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Resumo

A érea de Sistemas Dinamicos estuda processos em que a evolucdo é estabelecida por uma lei
matematica, cujo objetivo € desenvolver uma teoria matematica destes processos que permita
compreender e prever sua evolugdo. Um sistema estrutural complexo, geralmente possui um
vasto banco de dados contendo as variaveis aleatdrias relacionadas com o sistema, que podem
fornecer informacdes inestimaveis sobre as condi¢fes de seguranca da estrutura. Neste trabalho
foi desenvolvido, com o auxilio das técnicas da Analise Multivariada e da Confiabilidade
Estrutural, um modelo matematico que possui a capacidade de auxiliar na atividade de
monitoramento e na prevencdo de anomalias em bloco de concreto altamente instrumentado,
contribuindo para a realizacdo de agdes antes da ocorréncia de problemas. O modelo foi
estabelecido com nove componentes, com cada um representando uma anomalia, e foi
implementado um sistema de alerta para a representacéo da situacdo do Sistema Dindmico. Foi
realizado um estudo de caso considerando um bloco de concreto altamente instrumentado da
Usina Hidrelétrica de Itaipu. A aplicacdo do modelo apresentou resultados satisfatorios.

Palavras-chave: Sistema Dinamico, Analise Multivariada, Analise Fatorial, Método
Estatistico Multivariado, Modos de Falha..



Abstract

The area of Dynamic Systems studies processes in which the evolution is established by a
mathematical law, whose objective is to develop a mathematical theory of these processes that
allows to understand and to predict its evolution. A complex structural system usually has a
vast database containing random variables related to the system, which can provide invaluable
information on the safety conditions of the structure. In this work, a mathematical model was
developed, with the aid of the Multivariate Analysis and Structural Reliability techniques,
which has the capacity to assist in the monitoring activity and in the prevention of anomalies in
a highly instrumented concrete block, contributing to the accomplishment of actions before the
occurrence of problems. The model was established with nine components, with each one
representing an anomaly, and an alert system was implemented to represent the situation of the
Dynamic System. A case study was carried out considering a highly instrumented concrete
block of the Itaipu Hydroelectric Power Plant. The application of the model presented
satisfactory results.

Keywords: Dynamic System, Multivariate Analysis, Factor Analysis, Multivariate Statistical Method,
Failure Modes.
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Capitulo 1

Introducao

A construcdo da Usina Hidrelétrica (UHE) de Itaipu foi de grande importancia para o
desenvolvimento do pais e demonstrou grande capacidade da engenharia brasileira. Uma obra
muito avancada para época que envolveu em sua construcdo, 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 (SILVA, 2016).

A teoria dos sistemas dindmicos teve sua origem no estudo de modelos matematicos que
descrevem a evolucdo de um sistema fisico. Atualmente seu escopo € muito mais amplo, uma
vez que conexBes com outras areas da Matematica foram surgindo ao longo de sua histéria.
Tanto seus métodos quanto resultados se relacionam de maneira profunda com areas como
Topologia, Probabilidade, Acbes de Grupos, Geometria Hiperbdlica e Analise Numérica
(MATEMATICA, 2017).

Contribuiram para o desenvolvimento da teoria dos sistemas dindmicos, os trabalhos
desenvolvidos por Johannes Kepler, sobre a mecénica dos corpos celestes, e Isaac Newton, com
seus trabalhos sobre modelagem matematica através da formalizacdo da mecanica classica. No
entanto, o francés Henri Poincaré é considerado um dos criadores da teoria moderna dos
sistemas dindmicos, introduzindo muitos dos aspectos do estudo qualitativo das equacdes
diferenciais que permitiram estudar propriedades assintdticas das solucdes (ou da maior parte
das solucdes) de uma equacdo diferencial, como estabilidade e periodicidade, sem ser
necessario resolver explicitamente a equacao diferencial. Tal abordagem pode ser encontrada
na sua obra-prima Les Méthodes Nouvelles de La Mécanique Céleste, publicada em trés
volumes entre 1892 e 18909.

O objetivo do estudo teoérico de sistemas dindmicos é prever o futuro (ou explicar o
passado) de modo cientifico. Para fazer isso, € necessario conhecer como 0S Processos
funcionam e compreender as regras que governam as mudangas que ocorrerao.

Segundo Monteiro (2006), um sistema pode ser definido como um conjunto de objetos
agrupados por alguma interacéo ou interdependéncia, de modo que existam relagfes de causa e
efeito nos fenbmenos que ocorrem com os elementos desse conjunto. Neste contexto, nesse
trabalho pretendeu-se mostrar que um bloco de concreto de uma barragem altamente
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instrumentada pode ser tratado como um sistema dinamico, revelando através de métodos
matematicos e estatisticos, as relacdes entre os instrumentos instalados nesse bloco. Tais
instrumentos tém a funcéo de verificar comportamentos na estrutura que podem ser admissiveis
0Ou nao.

Um sistema estrutural complexo geralmente possui um vasto banco de dados contendo as
variaveis aleatorias relacionadas com o sistema, que podem fornecer inimeras informagdes
sobre as condicdes de seguranca da estrutura. Buscou-se, com o auxilio das técnicas da Analise
Multivariada e da Confiabilidade Estrutural, desenvolver um modelo matematico capaz de
prever anomalias na estrutura, permitindo uma acéo prévia do problema antes que ele ocorra.
Para isso, esses modelos deveriam apresentar um sistema de alertas que fossem condizentes
com a atual situacéo do Sistema Dinamico.

Nesse trabalho foi desenvolvido um modelo com a aplicacdo de um método estatistico
multivariado, para definir uma funcdo de desempenho multivariada capaz de diagnosticar as
condicdes de seguranca do bloco. Para tanto, utiliza-se as variaveis aleatorias que sao geradas
pela instrumentacao instalada no bloco, os conceitos tedricos apresentados na literatura sobre a
instrumentacao e suas fungdes, aléem do conhecimento préatico dos profissionais em seguranca
de barragens da UHE de Itaipu.

1.1 Objetivos

A seguir sdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos que foram
perseguidos com a realizacdo desta pesquisa.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho foi desenvolver um modelo matemético multivariado, que
utilizasse as variaveis aleatorias que estdo associadas a um sistema dindmico, de modo que
permitisse avaliar as condi¢fes de seguranca da estrutura em termos probabilisticos, além de
permitir diagnosticar com antecedéncia se uma mudanga brusca de comportamento estaria
ocorrendo.

1.1.2 Objetivo especifico
Para cumprir o objetivo geral, foram considerados 0s seguintes objetivos especificos:

e Analisar as variaveis aleatorias relacionadas a um Sistema Dindmico;

e Definir a importancia de cada variavel no desempenho do sistema;

e Aplicar a analise fatorial na matriz multivariada gerada pelas variaveis aleatérias
que possuissem relevancia acerca do sistema;

e Avaliar a associacdo dos fatores com as possiveis anomalias que esse sistema
estrutural poderia sofrer;

e Aplicar os conceitos da Confiabilidade Estrutural aos resultados encontrados com
a utilizacdo da Analise Fatorial;



e Construir um modelo matematico multivariado como funcao de desempenho que
fosse capaz de monitorar o Sistema Dinamico proposto;

e Aplicar os conceitos da confiabilidade estrutural aos dados, considerando o
modelo matematico, para calcular estimativas da probabilidade de cada evento de
falha.

1.2 Motivacao

Quando se trabalha com sistemas dindmicos, é preciso tomar decisdes e fazer inferéncias
com base em variaveis aleatorias que estdo presentes no sistema. Situagdes mais elaboradas,
oriundas de aplicagdes, dao origem a problemas mais complexos, onde se necessita de mais de
uma variavel para tornar possivel a modelagem e a busca por solucGes. Para esses casos, 0
conhecimento de técnicas da Analise Multivariada e da Confiabilidade Estrutural pode, muitas
vezes, dar o suporte necessario para obtencdo do conhecimento com base num conjunto de
dados armazenados.

1.3 Justificativa

No mundo todo, a seguranca de barragens € um assunto muito discutido, e o Brasil
mostra-se preocupado com a “satde” de suas barragens. Essa seguranca representa um motivo
de preocupacdo para a sociedade, ja que existem riscos potenciais a que ficam sujeitas as
pessoas e bens instalados nas cidades.

As barragens sdo obras que necessitam de uma certa atencédo, a fim de evitar algum tipo
de problema na estrutura ou até mesmo ao meio ambiente ou perdas de vidas humanas. O
reconhecimento de problemas e uma possivel tomada de decisdo para reparos, pode por sua
vez, diminuir o fator risco. Porém, esses estudos requerem muita atencdo para a determinagédo
de solugdes adequadas.

1.4 Estrutura do Trabalho

Neste capitulo foi apresentada uma breve introdugdo ao assunto da pesquisa, com a
descricdo dos objetivos (geral e especificos), a motivacéo e a justificativa para a sua realizag&o.

No capitulo 2, sdo apresentados 0s conceitos tedricos que foram necessarios para a
realizacdo do trabalho. Apresenta-se uma breve revisdo sobre variaveis aleatorias discretas e
continuas, aprofundando nos resultados referentes a analise multivariada, com os principais
resultados da estatistica multivariada, analise de componentes principais e Analise Fatorial, que
foi a principal ferramenta utilizada para o desenvolvimento do trabalho. E mencionado também
o Teorema Espectral, que é uma ferramenta da algebra linear, necessaria para comprovagao de



muitos resultados demonstrados nesse capitulo.

No capitulo 3, é apresentado 0 Modelo Matematico Multivariado desenvolvido por Silva
(2016). Este modelo visa a determinacao de uma funcéo de desempenho multivariada, que seja
capaz de monitorar o comportamento estrutural do bloco-chave em estudo, fazendo com que
ele possa ser tratado como um sistema dindmico. Neste capitulo também, alguns conceitos e
algoritmos que sao necessarios para a aplicacdo do modelo séo definidos e comprovados, tais
como, intervalos de mudanca de comportamento e determinacdo dos modos de falha.

No capitulo 4 é especificado os Testes e Resultados obtidos com a realizacdo desse
trabalho, no qual é apresentado o bloco-chave A-7 da UHE de Itaipu que pretende-se tratar
como um sistema dindmico, também sdo mostrados as regides criticas de cada anomalia
encontradas nesse bloco e é apresentada a funcdo de desempenho multivariada para o caso
aplicado e, por fim, € realizado a validacdo do modelo matematico, incluindo os resultados de
simulagdes com dados simulados para calibracdo do codigo, dados reais e reais modificados.

No Capitulo 5, é apresentada a Conclusdo sobre a realizacdo desse estudo, bem como,
algumas sugestdes de trabalhos futuros e as bibliografias utilizadas para o desenvolvimento do
trabalho.



Capitulo 2
Variavel Aleatoria, Analise Fatorial e

Confiabilidade Estrutural

Este capitulo tem como objetivo expor os conceitos e defini¢ces sobre varidveis aleatorias
que sdo necessarios para a compreensdo do trabalho. Para o desenvolvimento desta pesquisa,
sdo destacadas as duas técnicas da Analise Multivariada (Anélise Fatorial e Confiabilidade
Estrutural) amplamente difundidas na literatura e com aplicagbes em vérias areas do
conhecimento. Em seguida, é apresentado um estudo da arte sobre trabalhos relacionados com
0 tema proposto.

2.1 Variaveis Aleatorias Unidimensionais

Nessa secdo € realizado um breve resumo sobre os conceitos estatisticos univariados,
tendo como objetivo definir os principais parametros estatisticos de posicao e dispersdo de um
conjunto de dados. Posteriormente, ver que tais parametros podem ser estendidos para o caso
multivariado. Os resultados aqui apresentados estdo disponiveis em (MENDES, 2010).

