariancia ou variancia conjunta, € uma medida do grau de
interdependéncia numérica entre duas variaveis aleatdrias. Assim, variaveis independentes

tem covariancia igual a zero.

Em teoria da probabilidade ou estatistica, a covariancia entre duas varidveis aleatérias
reais X e Y, com valores esperados E (X) = px e E (Y) = py é definida como uma medida de
como duas variaveis varia conjuntamente:
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&, V) = E[(X—p,) (Y —p))] (31)

Onde E € o operador do valor esperado.

A matriz de covariancia é apresentada na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 Matriz de Covariancia dos dados da Tabela 3.1

0,694861 -0,00327 -0,62359 0,370205
-0,00327 0,000217 0,005352 0,000513
-0,62359 0,005352 0,692058 -0,22191
0,370205 0,000513 -0,22191 0,613137

A partir da Matriz de covariancia é possivel criar a matriz de correlacdo que permite
uma analise mais clara das informacdes.

A matriz de correlacdo € obtida usando a expressao:

Py = E[(557) (557)] &2

A Tabela 3.3 apresenta os valores da matriz de correlagéo.

Tabela 3.3. Matriz de Correlagdo dos dados da Tabela 3.1

1,000 -0,266 -0,899 0,567
-0,266 1,000 0,436 0,044
-0,899 0,436 1,000 -0,341
0,567 0,044 -0,341 1,000

Analisando a matriz de correlacdo é possivel observar que os elementos da diagonal
principal sdo todos iguais a um, isto se deve ao fato destes elementos se tratarem da
correlagdo de um instrumento com ele mesmo, além disso, a matriz de correlagéo é simétrica.

O que é possivel concluir com a matriz de correlacdo é que a relacdo do primeiro
instrumento com o segundo € muito baixa, pois os valores de Xi; representando o primeiro
instrumento e X, representando o segundo sdo muito distantes, o que indica ndo haver quase
relacdo entre eles, isto pode ser comprovado observando a Tabela 3.1, observando os valores
das leituras do primeiro instrumento, o péndulo, com o segundo, 0 extensdmetro. Em
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contrapartida, observando os valores na matriz de correlacdo das posicdes Xi; e Xis, Sd0
valores que, em mddulo, sdo proximos, indicando uma alta correlagdo, o sinal indica que a
correlacéo é inversamente proporcional, ou seja, enquanto um aumenta o outro diminui.

O passo seguinte é obter os autovalores e autovetores a partir da matriz de correlacéo.
Em Apostol (1969), é definido que autovalores e autovetores sdo conceitos importantes de
matematica, com aplicacGes praticas em areas diversificadas como mecénica quantica,
processamento de imagens, andlise de vibragdes, mecéanica dos solidos e da estatistica. Na
definicdo matematica, consideram-se transformacdes lineares:

T: V-V (3.3)

Onde V € um espaco vetorial qualquer.

Um vetor ndo nulo v em V é dito um autovetor de T se existe um ntimero real A tal que:

Twv)= Av (3.4)

O escalar A ¢ denominado um autovalor de T associado a v. Pode-se concluir que v e
T (v) séo paralelos.

Os valores gerados para autovalores e autovetores séo apresentados nas tabelas 3.4 e
3.5.

Tabela 3.4. Autovetores dos dados da Tabela 3.1

0,7191 -0,2869 0,1213 0,6212
-0,0946 -0,566 0,7617 -0,3007
0,662 0,4165 0,1533 -0,604
-0,1889 0,651 0,6177 0,3987

Tabela 3.5. Autovalores dos dados da Tabela 3.1

0,0585 0,4937 1,081 2,3668

A Analise Fatorial por Componentes Principais da matriz de covariancia S ou de
Correlacéo R é especificada em termos de seus pares de autovalor/autovetor (14, e1),( 42, €2),
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.. ,(ep, ey) Onde 4; = 4, =4, = 0. Sejam < p o numero de fatores comuns extraidos. A

matriz dos pesos estimados pij é dada por:

P = [Ve1ze; - \/’Tpem]

(3.5)

Para determinar o nimero de fatores (m), é adotado o critério de Kaiser (1958) que
sugere utilizar os fatores com autovalores iguais ou superiores a um.

Na Tabela 3.6 é possivel observar a tabela de pesos com os dois fatores obtidos.

Tabela 3.6. Matriz de pesos dos dados da Tabela 3.1

Fator 1 Fator 2
Péndulo 0,955679 0,126117005
Extensdmetro -0,46261 0,791948248
Inclinbmetro -0,92922 0,159387773
Piezdmetro 0,613376 0,642229793

Observando a Tabela 3.6 nota-se que o péndulo esta associado ao Fator 1, jA o
extensdmetro, piezbmetro e inclindmetro, estdo associados ao Fator 2, no entanto, o
piezdmetro também poderia estar associado ao Fator 1, pelo fato do valor correspondente ao

seu peso, nos fatores, ser muito semelhante.

Para facilitar a interpretacdo dos fatores, é recomendavel a aplicacdo do método de
rotacdo Varimax apresentada em Kaiser (1958), que sugere uma medida analitica conhecida
como critério Varimax que consiste em obter uma estrutura para os pesos tal que cada
varidvel tenha peso alto em um Unico fator e pesos baixos ou moderados nos demais fatores.
Apds a aplicacdo do método € obtida a matriz apresentada na Tabela 3.7.

Tabela 3.7. Matriz de Fatores dos dados da Tabela 3.1, ap0s a rotacdo Varimax

Fatorl Fator 2
Pendulo 0,902965 -0,340043
Extensdmetro -0,0218097 0,92164
Inclinémetro 0,846973 0,262461
PiezOmetro -0,747851 0,574405
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Na matriz dos pesos rotacionados, a primeira coluna representa o Fator 1 e a segunda
coluna representa o Fator 2. Para melhorar a explicacdo, o Fator 1 pode ser compreendido
como a anomalia Recalque Diferencial e a combinacdo do Fator 1 com o Fator 2, pode
fornecer informacBes sobre a anomalia Escorregamento, a associacdo foi feita baseada na
Figura 3.

Cada instrumento de estudo esta associado com uma das colunas da matriz dos fatores
rotacionada. Assim, o péndulo, inclindmetro e o piezdbmetro estdo associados ao Fator 1 e o
extensdmetro esta associado ao Fator 2. Esta associacdo é feita baseada nos mais altos valores
de cada fator.

Seguindo o processo, a proxima etapa consiste em mineracdo de dados que utiliza os
resultados obtidos da Analise Fatorial e cruzamento das informacgfes para buscar resultados
gue normalmente ndo sdo possiveis de serem obtidos usando técnicas triviais de pesquisa, 0s
resultados obtidos sdo apresentadas a seguir.

A Figura 3.3 ilustra a associacdo dos fatores com as anomalias baseado na literatura e na
Figura 2.1. Para que o recalque diferencial ocorra, € necessdria uma mudanca de
comportamento nos instrumentos associados ao Fator 1, e, para que 0 escorregamento ocorra
é necessario que haja mudanca de comportamento nos instrumentos associados nos Fatores 1
e também no Fator 2s.

Fator 1 Recalque diferencial

Fator 2 Escorregamento

Figura 3.3. Relacdo entre anomalia e Fatores

3.4 Consideracdes finais

Neste Capitulo foi possivel entender um pouco sobre a Analise Fatorial e seu uso neste
trabalho. Também foi possivel conhecer a associacdo realizada entre os Fatores e as
Anomalias. Como conclusdo desta etapa foi obtido um conhecimento que a literatura,
atualmente, ndo prevé, que € o fato do inclindmetro como um instrumento associado ao
escorregamento. Porém, pelo fato deste instrumento estar associado ao Fator 1, indica que ha
também uma relacédo entre eles. Esta relacdo descoberta é exclusiva para o caso apresentado e
depende principalmente de condi¢des climaticas, geometria da estrutura e geologia.
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Capitulo 4

Determinacdo de Modos de Falha e
Regides Criticas

Neste Capitulo seré apresentado a técnica utilizada para conhecer os Modos de Falha e
também como leituras de instrumentos podem ser classificado como BC, caso sua leitura ndo
pertenga a RC, ou classificado como MC, caso sua leitura pertenga a RC. Para isto ser
possivel foi desenvolvido um algoritmo com o objetivo fornecer de forma grafica as RCs. O
algoritmo deste trabalho foi desenvolvido usando o MatLab versdo 10. O MatLab ou Matrix
Laboratory é um software interativo de alta performance voltado para o calculo numérico,
desenvolvido pela empresa MathWorks.

4.1. Determinacao de modos de falha

A determinacdo dos modos de falhas que a estrutura pode sofrer é o que permite o
monitoramento, pois sO apos essa constatacdo 0 modelo matematico podera ser formulado.

Segundo Moses (1982), a determinacdo de todos os modos de falha em um sistema
estrutural € inviavel, por esse motivo nesse trabalho € proposto outro enfoque, que considera
como falha qualquer comportamento que esteja fora do que é normalmente registrado. Para
isso define-se um intervalo denominado mudanga de comportamento e denotado por MC.

Esse intervalo permite a determinacdo de regides criticas que serdo encontradas atraves
de simulacdes das leituras dos instrumentos relacionados com uma determinada anomalia,
gerando, através das analises anteriores, escores fatoriais capazes de monitora-las.

E assumido que todos escores fatoriais sd0 variaveis aleatdrias normais padrdo, e sdo
independentes entre si, gracas a Andlise Fatorial. Além disso, eles sdo combinagdes lineares
do produto do vetor das leituras dos instrumentos padronizados com a matriz dos coeficientes
fatoriais, e cada escore fatorial esta influenciado por alguns instrumentos, que sdo altamente
correlacionados. A ideia é dentre os instrumentos que estdo encarregados em identificar uma
mesma anomalia, verificar em quais fatores eles possuem maior contribui¢do. Realiza-se essa
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associacdo dos instrumentos com as anomalias a partir do apresentado em Jaime (2006) e pelo
que foi sugerido pelos profissionais em seguranca de barragens de Itaipu.

Primeiramente determinam-se os intervalos MC dos n instrumentos altamente
correlacionados. Para determinar esses intervalos é analisado o comportamento dos
instrumentos ao longo dos anos. No inicio da construcdo, varios instrumentos foram
instalados, e alguns limites de especificacdo de projeto foram definidos e gerados, utilizando
normas técnicas e o método dos elementos finitos (BINACIONAL, 2003). No entanto, com 0
passar dos anos, alguns instrumentos ja apontam valores fora desses intervalos, mesmo
quando problemas estruturais ndo tenham sido detectados. Ha4 também casos onde os limites
de especificacdo de projeto estdo muito longe das leituras registradas por alguns instrumentos,
e talvez nunca essas leituras cheguem perto d%s]valores limites. Entdo surgem as seguintes
perguntas. Primeiro, quando saber se leituras fora do intervalo de projeto podem provocar
problemas estruturais, ja que alguns instrumentos ja passaram desses limites e nada de grave
ocorreu? E para aqueles que estdo longe de alcancarem esses limites, como confiar que
valores menores que eles ndo podem provocar problemas estruturais mais sérios? Realmente é
dificil de responder a essas perguntas antes que as anomalias acontecam. Por esse motivo
define-se o intervalo MC da seguinte forma. Para cada instrumento k existem limites de
especificacdo de projeto IPy=(L;,Ls) e utilizando os dados coletados entre Janeiro de 2012 a
Dezembro 2013, pode-se obter um intervalo para média com 95% de confianca do
instrumento k denominado de 1Cy=(l;, ;). Esse periodo é definido como periodo da média e
foi escolhido pelo fato dos graficos da maioria dos instrumentos apresentarem um
comportamento muito semelhante, em outros periodos ha uma mudanca no comportamento
das leituras, provocando mudancas nos graficos. Esse periodo de tempo é sempre utilizado
quando for calculado o intervalo de confianca da média para um instrumento k.

As figuras a seguir apresentam graficos com limites de especificacdo de projetos,
definidos no inicio da construcdo da barragem.

Estes Limites sdo utilizados para saber se a leitura indica uma mudanca de
comportamento, porém ao longo deste trabalho foi constatado que alguns instrumentos nunca
atingiram o limite maximo ou o limite minimo, pois tais limites dependem também de outros
fatores como, por exemplo, a geologia, o clima e a topografia. Sendo assim os limites
utilizados no trabalho tiveram que ser reajustados para adequar com a realidade atual da
barragem de Itaipu.

Por esta razdo para este trabalho a definigéo do intervelo de mudanca de comportamento
do instrumento k, foi definida como sendo:

MCy = (min{l;, L;} — kis,max{l;, L;} — k{s )U(min{l;, L;} — k,s, max{l;, L;} 4.2)
- sz )
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onde l; e |5 sdo os limites inferiores e superiores do intervalo de confianca de 95% da
média, respectivamente, L; e Ls sdo os limites inferior e superior de especificacao de projeto, s
é 0 desvio padrdo amostral das leituras do instrumento k correspondente ao mesmo periodo de
tempo do intervalo de confianca da média, e, {ki,k2} sdo constantes, maiores ou iguais a zero,
que garantam que o intervalo de mudanca de comportamento possa gerar valores extremos ja
obtidos pelas leituras do instrumento k, mesmo que esses valores sejam raros de ocorrer e,
valores distantes dos ja registrados para o instrumento k.

O intervalo MCy assim definido apresenta valores entre os limites de especificacdo de
projeto e o intervalo de confianca da média, e, ele ndo sugere valores impossiveis de serem
alcancados, mas que ndo sdo normalmente registrados. Por esse motivo recebe o nome de
intervalo de mudanca de comportamento. Valores obtidos dentro desse intervalo ndo sugerem
um problema eminente, ja que podem estar dentro dos limites de especificacdo de projeto ou
de confianca, mas sugerem uma mudanc¢a no seu comportamento e podem servir como um
aviso para um monitoramento mais detalhado.

Pode-se entdo definir o intervalo de bom comportamento do instrumento k, para os
casos onde 0s instrumentos apresentam limites de especificacdo de projeto como sendo :

BC) = (max{l;,L;} — kis, min{l;, L;} + k;s) (4.2)

onde | e I, s&o os limites inferiores e superiores do intervalo de confianca de 95% da
média, respectivamente, L; e Ls sdo os limites inferior e superior de especificacao de projeto, s
é 0 desvio padrdo amostral das leituras do instrumento k correspondente ao mesmo periodo de
tempo do intervalo de confianca da média, e, {ki,k2} sdo as mesmas constantes que formaram
o intervalo de mudanca de comportamento do instrumento k correspondente.

Nos casos onde os instrumentos k ndo apresentam limites de especificacdo de projeto
definidos no momento da construcdo, define-se o intervalo de mudanca de comportamento
como sendo:

MCy = ((; — k18) — 5, l; = k1S) U (s + koS, (I + k2s) + 5) (4.3)

onde | e I s@o os limites inferiores e superiores do intervalo de confianca de 95% da
média, s € o desvio padrdo amostral das leituras do instrumento k correspondente a0 mesmo
periodo de tempo do intervalo de confianga da media, e, {ki,k,} s@o constantes que garantem
que o intervalo de mudanga de comportamento do instrumento k possa gerar valores
extremos ja obtidos pelas leituras de cada instrumento k, mesmo que esses valores sejam raros
de ocorrer e, valores distantes dos ja registrados para o instrumento k.

Para os casos onde os instrumentos [ ndo possuem limites de especificacdo de projeto
definidos no inicio da construgdo define-se o intervalo de bom comportamento como sendo:
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BCk = (li— kls, ls + sz) (44)

onde l; e Is s@o os limites inferiores e superiores do intervalo de confianca de 95% da
média, respectivamente, s é o desvio padrdo amostral das leituras do instrumento
correspondente ao mesmo periodo de tempo do intervalo de confianca da média, e, {ki, ko}séo
as mesmas constantes que formam o intervalo de mudanca de comportamento do instrumento
k correspondente.

N&o existe uma regra geral para a determinacdo dos valores de {ki,k2}, pois 0s mesmos
dependem da caracteristica de cada instrumento, de sua sazonalidade e principalmente do
nivel de sensibilidade que o proprietario da barragem desejar. Por exemplo, valores préximos
de zero para essas constantes, fornecem uma sensibilidade maior, pois incluem valores ja
ocorridos nos ultimos anos como uma mudanga no comportamento. J& valores maiores podem
ndo acusar um comportamento ja ocorrido como anormal, mesmo que essa leitura tenha sido
muito rara e mereca atencao.

Usando o algoritmo gerador de nimeros aleatérios, desenvolvido no software Matlab, é
possivel gerar vetores de simulacdo das anomalias, que sdo possiveis de monitorar a partir do
que foi apresentado pela Analise Fatorial. Por exemplo, se trés instrumentos estdo
relacionados com certa anomalia, basta gerar leituras para esses instrumentos em seus
respectivos intervalos MC, e para os demais instrumentos gerar leituras dentro dos intervalos
BC obtidos através do intervalo de confianca(IC) de 95% da média, fazendo isso, é criado um
vetor que simula essa anomalia.

E importante destacar, que essa geracdo por mais que seja aleatoria deve seguir o
seguinte principio, se existem 3 instrumentos altamente relacionados com essa anomalia,
entdo, antes é necessario verificar qual é o instrumento com maior influéncia no fator, essa
informacdo é revelada pela Analise Fatorial. Além disso, a Analise Fatorial também revela
qual € a correlacdo entre todos os instrumentos nesse estudo.

Assim, reordenam-se 0s instrumentos, de forma que todos aqueles relacionados com a
anomalia figuem nos primeiros lugares, e, 0 primeiro instrumento deve ser o que possui maior
influéncia no fator. Dessa forma, quando for gerado o primeiro nimero aleatério para o
primeiro instrumento, é verificado em qual dos conjuntos do intervalo MC ele pertence, visto
que o intervalo MC é formado pela unido de dois conjuntos. Se por exemplo, for gerado um
namero do intervalo esquerdo do conjunto MC, quando for gerado o préximo nimero
aleatorio para o préximo instrumento, deve ser verificado qual é a correlacdo do segundo
instrumento com o primeiro. Se a correlacdo for positiva, este nimero aleatério deve estar do
mesmo lado esquerdo do intervalo MC do segundo instrumento, caso contrario, ou seja, se a
correlacdo for negativa, 0 nimero aleatério deve estar do lado direito do intervalo MC do
segundo instrumento. Seguindo esse principio para todos os instrumentos, mesmo aqueles que
ndo tém relagdo com a anomalia, contudo, neste caso, deve ser verificado o lado esquerdo
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e/ou direito do intervalo de bom comportamento (BC) de tais instrumentos, visto que, todos
intervalos contém a média das leituras e podem ser escritos como a unido de dois conjuntos,
ou seja, BC = (b;, x) U (x,b,), onde b; e bs sdo os limites inferior e superior do respectivo
intervalo de bom comportamento e x é a média amostral das leituras coletadas nos anos 2012
e 2013 dos respectivos instrumentos.

Esse processo tem a finalidade de respeitar o comportamento da estrutura, onde 0s
instrumentos sdo altamente correlacionados. Dessa forma, é garantido um vetor de simulacéo
condizente com a realidade. O algoritmo de geracdo do vetor de simulagdo e obtencdo da
regido critica para uma determinada anomalia é descrito como segue.

Considere certa anomalia i, e suponha que existam m instrumentos correlacionados com
a anomalia i. Considere também que desses m instrumentos, um nimero m'< m esteja
altamente correlacionado com um fator j .

Os passos a seguir descrevem 0s passos seguidos pelo algoritmo para criar a matriz de
dados simulados e apresentar o grafico para posterior determinacédo das regides criticas.

Passo 1. Ordenar 0os m instrumentos em ordem decrescente, isto é, de forma que o
instrumento com maior influéncia no fator esteja em primeiro lugar no vetor de simulacdo e
sucessivamente;

Passo 2. gerar um numero aleatério para 0 primeiro instrumento no seu respectivo
intervalo MC,;

Passo 3. gerar nimeros aleatorios para os instrumentos 2, . . ., n7, dos seus respectivos
intervalos MC, verificando suas correlacbes com o primeiro instrumento;

Passo 4. gerar os demais numeros aleatorios para os demais instrumentos, dentro dos
seus respectivos intervalos de bom comportamento BC, verificando as correlaces com o
primeiro instrumento;

Passo 5. gerar o vetor de simulacdo, padronizando todas as entradas, subtraindo as
respectivas médias, e dividindo pelos respectivos desvios padrdo das medidas obtidas por
cada instrumento;

Passo 6. multiplicar esse vetor pelo vetor de coeficientes fatoriais do fator , some os
resultados para obter o valor do escore fatorial correspondente E£j

Passo 7. padronizar Ej obtendo Zjj, se necessario aplique antes a transformagdo em Ej
para torna-lo uma variavel aleatoria normal,

Passo 8. plotar Zj; no eixo x, abaixo da curva normal padréo;
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Passo 9. repetir esse processo para um numero suficientemente grande de vezes.

Nesse algoritmo, Ejrepresenta o valor encontrado do escore fatorial k quando simulado
a anomalia 7 Z; e a transformacdo desse escore em variavel normal padrdo. Como o escore
fatorial j € uma variavel aleatoria normal, e o valor Z;; foi obtido simulando uma situacéo
atipica, o valor obtido para ele se distanciara da média 0. Se for realizada essa simulacéo para
um numero suficientemente grande de vezes, entdo é obtido um ndmero suficientemente
grande de pontos no eixo x, que normalmente distanciardo da média, formando uma regido
em uma ou ambas as caldas da curva de Gauus, assim essas regifes sdo utilizadas para
determinar a regido critica da anomalia i, monitorada a partir do fator j . A Figura 4.3,
apresenta o fluxograma desse algoritmo.

4.2. Determinacdao das regides criticas

A Regido Critica é a faixa de valores estipulados como sendo de MC e para determinar
as regides criticas, sdo analisados os pontos plotados no eixo x. Escolhe-se regido onde eles se
agrupem, ignorando um ndmero de pontos fora dela, dependendo do percentual de acerto que
se deseja. Se um percentual de 90% for satisfatério ao simular um namero suficientemente
grande de vetores, pode-se rejeitar 10% dos pontos que estejam distantes da regido onde eles
mais se agrupem, e para essa regido, determinar um intervalo, considerando ele como um
intervalo da reta real, mesmo sabendo que esse conjunto possui pontos discretos de
simulagdes, porém, em 90% das vezes em que foi simulada aquela anomalia, 0s pontos se
acumularam nesse intervalo.
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» Gerar o nimero aleatorio aj
Gerar o vetor Vj a partir de a;
Padronizar V; e calcular Ej
Repetir o processo
N vezes Padronizar E;
' ¢
Plotar Z; no eixo X da curva de Gauss

Apresentar a regido critica determinada

4 4 3 481384

Figura 4.3. Fluxograma do algoritmo de determinacdo de modos de falha

Suponha que a Figura 4.4 (a), mostra a simulacdo de certa anomalia, nesse caso 0s
pontos se concentram na calda direita da curva de Gauss, com a ocorréncia de poucos pontos
préoximos da média. Nesse caso é ignorado os pontos proximos da média e determina-se a
regido critica como sendo o intervalo formado por dois pontos de simulagdo de tal forma que
a regido onde os pontos mais se agruparam pertencam a esse intervalo.

A Figura 4.4 (b), o caso foi oposto ao anterior, pois 0 pontos se concentraram na cauda
esquerda da curva de Gauss, €, de forma analoga define-se um intervalo da reta formada por
dois pontos de simulacéo, de tal forma que a regido onde 0s pontos se concentraram esteja
contida nesse intervalo.

A Figura 4.4 (c), apresenta 0 caso onde uma anomalia foi simulada e houve
concentracdo dos pontos nas duas caldas da curva de Gauss. Nesse caso rejeita-se um nimero
pequeno de pontos préximos a média, e assume-se como regido critica a unido dos intervalos
que contenham as regides onde 0s pontos mais se concentraram nas duas caldas da curva de
Gauss.

Assim, coletadas as leituras dos instrumentos instalados em algum bloco chave de uma
barragem de concreto, feita as transformacgdes necessarias de tal forma que cada instrumento
possua apenas um representante mensal, e, calculado os escores fatoriais que sejam capazes
de monitorar as anomalias, pode-se verificar se 0s valores desses escores fatoriais pertencem a
uma determinada regido critica dessas anomalias. Caso ocorra, € dito que existem indicios
estatisticos para acreditar que essa anomalia pode estar ocorrendo.



35

a) ‘ b)
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Figura 4.4. Representacéo das regides criticas

4.3 Consideracoes finais

Conhecer os Modos de Falha e as Regides Criticas foi essencial para o seguimento deste
trabalho, pois, conhecer em quais situacbes as barragens podem apresentar problemas e
também saber analisar as leituras dos instrumentos instalados € requisito necessario para que o
modelo matematico, apresentado no capitulo seguinte, possa ser utilizado e apresentar dados
confiaveis.
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Capitulo 5

Modelo matematico para o caso geral

Neste capitulo sera apresentado o modelo matematico utilizado pelo sistema. Este
modelo foi apresentado como tese de doutorado em 2016 pelo professor Orlando Catarino da
Silva da UNIOESTE Campus de Foz do Iguacu, também publicado em Silva et al. (2016). O
modelo matematico tem como objetivo informar se um evento de falha estad ocorrendo ou se
esta na iminéncia de ocorrer.

5.1 Modelo matematico

Define-se 0 modelo matematico como funcdo de desempenho que terd o objetivo de
realizar o monitoramento de um bloco de concreto de uma barragem altamente instrumentada,
onde os instrumentos sdo correlacionados.

Para o caso geral assumem-se algumas hipoteses:

1. A matriz de dados amostrais é proveniente de uma populacdo normal
multivariada;

2. A Anaélise Fatorial foi bem sucedida, garantindo uma explicacdo da variabilidade
superior a 75%;

3. Todos os conjuntos de escores fatoriais possuem distribui¢cdo normal.

Supondo que existam n instrumentos instalados no bloco, e que, apos a analise fatorial
foram obtidos j fatores. Supondo também que os instrumentos instalados no bloco sejam
capazes de monitorar i anomalias, e para cada anomalia exista um nimero m < n
instrumentos capazes de identificar i.