Sejam E um experimento aleatdrio e S 0 espa¢co amostral associado a esse experimento.
Uma funcdo X, que associa um numero real x a cada resultado s do espago amostral S, isto é,
X(s) = x, é denominada variavel aleatéria. Em algumas situacdes, pode ocorrer mais de um
resultado s do espagco amostral S levar a um mesmo valor x da variavel aleatéria X. Portanto,
usamos a letra mailscula X para representar uma variavel aleatoria unidimensional, e a
correspondente letra minuscula x pode representar os valores que esta variavel aleatéria pode
tomar.

Se a variavel aleatoria unidimensional X puder tomar um namero finito de valores, ou um
namero infinito numeravel de valores, diz-se que ela é variavel aleatéria discreta. Se a variavel
aleatdria unidimensional X tomar um numero infinito e ndo enumeravel de valores, ela € dita
uma variavel aleatdria continua.



2.1.1 Variaveis Aleatérias Unidimensionais Discretas

Seja X uma variavel aleatoria unidimensional discreta. 1sso significa que X assume um
namero finito de valores, ou um nimero infinito e enumeravel de valores.

Para cada valor x que a varidvel aleatdria X assume, sera distribuido um numero real,
representando a probabilidade da varidvel aleatoria X ser igual ao valor x. Esta probabilidade
sera denotada por P(X =x) =p(x) . Esses numeros reais p(x), como representam
probabilidades, devem satisfazer as seguintes condigdes:

1.0<px)<1;
2.%xp(x) =1,

As probabilidades p(x), para todos os valores x que a variavel aleatoria X assume,
formam o que se denomina funcédo de probabilidade da variavel aleatoria X.

Para quaisquer valores a e b teremos P(a < X < b) = ), p(x), onde o somatorio deve
incluir todos os valores possiveis de X entre a e b inclusive.

Define-se funcdo f(x) como fungdo de distribuicdo acumulada da variavel aleatoria
discreta X, para todos os valores possiveis de X que a variavel aleatoria X assume, com F(x) =
P(X < x).

2.1.2 Variaveis Aleatérias Unidimensionais Continuas

Seja X uma variavel aleatdria unidimensional continua. Isto significa que X assume um
namero infinito ndo numeravel de valores.

Define-se uma funcdo, denotada por f(x), e denominada funcdo densidade de
probabilidade da variavel aleatéria X, representando fisicamente, a curva das probabilidades de
todos os infinitos valores da variavel aleatoria X. Esta funcdo f(x) deve satisfazer as seguintes
condicdes:

1. f(x) =0, para todo x, isto &, f(x) é vélida para todos os valores que a variavel

aleatOria X assume.

2. fx f(x)dx = 1, ou seja, a area abaixo de f(x), em todo o intervalo de validacdo da
variavel aleatdria X, deve ser igual a 1.

Para quaisquer valores a e b pertencentes ao intervalo de validagdo da variavel aleatoria
continua X, teremos, P(a < X <b) = f;f(x)dx representando a area abaixo de f(x) no
intervalo [a, b].

Assim, teremos P(X = x) = 0, uma vez que f:f(x)dx =0, o0 que nos leva a ter
Pla<x<b)=Pla<x<b)=Pla<x<b)=Pla<x<b).

A funcdo de distribuicdo acumulada da variavel aleatoria continua X, denotada por F(x),
é dada por F(x) no intervalo que compreende desde o limite inferior de validacdo da variavel

aleatéria X até o valor de interesse x, consequentemente, f(x) = %F(x) = F'(x), paratodo x
no qual F(x) seja derivavel.



2.2 Estatistica Univariada

Definicdo 2.1 - Valor Médio ou Esperanca: Seja uma variavel aleatoria X, discreta que
assume valores no conjunto x4, x,, ---. Chama-se valor médio ou esperanca matematica de X o
valor

n

X

n
ﬂZEZinP(XZXi)= -
i=1 i=1

Definicéo 2.2 - Variancia: Chama-se variancia da variavel aleatéria X ao valor

(x; — 1)?
n

n n

0? = VOO = EX —EQOP = ) (5~ PX = x) = )

i=1 =1

Definicdo 2.3 - Desvio Padréo: A raiz quadrada da variancia da varidvel aleatoria X é
denominada desvio padrdo e ¢é definido por

o =4V(X)
Observacdo 2.4: Uma relacdo muito importante é, V(X) = E(X?) — [E(X)]?, onde
E(X?) = XLy xf P(X = x).

Da mesma forma, se a varidvel aleatoria continua tem-se a esperanca de X dada por

400

EX)=u= f xf (x)dx

entdo, a variancia é dada por

+00
Vo0 = (- ? =0t = | (- P Gdx
A variancia mede a dispersdo (espalhamento) dos dados em torno da média u = E(X) e
o0 desvio padrdo faz isso também, mas na mesma unidade de medida de dados.

Definicdo 2.5 - Covariancia: Se as varidveis aleatorias X e Y ndo sdo independentes.
Existe uma diferenca entre E(XY) e E(X)E(Y), esta diferenca é chamada de covariancia e
definida por

Cov(X,Y) = E[(X — E(X)(Y —E(Y))]
ese Cov(X,Y) = 0, as variaveis aleatorias sdo chamadas de ndo-correlacionadas.

Definigdo 2.6 - Coeficiente de Correlagdo: A covariancia entre as variaveis aleatorias
X e Y padronizadas é chamada de coeficiente de correlagéo

o)

Proposicéo 2.7: Cov(X,Y) = E(XY) — E(X)E(Y).




De fato!
Cov(X,Y) =E[(X —EX))(Y —E(Y))] = E[XY - XE(Y) - YE(X) + EX)E(V)] =
=E(XY)— E(X)E(Y) —E(Y)E(X) + E(X)E(Y) = E(XY) — EQ)E(Y).

Os proximos resultados apresentam propriedades sobre a Esperanca e a Variancia de uma
variavel aleatoria unidimensional.

Propriedades da Esperanca: Sejam X uma variavel aleatoria e ¢ uma constante, entdo:

1.E(C) =C;
2.E(X, +X;) = E(Xy) + E(Xy);
3.E(cX;) = cE(X,).

Demonstracéao 2.8:

a1 b1 Cl

. a b c
SejamXy; = . |, X, =| 2 |,ceRc=| 7
Am b,, Cm

Como visto anteriormente, E(X;) = {’;1%, no caso de variaveis discretas.
1. Fazendo-se X = C, temos

E(X)=fxf(x)dx=fCf(x)dszff(x)dsz,

X X
umavez que [ f(x)dx =1,
Provaremos que E(X; + X,) = E(X;) + E(X,).

Seja (X;,X,) uma varidvel aleatéria bidimensional com funcdo densidade de
probabilidade conjunta dada por f(x,,x,); fazendo-se W = H(X; + X,) =Xe K = L(X; +
X,) =Y, entdo

EX;+X,) =E(W+K) = f f[H(Xl + X))+ L(X; + X,)] f(x1,x2)dxdy =
x y

JJH(X1+X2) f(xl,xz)JS[L(X1+X2)f(x1,x2)dxdy=

E(HX, + X5)) + E(L(Xy + X3)) = E(Xy) + E(Xy).
2. E(cX) =cE(X).

E(CX) = J Cxf(x)dx = Cf xf(x)dx = CE(X).

X X



Propriedades da Variancia: Sejam X e Y variaveis aleatdrias e ¢ uma constante, entéo:

1 V(cX) =2V (X);
2. VX) = E(X*) — [E(X)]%
3. VX +Y)=VEX)+ V().

Demonstracéo:

1. V(cX)=c*Vv(X)ondeV(X) = E[(X — )X — w)’].
V(cX) =E[(cX —c)(cX —cp)' 1 = E[c*X =X —w)'] =
CE[X — X — '] =c*V(X).

2. V(X) = E(X?) — [E(X)]?, quando X é uma variavel aleatéria continua.
+ oo

V(x) = f (x = )2 f (W)dx = j (2 = 2015 + D) f () dx =

— 00
+

j_:onf(x)dx - Zﬂxf Ooxf(x)dx + u? J_:of(x)dx _

— 00

E(X?) = 2uE(X) + p2 = E(X?) — 2uypy + % = E(X?) — 22 + p2 =
E(X?) —2E(X)®>+ E(X)? = E(X?) - [E(X)]>
3. VIX+Y)=VX)+ V().
VX+Y)=E[X+Y)?)]|—E[(X+Y)]? =E[X?+2XY +Y?] - [E(X) + E(Y)]?
=E(X?) +2E(XY) + E(Y®) — [E(X)]? = 2E(X)E(Y) — [E()]? =
E(X?) = [EX)]*+E(XY?) —[EM)]? =V(X) + V().

2.2.1 Teste de Normalidade Lilliefors

Uma das consequéncias da aplicacdo da analise fatorial é a reducdo da dimensdo do
problema, substituindo as variaveis originais por novas variaveis nao correlacionadas chamadas
de escores fatoriais. Se caso, essas novas variaveis possuirem uma distribuicdo normal de
probabilidade, € possivel realizar o céalculo da estimativa das probabilidades de falha de cada
evento de falha possivel de ser monitorado. Por esse motivo, é apresentado um método para
determinar se a distribuicdo de probabilidade é normal ou néo, quando trabalhamos com dados
amostrais.

O Teste de Lilliefors (LF) € uma modificacdo do teste de Kolmogorov-Smirnov (KS). O
teste (KS) é adequado numa situagdo em que os parametros da distribuicdo hipotética sdo
completamente conhecidos. No entanto, por vezes, é dificil inicialmente ou completamente
especificar os pardmetros quando a distribuicdo é desconhecida. Neste caso, 0s parametros
precisam ser estimados com base nos dados da amostra. Quando a estatistica original (KS) é
utilizada em tal situacéo, os resultados podem ser enganosos e a probabilidade do erro tipo I
tende a ser menor do que as dadas na tabela-padrao do ensaio (KS) (Lilliefors, 1967).

Em contraste com o teste (KS), os parametros para o teste Lilliefors sdo estimados com
base na amostra. Portanto, nesta situacao, o teste (LF) é preferido sobre o teste (KS) (Razali,
2011). Dada uma amostra de observacoes, a estatistica (LF) € definida como (Lilliefors, 1967),
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D = max,|F*(x) — S, (X)|

onde S, (X) é a funcdo de distribuicdo acumulada da amostra e F*(x) é a funcdo de
distribuicdo normal acumulada com média . = x e variancia s2.

O teste estatistico (KS) testa as seguintes hipdteses:

Hy:F(x) =F*(x) Vx€ (—o0,00) os dados seguem uma distribuicdo especificada;
{Hl: F(x) # F*(x) para algum x os dados ndo seguem uma distribuicdo especificada;
Mesmo que a estatistica (LF) seja a mesma que a estatistica (KS), a tabela para os valores
criticos € diferente, o que leva a uma conclusdo diferente sobre a normalidade dos dados
(Mendes, 2003). A tabela de valores criticos para este teste pode ser encontrada na Tabela A15
de (Conover, 1999). Se D excede o valor critico correspondente na tabela, entdo a hipdtese nula
é rejeitada.

2.3 Analise Multivariada

Os resultados apresentados nesta se¢do podem ser encontrados em Corrar, Paulo e Dias
(2009), Johnson e Wichern (1987) e Mingoti (2007).

A analise multivariada é um conjunto de técnicas estatisticas que tratam dos dados
correspondentes as medidas de muitas variaveis simultaneamente. Basicamente, a andlise
multivariada consiste no estudo estatistico dos problemas relacionados com:

e Inferéncias sobre médias multivariadas;
e Anélise da estrutura de covariancia de uma matriz de dados;
e Técnicas de reconhecimento de padréo, classificacdo e agrupamento.

No estudo de p > 1 variaveis, geralmente, toma-se n observacdes de cada variavel para
obter informacgdes sobre parametros, relacionamentos entre as variaveis, comparaces, etc.
Assim, as medidas registradas sdo x;; com i = {1,2,...,n} (observagdes) e j = 1,2,...,p
(variaveis) que podem ser agrupadas na matriz de dados X;,,,,, com n linhas e p colunas.

xll x12 es xlp

X _ x21 xZZ pr
nxp — : : . .

Xn1 Xn2 an

A matriz de dados X, contém n observacdes do vetor aleatdrio p-dimensional X' =
[X1, Xa, o, X, ).

2.3.1 Estatistica Multivariada

Muitas das informacGes contidas na matriz de dados podem ser dadas pelo calculo de
nimeros sumarios conhecidos como estatisticas descritivas.

Definicéo 2.10 - Vetor Média Amostral:

Z = [YI’YZ’ ...,Yp],
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- e Xij .
comX; = — = 1,2, ..,p.

Definicédo 2.11 - Matriz de Covariancia Amostral:

S11 Sz e Slp\
S = S21 Sa2 - Sap
Spl sz SPP
onde,
S (Xii—Xi)?, cn . ., , .
Sij = % € a variancia da variavel aleatoria x;.

S = Zi=1(xij_nx_ji(xik_xk) ik

= 1,2,...,p é a covariancia entre x; e x.

Observacao 2.12: A matriz de covariancia amostral de uma matriz multivariada também
pode ser definida como

V() = [(x-g) (x-4)

Essa observacdo apresentada acima, contribui para demonstracdo de varios resultados que
serdo mostrados adiante.

Definigdo 2.13 - Matriz de Correlagdo Amostral:

1 712 T'lp

1 1 sz
R=\ " : “ ¢
Tpl TpZ 1

onde, 7, =

JSiiSkk

Proposicdo 2.14: Sejam §=(x1 yl) e E=(

X2 Y2
X1 — W Y1~ MU , 5
= (C C
(xz — U Y- ‘uz) ec ( 1 2). Entao

U1 .Uz) .

Wy Defina X —u=

¢ (X - g) =cX-cp
Demonstragéo 2.15:

C(t-w)=c=@ D Y-
[e(ey — p1) + (g — 1) (v — w2) + c2(y2 — 12)] =
[Ccrxx1 + €2%2) + (—crpy — C2pa)  (C1n + €2¥2) + (—Cipp — Cap2)] =
[C1X1 + CaXy 1Y + CoY2] + [—C1l1 — Cofly —Cillp — Colip] =

(c1 €2) (2 i,];) —[(cr + e (g +cduz] =
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U Uz

c'X —[cits + capn Cipip + U] = c'X — (61 C2) (ll1 .Uz) =cX—-cp

De forma analoga, mostra-se que (X —u)'c = (¢'X — c'u)’.

Proposicéo 2.16 — Propriedades de uma Matriz Multivariada: Sejam X uma matriz
multivariada, ¢ uma constante e ¢’ um vetor de constantes, entéo:

E(cX) = cE(X);

E(c'X) = c'E(X);
V(cX) = c?V(X);
V(c'X) =c V(e

> w e

Demonstrac&o 2.17: Sejam ¢ € R uma constante, ¢’ = [cy3, €1, ..., ¢1p] Onde ¢;; € R;

X1
X .
X=|""|eE(X) = [u,pz, .., up] ONde p; = {’;1%. Entéo:
XP
1. E(cX) = cE(X).
X1 cX; E[cXq] cE[X1]
X X
E(c&) —rle :2 _F C:Z _ E[cX;5] _ cE[:Xz] _
X, cXp E[cXp,] CE[Xp]
[E(XD)]
E(Xp)
2. Queremos demonstrar que E(c¢'X) = ¢'E(X);
Xy
X
E(EIK) =F (C11 C12 Clp) 2 = E[C11X1 + C12X2 + -+ Clep] =
X

p
Elci1X1] + Elc12Xo] + -+ + E[c1pXp| = c11E(Xy) + c12E(XR) + -+ + e, E(Xp) =
[E(X)T
[c11 €1z - Cap] | E(f(Z) = ¢'E(X).
B(X,)
3. V(cX)=c?V(X)onde V(X) = E|(x —p)(x - E)]
v(ex) = B[(cx - ) (ex - eu) | = E[e (x - ) e (x - )] =

Bler (x-u) (- ) | = [(x - ) (x - ) ] = v )
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4. V(c'X)=cV(X)c.

2.3.2 Teorema Espectral

Os métodos da analise multivariada que sdo apresentados no decorrer do trabalho, exigem
0 conhecimento de propriedades das matrizes reais simétricas. Essa necessidade vem do fato de
se trabalhar com as matrizes multivariadas geradas a partir das variaveis aleatérias envolvidas
na analise e, consequentemente, com suas matrizes de covariancia e de correlacdo, que sdo
obrigatoriamente simétricas. Os conceitos algébricos apresentados neste momento, assim como
seus resultados e demonstragdes, podem ser encontrados em (STEVEN, 2011).

Matriz Hermitiana
Seja M = (m;;) uma matriz n X n com m;; = a;; + ib;; para todo i e j. Podemos
escrever M sob a forma
M= A+ iB

onde A = (a;;) e B = (b;;) tem elementos reais. Definimos a conjugada de M como
M=A-iB

Logo, M é a matriz formada fazendo o conjugado de cada elemento de M. A transposta

de M ser4 escrita MH. O espaco vetorial de todas as matrizes m x n com elementos complexos
é escrito C"™ ™. Se A e B sdo elementos de C™*™ e C € C™*™, entdo as seguintes regras sao
verificadas:

1. (AMHH = 4;

2. (aA+ BB =aA! + BBY,

3. (AO) = cHAH,

Definicdo 2.18 - Matriz Hermitiana: Uma matriz M ¢ dita hermitiana se M = M*,

Observagdo 2.19: Se M é uma matriz com elementos reais, entdo M7 = MT. Em
particular, se M é uma matriz real simétrica, entdo M € hermitiana. Entdo, podemos encarar as

matrizes hermitianas como o andlogo complexo das matrizes reais simétricas. As matrizes
hermitianas tem muitas propriedades interessantes, como veremos no proximo teorema.

Teorema 2.20: Os autovalores de uma matriz hermitiana sdo todos reais. Além disso,
autovetores associados a diferentes autovalores sao ortogonais.

Definigdo 2.21 - Matriz Unitaria: Uma matriz n X n, U, é dita unitéria se seus vetores
coluna formam um conjunto ortonormal em C™.
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Corolario 2.22: Se os autovalores de uma matriz hermitiana A sdo distintos, entdo existe
uma matriz unitéria U que diagonaliza A.

Teorema 2.23 - Teorema de Schur: Para cada matriz n X n, A, existe uma matriz
unitaria U tal que U* AU é triangular superior.

Teorema 2.24 - A decomposicdo Real de Schur: Se A é uma matriz n X n com
elementos reais, entdo A pode ser fatorada em um produto QTQT, no qual Q é uma matriz
ortogonal e T est& na forma de Schur.

Demonstracdo 2.25: No caso de n = 2 se 0s autovalores de A sdo reais, n0s podemos
fazer g; um autovetor unitario associado ao primeiro autovalor A, e fazer g, qualquer vetor
unitério ortogonal a q,. Se fizermos Q = (gq,q) entdo Q é uma matriz ortogonal. Se fizermos

T = QTAQ, entdo a primeira coluna de T é
QTA@ = /11QTQ1 =Ae

Assim, T é triangular superiore A = QTQT. Se os autovalores de A sdo complexos, entdo
simplesmente definimos T = A e Q = I. Entdo, toda matriz 2 x 2 real tem uma decomposic¢éo
de Schur real. Agora seja A uma matriz k X k em que k > 3 e suponha-se que, para2 < m <
k, cada matriz m x m real tem uma decomposicao de Schur. Seja A; um autovalor de A. Se A,
é real, seja g; um autovetor unitério associado a A, e escolham-se g5, qs, ..., g, de modo que

Q1 = (91,92, -, qn) Seja uma matriz ortogonal. Tal como na prova do Teorema de Schur,

segue-se da primeira coluna de QT AQ, sera A,e,. No caso em que 1, é complexo, seja z = x +
iy (em que x e y sdo reais) um autovetor associado a A, e seja S = Cob(x,y), entdo dimS = 2
e S éinvariante sobre A. Seja q,, g, uma base ortonormal para S. Escolha q4, g5, ..., q,, paraque

Q1 = (41,92, -, qn) S€ja uma matriz ortogonal. Desde que S é invariante sob A, segue-se que

Aqy = b11q1 + b219q2

Aqy = b12q1 + by2q;
para alguns escalares b, 1, by, by, by, €, portanto, as duas primeiras colunas de QT AQ, seréo
( 14qy, 1TAQ2) = (b11&1 + by1€2,b1181 + ba1€2)
Assim, em geral, QT Aq, sera uma matriz em blocos

B X
T _ 1
1AQ1 - (0 Al)

onde, By =4, eA;é(k—1)x (k—1)se A, ereal. Caso A, seja complexo, B; €2 X 2e A,
é(k—2)x(k—2)
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Em ambos os casos, pode-se aplicar nossa hipétese de inducgdo a A, e obter uma
decomposicdo de Schur A; = UT,UT. Supondo que a forma de Schur T; tem j — 1 blocos
diagonais, B, B, ..., B;. Se fizermos

0=(p )ee=00

Entdo, tanto Q, quanto Q, sdo matrizes ortogonais k X k. Se, em seguida,
definirmos T = QTAQ, obtermos uma matriz na férmula de Schur, e segue-se que A tera
decomposicéo de Schur QTQT.

No caso em que todos os autovalores de A sdo reais, a forma real de Schur T sera
triangular superior. No caso em que A é real e simétrica, entdo, uma vez que todos 0s
autovalores de A sdo reais, T deve ser triangular superior, porém, neste caso T também deve ser
simétrica. Entdo, vamos acabar com a diagonalizacdo de A. Assim, para matrizes simétricas
reais, temos a seguinte versdo do Teorema Espectral.

Teorema 2.26 - Teorema da Decomposicdo Espectral (TDE) - Matrizes Simétricas
Reais: Se A é uma matriz real simétrica, entdo existe uma matriz ortogonal Q que diagonaliza
A, isto é, QTAQ = D, na qual D é diagonal.

Observacdo 2.27: Podemos denotar como P uma matriz gerada pelos autovetores
normalizados da matriz de covaridncia V(X) e de A uma matriz diagonal formada pelos
autovalores de V (X).

A analise de componentes principais que é apresentada a seguir exige o célculo dos
autovalores e autovetores a partir da matriz de covariancia ou de correlacdo. O proximo teorema
afirma que, se os autovalores forem todos positivos, pode-se concluir que a matriz de
covariancia ou de correlacao é positiva definida.

Teorema 2.28: Seja A uma matriz real simétrica n x n. Entdo, A é positiva definida se e
somente se todos 0s seus autovalores sdo positivos.

2.3.3 Componentes Principais

Conforme Lattin (2011), a analise dos componentes principais € um método que pode ser
usado para reduzir a dimensionalidade dos dados multivariados. Ela permite que o pesquisador
reexpresse 0s dados (fazendo combinagGes lineares das varidveis originais) para que as
primeiras poucas variaveis novas resultantes (chamadas componentes) respondam por tantas
informagdes disponiveis quanto possivel. Se uma redundéncia substancial estiver presente no
conjunto de dados, entdo é possivel explicar a maioria das informacdes do conjunto original de
dados com um numero relativamente pequeno de componentes. Essa reducéo da dimensao torna
mais direta a visualizacdo dos dados e sua subsequente analise, mais administravel.

Ainda, segundo Lattin (2011), o pesquisador deve decidir quantos componentes
principais reter para a analise subsequente, fazendo uma dificil escolha entre simplicidade (um



16

pequeno numero de dimensdes é mais facil de administrar) e completude (um grande ndmero
de dimensdes capta uma quantidade maior de informacdes disponiveis).

A analise de componentes principais € um método utilizado para reorganizar um conjunto
de variaveis em um novo conjunto. Ela procura explicar a estrutura de variancia-covariancia da
matriz de dados através de combinac@es lineares ndo correlacionados das p varidveis originais.
As variaveis do novo conjunto sdo chamadas de componentes e sdo geradas de forma que o
primeiro componente contenha a maior parcela possivel da informacéo originalmente existente.
O segundo componente contém menos informacao que o primeiro e mais que 0s subsequentes,
assim, sucessivamente. O nimero de componentes principais é sempre igual ao nimero de
variaveis originais. Portanto, os objetivos da Analise de Componentes Principais sdo: reducéo
de dados; obtencdo de variaveis aleatorias ndo correlacionadas e interpretacao.