Se um Unico fator possuir os m instrumentos, com alta contribuicdo no fator, capazes de
monitorar a anomalia i, entdo apenas esse fator sera necessario para diagnosticar essa
anomalia. Se existir m < n instrumentos capazes de identificar a anomalia i, com esses
instrumentos distribuidos em alguns fatores com alta contribuicdo, entdo todos esses fatores
S30 necessarios para monitorar i.

Assim, por exemplo, sejam as anomalias i = {1, 2}, tais que, todos o0s instrumentos
capazes de monitorar a anomalia 1 estejam todos agrupados no fator 1, e, todos instrumentos
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capazes de monitorar a anomalia 2 estejam agrupados em dois fatores, por exemplo, 2 e 3.
Logo, para o primeiro caso, utiliza-se o algoritmo descrito na Figura 4.3, para fazer
simulacdes com os instrumentos associados a anomalia 1, com valores do escore fatorial 1 no
eixo x, obtem-se RC;; , definida como a regido critica da anomalia 1 monitorada a partir do
fator 1. Para o caso da anomalia 2, utiliza-se o algoritmo apresentado na Figura 4.3, fazendo
simulagcdes com os instrumentos capazes de monitorar essa anomalia em ambos os fatores,
obtendo RC,, e RCy3 , definidas com regido critica da anomalia 2 a partir do fator 2 e regido
critica da anomalia 2 a partir do fator 3.

Portanto, dado um vetor de leituras mensais dos instrumentos instalados no bloco de
concreto, é dito que a anomalia 1 pode estar ocorrendo quando o valor do escore fatorial 1
pertencer a RC,;. E para o caso da anomalia 2, é dito que pode estar ocorrendo se 0 escore
fatorial 2 pertencer a RC,, e 0 escore fatorial 3 pertencer a RCys.

Considerando um bloco de uma barragem de concreto, onde foram determinadas as
anomalias que os instrumentos sdo capazes de monitorar, e, onde as regides criticas dessas
anomalias ja foram identificadas através do algoritmo descrito anteriormente, pode-se definir
uma funcdo de desempenho capaz de realizar o monitoramento, contudo, antes se deve
definir:

1. G; é a componente da funcdo de desempenho que monitora a anomalia i;

2. Kjj € um conjunto formado apenas pelos escores fatoriais k que se relacionam com a
anomalia i.

3. Ki é o nimero de fatores relacionados com i menos um, ou seja, ki = # {Kj} - 1;

Portanto, a funcdo de desempenho, é definida como sendo G(z ), dada por:

Gl(Z) = /11121 + 112Z2 + o+ /11ij + k1

Gz(Z) = 121Z1 + 122Z2 + -+ AZij + kz

G(Z) = (5.1)

Gl(Z) = /11'1Z1 + /11'2Z2 + -4+ Az + ki

y<j
Com
Al’j =0 ]e KU OUZj $ RCU

k /11] = — Zj RCU
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onde A;; representa o coeficiente da anomalia i do escore fatorial j , z; representa o valor
do escore fatorial j padronizado e RC;; representa as regides criticas definidas para a anomalia
i a partir do escore fatorial j . Também A;; assume o valor 0 se o fator j ndo tiver influéncia
sobre a anomalia i.

Note que o valor assumido pela constante A;; depende se o valor z; pertence ou ndo a sua

respectiva regido critica, que foi definida na secdo anterior. Logo, dessa funcdo tira-se as
seguintes conclusoes:

1. Gj(Z2)>=0 apenas quando nenhuma anomalia ocorreu;
2. Gj(Z) <=0 para algum j quando uma ou mais anomalias ocorreram;

3. Os indice i indicam quais anomalias podem ser monitoradas pela funcdo de
desempenho e os indices j indicam quais fatores foram responsaveis pela ocorréncia da
anomalia, e, consequentemente quais instrumentos apresentaram valores fora de sua
normalidade.

Obteve-se uma funcdo de desempenho multivariada, onde cada componente da funcéo é
uma combinacdo linear de variaveis aleat6rias normais padréo e, portanto também possui essa
distribuicdo de probabilidade. Apesar dessa funcdo ndo utilizar as varidveis fisicas
normalmente utilizadas na anélise de confiabilidade para determinagdo da funcéo
desempenho, ela preserva a condigdo de assumir valores menores que zero apenas quando
ocorre uma ou mais anomalias. Para realizar o célculo da probabilidade de falha de forma
eficiente deve-se verificar as seguintes informaces a respeito das variaveis aleatorias G;

1. Se os eventos G;, séo dois a dois disjuntos;
2. Se 0s eventos G;. sdo todos independentes.

Se essas hipoteses forem comprovadas, o calculo da probabilidade de falha ndo sera
uma tarefa complexa, caso contrério deve-se utilizar os conceitos da probabilidade
condicional e sucessivas utilizacdes do célculo de probabilidade de eventos ndo disjuntos
sugerida por Hines (2006).

5.2 Probabilidade de falha

Pretende-se calcular a probabilidade de falha a partir da funcdo de desempenho dada
pela expressao 10. A ideia € utilizar os conceitos de probabilidade, probabilidade condicional
e técnicas de confiabilidade estrutural conhecidas em cada componente da funcdo de
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desempenho. Assim, pode-se dizer que houve uma falha na estrutura quando existe ;tal que G;
<0. Logo,

(5.2)
PlG(Z) < 0] = P

Uai<0

Note que o célculo da probabilidade de falha de cada evento G; pode ser realizado
utilizando as técnicas simples de probabilidade, pois todas componentes G; sdo combinac6es
lineares de variaveis aleatdrias normais padrdo que sdo independentes entre si. No entanto, o
calculo da probabilidade de falha de todo sistema estrutural € complexa, pois exige o
conhecimento da influéncia de cada evento G; sobre os demais.

Portanto, a probabilidade de falha do sistema é dada pela probabilidade da unido dos
eventos de falha de cada componente da funcdo de desempenho. Se as variaveis aleatorias G;
forem dois a dois disjuntas, entdo, essa probabilidade pode ser calculada como a soma das
probabilidades de cada funcdo G; assumir valores menores que zero, caso contrario, deve-se
usar a equacao sugerida por Hines (2006).

A obtencdo da probabilidade de falha do sistema estrutural proposto a partir da funcao
10 é o problema que se procura resolver nesse trabalho.

Logo, pode-se encontrar a probabilidade de falha de cada evento individualmente e
supondo os eventos G; independentes, pode-se encontrar uma estimativa da probabilidade de
falha. Observe que para todo i as componentes da funcdo 10 tem a forma:

Gi = A1z + Aipzp + -+ Az + k;
Assim,
P[G; < 0] = p[dinzs + Aipzy + -+ Ajjzi + k; < 0] =
P[Aiyzy + Appzy + -+ Aijzj < —k;] = P[z; € RC;y N z, € RC;, N ...Nz; € RCy]
Como os z;j séo variaveis aleatdrias normais padréo independentes entre si temos que

P[G; < 0] = P[z, € RC;1].P[z; € RCi,]. ... .P[z € RC;j]

Logo, para RCpj =(infyj,suppj)com n=1, ..., i temos que
[ ] Supij 1 _lzzd
Plz; € RC;;| = —¢e 27 dz,
i ij inf; ,—Zn

e, portanto, a probabilidade de falha do evento G; é dad por:
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[ ] Supin 1 122d Supiz 1 122d supij 1 1zzd
P[G; < 0] = f —e2 z.f ——e2 zf ——e 2" dz.
l infiy V2T infi, V2T infi; V2T

Procedendo dessa forma para todos os eventos G;, €, supondo 0s eventos independentes,
encontra-se uma estimativa para a probabilidade de falha do bloco chave de concreto, dada
por:

P[G(Z) < 0] =P = P[G; < 0] + P[G, < 0] + ...+ P[G; < 0]

(5.3)

i
UGi<O
n=1

Concluindo, a probabilidade de falha existira apenas e se todos os componentes da
unido dos eventos de falha de cada componente da funcdo de desempenho ocorrer.

5.3 Consideracoes finais

A escolha deste Modelo Matematico como forma de analisar leituras foi devido ao fato
de que os dados previamente processados coincidiam com os dados que este Modelo
precisava para verificar sua eficiéncia. Todos os testes realizados, como apresentados no
Capitulo seguinte, apresentaram dados corretos.
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Capitulo 6

Aplicacdo do modelo matematico do
caso geral.

Neste capitulo sera apresentado como o processo de monitoramento, usando o modelo
Matematico, foi aplicado. As etapas apresentadas iniciam na obtencdo dos Fatores, resultantes
da Analise Fatorial, até a os resultados gerados pelo algoritmo desenvolvido no software
MatLab. Os dados utilizados foram obtidos dos instrumentos instalados no bloco A-15 da
barragem de Itaipu.

6.1. Extracao dos Fatores

Inicialmente aplicou-se a Andlise Fatorial em uma matriz Miggxso contendo dados das
leituras dos instrumentos, nesta matriz as linhas representam as leituras e as colunas os
instrumentos.

O método adotado para obtencdo dos coeficientes fatoriais foi o Método das
Componentes Principais com rotacdo Varimax e aplicando o critério do minimo autovalor,
visto que esse método obteve uma maior por¢do da varidncia explicada, comparado com o
método da Maxima Verossimilhanca.

Foram obtidos nove fatores, entretanto, duas varidveis apresentaram comunalidades
baixas, o que indica que elas ndo estdo linearmente correlacionadas, e devido a isso uma nova
analise foi realizada removendo essas variaveis. A nova analise foi realizada entdo em uma
matriz Miggxsg para reconfirmar adequacédo dos dados. Novamente todos os testes foram bem
sucedidos.

Com a nova andlise foi obtido uma variancia explicada de 87, 30%, sem nenhuma
varidvel com baixa comunalidade. Os escores fatoriais gerados a partir dos coeficientes
fatoriais sdo utilizados para a determinacdo dos modos de falha e serdo utilizados no calculo
da probabilidade de falha. As Matrizes com os Fatores e Escores Fatoriais sdo apresentadas
nos Apéndices A e B. Os valores apresentados na cor vermelha no Apéndice A, representam
0s instrumentos que mais contribuem para cada Fator.
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Ap0s obter os fatores e gerar os escores fatoriais, foram obtidos nove escores fatoriais,
que sdo as variaveis aleatdrias que substituirdo as originais, com pouca perda de informacéo.
Essas novas variaveis aleatorias, de acordo com a teoria da Analise Fatorial, sé&o
independentes entre si, e, essa propriedade sera de grande ajuda no calculo da probabilidade
de falha.

Para garantir que essas novas variaveis aleatorias obtidas sejam normais, aplica-se o
teste estatistico conhecido como teste de Liliefors (1967), que é uma modificacdo do teste de
Komolgorov - Smirnov, para o caso onde possui apenas a média e o desvio padrdo da amostra

Analisando o Tabela 6.1, é possivel observar que os escores fatoriais 4, 5 e 7 ja
possuiam a condic¢do de normalidade, e para os escores 1 e 9 uma transformacéo foi realizada
para garantir essa condicdo. Nesses casos o teste de Liliefors aceita a hip6tese nula e confirma
a condicdo normalidade dos dados. J& os escores 2, 3, 6 e 8 ndo sdo normais e ndo foram
encontradas transformacéo para eles, logo os mesmos ndo serdo utilizados no monitoramento
da estrutura. Para a sequéncia do trabalho esses escores fatoriais sdo padronizados e
utilizados.

Tabela 6.1 — Teste de Liliefors

Escores fatoriais Transformagdo Estimativas Deciséo do teste
1 ;] d =0.05205, p>0.20 Normal

2 N&o utilizavel

3 Nao utilizavel

4 Né&o d =0.05531,p > 0.20 Normal

5 Néo d =0.05531,p>0.20 Normal

6 Nao utilizavel

7 Néo d=0.03367,p>0.20 Normal

8 Nao utilizavel

9 |x; | d=0.4487,p>0.20 Normal

6.2. Determinacao dos modos de falha
Define-se o primeiro vetor de simulagdo da anomalia 7a partir do fator jcomo sendo
Vij = (a11;812;...;81k; A1k+1; 81,k+2;---,81,0)

onde, a;, é 0 primeiro nimero aleatério gerado para o instrumento n do seu respectivo
intervalo MC e k € a quantidade de instrumentos altamente correlacionados com a anomalia i
que pertencem ao fator j , ap+« S&0 0s numeros aleatorios gerados dos intervalos BC, dos



45

instrumentos p+k comp =1, ..., n-k e sendo n o nimero total de instrumentos. Para que
esse vetor de simulacéo seja eficiente para cada fator j que é utilizado, ele deve ser reordenado
de forma a deixar os instrumentos principais nas primeiras entradas e 0s demais na sequéncia,
e, além disso, a geracdo de todos os nimeros aleatorios desse vetor depende das correlacGes
com o primeiro numero aleatdrio gerado.

O primeiro namero aleatorio é gerado do instrumento com maior representacdo no fator
J que tenha influéncia com a anomalia i.

Na Anélise Fatorial realizada foi obtida uma matriz com os coeficientes fatoriais, que
sdo essenciais na geragéo dos escores fatoriais. Dessa matriz obtém-se o vetor V; capaz de
gerar o escore fatorial j , define-se agora o vetor

( Q11— X
S1
a2 — Xy
Sy

A1k+1 — Xk+1
Sk+1

A1 +2 — Xi42
Sk+2

A1n — Xn
\ Sn

como sendo o vetor de simulacdo padronizado, onde X, e Sn S0, respectivamente, as
médias e desvios padrdo da amostra das varidveis aleatorias, desde Janeiro de 2000 a
dezembro de 2013.

Para esse caso o vetor V; possui dimensdes 48 x 1. Fazendo (VC]-)§X48 - Wagxq Obtém-se
Eaij, que € o primeiro valor do escore fatorial j quando simulada a anomalia i.

Nos casos onde houve uma transformagdo nos escores fatoriais aplica-se T; em Ejjj ,
onde T;é a transformacéo realizada no escore j , obtendo T; (Eijj), padronizando obtém-se zy;,
que é a primeira variavel aleatéria normal padrdo gerada quando simulada a anomalia i a
partir do fator k . Plotando zy;; na curva normal, com média zero e variancia um, obtém-se um
ponto no eixo y. Esse é o primeiro ponto da regido critica que é definida para anomalia i.
Repetindo esse processo para um grande nimero de vezes obtém-se esse numero de pontos no
eixo X. Como esses pontos sdao gerados simulando a mesma anomalia, eles se concentram em
uma ou ambas as caudas da curva de Gauss, formando uma regiao.

As anomalias que se pretende monitorar e as regifes criticas para cada uma, sdo
apresentadas nas proximas se¢Ges. Na sequencia do trabalho, usa-se com frequéncia o vetor
W,, denominado vetor de amostras das leituras das medidas padronizadas dos instrumentos
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instalados no bloco em certo més, que se pretende verificar se houve ou ndo alguma anomalia
na estrutura.

A funcdo apresentada na Figura 6.1 tem com objetivo gerar os valores de leituras
simulando a ocorréncia das anomalias.

6.2.1 Escorregamentos e Subpressoes

As forcas horizontais mobilizam tensdo de cisalhamento ao longo de uma superficie de
baixa resisténcia ao cisalhamento, preferencialmente horizontal no corpo da barragem, em sua
base ou em um plano de fraqueza da fundacdo. O resultado pode ser um deslizamento, ou
seja, um deslocamento para jusante, Jaime (2006). O escorregamento de um bloco de uma
barragem de concreto € quando ha um movimento de abertura e deslizamento entre os blocos
vizinhos, fazendo com que ele se movimente para uma determinada dire¢do, no caso do
bloco-chave A-15 esse movimento pode ocorrer na dire¢do vertical oposta ao reservatorio,
quando as bases de alongametro que estdo altamente correlacionados com o fator 1
apresentam resultados fora de seu estado normal de comportamento.

Como os escores fatoriais dos fatores 1 e 9, apds a transformacdo assumem uma
distribuicdo normal, pode-se monitorar dois tipos diferentes de escorregamento, o
escorregamento na junta D e o escorregamento na brecha D. O escorregamento na junta D
pode ocorrer quando existe uma mudanga no comportamento das bases de alongametro
instaladas no bloco-Chave A-15, em conjunto com uma subpressdo detectada pelos
piezdmetros instalados na junta D. Do mesmo modo, um escorregamento na brecha D pode
ocorrer, com uma mudanca de comportamento das bases de alongametro em conjunto com
uma subpressao detectada pelos piezémetros instalados na brecha D.

A subpressdo na brecha D é quando os piezbmetros instalados nessas regides que se
encontra a uma determinada profundidade apresentam valores fora da normalidade.

Esses instrumentos estdo associados ao fator 9. No entanto, 0s instrumentos
responsaveis em monitorar uma subpressdo na junta D ndo estdo fortemente associados com
nenhum fator, e isso impede a detecg@o dessa anomalia.

Portanto, podem-se monitorar essas trés anomalias, a primeira sera 0 escorregamento na
brecha D. Para determinar a regido critica dessa anomalia utiliza-se o algoritmo representado
na figura 4.3. SimulagBes séo criadas, onde apenas os instrumentos relacionados com o
escorregamento e com a subpressdo na brecha D apresentam valores dentro dos intervalos
MC, e nesse caso é determinada a regido critica de anomalia 1 a partir do fator 1, RCy; = (1, 7;
2, 3). A Figura 6.1 apresenta um grafico gerado pelo algoritmos criado usando o MatLab, com
a representacdo da RC do escorregamento na Brecha D.
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Fator 1-Escorregamento na Brecha D
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Figura 6.1 - Regido critica do Escorregamento na Brecha D

A segunda anomalia sera a subpressdo na Brecha D, que pode ocorrer sem que haja um
escorregamento. Como os piezdmetros que monitoram tal anomalia estdo associados ao fator
9, utiliza-se o algoritmo descrito na Figura 4.3 e simulacdes sdo feitas apenas onde 0s
instrumentos relacionados com a subpressdo na brecha D apresentam valores dentro dos
intervalos MC, e nesse caso é determinada a regido critica de anomalia 2 a partir do fator 9,
RC29= (2, 15; 3, 13). A Figura 6.2 apresenta um gréfico com a regido critica.

Fator 9-Subpressao na Brecha D
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Figura 6.2- Regido critica da supresséo na brecha D

A terceira anomalia serd o escorregamento na junta D. Para determinar a regido critica
dessa anomalia utiliza-se o algoritmo descrito na Figura 4.3, que realiza simulagdes onde
apenas os instrumentos relacionados com o escorregamento e com a subpressdo na junta D
apresentam valores dentro dos intervalos MC, e nesse caso determina-se a regido critica de
anomalia 3 a partir do fator 1, RC3: = (2, 1; 2, 6). A Figura 6.3 apresenta a regido critica
determinada.
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Portanto, para realizar o monitoramento, dado um vetor W,, definido anteriormente, é
dito que essas anomalias podem ocorrer quando:

Escorregamento na brecha D..........cccccceveenee se z1,Zg € RCi1,RCyq
Subpressdo na brecha D.........ccccccoovvieiininnnnn, sezg € RCyq
Escorregamento e Subpressdo na junta D........ se z; € RC34

onde z; é o valor do escore fatorial padronizado gerado a partir de W, e do fator j , e
RC;; € a regido critica determinada da anomalia i a partir do escore fatorial j .

E possivel observar que para ocorrer 0s escorregamentos é necessario que também
ocorra a subpressdo na regido determinada, essa € uma condicdo necessaria e estd indicada
figura 3, que tem a funcdo de correlacionar os instrumentos com as anomalias. Ja a subpressédo
pode ocorrer sem que haja um escorregamento.

Fator 1-Escorregamento Junta D
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Figura 6.3 - Regido critica do escorregamento na junta D

6.2.2 Fluéncia

Nas estruturas de concreto massa, onde se tém grandes volumes de concreto, deve se ter
especial preocupacdo com o estudo e controle da geracdo de calor, ocasionada da reacdo de
hidratagdo do cimento. Esta geracdo de calor pode causar efeitos mecéanicos que atingindo
certos limites, pode levar a fissuragdo e posterior dano da estrutura. Somando se ao controle
de geracdo de calor, deve-se ter atencdo também a outro fendmeno mecénico causado pela
acomodacdo dos agregados, através da acdo constante de uma carga, chamado de fluéncia
JAIME (2006).
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Os instrumentos capazes de monitorar uma fluéncia sdo as rosetas de deformimétro que
estdo altamente correlacionadas com os fatores 4, 5 e 7. Fazendo uso do algoritmo descrito na
Figura 4.3 séo realizadas simulacGes onde os valores desses instrumentos apresentam leituras
dentro de seus respectivos intervalos MC, em todos os fatores envolvidos, apds um numero de
simulacfes obtém as regibes criticas RCz= (-3, 7; =2, DU(2, 9; 3, 7), RCs5 =(-2, 9; 2,
NUR2, 1;2,9) e RCs~= (-2, 6; —1, 6)U(1, 6; 2, 6) denominada regido critica da anomalia 4 do
fator j. A figura 6.4, apresenta as regides criticas obtidas para essa anomalia.

Portanto, dado um vetor W, é dito que pode estar ocorrendo uma Fluéncia quando
ambas situacdes acontecem:

Zy € RCyy
Zg € RC4,5
Z7 € RCy;
Fator 4-Fluéncia
1 T T T T T
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Fator 7-Fluéncia
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Figura 6.4 - Regido critica da fluéncia

6.2.3 Tombamento a jusante

A anomalia que pretende-se monitorar agora é o tombamento, que pode acontecer na
direcdo da montante ou da jusante, como resultado das forgas atuantes na estrutura.

O tombamento € 0 mecanismo de ruptura da barragem como um todo, tendendo a girar
em torno de um ponto A. O tombamento &, no entanto, um mecanismo raro de ocorrer. Antes
da ruptura por tombamento, desenvolvem-se esforcos de tracdo e aumento de subpressdo na
rocha, a montante. Ocorrem, também, aumentos das tensdes de compressdo a jusante. As
forcas horizontais H estdo presentes e o resultado é a ruptura por deslizamento antes da
ocorréncia do tombamento. A barragem desliza no seu contato inferior, ao invés de girar em
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torno do ponto A. O mal desempenho da barragem €é portanto de deslizamento, um problema
que pode ser solucionado por injecGes de cimento.

Para realizar esse monitoramento devem-se envolver todos os fatores que possuam 0s
instrumentos que possam identificar um tombamento. De acordo com as funcdes e localidades
dos instrumentos instalados nesse bloco, foram identificados os fatores que contribuem com
essa tarefa, nesse caso, os fatores 1, 2, 3, 4, 5, 7, 8 e 9. No entanto, apenas os escores fatoriais
1, 4,5, 7 e 9 sdo normais. Entdo, define-se como um possivel estado de tombamento, quando
todos esses fatores apresentarem a resultante dos seus escores fatoriais nas suas respectivas
regibes criticas. As regides criticas dos fatores sdo obtidas utilizando o algoritmo descrito na
Figura 4.3 simulando valores para os instrumentos dentro de seus respectivos intervalos Mc,
para todos os escores fatoriais envolvidos.

A Figura 6.5 apresenta as regides criticas RCs; = (=2, 9; —1, 4), RCss= (-2, 2; —1,
5U(1, 5; 2, 2), RCss= (-1, 6; =0, 7)U(0, 7; 1, 6), RCs;= (-4, 7; =3, U3, 7; 4, 7) e RCs¢ =
(0, 3; 1, 4) obtidas. Portanto, dado um vetor W, é dito que existe a possibilidade de ocorrer um
tombamento quando ambas as situagdes acontecem:

(71 € RCsq
Zy € R654
Zg € RC55

Lz7 € RCs,
Zg € RCsq

Onde z;é o valor do escore fatorial padronizado obtido a partir de I e do fator ;.

Fator 1-Tombamento

U.5|> N I
-10 -8 B -4 -2 0 2 4 B g 10
Fator 4-Tombamento
1 T T T T T T T T T
u,s} N {
i} L L L i I —— L L L
-10 -8 B -4 -2 0 2 4 B g 10
Fator 5-Tombamento
1 T T T T = T T T T
PN ‘{
Ds A .
L N
-10 -8 6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
Fator 7-Tombamento
1 T
03 - ]
0 — Sl | ' ——
10 8 1] 4 -2 0 2 4 ] g 10
Fator 9-Tombamento
1 T —
05 A {
UI» _~1’/ L B

Figura 6.5 — Regido critica do tombamento a jusante



51

6.3 Modelo matematico

No modelo matematico apresentado em Silva et.al. (2016) define-se a funcdo de
desempenho que é capaz de monitorar toda e estrutura do bloco-chave A-15 da barragem de
Itaipu.

Dado o vetor de amostra mensal padronizado

(X1 — X1
S

X, — X

Wa =1 SZ

Xn_ En

\ s,

onde X é o vetor das médias mensais, x; e s; Sd0, respectivamente, a média e o desvio
padrdo da variavel i, e a funcao

HiWo) = (Vo)) Wa, = E) 6.)

—nx1

Onde (ch)jxn e o vetor dos coeficientes fatoriais do fator j e E; € o valor do escore

fatorial correspondente ao més do fator jcomj =1, ..., 9 obtido através do vetor de amostra
W,.

Logo, utilizando as transformagdes T;, quando necessario, responsaveis em transformar
os escores fatoriais em variaveis aleatérias normais, e, utilizando apenas os escores fatoriais 1,
4,5, 7 e 9 pode-se definir o seguinte vetor

T(E) = (T1(E1), Ea, Es, E7, To(Es)) (6.2)

onde Tj(Ej) é o valor que o escore fatorial do fator j assume ap6s a transformacao em

variavel normal. Padronizando T(E) utilizando as médias e os desvios padrdo dos escores
fatoriais normalizados obtém-se o vetor Z = (21, 24, z5 27, Z9).