Componentes Principais da Populagao

Algebricamente, componentes principais sao combinacdes lineares particulares das p
variaveis aleatorias X1, X5, ..., X;,. Geometricamente, estas combinagdes lineares representam a
selecdo de um novo sistema de coordenadas obtido por rotacdo do sistema original com
X1,X3,...,X, como eixos. Os novos eixos Y;,Y,,..,Y, representam as direcdes com
variabilidade méxima e fornecem uma descricdo mais simples da estrutura de covariancia
(Johnson, 1987).

As componentes principais dependem da matriz de covariancias £ (ou da matriz de
correlagdo p) das variaveis aleatorias X;, X, ..., X,. O seu desenvolvimento ndo necessita da
suposicdo de Gaussianidade.

Seja o vetor aleatorio X' = [X;, X, ..., X, | , com vetor de médias . = E(X) e matriz de

covariancia £ = V(X), com autovalores 4; > 4, = --- = 4, = 0. Considere as combinagoes
lineares

Y1 =c1X =ciXy + e Xo + o+ i Xp

Y, = c'2X = c12X1 + 00Xy + 0+ cpaXp

— ! — cee
Yp = £ pX = Clpxl + CZpXZ + + Cprj

€11 C21 Cp1

Coo = Ci12 C22 Cp2

pxp - S s cee

Clp C2p Cpp
Yl C11 C21 Cp1 Xl
x Y, Ciz €2 = Cp2 X>

EntaO, Z = E = S E ., Iy s = CpoK

Yp Clp C2p Cpp XP
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Proposicédo 2.29: Seja X uma matriz multivariada e ¢; um vetor de constantes com
dimensdes apropriadas, entdo V(Y;) = ¢,V (X)¢;.

Demonstracéo 2.30:

V() =V(c'X)=E [(EliK - £'iﬁ) (E’i)_( - Eliﬁ)l] =E [Q’i (K - E) (K -

ciE [()_( - E) ()—( - E)I] ¢ =c'V(X)c

O proximo resultado afirma que, 0 maximo que uma forma quadratica, para pontos na
esfera unitaria, pode assumir, a partir de uma matriz simétrica B, é exatamente o valor do maior
autovalor relacionado aos seus autovetores.

Proposicdo 2.31 - Maximizacdo de Formas Quadraticas para Pontos na Esfera
Unitéria: Seja a matriz B de ordem p X p simétrica positiva definida com autovalores 1, >
Ay =+ =24,>0 e com os respectivos autovetores padronizados ey, ey, ..., e, .. Entdo, o

X'BX / . X'Bx ‘
max = === A1 que é alcancado em x = e; € O min = == A, que é alcancado em x =

gp'

Demonstracdo 2.32: Como B é positiva definida, temos que x'Bx > 0,V x # 0. Como
B é simétrica, pelo Teorema da Decomposi¢do Espectral (TDE) 2.26 podemos escrever B =
PAP’, onde P é uma matriz ortogonal normalizada, formada pelos autovetores de B e A é uma
matriz diagonal formada pelos autovalores de B. Assim note que,

1 1 1 1 11
(PAzP') (PAzP') — PAzP'PAZP' = PAzINZP' = PAP' = B =
2 1 1
— B = Bz = PA:P'
onde,

(P/ép')
/J/Tl 0 .. 0 \

s 0 A, .. 0

Az = :
ka o

1 1 1 1
x'Bx _x'BzBzx  x'PAzP'PA2P'x _ x'PAP'x Y'AY YU Ayf

Assim,

x'x x'PP'x x'PP'x x'PP'x Y'y Zle yE

Isso ocorre, pois
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A 0 .. 0\ /7
V1 y2 o Yp) 0 A:Z O }’z =y + Y30 + o+ Vi A,
0 0 Ap/ \Dp
Entdo,

iyl Xyl ERyE

R T e VI
1
Fazendo, x = e, tem-se y = P'e; = O e substituindo, temos
0
B:g'lBglzg’Ag:g'lpAP'gl:(1 0 .. 0)A(1 0 .. 0)’:ﬁ:/1'
e'e;  YY ePPe (1 0 .. 0@ 0 .. 0 1
Pois,
A4 0 .0 1
1o .. A0 o . o= o .. o 2 I[9)-=
0 0 .. /N0
A
10 nl9%)=x1
0

. _ X/BX _ _
Analogamente, 0 min = o= lhpemx =g,

Como visto x'Bx > 0 é positiva definida e como B é simétrica pelo teorema 2.26,

1 1
podemos escrever B = PAP' e Bz = PAz2P'. Assim,

Xx | ZPPx  xPPx  YY
A0 .00 V1 A1y
SR L B £ NN A
6 O o A/ \Dp ApYp

yiA + Y52, + -+ y5 Ay, entdo,
XIAX — Z?=1Aiyi2 > ?zllpyiz =1
Yy ¥P .y XP,v? P

Fazendo x = e,, tem-sey = P'e; = (0 0 .. 1)"substituindo temos
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epBey _YAY _ePAP'e, (0 0 .. DA 0 .. D_%_,
evey, YY e PPg, (0 0O .. DGO O . 1D 1 7

-~ . . B
Observacdo 2.33: Do resultado anterior, podemos afirmar que max = % =1, com

X =e;, pois a matriz ¥ satisfaz as condi¢cdes de 2.31, por esse motivo definimos as
componentes principais como sendo Y; = e';X. Dessa forma, a primeira componente principal
possui variancia maxima igual a 4,. De fato!

V) =V(e'X)=¢V(X)e = e‘,Z <L mostremos que ¥, e, = Axey.

() (o)
2gk=PAP’gk=PA(P’gk)=PAk |_P|/1

/ \/I

Portanto, V(Y;) = e’; X e;, logo
e

ey

V) =i Y e=(en en = e M=
ep1/11
91181111 + 821921/11 + -4+ eplepllll = /11[611611 + €31€21 + e+ eplepl] = Al' 1= /11.

O proximo resultado mostra que, se as componentes principais sdo definidas da forma
Y; = e';X, entdo elas sdo ndo correlacionadas.

Proposicdo 2.34: Sejam Y; e Y, componentes principais da matriz de covariancia
2. =V(X), entdo Cov(Y;,Y,) = 0.

Demonstragdo 2.35: Como Y; = e';X, entdo

Cov(¥, Y;) = Cov(e'iX,e'nX) = E [(e'iX — e'ipn) (e/iX - g’kg)l] =

E[ (X ,u)(X ,u)ek]—] E[(X ,u)(X ,u)]ek—e V(X)e', = ey Zg'k

Pelo Teorema da Decomposic¢do Espectral 2.26 temos,
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e'iZE’k = PAP'e =€ PA| i | =¢'iP

- \1 - Ak ' .
: e k/lk
0 0 / P

= e dy + eziadi + o+ epiep Ay =

e1x

(e1; ez - ©pi) ezﬁlk

epk/lk
/’Ik[elielk + ey + 0+ epiepk] =1,.0=0.

|

O seguinte resultado mostra que o traco de matriz de covariancia, coincide com a soma
das variancias das componentes principais.

Proposicao 2.36: Sejam X uma matriz multivariada e ), V(X) a matriz de covariancia de
Xentdotr() =+, ++ 1, =V + V() + -+ V(Y,).

Demonstracdo 2.37: Pelo Teorema da Decomposicdo Espectral 2.26, temos ), = PAP’,
entéo:

tr(Y) = tr(PAP")

Pela propriedade de traco de matrizes podemos escrever:

AA 0 .00

, , 0 1, .. 0
tr(PAP") = tr(PP'A) = tr(I,A) = tr(A) = tr N

0 0 .. A

M+A+ o+, =V + V() + -+ V(Y).
|

Observacao 2.38: Como o tr(})) é a soma das variancias das varidveis aleatdrias
envolvidas, o resultado anterior mostra que a variancia total populacional é igual a soma das
variancias das componentes principais. E, consequentemente, a proporcao da variancia total
explicada pela k-ésima componente principal é

A

(4
=12, ..,
A+ A+ 44, P

Os resultados anteriores mostraram que as componentes principais possuem variancia
méaxima e sdo nao correlacionadas. Apesar dessas propriedades serem de grande valia, elas
ainda ndo justificam a utilizagdo das componentes principais para analisar o conjunto de
variaveis em substituicdo das variaveis originais. Para tanto precisamos verificar se existem
correlagdes entre as componentes principais e a variaveis aleatdrias originais.
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O proximo resultado afirma que essas correlagcdes existem e, alem disso, podem ser
encontradas a partir dos autovetores e autovalores da matriz de covariancia ), = V(X).

Proposicéo 2.39: Sejam X, uma variavel aleatoria da matriz multivariada X e Y¥; uma
componente principal, entdo p(X,,Y;) = e";—\/l_‘
k
Demonstragdo 2.40: Sejac’, =(0 .. 1 .. 0) vetor de valores 0, com 1 na k-

ésima posigdo, e X' = (X; X, .. Xx - Xp), entdo podemos escrever uma variavel
aleatoria X;, como X, = ¢’ X, pois,

: | ¢
ckWX=0 .. 1.0 .. 0)ka|=Xk.

Além disso, pela proposicdo 2.16 item (ii)

we=EX) =E(iX)=ckE(X)=cip &  m=EX)=E(eiX)=
e E(Xy) = e’

Cov(Xy,Yi)

Por definicdo tem-se que p(X,,Y;) = NTDOLED] e Cov(Xy, Y;) = E[(X — ) (Y —

,)]. Entdo, aplicando novamente os resultados proposicéo 2.16 itens (ii) e (iv), tem-se,
Cov(X, Y;) = Cov(c'h X, e'X) = E|(c'X — c'tt) (¢'iX — ' 1) | =

Elew(x-u)(x-u) e] =t [(x-u) (x-1) e =c\ ) e

Sabe-se que }; e; = 4;e;, logo,

Cov(Xy,Y) = ¢’ ZQ = c' i = Ay

Aiey;
Aiey;
c k/ligi =c Kk kli-eki | = (O . 1 0 .. 0) Ai.ekl' | = /L-eki

Aiepi/ kliepi/

Como as varidncias de X e Y; sdo V(Y,) =V(e';X) =e' Ye =¢eihe=1 e

Pais,

V(X,) = o?, tem-se que,
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Cov(Xp,Y)  Ae _eki\//Ti

JVEV(D) ok o

p(Xk' YL) =

2.4 Analise Fatorial

Nesta secdo sdo apresentados os conceitos teoricos da Analise Fatorial (AF). Todos 0s
argumentos, bem como as demonstragcdes de alguns resultados, podem ser encontradas em
(JOHNSON, 1987), (ARANHA, 2008) e (MINGOTI, 2007).

Segundo Lattin (2011), a analise fatorial diz respeito a identificacdo de fontes subjacentes
de variacdo comuns a duas ou mais varidveis (chamadas fatores comuns). Um pressuposto
explicito nesse modelo de fator comum é que a variacao observada em cada variavel é atribuivel
aos fatores comuns subjacentes e a um fator especifico (frequentemente interpretavel como erro
de medida).

A Anélise Fatorial teve inicio, modernamente, no principio do século XX com K. Pearson
e C. Spearman, que estudaram as medidas de inteligéncia. A dificuldade nos calculos impediu
um desenvolvimento maior da técnica. O surgimento dos computadores altamente velozes
trouxe novamente o interesse nos aspectos tedricos e computacionais da Analise Fatorial.

Suponha que variaveis possam ser agrupadas por suas correlacfes, isto é, todas as
varidveis dentro de um grupo particular sdo altamente correlacionadas entre si, mas tém
correlagBes relativamente baixas com variaveis de um grupo diferente. E admissivel que cada
grupo de variaveis represente um fator, que é responsavel pelas correlacfes observadas.

O objetivo da analise fatorial é agrupar as informacdes contidas de um grande nimero de
variaveis originais, em um conjunto menor de fatores com o minimo de perda de informagé&o.
Em Corrar (2009) encontram-se descritos os objetivos da andlise fatorial. Sao eles:

1. Harmonizar ou condensar um grande nimero de observacfes em grupos;

2. Obter o menor nimero de variaveis a partir do material original e reproduzir toda a

informagé&o de forma resumida;

3. Obter os fatores que reproduzam um padréo separado de relagGes entre as variaveis;

4. Interpretar de forma logica o padréo de relacdes entre as variaveis;

5. Identificar as varidveis apropriadas para uma posterior analise de regressao e

correlacdo ou analise discriminante.

A analise fatorial € uma técnica estatistica que pode encontrar uma forma resumida das
informagdes contida na matriz de dados, transformando as muitas variaveis originais em um
conjunto menor de novas variaveis estatisticas (fatores) com perda minima de informacdes.
Mais especificamente, as técnicas de analise fatorial atendem um entre dois objetivos:
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e Identificar uma estrutura por meio do resumo dos dados: ao analisar as correlagdes entre
as variaveis, torna-se possivel identificar as relacdes estruturais existente entre essas
variaveis;

e Reducdo de dados: por meio da analise fatorial, € possivel identificar as variaveis
representativas de um conjunto maior criando um novo conjunto de varidveis, muito
menor que o original, que podera substituir sem muito prejuizo, o conjunto original de
variaveis.

Nos dois casos, 0 propésito é manter a natureza e o carater das varidveis originais,
reduzindo seu numero para simplificar a analise multivariada a ser aplicada posteriormente sem
comprometer o resultado da analise.

2.4.1 Suposicdes da Analise Fatorial

Teste de Esfericidade de Bartlett

Segundo Lattin (2011) o teste de esfericidade, desenvolvido por Bartlett (1950), coloca
diretamente a questdo: a matriz de correlacdo deve ser decomposta em fatores, em primeiro
lugar? O teste é um teste de qui-quadrado aproximado com um teste estatistico que é fungéo do
determinante da matriz de correlacdo R, como apresentado a seguir:

[0 fo-- o

onde:
In |R| = log natural do determinante da matriz de correlacéo;

®*-p) _

- = numero de graus de liberdade associado ao teste estatistico de qui-quadrado;

p= numero de variaveis;
n=numero de observacoes.

A logica do teste € a seguinte: o determinante da matriz de correlacdo é uma medida
generalizada da variancia. Ele pode ser calculado tomando-se o produto dos autovalores da
matriz, isto €,

14
j=1

Quando as variaveis na analise séo de fato mutuamente independentes, espera-se que R
se aproxime da matriz identidade I (isto é, elementos diagonais igual a 1 e elementos fora da
diagonal perto de zero em valor absoluto). Quando esse é o caso, um diagrama de disperséo dos
dados apresenta formato esférico em vez de oval, como uma bola de futebol americano (dai o
nome do teste). Todos os autovalores da matriz séo proximos de 1,0 (indicando que o eixo mais
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longo do elipsoide ndo é significativamente mais longo do que qualquer outro eixo); portanto,
|R| € proximo de 1,0 e In|R| é proximo de 0. A medida que o montante de correlagdo entre as
variaveis aumenta, o diagrama de dispersdo dos dados comeca a parecer mais elipsoidal. Nesse
caso, alguns dos autovalores de R sdo maiores que 1 e alguns sdo mais proximos de zero. O
resultado € que, & medida que o nivel de correlagdo aumenta, o produto dos autovalores torna-
se mais proximo de zero, o que significa que In|R| torna-se um numero negativo maior.

Critério de Kaiser-Meyer-Olkin — KMO

Kaiser (1959) recomendou somente a retengdo dos componentes principais com
autovalores que excedam a unidade (isto é, supondo que trata-se de varidveis padronizadas na
andlise). A regra reflete uma nogdo de bom-senso: qualquer componente principal, por se tratar
de uma medida da variancia comum, deveria explicar pelo menos tantas variagdes quanto
qualquer uma das variaveis originais X. A regra de Kaiser, portanto, busca um julgamento
absoluto em relagé&o ao valor de variancia explicada por cada componente principal.

O critério de Kaiser-Meyer-Olkin — KMO é outra forma para identificar se 0 modelo de
andlise fatorial que estd sendo utilizado estd adequadamente ajustado aos dados, isto se da
testando a consisténcia geral dos dados. O método verifica se a matriz de correlacdo inversa é
préxima da matriz diagonal e consiste em comparar os valores dos coeficientes de correlacdo
linear observados com os valores dos coeficientes de correlacdo parcial. A medida de
adequacidade que fundamenta esse principio é dada pela seguinte expressao:

p yP .2
i=12j=1rij

D NP .2 NP NP 2
im1 2jmq T T Bimq 2jeq G

KMO =

em que r;; € o coeficiente de correlagdo simples entre as variaveis X; e X;, e a;; € o coeficiente
de correlagéo parcial entre X; e X;, dados os outros X's.

Para interpretacdo do critério de KMO, os valores vao variar de 0 a 1, pois, pequenos
valores de KMO indicam que o uso da analise fatorial ndo é adequada, e quanto mais proximo
de 1, mais adequada é a aplicacdo da andlise fatorial nos dados. Assim, existe a seguinte
referéncia conforme tabela a seguir.

Critério de Kaiser-Meyer-Olkin - KMO
Valor Grau de Adequacdo da Amaostra
>0,90 Otima
de 0,80 a 0,90 Boa
de 0,70 a 0,80 Razoavel
de 0,60a0,70 Baixa
< (0,60 Inadequada

Quadro 2.1: Valores de Interpretagdo do Critério de Kaiser-Meyer-Olkin — KMO
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2.4.2 O Modelo Fatorial Ortogonal

Seja a variavel aleatoria observavel X, com p componentes, X~ (u, ¥). O modelo fatorial
postula que X é linearmente dependente sobre algumas variaveis aleatorias ndo observaveis
(latentes) F;, F,, ..., F, (m < p) chamadas fatores comuns ( m fatores extraidos dos p

existentes) e p fontes de variacao aditivas 1,2,..., p, chamadas erros ou, algumas vezes, fatores
especificos,

X1 =t =l F + 4+ LBy + &

Xy — Uy = 1y Fy + 1o, + -+ LBy + &

Xi— i = lpFy + pF + o+ g By + &

Xp - ‘up = lplFl + lszz + -+ lmem + gp
ou, em notagdo matricial:

Xpx1 = Upx1 = LpxmEmx1 + Epxa-

Os coeficientes [;; (entradas da matriz L) sdo chamados de pesos ou carregamentos e,
especificamente, [;; € o carregamento na i-ésima variavel do j-ésimo fator, tal que a matriz L, .,
é a matriz de carregamentos (pesos) dos fatores. Note que o fator especifico ou erro i é
associado somente com a i-ésima variavel original X;. Os desvios X; — uq, X, — pip, oo, Xp —
Iy S30 expressos em termos de p + m variaveis aleatorias: Fy, Fy, ..., By, &1, &, .., €, que N&o
sdo observaveis. Isto distingue o modelo fatorial do modelo de regressao multivariada, cujas
variaveis independentes (cujas posi¢fes sdo ocupadas por F) podem ser observadas.

Agora sera assumido que:

E(F) = Omx1, Cov(F) = E(FF') = Iy,

Y, 0 .. 0
0 v .. 0
E(e) = Opr, Cov(e) = B(e) =W = , 0 7
0 0 .. ¥

e que F e ¢ sdo independentes, assim

Cov(e,F) =E(&F') = Opxp
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comm = p.

Com estas suposicbes o relacionamento construido em X, — Upx1 = LpxmFmx1 +

£px1 € chamado de Modelo Fatorial Ortogonal e pode ser escrito
Xpx1 = Hpx1 + LpsxmFmx1 + €pxa-
Matriz de Covariancia do Vetor X

Observe que:
(x-p)(x-n) =(E+)E+e) = (LE+2) ((LE) +&) =
LE(LF) + £(LF) + LFg' +g&' = (LFF'L' + LFg' + ¢F'L + g£')
Logo, a matriz de covariancia X pode ser escrita como:
D= Cov(®) = E[(x—p) (X~ ) | = E[(LEE'L + LFe' + eF'L + £¢')]
E(LEF'L) + E(LFe') + E(eF'L) + E(ee) =
LE(FE')L' + LE(Fe') + E(eF')L + E(ee') =
LInL + LOpyy + OL' + Wy = LL' + W
Portanto,
Z =Cov(X)=LL +¥

Consequentemente, tem-se:

VX)) =13+ 15+ 15+ Wi =12,..,p

Sabe-se que:
S11 S1z - Slp\
Z — S21 Sz2 - Szp
Sp1 Sp2 Spp/

entdo, por 2.1 tem-se que

2.1)



L o Il laa 1] ¥ 0

Z — 121 l22 lZm | 112 122 lpZ |_|_ 0 lp2

P 3 | 3 N R

lpl lPZ lpm lllm Lam 1pmJ 0 0

(i1l + o+ il lilpe + -+ hlpym1 ¥, 0
Ipilig + -+ i, Ipglpy + -+ Lyl n 0 W
-lpllll + -+ lpmllm lpllpl + -+ lpmlpm_ | 0 0
l]%l + -+ l%m llllpl + -+ llmlpm_ 'll}l 0
l21111 + -+ 12ml1m l211p1 + o+ 12m1pm + 0 lIJ2
-lpllll + -+ lpmllm lzzjl + -+ lzzjm | L 0 0

I[lfl + A + l%m + l'pl
|121111 + -+ Lpliy

[lpllll + -+ lpmllm

Portanto,

VX)) =Sy =l +15++15 +¥,i=12,..,p.

liglps + -+ Limlpm]
1211p1 + A + 12m1pm|

2 . 2
2o+ + 12+,
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Assim, a matriz de covariancia pode ser decomposta em duas partes (matrizes) LL' e .
A matriz ¥ é chamada de matriz de variancias especificas, que € uma matriz diagonal possuindo
na diagonal principal as "variancias especificas" W; das varidveis originais. Ja a matriz produto

LL' tem na diagonal principal as comunalidades

hLZ — li21 + li22 + -+ lizm'i =12,..,p(G=12,..,m).

Com base nos resultados apresentados anteriormente, a covariancia entre o vetor das

variaveis originais X e o vetor dos fatores F é:

1. Cov(X,F)=1;
2. Cov(X;, Xy) = liglr + il + - + lidiems
3. Cov(Xl-,Fj) = 1.
Demonstragao 2.41:
1. Cov(X,F)=L.
Pela definicdo de covariancia, tem-se:

Cov(X,F) = E[(x - ) (E-0)

|=£|(x-u)F]
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Pela suposicado do modelo fatorial, temos: X —u = LF +¢,E(FF')=1 ¢
E(eF’) = 0. Assim,

Cov(X,F) = E[LFF' + eF'| = LE(FF')+ E(eF')=LI+0=1L
Portanto,
Cov(X,F) = L.

2. Cov(Xy, Xi) = lizlin + lizlkz + - + Lignlims
Como Cov(Xi,Xj) = §;; e pelo produto LL" + W, foi visto que na posigéo (ij), tem-se a
expressao l;lj; + 1izljz + -+ + Lyl Entdo,

Cov(X;, Xi) = ligler + izl + -+ + Lippliem.