A Tabela 6.2 tem a funcdo de facilitar a interpretacdo da funcdo de desempenho que serd
definida a sequir.
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Tabela 6.2 — Combinacdo de Fatores

indice Anomalia Fatores Envolvidos Regides criticas
1  Escorregamento na brechaD 1,9 Figura 6.1
2  Subpressdo na Brecha D 9 Figura 6.2
3  Escorregamento naJuntaD 1 Figura 6.3
4 Fluéncia 457 Figura 6.4
5  Tombamento a Jusante 1,45,7,9 Figura 6.5

Portanto, a funcéo de desempenho, é definida como sendo G(Z), dada por:

(G1(Z) = 21121 + A9zg + 1
G2(Z) = 22929
G(Z) =1G3(Z) = 2311
| G4(Z) = Q4424 + Auszs + A4727 + 2
kG5(Z) = A5121 + AgaZs + AgsZs + As727 + As9zg + 4

(6.31)

com

onde A;; representa o coeficiente da anomalia i do escore fatorial j , z; representa o valor
do escore fatorial gerado a partir do vetor de amostra padronizado W, e do fator j e RC;j;
representa as regides criticas definidas para a anomalia i a partir do escore fatorial j . O valor
assumido pela constante A;; depende se o valor z; pertence ou ndo a sua respectiva regiao
critica. Logo, dessa funcdo tiram-se as seguintes conclusoes:

Gi(g) >0Vi=1,..,5apenas quando nenhuma anomalia ocorreu;

Gi(g) < Oparaalgumi = 1,...,5 quando uma ou mais anomalias ocorreram;

3. Os indices i=1,...,5 indicam quais anomalias podem ser monitoradas pela funcéo de
desempenho e os indices j=1,...,9 indicam quais fatores foram responsaveis pela
ocorréncia, e consequentemente, quais instrumentos apresentaram valores fora de
sua normalidade.

Segundo Silva (2016), ao obter uma funcdo de desempenho multivariada, onde cada
componente da fungdo é uma combinagéo linear de variaveis aleatorias normais padréo e,



53

portanto também possui essa distribuicdo de probabilidade. Essa funcdo é capaz de
diagnosticar quando uma das anomalias descritas no Quadro 6.1 pode estar ocorrendo, ou na
eminéncia de ocorrer, basta que alguma das componentes dessa funcdo assuma um valor
menor que zero.

Para os casos onde nem todos os escores fatoriais podem ser transformados em
variaveis normais, a funcdo de desempenho, pode dar uma previsdo de quando uma dessas
anomalias podem estar ocorrendo, e, obtiver uma estimativa da probabilidade de falha de cada
anomalia.

Um detalhamento matematico pode ser obtido em Silva (2016) onde sdo apresentados
casos de uso do modelo matematico com dados de leituras dos instrumentos da barragem de
Itaipu.

Para 0 caso onde as componentes G; ndo necessitam de todos os fatores para seu
monitoramento, o calculo da probabilidade de falha é simplificado, utilizando apenas as
regides criticas correspondentes.

Portanto, apds analisar as regides criticas RC;; é possivel determinar os intervalos RCj =
infy, sup;;) e é possivel efetuar o calculo de uma estimativa da probabilidade de falha de cada
componente da funcdo de desempenho. O Quadro 6.2 apresenta os intervalos relacionados a
cada regido critica das anomalias monitoradas.

Tabela 6.3 Intervalos relacionados as regides criticas

indice Anomalia Regides criticas

1 Escorregamento na BrechaD (1,7; 2,3) N (2,15; 3,13)

2 Subpressdo na Brecha D (2,15; 3,13)

3 Escorregamento naJuntaD  (2,1;2,6)

5 Fluéncia [(=3,7;,-299U(29;3,7)]n

[(=2,9;-2,1) U (2,1;2,9] N
[(—=2,6;—1,6) U (1,6;2,6)]

6 Tombamento a Jusante (-2,9;-1,4)n
[(—=2,2;,-1,5) U (1,5;2,2)] n
[(—=1,6;—0,7)U (0,7;1,6)] N
[(—4,7;-3,7)U (3,7;4,7)] n
(0,3;1,4)
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6.4 Validacdo do Modelo Matematico

Nesta sessdo é apresentado um teste para verificar a eficiéncia da funcdo de
desempenho. Para tanto sdo gerada cinco matrizes ML ,.g , ONde cada matriz apresenta 500
vetores com dados simulando uma determinada anomalia 7 O método de geragdo dos dados
simulados levam em consideracdo os instrumentos relacionados com cada anomalia, seus
intervalos de mudanca de comportamento e o instrumento de maior importancia no fator.

Utiliza-se também nesse processo de validagdo uma matriz R,,4g COM dados reais, a
dimensdo dessa matriz ndo € igual as demais matrizes pelo fato de depender das leituras
realizadas dos instrumentos a partir do ano de 2014 até Setembro de 2015.

O objetivo é verificar a porcentagem de acertos do modelo matemaético, para isso, é
realizado o célculo dos escores fatoriais para cada vetor de cada matriz que simule uma
determinada anomalia. E, ap0s, aplica-se 0s escores correspondentes na funcdo de
desempenho, verificando quais componentes dessa funcdo apresentam valores menores que
zero, 0 que caracteriza uma determinada anomalia. No caso da matriz com dados reais, é
verificado se 0 modelo acusou alguma anomalia em algum determinado més, caso isso ocorra
é verificado se os instrumentos correspondentes aquela anomalia apresentaram dados em seus
respectivos intervalos de mudancga de comportamento, isso justificaria o fato de tal anomalia
ser detectada. Utiliza-se também uma matriz RM:1x4s com dados reais onde algumas linhas
foram modificadas a fim de provocarem uma anomalia.

As tabelas 6.1, 6.2 e 6.3 apresentam os resultados obtidos pelo modelo matematico.

Na primeira linha da Tabela 6.4 estdo os resultados referentes a anomalia
Escorregamento na Brecha D. Observe que ap6s 500 simulacdes a funcdo de desempenho
diagnosticou 423 vezes essa anomalia, no entanto, em 77 vezes a funcdo ndo conseguiu
monitora-la e indicou valores maiores que zero para a componente ;. E possivel observar
também que em 359 e 33 vezes a funcdo de desempenho indicou a ocorréncia de outras
anomalias, respectivamente para j =2 e j = 3. No caso de j = 2 foi indicado uma Subpressado
na Brecha D. Esse fato ndo se caracteriza um erro, pois de acordo com a literatura, para que
um escorregamento ocorra em uma determinada regido € necessario que ocorra uma
subpressdo nessa regido, além disso, os instrumentos responsaveis no monitoramento de
subpressdes nessa regido, também sdo responsaveis em monitorar um escorregamento.

No caso de j = 3, a funcéo de desempenho indicou a ocorréncia de um escorregamento
na Junta D, isso pode ser justificado pelo fato dos instrumentos conhecidos como bases de
alongametro serem responsaveis em monitorar tanto o escorregamento na Brecha D quanto o
escorregamento na Junta D, a Unica alteracdo que ocorre entre essas anomalias sdo 0s
diferentes piezbmetros que sdo utilizados nesse monitoramento. Portanto, pode-se considerar



55

normal quando a funcdo de desempenho acusar essas duas anomalias quando um
escorregamento na Brecha D ocorrer. Para esse caso obteve-se 84, 6% de acertos.

A segunda linha apresenta os resultados referentes a Subpressdo na Brecha D, para esse
caso a funcdo de desempenho conseguiu diagnosticar 499 vezes a ocorréncia dessa anomalia,
e em apenas uma vez ela ndo conseguiu identifica-la, isso garantiu um percentual de acerto de
99, 8%. Nesse caso nédo foi diagnosticada a ocorréncia de outra anomalia.

Na terceira linha estdo os resultados referentes a um Escorregamento na Junta D. Nesse
caso a funcdo de desempenho conseguiu diagnosticar em 495 vezes a ocorréncia dessa
anomalia, mas em 5 vezes ndo identificou essa ocorréncia. Para esse caso obteve-se 99% de
acertos. Ndo houve a identificacdo de outra anomalia.

Na quarta linha estdo os resultados referentes a Fluéncia. A funcdo de desempenho
conseguiu diagnosticar em 493 vezes a ocorréncia dessa anomalia, mas em 7 vezes nao
identificou essa ocorréncia. Para esse caso obteve-se 98, 6% de acertos. Ndo houve a
identificacdo de outra anomalia.

Na quinta linha estao os resultados referentes a um tombamento a Jusante. Nesse caso, a
funcdo de desempenho conseguiu diagnosticar em 472 vezes a ocorréncia dessa anomalia,
mas em 28 vezes ndo identificou essa ocorréncia. Para esse caso obteve-se 94, 4% de acertos.
Né&o houve a identificacdo de outra anomalia.

Portanto, para validacdo do modelo matematico a partir de dados simulados, 0s
resultados sdo considerados satisfatorios, pois em todos os casos foi obtido um desempenho
superior a 80%.

Tabela 6.4 Validacdo do modelo mateméatico com dados simulados

Anomalias Simulagbes Gi<0 G>0 Gi<0,j#A %Erro %acerto
1- Escorregamento na brecha D 500 423 77 j=2;359 154 84,6
j=3;33
2- Subpressao na brecha D 500 499 1 0 0,2 99,8
3- Escorregamento na junta D 500 495 5 0 1 99
4- Fluéncia 500 493 7 0 14 98,6

5- Tombamento 500 472 28 0 5,6 94,4
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A Tabela 6.4 apresenta os resultados referentes aos dados reais, que foram coletados e
padronizados a partir de Janeiro de 2014 até setembro de 2015. O objetivo dessa analise é
verificar se nesse periodo houve a ocorréncia de alguma anomalia possivel de ser monitorada
pela funcdo de desempenho, e, se essa funcédo foi capaz de identifica-la.

Ao analisar a Tabela 6.5 é possivel observar que no periodo de Janeiro de 2014 a
setembro de 2015 a funcdo de desempenho constatou apenas a ocorréncia de uma das
anomalias apresentadas no Quadro 6.2. A anomalia diagnosticada foi uma subpressdo na
Brecha D, e, ocorreu em Marco de 2014. De acordo com a metodologia aplicada nesse
trabalho, para que essa anomalia ocorra € necessario que ocorra uma mudanga no
comportamento dos instrumentos conhecidos como piezOmetros que estdo instalados na
Brecha D. Verificando o vetor que apresenta as médias das leituras mensais correspondentes
ao més de Marco de 2014, comprovou-se que nesse més de fato houve uma mudanca de
comportamento nas leituras desses instrumentos, o que justifica a identificacdo dessa
anomalia pela funcdo de desempenho. Segundo Jaime (2006), problemas com subpressdes
podem ser facilmente resolvidos com a desobstrucao de drenos no concreto.

Cada linha da matriz Ry;x4g COrresponde a um vetor que apresenta o comportamento do
bloco chave em um determinado més. Ficou constatado que em apenas um més ocorreu uma
determinada combinacdo de leituras fora da normalidade, o que justifica os resultados
apresentados pelo modelo.

Para confirmar se a funcdo de desempenho € capaz de realizar o monitoramento do
Bloco-Chave A-15 é apresentado um novo teste. Sdo escolhidos cinco meses de forma
aleatéria na matriz de dados reais e altera-los de forma que cada més apresente uma
determinada anomalia.

Tabela 6.5 - Validacdo do Modelo Matematico com dados Reais

Maas Gi<O G0
G, 0 21

G, 1 20
G; 0 21
G, 0 21
Gs 0 21

Isso é feito alterando as leituras dos instrumentos relacionados com cada anomalia, apés
é realizada uma padronizacao dessa nova matriz, para que a partir dela possa ser calculado os
escores fatoriais.

Dessa forma € possivel aplicar esses escores na fungdo de desempenho, a fim de
verificar se 0 modelo foi capaz de identificar essas alteracbes nos dados, apontando nos
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respectivos meses selecionados, as anomalias construidas. Foram selecionados 0s seguintes
meses, Abril de 2014, Agosto de 2014, Dezembro de 2014, Abril de 2015 e Agosto de 2015,
e, em cada més foram adicionadas respectivamente, as seguintes anomalias:

Escorregamento Brecha D, Subpressdo Brecha D, Escorregamento Junta D, Fluéncia e
Tombamento a Jusante.

A Tabela 6.6 apresenta os resultados obtidos apds aplicacdo dos escores no modelo
matematico.

Tabela 6.6 - Resultado da validacdo com dados modificados

Mous Gi<O G>0 Linhas
G, 1 20 4

G, 3 18 3,48
Gs 1 20 12
Gy 1 20 16
Gs 1 20 20

A Tabela 6.6 apresenta no periodo de 21 meses, quantas vezes cada componente da
funcdo de desempenho apresentou valores menores que zero e em qual linha da matriz
RM21x48 1SS0 Ocorreu, além disso, também informa quantas vezes as componentes da
funcdo de desempenho apresentaram valores maiores que zero.