3. COU(XL',P}) = lU
Por definicdo, tem-se que

[Cov(X,,F;) Cov(Xy,F,) ... Cov(Xy,Ep)
Cov(X,, F,) Cov(X, F,) .. Cov(XyEy,)
Cov({,ﬁ)= Cov():(i,Fl) Cov():(i,Fz) Cov():(i,Fm)
_Cov():(p,Fl) Cov():(p,Fz) Cov();p,Fm)_
No item 1, foi mostrado que
111 112 llm
121 122 l2m
Cov(X,F) =L = Iy 1{2 lim
Ly Ly Ly

Portanto, por igualdade de matriz, segue que

COU(XL',F}') = ll]

Comunalidades e Variancias Especificas

A porcéo da variancia da i-ésima variavel aleatoria X; advinda como contribuigéo dos m
fatores comuns (extraidos) é chamada de comunalidade e a porcdo da V(X;) = o;; = of
oriunda do fator especifico é a variancia especifica. Assim, tem-se:
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Pela definicdo do modelo fatorial ortogonal, tem-se que:

X=pu+LF+e¢

ou seja,
Xi=w+LiFE +g
entéo,
V(X)) = pi + LiF + &
onde

LiF = 1;;F +15F, + -+ 1, Fn
Usando a Propriedade da Variancia 3 item (iii), tem-se:
V(X)) = V() + V(i Fy + 15F; + - + 1 Fr) + V(&)
VXD = V() +VaF1) + V(ipFp) + -+ V(IinFi) + V(&)

Como l;4, 1, ..., I SA0 0s carregamentos dos fatores, ou seja, sdo valores constantes,
podemos utilizar a propriedade 1 da variancia, onde V (cX) = c?V (X), entdo:

V() + HV(E) + BV (E) + -+ 1 V(Ey) + V() =
0+14.1+15.14++1%,.1+¥
Portanto,
VX)) =3+ 15+ + 15, +9,.

VX)=h?+W¥;, onde i =1,2,...,p € h? =14 + 13 +--+12, sendo a soma de
quadrados dos carregamentos na i-ésima variavel dos m fatores comuns (extraidos).

Estimacéo

Dadas as observacgoes x4, x5, ..., x,, de p varidveis geralmente correlacionadas, a Anélise
Fatorial procura responder a pergunta:

"Representard o modelo fatorial os dados adequadamente, com um ndmero m < p
(baixo) de fatores?"

A matriz de covariancia amostral S é um estimador da matriz de covariancias
populacional desconhecida. Se os elementos fora da diagonal de S sdo baixos, ou
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equivalentemente na matriz de correlacdo amostral R eles sdo praticamente nulos, as variaveis
ndo sdo relacionadas e a Analise Fatorial ndo € atil. Por outro lado quando é significativamente
diferente de uma matriz diagonal, entdo o modelo fatorial pode ser usado e o problema inicial
€ 0 de estimar os carregamentos (pesos) [;; € as variancias especificas ¥;. Vamos considerar no
nosso estudo a estimacdo pelo Método das Componentes Principais. Seja £ a matriz de
covariancias de X, entdo, dado que X seja positiva definida, podemos decompé-la na forma
abaixo, segundo a decomposicéo espectral:

Z =Aees + e08's + o+ Apepe’y

onde
Ay, A, ... A s80 0s autovalores da matriz de covariancia X.
e1, e, ... €, S40 0s respectivos autovetores (dos autovalores) da matriz de covariancia.

Como X (matriz de covariancia) é positiva definida, pode-se utilizar o Teorema da
Decomposicdo Espectral 2.26:

¥ = PAP’

onde:
P = é amatriz gerada pelos autovetores da matriz de covariancia.

A = é amatriz diagonal formada pelos autovalores da matriz de covariancia.

Entdo:
¥ = PAP’
€11 €1 .. 0 €11 €12 elp
w12 €2 O /12 v O f]€2n ez - €| _
€1p €2p 1 €p2 €pp
ern ez - Ep1][hienr Ay - llelp]
€12 € v 2| dyey  Azeyy o Azeyp| _
elp eZp epp Apepl Apepz Apepp
[ellllell + 621/12621 + + epllpepl ellllelp + elezezp + + epl)lpepp—l
I elzllell + 622/12621 + + epzlpepl elzllelp + ezzlzezp + + epz)lpepp | —

eiphi11 + €xpdaeay + -+ eppipenr L ephier, +expiaen, + ot eppdpen,
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[91111911 ellllelp] [e2112e21 eulzezp] [em/lpem eplxlpepp]
leizA1€11 . elzﬂlelp|+|ezzﬂzez1 eZZAZeZpl_*_.___l_lepZApepl epZ/lpepplz
lelp/llell e1p/11e1pJ lezza/lzeu ezp/lzesz lepplpem epp/lpeppJ
Ay : . : +"'+/1p : . : =
elpell elpelp e219621 eZpEZp eppepl eppepp
€11
€12 €22
| i [lewn ez v Cw]+ ;| T |[e2r €2 v Cap] + o+
e1p
€p1
e
p2
M| |lepr ez o Cprl.
€pp

s X =Aee's + g8’ + o+ Apepep.

Assim, se X = L.L' + W, tem-se que ¥, no ajuste do modelo fatorial. Exceto pelo
escalar\/T, 0s carregamentos no j-ésimo fator sdo os coeficientes populacionais na j-ésima
componente principal. Embora a representacdo de £ = L.L' + 0 = LL' seja exata, ela ndo é
particularmente Gtil, pois tem muitos fatores comuns. E preferivel um modelo que explique a
estrutura de covariancia em termos de poucos fatores comuns. Uma aproximacao, quando +p-
m autovalores sdo baixos é negligenciar a contribuicdo de Apii€mi1€ mer +
An+28m+28 me2 + -+ A,epe’, para £ na decomposicéo espectral.

Assim, tem-se:

ey
Ex~[Aer Ve \/_em]|‘/_e | LL', de ordem p X p.

e

Esta representacdo aproximada assume que os fatores especificos &€ sdo de menor
importancia e podem, tambem, ser ignorados na fatorizagéo de X. Se os fatores especificos &

sdo incluidos no modelo, suas variancias séo os elementos da diagonal da matriz diferenca X~ —
LL' e consequentemente,

m
_ 2
Wi =0y — Z lij
j=1
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parai = 1,2,...,p.

Para aplicar esta abordagem aos dados amostrais x4, x,, ... x,, € usual, primeiro, centrar as
observages subtraindo a média amostral x. As observagdes centradas séo:

%)
[ —%] =" T"*]j=12.,n
Xpj EpJ

Pode-se também, trabalhar com as varidveis padronizadas

_xlj_yl_
e
ij _EZ
i = Sy |1J= 1,2,..,n

IN
I

Xpj = Xp
| /Spp

cuja matriz de correlagdo amostral € a matriz de correlacdo R das observacdes originais
X1, X, .. Xn. Arepresentacdo X ~ L.L" + W, quando se usa a matriz de covariancia S ou, entéo,
a matriz de correlacdo R, é conhecida como Solugéo por Componentes Principais.

2.5 Confiabilidade Estrutural

A Anadlise de Confiabilidade Estrutural baseia-se na relacdo entre as cargas impostas a
um sistema e sua capacidade de suporta-las. Ambas as cargas e a resisténcia podem ser incertas,
de modo que o resultado de sua interacdo também seja incerto. Atualmente, € comum expressar
a condigdo de uma estrutura na forma de um indice de confiabilidade, podendo ser relacionado
com a probabilidade de fracasso (BAECHER, 2003). Deve-se entender neste contexto que
"fracasso" inclui ndo apenas falha catastrofica, como no caso de um deslizamento de terra, mas
também, como qualquer diferenca inaceitavel entre o desempenho esperado e o observado
(LEONARDS, 1975).

Com base na formulacéo convencional da confiabilidade estrutural, para a obtencdo da
probabilidade de falha de uma estrutura é essencial definir o vetor de variaveis aleatorias X,
dado por:

X=X, Xg o, X))t

que corresponde as incertezas associadas ao projeto, como por exemplo, a solicitacdo imposta
a estrutura, a resisténcia, a geometria e aos materiais.

A funcgéo desempenho, apresentada a seguir,
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H(X) = HXy, X3 ) Xn) (2.3)
estabelece um limite entre o dominio de falha e o dominio seguro, ou seja,

Dy = {X; H(X) < 0}
é o dominio de falha, e

D, = {X; H(X) > 0}
é 0 dominio de seguranca.

A equacao de estado limite é definida por H(K) = 0. Consequentemente, a probabilidade
de falha pode ser avaliada por:

Pf = j ...j fX (XIIXZI ...,Xn)dxldxz ---dxn
H(X)<0

onde fx(Xy,X,,...,X,) € a fungcdo densidade de probabilidade conjunta para os vetores de
variaveis aleatdrias e a integragéo € realizada sobre o dominio de falha, H(X) < 0.

Para Santos (2012) o célculo da probabilidade de falha por meio da avaliacdo da integral
multipla ndo é facil, devido aos seguintes motivos:

1. Envolve uma integral multi-dimensional;

2. A forma exata da funcdo densidade de probabilidade conjunta das varidveis aleatorias
raramente é conhecida;

3. Aequagdo de estado limite H(X) = 0 nem sempre é dada de forma analitica, mas como
a solucdo de algum algoritmo numérico.

SolucBes aproximadas podem ser obtidas eficientemente usando os Métodos de
Confiabilidade de Primeira Ordem (First Order Reliability Method - FORM), ou de Segunda
Ordem (Second Order Reliability Method - SORM). Os conceitos desses métodos sdo
encontrados em (SANTQOS, 2012).

Para a realizacdo desse trabalho, é utilizada uma funcéo de desempenho multivariada, no
qual as varidveis aleatérias envolvidas sejam apenas as obtidas através das leituras dos
instrumentos. Segundo (SILVA, 2016) quando o método estatistico multivariado é utilizado
para determinar a funcdo de desempenho multivariada, a probabilidade de falha ndo exige a
avaliacdo de uma integral maltipla e nem a utilizacéo de técnicas de programagcdo linear, para
esse objetivo é necessario apenas que os escores fatoriais possuam uma distribuigdo normal de
probabilidade. Por esse motivo, no proximo capitulo é detalhado tal método estatistico para
que, posteriormente, 0 mesmo possa ser utilizado na definicdo de uma fungéo de desempenho
que satisfaca as exigéncias da andlise de confiabilidade estrutural.

2.6 Estudo da Arte

A éarea de Sistemas Dinadmicos estuda processos cuja evolucdo é dada por uma lei
matematica, como 0s que encontramos na Fisica, na Quimica, na Biologia, na Economia,
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Meteorologia e em quase todos os ramos do conhecimento. A lei de evolucdo pode ser uma
funcdo ou uma equacdo diferencial. O objetivo é construir uma teoria matematica destes
processos que permita compreender e prever sua evolucdo. Sdo usados métodos das mais
diversas areas da Matematica e métodos computacionais (GERAIS, 2017).

Conforme Belato (2002) sistemas dindmicos sdo encontrados em diversas areas de
aplicacdo, como por exemplo em estudos populacionais, econdmicos, na biologia, na
eletricidade, na mecanica e muitos outros; estudar sobre essas aplica¢Ges significa conseguir
estimar a variacdo temporal das variaveis escolhidas para a sua representacdo a partir das
perturbacdes existentes.

Segundo Pinto (2007) Jay W. Forrester, foi o responsavel pela formacdo do System
Dynamics Group no MIT (Massachusetts Institute of Technology - Instituto de Tecnologia de
Massachusetts), que iniciou, na década de 1960, os estudos voltados ao comportamento de
sistemas dindmicos complexos, através do uso de fluxos de retroalimentacao.

No trabalho desenvolvido por Mello (2017), foram utilizados os conceitos de sistemas
dindmicos para realizar um estudo no setor de embalagens de uma empresa produtora de erva-
mate, localizada no norte do estado do Rio Grande do Sul, onde o objetivo foi aplicar o método
de cronoanalise para o processo de embalagem, no qual fosse possivel definir um tempo padrdo
para cada atividade operacional, visando uma redistribuicdo de atividades entre os operadores,
bem como a eliminacéo de atividades que ndo agregam valor ao produto.

Outro trabalho, na area de Sistemas Dinamicos, foi apresentado por Zanardi (2016), no
qual foi realizado a modelagem matematica do processo de desidratacdo da soja apos a colheita
para diminuir o risco de deterioracdo e aumentar o tempo de armazenagem. Essa modelagem
foi importante para realizar a simulacdo de novas condig¢des operacionais. Com o0 objetivo de
avaliar o perfil da umidade com o tempo de secagem, 0s autores propuseram duas estratégias
numeéricas para a solucao da segunda lei de Fick com coeficiente de difusdo variavel. A primeira
estratégia consiste em derivar a equacdo na direcdo radial empregando a regra do produto e
entdo discretiza-la nesta direcdo por Diferencas Finitas. Na segunda estratégia, a equacdo
original é discretizada diretamente na direcdo radial, sendo que para isto sdao empregadas
interpolacdes lineares para o computo das propriedades entre dois pontos da malha.

O estudo apresentado por Oliveira (2015) teve como objetivo propdr uma metodologia
para otimizar a distribuicdo de alunos em escolas publicas. Como estudo de caso, foram
utilizados dados, obtidos via ferramentas computacionais, referentes as escolas e estudantes do
ensino médio da rede estadual de educacdo, residentes no distrito de Neves, no municipio de
S&o Gongalo-RJ, tendo como referéncia o ano de 2014. Foi proposto neste trabalho um modelo
de Programacéo Linear composto de duas fases: na primeira fase, 0 modelo visa maximizar o
numero de alunos que possam ir a pé até as suas escolas; na segunda fase, mantendo o nimero
6timo obtido na primeira fase de estudantes que podem ir a pé, o modelo redistribui os alunos
minimizando a distancia total percorrida pelos que ndo podem ir a pé. Os resultados apontam a
possibilidade de mais de 90% dos alunos envolvidos no estudo de caso, serem alocados em
escolas consideradas proximas as suas residéncias.
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No trabalho desenvolvido por Nieradka (2016) é apresentada, de forma detalhada, a
construcdo do algoritmo que permite 0 monitoramento de barragens usando o método estatistico
multivariado, que tem como base a Analise Multivariada, Mineracdo de Dados e Estatistica,
sendo possivel, identificar possiveis anomalias que possam estar ocorrendo ou na eminéncia de
ocorrer. Essas 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 e, com isso, usar uma funcdo de desempenho que possa determinar se uma
leitura indica um Bom Comportamento ou uma Mudanca de Comportamento.

Kriiger (2008) realizou um trabalho cujo objetivo principal foi desenvolver uma
metodologia para a analise de confiabilidade estrutural de barragens de concreto, e comparéa-la
com os procedimentos deterministicos normalmente utilizados nas analises de estabilidade,
bem como elaborar programas computacionais genéricos em linguagem Fortran, para o calculo
da probabilidade de falha, ponto de projeto, etc., em situacdes semelhantes de barragens de
concreto a gravidade.

Neste mesmo trabalho, foram desenvolvidas equacdes de estado limite para 0s varios
modos de falha analisados em barragens de concreto a gravidade: flutuacdo, tombamento,
deslizamento e tensGes normais. Foram implementados algoritmos computacionais para
aplicacdo dos métodos de confiabilidade de primeira ordem FOSM e AFOSM e para 0 método
de segunda ordem SORM. Para fins de comparacao de resultados, também foram realizadas
simulacdes pelo método Monte Carlo. O procedimento desenvolvido foi testado e validado a
partir de dados do concreto compactado com rolo (CCR) obtidos durante a construcdo e de
levantamentos recentes, na barragem de Salto Caxias, situada no Rio Iguacu, Estado do Parana.

Com isso, percebe-se que as ideias e 0 método de sistemas dinamicos sdo aplicaveis para
sistemas naturais, humanos e técnicos, combinando a teoria e a simulagdo computacional com
a aplicacdo pratica em problemas reais.
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Capitulo 3

Modelo Matematico Multivariado

O modelo estatistico multivariado que é apresentado, utiliza os resultados da analise

fatorial aplicado em uma matriz multivariada, onde as variaveis aleatorias sdo os dados
gerados pelas leituras dos instrumentos instalados em um bloco-chave da Barragem de Itaipu.

No capitulo 2, a analise fatorial foi apresentada de forma detalhada, mostrando suas

propriedades, tais como o agrupamento em fatores das variaveis altamente correlacionadas, que
resulta na diminuigdo da dimenséo das varidveis. Além disso, mostrou-se que com esses fatores,
é possivel geral os escores fatoriais que sdo as varidveis aleatdrias que substituirdo as variaveis
originais com pouco perda de informagéo, que ainda sdo ndo correlacionadas entre si, 0 que
permite a aplicacdo de diversas técnicas estatisticas em que essa hipotese é necessaria.

Para o desenvolvimento desse método estatistico multivariado sdo definidos alguns

objetos intrinsecos desse método, apresentados a seguir:

1.

Falha na estrutura: considera-se uma falha na estrutura, uma mudanca brusca no
comportamento das leituras dos instrumentos que sdo capazes de monitorar uma
determinada anomalia;

Vetor de Simulagéo: sdo vetores com as leituras dos instrumentos instalados no bloco
em estudo, que sdo gerados dentro de intervalos especificos através de um algoritmo de
geracdo de nimeros aleatdrios, que ocasionam uma mudanca brusca nessas leituras,
diferente do que é normalmente registrado para esses instrumentos, com o objetivo de
simular uma anomalia na estrutura;

TransformacBes nos dados: é a aplicacdo de uma funcdo nos escores fatoriais que
possuem uma distribuicdo de probabilidade qualquer, com o objetivo de torna-los
variaveis aleatorias com distribuicdo de probabilidade normal. Tal transformacéo nem
sempre é possivel de se determinar.

Mudanca de comportamento: é um comportamento atipico nas leituras dos instrumentos
de acordo com o proprietario da Barragem e, que merece atencdo pelos profissionais
caso esse comportamento se mantenha;

Regides Criticas: é o intervalo onde os escores fatoriais se agrupam quando ocorre uma
mudanca de comportamento em determinados instrumentos, que sdo encontrados
através de simulac@es das leituras relacionados com uma determinada anomalia;
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6. Determinacgdo dos modos de falha: é um algoritmo implementado no Matlab que permite
determinar as regides criticas para cada anomalia possivel de ser determinada, de acordo
com os resultados apresentados pela AF que mostra os agrupamentos dos instrumentos
que sdo altamente correlacionados.

As etapas apresentadas no fluxograma abaixo tém por finalidade a definicdo de uma
funcédo de desempenho multivariada, onde as variaveis envolvidas sejam apenas aquelas obtidas
atraves das leituras dos instrumentos instalados no bloco de concreto em questao.

Instrumentag&o | Coleta e padronizagio
dos dados

Matriz multivariada

Normalidade multivariada (Distancia de Mahalanobis)
Esfericidade de Bartlett
Medida de adequacidade dos dados

!

Testes estatisticos

Andlise Fatorial
Escores Fatoriais Escores Fatonais
. Extracdo dos Fatores |—» . "
Normais c néo Normais

6,(2) = Ayy2y + Aypzy + -+ Az, + ky | Modelo Matemitico
) G(Z) = dy2, + Aaazy + o+ gz H Ky | do caso geral

l

Associagéo dos instrumentos
com anomalias
Associacio dos fatores

com anomalias

Algoritmo  determinacéo
dos modos de falha Regites Criticas

Normalizac&o dos
Escores Fatoriais

G(Z

6,(2) = 2z +)-.‘:VZ: ot dyz Ky

Figura 3.1: Fluxograma do Modelo.

O modelo descrito na figura 3.1 é proposto para realizar o monitoramento de um bloco
de concreto altamente instrumentado, no qual as leituras dos instrumentos sdo variaveis
aleatdrias correlacionadas entre si e capazes de monitorar anomalias na estrutura.

Nas proximas secdes, 0s objetos definidos anteriormente séo estabelecidos e utilizados
de forma ordenada para o desenvolvimento do algoritmo que possibilita a determinacdo dos
modos de falha e da funcdo de desempenho multivariada para o caso geral e aplicado.

3.1 Caracterizacao do Modelo Matematico para o Caso
Geral

Como a anélise fatorial agrupa os instrumentos altamente correlacionados a um mesmo
fator, a ideia é utilizar as associa¢des dos instrumentos com as anomalias apresentadas em
(FILHO, 2006), (SILVEIRA, 2003) e (ELETROBRAS, 2003) e o conhecimento pratico dos
profissionais em seguranca de barragem da UHE de Itaipu para relacionar os fatores com as
anomalias.
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Se mais de um fator € necessario para monitorar certa anomalia, tém-se o caso de modos
de falha de sistemas, onde a ocorréncia de mais de um evento é necessaria para ocasionar uma
falha.

Como ndo sdo utilizadas as grandezas fisicas, deve-se verificar o comportamento anormal
da estrutura através das leituras dos instrumentos. De acordo com as literaturas citadas e do que
foi repassado pelos profissionais em seguranca de barragem da UHE de Itaipu, para que certas
anomalias ocorram, é necessario que exista uma combinacao de leituras fora do comportamento
normal, simultaneamente. Assim, deve-se determinar em quais fatores esses instrumentos sao
agrupados.

Como os escores fatoriais dependem dos fatores obtidos na analise fatorial e,
consequentemente, dependem dos instrumentos agrupados neles, quando houver alguma
mudanca brusca nas leituras desses instrumentos correlacionados com uma determinada
anomalia, o resultado do escore fatorial também devera sofrer alteracdo. Portanto, para realizar
esse monitoramento busca-se determinar as regides criticas desses escores fatoriais a qual
indicara quais as anomalias ocorreram.

Para obter as regides criticas de uma certa anomalia, antes é necessario definir os
intervalos de mudanca de comportamento para os instrumentos capazes de monitora-la. Para
determinar o intervalo de mudanca de comportamento de um certo instrumento k séo utilizados
os limites de especificacdo de projeto e os intervalos de 99% de confianga da média dos Gltimos
cinco anos desse mesmo instrumento, obtendo-se:

MC,, = (min{l;, L;} — kys, max{l;, L;} — kys) U (min{l, L} + k,s, max{l;, L} + k,s)
(3.1)

Em (3.1), [; e I s@o os limites inferiores e superiores do intervalo de confianca de 99%
da média, respectivamente, L; e L, sdo os limites inferior e superior do intervalo de projeto, s
é 0 desvio padrdo amostral das leituras do instrumento k correspondente ao mesmo periodo de
tempo do intervalo de confianga da média e, {k,, k,} Sd0 constantes, maiores ou iguais a zero,
gue garantem 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.

Observe que o intervalo MC, assim definido, apresenta valores entre os intervalos de
projeto e o intervalo de confiangca da média e, ele ndo sugere valores impossiveis de serem
alcangados, mas que ndo sdo normalmente registrados. Por esse motivo, recebe o nome de
intervalo de mudanca de comportamento. Valores obtidos dentro desse intervalo ndo apontam
um problema eminente, ja que podem estar dentro do intervalo de projeto ou de confianca, mas
indicam uma mudanga no seu comportamento e pode servir como um aviso para um
monitoramento mais detalhado.

Pode-se entdo definir o intervalo de bom comportamento do instrumento k, para 0s casos
onde os instrumentos apresentam intervalos de projeto, como mostra a equagédo a seguir:

BC, = (max{l;, L;} — k,s, min{l, L;} + k,s) (3.2)
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Em (3.2) [; e I, sdo os limites inferior e superior do intervalo de confianga de 99% da
média, respectivamente, L; e Ly sdo os limites inferior e superior do intervalo de projeto,
respectivamente, s é o desvio padrdo amostral das leituras do instrumento k correspondente ao
mesmo periodo de tempo do intervalo de confianca da média, e, {ky, k,} Sd0 as mesmas
constantes que formaram o intervalo de mudanca de comportamento do instrumento k
correspondente.

De acordo com Silva (2016) néo existe uma regra geral para a determinagéo dos valores
de {kq,k,}, pois 0os 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 proximos de zero para essas constantes, fornecem uma sensibilidade
maior, pois incluem valores j& ocorridos nos dltimos anos como uma mudanca no
comportamento. J& valores maiores podem ndo acusar um comportamento ja ocorrido como
anormal, mesmo que essa leitura tenha sido muito rara e mereca atencéao.