Como a primeira linha da matriz Rjixg corresponde as leituras realizadas em
Janeiro de 2014, é possivel afirmar a partir da Tabela 6.6, que 0 modelo identificou anomalias
nos meses onde foram realizadas alteragcbes nos dados para que determinadas anomalias
ocorressem. E possivel observar também que as anomalias ocorridas em cada més s&o
exatamente as que foram alteradas para os meses correspondentes, isso é verificado pelos
valores obtidos pelas componentes da fungdo de desempenho. Merece destaque a componente
G, que apresentou valores menores que zero em trés meses. 1sso se deve pelo fato de 0 més
de Marco de 2014 ja apresentava essa anomalia, que corresponde a linha trés da matriz Ryixas
na linha quatro foi adicionada a anomalia Escorregamento na Brecha D e como
visto anteriormente, nesses casos a funcdo de desempenho também pode constatar uma
subpressdo na Brecha D, por fim, temos a linha oito que corresponde ao més de Dezembro
de 2014, onde foi de fato modificado o vetor da matriz Rj1x4s, @ fim de que ocorresse uma
subpressao na Brecha D.

Portanto, pode-se constatar a eficiéncia do modelo quando aplicado os dados reais
modificados.
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Capitulo 7

Conclusao

Para aplicacdo desse método, inicialmente estudou-se as fungdes de todos os
instrumentos instalados no bloco-chave A-15 da barragem de Itaipu, descobrindo suas
funces e periodicidade de leituras, com o proposito de filtrar e padronizar os dados. A partir
da matriz multivariada gerada das leituras padronizadas dos instrumentos, realizou-se a
Analise Fatorial, utilizando o software statistica, que gerou grupos de instrumentos altamente
correlacionados. A partir desses grupos foi possivel reconhecer padrdes entre os fatores e
anomalias na estrutura, pois em alguns casos alguns instrumentos capazes de detectar
determinada anomalia na estrutura encontravam-se agrupados em um mesmo fator com alta
correlacdo. Notou-se que nem todos os escores fatoriais possuiam a condicdo de normalidade
e até 0 momento uma transformacdo nos dados ndo foi encontrada para estes casos. Esse
fato diminuiu o ndmero de anomalias possiveis de serem diagnosticadas.
Algumas anomalias importantes que um bloco de concreto pode sofrer tais como
recalques diferenciais, distensdo pé de montante e abertura da cortina de injecdo, nao
foram consideradas nesse monitoramento, pelo fato dos escores fatoriais 2 e 8 ndo
apresentarem uma distribuicdo de probabilidade normal, no entanto, essas anomalias podem
ser acrescentadas, se transformacfes em varidveis aleatdrias normais forem encontradas
para esses escores fatoriais.

Como apresentado, a funcdo de desempenho pode ser utilizada como uma metodologia
na tomada de decisdo, fornecendo ndo s6 uma previsao de que algum comportamento atipico
pode estar ocorrendo na estrutura ou na eminéncia de ocorrer, mas também estimativas das
probabilidades de falha de cada evento de falha possivel de ser monitorada, utilizando para
isso 0s conceitos de confiabilidade estrutural. O algoritmo desenvolvido utiliza a fungéo de
desempenho e apresenta tais resultados de forma que seja possivel provar a eficiéncia do
modelo matematico, porém, devido ao fato de ter sido desenvolvido usando o MatLab, o
algoritmo serve apenas como uma forma de prova de conceito, permitindo que a partir dele
um produto de software possa ser desenvolvido.

Como sugestdo para melhoria do método, pretende-se aperfeicoar a periodicidade
da coleta e padronizagdo dos dados, aplicando um planejamento estratégico téatico,
possibilitando a coleta dos dados em datas e horarios mais proximos possiveis. Com esse
planejamento pretende-se diminuir os erros de aproximagfes com as interpolacdes, e erros
de correlagdes nos dados, ja que a temperatura influencia quase todos os instrumentos.
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Os estudos relacionados a este trabalho ndo serdo interrompidos com estes resultados,
ainda h& o desejo de criar um produto de software que realize todas as operacdes, deste a
padronizacdo dos dados, Analise fatorial e apresentacdo de resultados, sem que seja
necessario uso de software de terceiros, como por exemplo o uso do statistica, para realizar a
Analise Fatorial. Grande parte de bibliotecas para usar com alguma linguagem de
programacdo que permita realizar a Analise Fatorial € muito cara e nem todas pesquisac
apresentam os resultados desejados, como por exemplo

A contribuicéo cientifca apresentada nesse trabalho consiste em uma nova metodologia
para realizar o monitoramento e calculo de estimativas da probabilidade de falha
em um bloco de concreto altamente instrumentado. Como falha, nesse caso, consiste em
uma mudanca de comportamento em determinados instrumentos capazes de diagnosticar
uma certa anomalia, a funcdo de desempenho pode ser utilizada como um mecanismo
de previsdo, proporcionando tempo héabil para realizar a tomada de decisdo mais eficiente.
Dependendo da qualidade dos dados de onde for aplicada, essa metodologia podera
ter melhores resultados, no entanto, por ser uma metodologia nova, sua eficiéncia pode
aumentar desde que mais estudos sejam realizados com esse  fim.
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Apéndice A

Fatores

Factor | Factor | Factor | Factor | Factor | Factor | Factor | Factor | Factor

1 2 3 4 5 6 7 8 9

CO-A-2/X 0,703| 0,124 |-0,643 | 0,037 |-0,005| 0,097| 0,127 | 0,006 |-0,020

CO-A-2Y -0,441-0,021| 0,805|-0,017| 0,051 -0,091 |-0,043 | 0,097 | 0,008

EM-A-6/1 0,254| 0,397| 0,249| 0,052 | 0,067 |-0,022| 0,007 | 0,652 | 0,310

EM-A-6/2 0,101| 0,398 | 0,144| 0,023 | 0,056 |-0,180| 0,048 | 0,770| 0,217

EM-A-7/1 | -0,173| 0,903 |-0,125| 0,000 |-0,030 |-0,009 | 0,007 | 0,053 | 0,272

EM-A-7/2 | -0,064 | 0,905 |-0,157 | 0,009 | 0,001 | 0,057 | 0,033 |-0,020| 0,274

EM-A-8/1 | -0,053| 0,908 | 0,052 |-0,024 | 0,025| 0,011|-0,005| 0,254| 0,178

EM-A-8/2 | -0,107 | 0,923 | 0,054 |-0,005| 0,004 | 0,079 |-0,017| 0,166 | 0,203

PG-A-11 0,287 | 0,205| 0,316| 0,065| 0,089 | 0,590|-0,062|-0,258|-0,172

PS-A-38 0,453|-0,241|-0,087| 0,062 | 0,005| 0,407| 0,119| 0,595 |-0,135

PS-A-41 -0,091| 0,401| 0,067| 0,014 |-0,021| 0,033 | 0,003 | 0,030 | 0,843

PS-A-42 0,498|-0,289| 0,186| 0,020| 0,125| 0,399| 0,211|-0,153| 0,414

PS-A-43 -0,081| 0,472| 0,102|-0,011| 0,014| 0,012|-0,002| 0,158 | 0,764

PS-A-44 0,002 |-0,592| 0,353 |-0,059| 0,156 | 0,409 |-0,008| 0,247 |-0,024

PS-A-45 -0,028 | 0,438 | 0,057| 0,029 | 0,046 |-0,027| 0,035| 0,142 | 0,808

TI-A-5 -0,795| 0,001|-0,413|-0,003| 0,192 | 0,049| 0,149 |-0,085 | -0,059
TI-A-8 0,743|-0,169|-0,071|-0,014 | 0,051 |-0,083| 0,182|-0,111|-0,301
TN-A-2 0,414|-0,076| 0,802 | 0,004 | 0,185| 0,094 | 0,152 | 0,100| 0,063
TS-A-2 -0,867(-0,100 | 0,403 |-0,034|-0,067|-0,046|-0,171|-0,063 |-0,019

JS-A-27/d | -0,798 |-0,068 |-0,033 |-0,007 |-0,086 |-0,161 |-0,084 | -0,169 | -0,149

JS-A-27/a 0,952 -0,189|-0,001| 0,056 | 0,078 | 0,052| 0,099 |-0,021|-0,062

JS-A-28/as | 0,925| 0,138 |-0,084 | 0,034 | 0,075|-0,029| 0,128 | 0,071 | 0,097

JS-A-28/ab | 0,950|-0,203 | 0,044 | 0,052 | 0,086 | 0,042 | 0,117 | 0,022 |-0,060

RD-A-6/tr4 | 0,318 | 0,009 |-0,122 | 0,034 | 0,784 | 0,060 | 0,274 | 0,003 | 0,040

RD-A-6/tr5 | 0,233 -0,039| 0,358 |-0,040| 0,765| 0,027 | 0,171 | 0,097 | 0,024

RD-A-6/trl | 0,226 |-0,004 |-0,023|-0,125| 0,895 |-0,016 |-0,053 | 0,032 | 0,005

RD-A-6/tr2 | -0,239| 0,034 |-0,718 |-0,074 | 0,481 |-0,070 |-0,264 |-0,083 | -0,060

RD-A-6/tr3 | -0,137 | 0,035 |-0,773 (-0,025| 0,484 |-0,060 |-0,057 | -0,102 | -0,047

JS-D-1/ab 0,930|-0,232| 0,069| 0,051| 0,098 | 0,060| 0,126 | 0,070 |-0,143

JSA-D-1/de | 0,917 | 0,162 (-0,103 | 0,020 | 0,102 | 0,092 | 0,128 | 0,116| 0,116

JS-D-2/ab 0,933|-0,209| 0,116| 0,044 | 0,107 | 0,075| 0,130| 0,064 |-0,120

JS-D-2/as 0,283 |-0,423 |-0,650| 0,056 -0,088 | 0,210| 0,081 | 0,020|-0,040

JS-D-3/ab 0,884 1-0,064|-0,311| 0,031| 0,046 | 0,099| 0,052 |-0,065|-0,082

JS-D-3/de 0,917| 0,241 |-0,086| 0,037| 0,067 | 0,062 | 0,142| 0,090| 0,053

RD-A-4/Tr1| 0,412 0,029 (-0,130| 0,059 0,035| 0,053 | 0,820| 0,105 |-0,025
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RD-A-4/tr2 | 0,251|-0,068| 0,617(-0,012| 0,220|-0,011| 0,616| 0,072| 0,054
RD-A-4/tr3 | 0,447 |-0,006| 0,139 | 0,052 | 0,189 | 0,010| 0,767 |-0,016| 0,068
RD-A-4/tr4 | 0,440 0,059 |-0,507 | 0,091 | 0,024 | 0,029| 0,690|-0,021| 0,003
RD-A-4/tr5 | 0,078 | 0,108 |-0,768| 0,116|-0,192| 0,025| 0,303 | 0,020|-0,115
RD-A-5/tr1 | -0,033|-0,004 | 0,216 |-0,909| 0,089 |-0,004|-0,048| 0,021|-0,022
RD-A-5/tr2 | -0,214| 0,023 |-0,301 |-0,847 |-0,075 |-0,047 |-0,187 | -0,084 | -0,030
RD-A-5/tr3 | -0,097 | -0,010 |-0,298 | -0,872 | -0,041 | -0,050 | -0,028 | -0,094 | 0,021
RD-A-5/tr4 | 0,095|-0,017| 0,184 (-0,912| 0,110| 0,009 | 0,119 |-0,007 | 0,040
RD-A-5/tr5 | -0,009 | -0,014 | 0,152 |-0,859| 0,042 | 0,013 |-0,029| 0,067 |-0,039
TEMP -0,618|-0,059| 0,716| 0,008 |-0,002 |-0,027|-0,082 |-0,022 | 0,023
NIVEL 0,124| 0,058 (-0,301| 0,023|-0,061| 0,837| 0,048| 0,041| 0,124
PS-A-39 0,576 | 0,714| 0,091| 0,055| 0,017| 0,121 | 0,006 |-0,107| 0,009
PS-A-46 0,741(-0,140| 0,074 |-0,008| 0,152 | 0,358 | 0,246 | 0,290|-0,003
Expl.Var 13,306 | 5,825| 6,551 3,970| 2,858 | 1,895| 2,829| 1,940| 2,780
Prp. Totl 0,277| 0,121 0,136 | 0,083 | 0,060| 0,039| 0,059| 0,040| 0,058

Quadro A — Pesos ou cargas fatoriais




Apéndice B

Coeficientes

Factor | Factor | Factor | Factor | Factor | Factor | Factor | Factor | Factor
1 2 3 4 5 6 7 8 9

CO-A-2/X 0,055| 0,021|-0,091| 0,006 |-0,025| 0,008 |-0,013| 0,002 | 0,002
CO-A-2Y -0,037| 0,012 0,119 0,007 | 0,026 |-0,019| 0,022 | 0,033 |-0,046
EM-A-6/1 | 0,011| 0,016| 0,002 | 0,006 | 0,000 |-0,045|-0,054 | 0,331| 0,020
EM-A-6/2 |-0,010| 0,018 |-0,022|-0,002| 0,001|-0,124|-0,013| 0,432 |-0,036
EM-A-7/1 |-0,017| 0,171|-0,008 |-0,004| 0,002 | 0,034 | 0,029 |-0,023|-0,034
EM-A-7/2 |-0,010| 0,178 |-0,007 |-0,003 | 0,010| 0,067 | 0,030 |-0,075 |-0,027
EM-A-8/1 |-0,014| 0,190| 0,014 |-0,011| 0,015| 0,043 | 0,006 | 0,097 |-0,117
EM-A-8/2 |-0,019| 0,196 | 0,020 (-0,006| 0,012 | 0,088 | 0,008 | 0,039 |-0,102
PG-A-11 0,003| 0,142| 0,091 | 0,015| 0,040| 0,368 |-0,051|-0,198 |-0,160
PS-A-38 -0,026 |-0,044 |-0,047 | -0,003 | -0,021 | 0,203 |-0,004| 0,379 |-0,110
PS-A-41 0,130|-0,065|-0,016 | 0,002 |-0,022 |-0,015|-0,019|-0,093 | 0,386
PS-A-42 0,024 |-0,119| 0,019|-0,003| 0,009 | 0,165| 0,025|-0,178| 0,276
PS-A-43 0,007 |-0,037|-0,013 |-0,004 |-0,008 | -0,020 | -0,022 |-0,009 | 0,313
PS-A-44 -0,047|-0,125| 0,022 |-0,013| 0,050| 0,224 |-0,022| 0,159 0,029
PS-A-45 0,012 |-0,057|-0,023| 0,006 | 0,000 |-0,053|-0,014|-0,024| 0,350
TI-A-5 -0,084| 0,000 -0,070| 0,003 |-0,022| 0,096 0,033 | 0,025 |-0,024
TI-A-8 0,073| 0,020| 0,014 |-0,012|-0,016 |-0,096 | 0,016 |-0,066 |-0,100
TN-A-2 0,029| 0,001| 0,126 | 0,000| 0,031| 0,021| 0,011 |-0,020|-0,002
TS-A-2 -0,074|-0,011| 0,056 | 0,006 | 0,013 | 0,040 0,018 |-0,010|-0,018
JS-A-27/d |-0,077|-0,002 -0,053 | 0,008| 0,016 |-0,026 | 0,066 |-0,021 |-0,045
JS-A-27/a 0,101|-0,030| 0,012 | 0,005 |-0,016 |-0,051 |-0,068 |-0,050 | 0,026
JS-A-28/as | 0,100 0,011 |-0,005 |-0,003 |-0,020 |-0,094 |-0,053 |-0,017 | 0,048
JS-A-28/ab | 0,098 |-0,035| 0,016 | 0,004 |-0,016|-0,057 | -0,060 |-0,025| 0,023
RD-A-6/tr4 |-0,036 | 0,007 |-0,031| 0,027 | 0,288 | 0,021 | 0,071 |-0,028 | -0,001
RD-A-6/tr5 |-0,028 | 0,007 | 0,041| 0,012| 0,276| 0,007 | 0,027 | 0,013 |-0,028
RD-A-6/trl |-0,007 | 0,005 |-0,018 | 0,002 | 0,341 |-0,015|-0,085| 0,003 |-0,011
RD-A-6/tr2 |-0,026 |-0,002 |-0,123 | 0,009 | 0,224 |-0,013|-0,115| 0,014 |-0,002
RD-A-6/tr3 |-0,039|-0,002 | -0,130 | 0,014| 0,215|-0,015 |-0,022 |-0,007 | 0,003
JS-D-1/ab | 0,087 (-0,026| 0,019 | 0,003 |-0,009 |-0,040 |-0,051| 0,015 |-0,027
JSA-D-1/de | 0,086 | 0,017 |-0,011 |-0,008 |-0,007 | -0,019 |-0,053 | 0,008 | 0,040
JS-D-2/ab | 0,087 (-0,021| 0,027 | 0,002 |-0,007 |-0,031|-0,050| 0,004 |-0,022
JS-D-2/as 0,000|-0,114|-0,117 | 0,002 |-0,040| 0,083 | 0,008 | 0,062 | 0,083
JS-D-3/ab | 0,092 |-0,001 |-0,032|-0,002|-0,016 | -0,009 |-0,076 |-0,057 | 0,006
JS-D-3/de | 0,088 | 0,051| 0,000 |-0,004 |-0,019 |-0,290 |-0,040 |-0,007 | -0,008
RD-A-4/Tr1|-0,060| 0,021 |-0,024 |-0,016|-0,032| 0,007 | 0,368 | 0,035 |-0,054
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RD-A-4/tr2

-0,043

0,003

0,092

-0,015

0,038

-0,026

0,269

-0,026

-0,016

RD-A-4/tr3

-0,040

0,007

0,022

-0,007

0,022

-0,027

0,327

-0,070

0,010

RD-A-4/trd

-0,038

0,012

-0,078

-0,004

-0,025

-0,012

0,301

-0,024

-0,005

RD-A-4/tr5

-0,038

0,028

-0,118

0,008

-0,069

0,019

0,160

0,060

-0,063

RD-A-5/trl

0,008

0,014

0,030

-0,231

0,000

0,015

0,004

0,014

-0,026

RD-A-5/tr2

0,009

0,003

-0,048

-0,216

-0,039

0,001

-0,036

-0,005

0,007

RD-A-5/tr3

0,006

-0,013

-0,050

-0,227

-0,040

-0,015

0,029

-0,026

0,040

RD-A-5/tr4

0,006

0,002

0,025

-0,238

-0,005

0,009

0,072

-0,019

0,012

RD-A-5/tr5

0,006

0,011

0,019

-0,022

-0,018

0,022

0,012

0,047

-0,035

TEMP

-0,054

0,003

0,109

0,014

0,019

0,032

0,027

-0,027

-0,020

NIVEL

-0,059

0,021

-0,051

-0,012

-0,016

0,497

0,014

0,011

0,009

PS-A-39

0,069

0,198

0,057

0,006

-0,009

0,065

-0,053

-0,142

-0,124

PS-A-46

0,015

-0,022

-0,002

-0,018

0,014

0,153

0,025

0,137

-0,026

Quadro B — Coeficientes dos escores fatoriais




Apéndice C
O Algoritmo

Para criar o algoritmo do Sistema foi utilizado o software MatLab (R2010a). As funcGes
apresentadas sdo explicadas de modo que seja possivel compreender como sdo realizadas as
rotinas que identificam as regides criticas, como geram graficos e como usam o modelo
matematico apresentado no Capitulo 5.

Gerando valores para simulacao

Como o objetivo do algoritmo é de detectar uma possivel anomalia ou uma
possibilidade de que uma anomalia esteja na iminéncia de ocorrer, os valores de simulacéo
permitem que sejam gerados valores de leituras que indiquem uma mudanca de
comportamento, tais valores simulados compde uma matriz que é utilizada para plotar em um
gréafico as regides criticas e com isso possibilitar o uso do modelo matematico para detectar a
anomalia.

A funcdo apresentada na Figura A.1 tem como objetivo gerar valores de leituras
simulando a ocorréncia das anomalias.

function [dadosPlotagem] =principal(anomalia)
data=xIsread('dados.xIsx',anomalia);
if(strcmp(anomalia,'EscBrechaD"))
vFatores={3,7};

vetCoef={17,21},
vetMediaDesv={22,23;30,31};

else if(strcmp(anomalia,'SubpBrechaD'))
vFatores={7};

vetCoef={21};

vetMediaDesv={30,31};

else if(strcmp(anomalia,'EscJuntaD’) )
vFatores={3};

vetCoef={17};

vetMediaDesv={22,23};

else if(strcmp(anomalia,'Fluencia’))
vFatores={4,5,6};
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17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24,
25.
26.
217.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44,
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52,
53.
54.
55.
56.
57.

vetCoef={18,19,20};
vetMediaDesv={24,25;26,27;28,29};
else if(strcmp(anomalia," Tombamento") || strcmp(anomalia,' BomComp"))
vFatores={3,4,5,6,7};
vetCoef={17,18,19,20,21};
vetMediaDesv={22,23;24,25;26,27;28,29;30,31};
end

end

end

end

end

[linha]=size(vFatores);
mSimulacao=zeros(linha,48);
mSimulacaoGeral=zeros(linha,48);
vetSomaEscores=zeros(linha,48);
vetEscoreFatorial=zeros(linha,1);
[l,c]=size(vFatores);
[maior,pos]=maiorValor(data,vFatores{1});
for x=1:c

co=1,

for j=1:2500

intervalo = round((2-1).*rand() + 1);
if(strcmp(anomalia,BomComp"))

if (intervalo==1)

esg=data(pos,8); dir=data(pos,9);
else

esg=data(pos,9); dir=data(pos,10);
end

else

if (intervalo==1)

esg=data(pos,11); dir=data(pos,12);
else

esg=data(pos,13); dir=data(pos,14);
end

end

valorM=(dir-esq).*rand() + esq;
mSimulacao(x,pos)=valorM;
mSimulacaoGeral(x,pos)=(valorM-data(pos,9))/data(pos,16);
soma=0;

for i=1:48

if(i ~= pos)
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58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.
81.
82.

valor=geraAleatorio(data,i,intervalo,vFatores{1});
mSimulacao(x,i)=valor;
mSimulacaoGeral(x,i)=(valor-data(i,9))/data(i,16);
end

end

for i=1:48

col=vetCoef{x};
mult=mSimulacaoGeral(x,i)*data(i,col);
vetSomaEscores(x,i)=mult;

soma=soma-+mult;

end

if(vFatores{x}== 3 ||vFatores{x}==7)
resultado=sqrt(abs(soma));

else

resultado=soma;

end

media= data(1,vetMediaDesv{x,1});

desvPad = data(1,vetMediaDesv{x,2});
vetEscoreFatorial(x,1)=(resultado-media)/desvPad;
dadosPlotagem(x,co)=vetEscoreFatorial(x,1);
soma=0;

co=co+1,

end

end

end

Figura A.1 — Funcéo para gerar valores aleatorios simulando anomalias.

Inicialmente na linha 1 da funcdo apresentada na Figura A.1, o parametro anomalia é

recebido, este parametro traz 0 nome da anomalia a ser simulada. Na sequencia a variavel
data recebe os dados da planilha dados.txt, que contém valores resultantes da Analise

Fatorial, como coeficiente fatorial,

limites maximos e minimos de leituras de cada

instrumento, média e desvio padrdo. Entre as linhas 3 a 27, é verificada qual a anomalia a ser
simulada comparando com o valor do parametro recebido. Para todas as anomalias sdo
criados trés vetores denominados vFatores, vCoef e vediaDesv, estes vetores contém valores
gue indicam quais colunas da variavel data, que recebeu os valores do arquivo dados.txt e no
algoritmo é tratada como uma matriz, que devem ser utilizadas para criara os valores das
simulagdes.
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Entre as linhas 28 a 32 sdo criados os vetores que serdo utilizados para armazenar 0s
valores de simulacdo e dos escores, lembrando que um escore é o valor que representa as
leituras simuladas e sera utilizado para ser plotado no gréafico.

Na linha 34 a funcdo maiorValor, apresentada no Figura 7.2, é utilizada para encontrar
0 maior valor do primeiro fator da anomalia que esta sendo utilizada, este maior valor sera
utilizado como base para as demais simulagoes.

A partir da linha 37 a rotina de repeticdo ira fazer com que 2500 leituras simuladas
sejam criadas. Os valores aleatorios criados obedecem ao valor da variavel intervalo da linha
38, esta variavel recebe dois possiveis valores, 1 ou 2, importantes na definicdo dos valores
minimo e maximo que serdo usado para gerar a leitura aleatoria.

E importante ressaltar que todos os valores devem se padronizados, de outra forma n&o
sera possivel utiliza-los devido ao fato de que as leituras possuem periodicidade diferente,
ous seja elas ndo seguem um padrdo, dessa forma como pode ser observado na linha 76 para
compor os vetor de escores fatoriais € necessario padronizar usando a formula

A funcdo geraAleatdrio envia parametros com os quais o valor seré criado, esta funcao
é apresentada no Figura A.3. A Tabela A.1 ajuda a compreender como isto € feito.

Tabela A.1 — Valores a serem usado para compor a leitura simulada

inf BC Médias sup BC INf MCE | sup MCE | INfMCD | Sup MCD
-0,87783 | -0,50417 | -0,13051 | -3,53249 | -2,6476 | 1,639269 | 2,524156
-2,95077 | -2,59583 | -2,2409 | -5,47238 | -4,63184 | -0,55982 | 0,280713
0,704733 | 0,724375 | 0,744017 | 0,565185 | 0,611701 | 0,837049 | 0,883565
0,732516 | 0,73875 | 0,744984 | 0,688228 | 0,702991 | 0,774509 | 0,789272

-0,6915| -0,6825| -0,6735 | -0,75545 | -0,73413 | -0,63087 | -0,60955

Observando a Tabela A.1 € possivel notar que em cada linha ha duas colunas em
destaque, os valores nas colunas sdo utilizados para gerar o valor aleatdrio, por exemplo, cada
linha representa leituras de BC ou de MC de um instrumento, na primeira linha o instrumento
lido ndo detecta a anomalia que estd sendo simulada, portanto, o valor aleatério a ser gerado
sera qualquer valore entre inf BC e Média, ja na segunda linha o Instrumento tem alta relacdo
com a anomalia portanto serd simulada uma Mudanga de comportamento (MC), A escolha
das colunas é feita com base no relacionamento que este instrumento tem com o instrumento
que possui a maior leitura. Tal instrumento € identificado com uso da funcdo maiorValor,
apresentada no Figura A.2, ter o maior valor significa que 0 mesmo tem uma maior
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importancia na deteccdo de uma anomalia. Estd estratégia é seguida até serem realizadas
verificacfes em todos os instrumentos.

function [maior,pos] = maiorValor(data,col)
v=zeros(48,1);

for i=1:48

if(data(i,1)==1)

v(i)=abs(data(i,col));

end

end

maior=max(v);

. pos=find(v==maior);

0. end

BO0oo~NoOhwWDE

Figura A.2 — Funcdo para encontrar o instrumento com maior valor

Como explicado no Capitulo 3, a Andlise Fatorial agrupa instrumentos com
caracteristicas semelhantes, tais grupos sdo denominados de fatores em que um conjunto de
instrumentos é agrupado e ao invés de analisar cada instrumento € possivel analisar apenas o
fator. Dentro destes fatores o instrumento que possuir o maior valor significa que ele é o que
contribui mais para 0 monitoramento da anomalia, e este instrumento deve ser usado como
base para a criacdo das leituras simuladas. A funcdo da Figura A.2 encontra o instrumento
com o maior valor dentro do primeiro fator criado para a anomalia.

A estratégia da funcdo é inserir em um vetor V os valores dos instrumentos que tem
relacdo com a anomalia monitorada. Isto € feito verificando se a coluna 1 possui valor igual a
1, tal coluna é referente a matriz data, que como explicado na funcdo da Figura 1, recebe 0s
dados de uma planilha com dados resultantes da AF, nesta coluna as linhas que possuem o
valor 1 sdo referentes a instrumentos que tem relacdo com a anomalia. Depois de criado o
vetor é plicada a funcdo Max, nativa do MatLab, que retorna o maior valor existente em um
vetor. Por fim além de retornar o maior valor (maior), também é retornada a linha onde esta
localizado este instrumento, isto é feito com uso da funcéo find que localiza a posicao onde
um determinado valor esta.

Outra funcdo de grande importancia € a que gera valores aleatorios, esta funcdo é
apresentada na Figura A.3.

function [valor]= geraAleatorio(data,pos,intervalo,col)

%escolhe o aleatorio usando os valores das colunas da mudanga de comportamento
if(data(pos,1)==1)

%verifica se tem 0 mesmo sinal que o valor com maior valor
if(data(pos,col+29)==1)

%verifica o lado escolhido para gerar o maior valor

if(intervalo==1)

esg=data(pos,11); dir=data(pos,12);

NN E




74

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
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else

esq=data(pos,13); dir=data(pos,14);
end

else

if(intervalo==1)

esq=data(pos,13); dir=data(pos,14);
else

esq=data(pos,11); dir=data(pos,12);
end

end

else

%Escolhe o aleatdrio baseado no valores das colunas da média
if(data(pos,col+29)==1)
if(intervalo==1)

esq=data(pos,8); dir=data(pos,9);
else

esq=data(pos,9); dir=data(pos,10);
end

else

if(intervalo==1)

esq=data(pos,9); dir=data(pos,10);
else

esq=data(pos,8); dir=data(pos,9);
end

end

end

valor=(dir-esq).*rand() + esq;

end

Na Figura A.3, a funcdo recebe como parametro quatro valores, data(Matriz de dados)
pos (linha a ser gerado o valor aleatorio), intervalo( valor 1 ou 2, que informa o lado a ser
escolhido o valor aleatério), col (Coluna que possui a informacdo se o instrumento € 0 ndo
correlacionado com a anomalia monitorada. Entre as linhas 3 e 19 é verificado quais colunas
serdo utilizadas para gerar o valor aleatérios para quando o instrumento tem relacdo com a
anomalia. Isto € feito armazenando nas varidveis esq e dir o nimero das colunas que serdo
utilizadas como limites para gerar o valor aleatério. O mesmo ¢é feito entre as linhas 21 e 31,
na situacdo em que o instrumento ndo tem relagdo com a anomalia, assim o valor
aleatorio serd gerado com valores das médias das leituras consideradas como BC, ou seja,
leituras normais. Ao final da fungdo, na linha 35, é usada a fun¢do rand que gera um nimero
aleatorio baseado em um limite minimo (esq) e um limite maximo (dir) e atribui o resultado

porém,

Figura A.3. Funcdo para gerar valor aleatorio

na variavel valor que sera retornada.
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Apdbs criar os valores para simulacdo, graficos sdo criados apresentando as regioes
criticas, tais graficos sdo apresentados nas Figuras 6.1 a 6.5. O Algoritmo responsavel por
gerar os graficos é apresentado na Figura A.4.

function plotar (dados,f,anomalia,fator)
[linhas,colunas] = size(dados);
figure;

for i=1:linhas
p=dados(i,1:colunas);

x =-10:0.1:10;

y = gaussmf(x,[1 0]);
subplot(f,1,i);

. plot(x,y,p,0,'r.";

10. title([fator{i},-',anomalia]);
11. end

12. end

© N Ok wNE

Figura A.4. Algoritmo para criacdo de graficos

Para gerar o grafico, algumas informacdes prévias sdo necessarias, como pode ser
observado na linha 1 da Figura A.4, Os parametros recebidos sdo respectivamente, a matriz
de dados a ser apresentado no grafico (dados), o0 nimero de fatores existentes (f), 0 nome da
anomalia (anomalia) e o vetor contendo os fatores envolvidos na anomalia(fator).

A ideia é criar para cada grafico (figure) subgréaficos, subplot, para cada anomalia,
assim se uma anomalia € monitorada por instrumentos que se agrupam em trés fatores, serdo
apresentados trés graficos, um para cada fator.

Na linha dois as variaveis linhas e colunas, recebem a dimensdo da matriz a ser usada
para que seja possivel saber quantas vezes sera necessario repetir as instru¢des que inserem 0s
pontos referentes a leitura dentro do grafico. A funcdo gaussmf cria o grafico apresentando a
curva de Gauss.

Com os gréaficos gerados para cada anomalia possivel de ser monitorada, é possivel
conhecer as regides criticas de cada anomalia.
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Validacdo do modelo Matematico

Ap0s a construcdo dos gréaficos é necessario validar o modelo matematico testando se 0s
valores gerados realmente sdo possiveis de serem detectados,como sendo leituras de MC. Esta
validacdo foi feita usando o algoritmo apresentado na Figura A.5.

1. function [] = Catarino()

2. aba={'EscBrechaD','SubpBrechaD','EscJuntaD','Fluencia’," Tombamento'};
3. for i=1:5

4. ng1=0;ng2=0;ng3=0;ng4=0;ng5=0;

5. data=xlsread('Scores.xls',aba{i});

6. for(I=1:500)

7. if(pertence(data(l,1),1.7,2.3)) 111=-1/data(l,1);

8. else 111=0;

9. end

10. if(pertence(data(l,5),2.15,3.13)) 119=-1/data(l,5);

11.  else 119=0;

12.  end

13.  gl=l11*data(l,1)+119*data(l,5)+1;

14, if(pertence(data(l,5),2.23,3.13)) 129=-1/data(l,5);

15.  else 129=0;

16. end

17.  g2=I29*data(l,5);

18. if(pertence(data(l,1),2.1,2.6)) 131=-1/data(l,1);

19.  else 131=0;

20. end

21.  g3=I31*data(l,1);

22. if(pertence(data(l,2),-3.7,-2.9) || pertence(data(l,2),2.9,3.7))
23. I54=-1/data(l,2); else 154=0;

24.  end

25. if(pertence(data(l,3),-2.9,-2.1) || pertence(data(l,3),2.1,2.9))
26. I55=-1/data(l,3); else 155=0;

27.  end

28. if(pertence(data(l,4),-2.6,-1.6) || pertence(data(l,4),1.6,2.6))
29. I57=-1/data(l,4); else 157=0;

30. end

31.  g4=I54*data(l,2)+I55*data(l,3)+I57*data(l,4)+2;

32. if(pertence(data(l,1),-2.9,-1.4)) 161=-1/data(l,1);

33. else 161=0;

34. end

35. if(pertence(data(l,2),-2.2,-1.5) || pertence(data(l,2),1.5,2.2))
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36. 164=-1/data(l,2); else 164=0;

37. end

38. if(pertence(data(l,3),-1.6,-0.7) || pertence(data(l,3),0.7,1.6))
39. 165=-1/data(l,3); else 165=0;

40. end

41. if(pertence(data(l,4),-4.7,-3.7) || pertence(data(l,4),3.7,4.7))
42. I167=-1/data(l,4); else 167=0;

43. end

44, if(pertence(data(l,5),0.3,1.4)) 169=-1/data(l,5);

45,  else 169=0;

46. end

47.  g5=l61*data(l,1)+l64*data(l,2)+I65*data(l,3)+I67*data(l,4)+169*data(l,5)+4;
48. if(g1<0) ngl=(ngl+1);end

49, if(g2<0) ng2=(ng2+1);end

50. if(g3<0) ng3=(ng3+1);end

51. if(g4<0) ng4=(ng4+1);end

52. if(g5<0) ng5=(ng5+1);end

53. end

54.  porcentagens=[ngl,ng2,ng3,ng4,ng5];

55.  xlswrite('Resultados.xls',porcentagens,aba{i},'Al");

56. end

57. end

Figura A.5. Aplicacdo do Modelo Matematico na matriz de dados simulados

O Algoritmo da Figura A.5, implementa a funcdo (10) apresentada no Capitulo 5.

O Objetivo é verificar se os valores das leituras representadas pela varidvel data da
linha cinco, cujo os dados sdo recebidos da planilha Scores.xls criada a partir dos dados
padronizados apresentados na linha 76 da Figura A.1, pertencem ou ndo a RC, isso € feito
usando a funcdo pertence, apresentada na Figura 7.6, que retorna um valor verdadeiro (true)
caso o valor esteja na RC ou falso (false) caso o valor ndo esteja na RC.

As variaveis iniciadas por | como 111, 119, representam o valor Lambda, que como
explicado na funcéo (10),representa o coeficiente da anomalia i do escore fatorial j. Assim,
119 é o coeficiente da primeira anomalia analisada (Escorregamento na Brecha D) do escore
9. As Variadveis g1,g2...gn, sdo componentes da funcdo de desempenho que monitora a
anomalia i, conforme apresentado na explicagédo da fungédo (10). O resultado de contendo a
guantidade de vezes em que o Algoritmo detectou uma anomalia é armazenado em uma
planilha de céalculo com apresenta a linha 55.
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Os resultados desta validacdo podem ser observados na Tabela 6.4. A seguir é
apresentado a funcdo que verifica se um valor de simulacao pertence ou ndo a uma RC.

1. function [ resp ] = pertence( n1,n2,n3)
2. if(n1>=n2 && nl1<=n3)

3. resp=true;

4. else

5. resp=false;

6. end

7. end

Figura A.6 Funcdo que verifica se uma simulacgéo pertence a uma RC

Apesar de pequena e simples a funcdo da Figura A.6 é de extrema importancia, pois o
resultado informado por ela indica se um valor, representado pela variavel nl, esta contido
entre os limites, representado pelas varidveis n2 e n3, da RC da anomalia. A funcéo retorna,
usando a variavel resp, dois possiveis valores, verdadeiro (true) caso o valor esteja na RC ou
falso (false) caso o valor ndo esteja na RC.

Teste com dados reais

Comprovada e eficacia do algoritmo usando simulac@es, foi necessario coletar dados
reais de leituras feitas por leituristas da usina de Itaipu.

ApoOs 0 primeiro teste com dados reais com uma matriz Ryix4s, @ dimenséo desta matriz
ndo € igual as demais pelo fato de depender das leituras realizadas entre 2014 e setembro de
2015, com esta matriz algoritmo detectou apenas uma leitura de MC, e ap6s comprovar com a
equipe técnica 0 més e 0 ano desta ocorréncia foi constatado que ela realmente existiu.

Um novo teste foi realizado alterando a planilha com dados de leituras, em meses
especificos, usando valores de MC e ap6s executar o algoritmo com a planilha alterada os
resultados forma os esperados, informando exatamente 0os meses alterados como sendo uma
MC. O resultado do teste com dados reais e com alteracdes pode ser observado na Figura A.7.
A explica¢do mais detalhada de como foram realizados os testes com dados reais e dados reais
alterados é possivel ser relembrado nas explicacGes feitas para as Figuras 6.2 e 6.3.
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Figura A.7. Resultado do Algoritmo usando dados reais com alteracdes.