Usando um programa gerador de ndmeros aleatérios, ja implementado no software
Matlab, € possivel gerar vetores de simulacdo das anomalias, que sdo possiveis de monitorar a
partir do que foi apresentado pela analise fatorial. Por exemplo, se quatro 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 de 99% da média, fazendo isso, tem-se a geragéo
de um vetor que simula essa anomalia.

Ainda, segundo Silva (2016), a geracdo por mais que seja aleatoria, deve seguir o seguinte
principio: se existem quatro instrumentos altamente relacionados com essa anomalia, entéo,
antes € necessario verificar qual € o instrumento com maior influéncia no fator, essa informacéo
é revelada pela anélise fatorial, observando as cargas fatoriais de cada instrumento nos fatores.
Além disso, a analise fatorial também revela qual € a correlacdo entre todos os instrumentos
nesse estudo. Reordenando os instrumentos, de forma que todos aqueles relacionados com a
anomalia fiquem nos primeiros lugares, e o primeiro instrumento deve ser o que possui maior
influéncia no fator. Dessa forma, quando for gerado o primeiro nimero aleatorio para o primeiro
instrumento, € 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 ndmero
do intervalo esquerdo do conjunto MC, quando for gerado o proximo namero aleatorio para o
proximo instrumento, deve ser verificado qual € a correlagdo do segundo instrumento com o
primeiro. Se a correlagéo for positiva, este numero aleatorio deve estar do mesmo lado esquerdo
do intervalo MC do segundo instrumento; caso contrario, ou seja, se a correlagdo for negativa,
0 numero aleatdrio deve estar do lado direito do intervalo MC do segundo instrumento.

Seguindo esse principio para todos os instrumentos, mesmo aqueles que nao tém relagéo
com a anomalia, contudo, neste caso, deve ser verificado o lado esquerdo 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,bs), onde b; e b, sdo os limites inferior e superior do respectivo intervalo de bom
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comportamento e, x € a media amostral das leituras coletadas nos anos 2000 a 2016 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 simulacdo
condizente com a realidade. O algoritmo de geracdo do vetor de simulagdo e obtencdo da regido
critica para uma determinada anomalia é descrito a seguir.

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

Passos:

1. Ordene, pelo valor das cargas fatoriais, 0s 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;

2. gere um numero aleatério para o primeiro instrumento no seu respectivo intervalo MC;

3. gere nimeros aleatérios para os instrumentos 2,...,m’, dos seus respectivos intervalos
MC, verificando suas correlacdes com o primeiro instrumento;

4. gere os demais numeros aleatérios para os demais instrumentos, dentro dos seus
respectivos intervalos de bom comportamento BC, verificando as correlagfes com o
primeiro instrumento;

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;

6. multiplique esse vetor pelo vetor de coeficientes fatoriais (que também ¢é revelado pela
andlise fatorial, e que permite a geracdo dos escores fatoriais) do fator j, some 0s
resultados para obter o valor do escore fatorial correspondente E;;;

7. padronize E;; obtendo z;;, se necessario aplique antes a transformagdo em E;; para
torna-lo uma variavel aleatoria normal,
plote z;; no eixo x;

9. repita esse processo para um numero suficientemente grande de vezes.

Nesse algoritmo, E;; representa o valor encontrado do escore fatorial j quando simulado
aanomalia i, z;; € a transformagdo desse escore em variavel normal padréo.

Como o escore fatorial j € uma variavel aleatoria normal, e o valor z; foi obtido
simulando uma situagdo atipica, o valor obtido para ele se distanciard da média 0. Se for
realizada essa simulagdo para um numero suficientemente grande de vezes, entdo é obtido um
numero suficientemente grande de pontos no eixo x, que normalmente distanciardo da média,
formando uma regido em uma ou ambas as caldas da curva de Gauss, assim essas regides sao
utilizadas para determinar a regiéo critica da anomalia i, monitorada a partir do fator j. A figura
a seguir, apresenta um fluxograma desse algoritmo.
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| Geraro nimero aleatdrio aj;

'

Gerar o vetor Vjj a partir de aj;
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Figura 3.2: Fluxograma do Algoritmo para Determinar os Modos de Falha.

Para determinar as regides criticas, sdo analisados os pontos plotados no eixo x. Escolhe-
se a regido onde eles mais se agrupam, ignorando um nimero de pontos fora dela, dependendo
do percentual de acerto que se deseja. Se um percentual de 90% for satisfatorio ao simular um
numero suficientemente grande de vetores, pode-se rejeitar 10% dos pontos que estejam
distantes da regido onde eles mais se agrupam, 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, os pontos se acumularam nesse intervalo.

3.2 Modelo Matematico para o Caso Geral

No trabalho desenvolvido por Silva (2016) foi definido um modelo matematico como
funcédo de desempenho que teve o objetivo de realizar o monitoramento de um bloco de concreto
de uma barragem altamente instrumentada, onde 0s instrumentos sdo correlacionados. Para o
caso geral foi assumida algumas hipédteses, que sdo:

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

2. Todos os testes estatisticos mencionados anteriormente foram bem sucedidos;

3. A Andlise Fatorial foi bem sucedida, garantindo uma explicagdo da variabilidade
superior a 75%;

Supondo que existam n instrumentos instalados no bloco, e apds a analise fatorial obteve-
se j fatores. Suponha também, que os instrumentos instalados no bloco sejam capazes de
monitorar i anomalias, e para cada anomalia exista um numero m < n instrumentos capazes de
identificar i.

Se um dnico fator possuir os m instrumentos, com alta contribui¢do no fator, capazes de
monitorar a anomalia i, entdo apenas esse fator sera necessario para diagnosticar essa anomalia.
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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 sdo necessarios
para monitorar i.

Por exemplo, sejam as anomalias i = {3 ,4}, tais que, todos 0s instrumentos capazes de
monitorar a anomalia 3 estejam todos agrupados no fator 2, e, todos instrumentos capazes de
monitorar a anomalia 4 estejam agrupados em dois fatores, a saber, 3 e 4. Logo, para o primeiro
caso, utiliza-se o algoritmo descrito na figura 3.1.1, para fazer simulagdes com os instrumentos
associados a anomalia 3, obtendo valores do escore fatorial 2 no eixo x, obtendo RC5,, definida
como a regido critica da anomalia 3 monitorada a partir do fator 2. Para o caso da anomalia 4,
utiliza-se o algoritmo apresentado na figura 3.1.1 fazendo simulagdes com os instrumentos
capazes de monitorar essa anomalia em ambos os fatores, obtendo RC,5 € RC,,, definidas com
regido critica da anomalia 4 a partir do fator 3 e regido critica da anomalia 4 a partir do fator 4.
Portanto, dado um vetor de leituras mensais dos instrumentos instalados no bloco de concreto,
é dito que a anomalia 3 pode estar ocorrendo quando o valor do escore fatorial 2 pertencer a
RC;,. E para o caso da anomalia 4, é dito que pode estar ocorrendo se o escore fatorial 3
pertencer a RC,5 € 0 escore fatorial 4 pertencer a RCy,.

Portanto, considerando um bloco-chave de uma barragem de concreto, foi determinado
as anomalias que os instrumentos instalados nesse bloco séo capazes de monitorar e, as regides
criticas dessas anomalias que ja foram identificadas através do algoritmo descrito
anteriormente, pode-se definir uma funcdo de desempenho capaz de realizar 0 monitoramento,
contudo, antes deve-se definir:

1. G; é acomponente da funcdo de desempenho que monitora a anomalia i;
2. K;j € um conjunto formado apenas pelos escores fatoriais j que se relacionam com a
anomalia i;
3. k; € o nimero de fatores relacionados com i menos um, ou seja,k; = #{K;;} — 1.
Portanto, a funcdo de desempenho, é definida como sendo G (Z), dada por:

fGl(Z) = Mazy + Aipzp + 0+ Ayjzi + kg
G(Z) = J GZ(Z) = A1z + /122.22 + ot /1sz]- +k, (3.3)

G(Z) = Ainzs + Apzy + - + Aijzi + ki
Com

/1ij =0 ] e KU ou Zj e RCU
se
-1
Aij = Z_ Zj € RCU
j
onde 4;; 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. 4;; também assume o valor 0 se o fator j ndo tiver influéncia sobre a

anomalia i.
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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 funcao tira-se as
seguintes conclusdes:

G:(Z) = 0, vi apenas quando nenhuma anomalia ocorreu;

2. Gi(g) < 0 para algum i quando uma ou mais anomalias ocorreram;

3. Os indices i's indicam quais anomalias podem ser monitoradas pela funcdo de
desempenho e os indices j's indicam quais fatores foram responsaveis pela ocorréncia
da anomalia e, consequentemente, quais instrumentos apresentaram valores nos seus
respectivos intervalos de mudanca de comportamento.

Obteve-se uma funcao de desempenho multivariada, onde, caso geral, consideramos que
cada componente da funcao € uma combinacao linear de varidveis aleatérias normais padrao e,
portanto, também possui essa distribuicdo de probabilidade. Apesar dessa funcdo ndo utilizar
as variaveis fisicas normalmente utilizadas na andlise de confiabilidade estrutural para
determinacéo da funcdo desempenho, ela preserva a condigcdo de assumir valores menores que
zero apenas quando ocorre uma ou mais anomalias.

Nos casos aplicados ndo é possivel garantir que todos os escores fatoriais possuam uma
distribuicdo de probabilidade normal e, nesses casos, a funcdo de desempenho ndo poderé
determinar a probabilidade de falha de cada anomalia mas, ainda sim, poderé prever quando
uma falha pode estar ocorrendo. No préximo capitulo do trabalho, inclui-se alguns conceitos
na funcdo de desempenho que sera definida para o bloco-chave A-7 da Barragem de Itaipu,
conceitos como semi funcéo e sinais de alerta para tornar o sistema mais préximo possivel do
que é atualmente utilizado pelos profissionais de Barragem Da Usina Hidrelétrica (UHE) de
Itaipu. Essas novas informacfes que a funcdo de desempenho fornecerd serdo algumas das
contribuicdes cientificas que esse trabalho propds a cerca do tema.



Capitulo 4

Testes e Resultados

Neste capitulo é aplicado o modelo descrito anteriormente, no bloco-chave A-7 da UHE
de ltaipu, cujo os dados dos instrumentos estdo disponiveis em um banco de dados
disponibilizado pelos profissionais em seguranca de barragens da UHE de Itaipu.

E criada uma matriz M,g,40 Multivariada, com as leituras geradas pelos instrumentos
instalados no bloco em estudo, que estdo apresentados no quadro 4.1, incluindo outros dois
instrumentos, que medem a temperatura ambiente e o nivel do reservatério, que nao estdo
instalados no bloco-chave A-7 mas influenciam todo o sistema. Foi considerado um periodo de
tempo a partir de janeiro de 2000 até outubro de 2016, correspondendo a 202 meses. As
leituras no geral ndo estavam padronizadas, entdo para possibilitar a analise, os dados mensais
foram padronizados. Para os instrumentos que possuiam mais de uma leitura mensal, foram
calculadas as médias, que € o caso da maioria. No entanto, alguns instrumentos possuiam
apenas leituras trimestrais, o caso dos Termdmetros Internos, neles foi aplicado a técnica de
interpolacdo Spline Cubica, que ja se encontra disponivel implementada no programa
matematico Matlab.

Instrumentos Bloco-Chave A-7
Instrumentos Quantidades | Unidade de Leitura Funcio

Mede os deslocamentos na diregéo

Péndulo (PD, 2
éndulo (PD) mm da jusante e de montante

Mede o deslocamento e deformagées que

Extensometro (EM) 6 mm ocorrerdo entre pontos no macigo da
fundagio.
. Medidor superficial de Junta para o
Base de Alongametro (JS) 4 mm
Concreto.
L. . Mede a Subpressio dos poros no nicleo e
Piezémetro Elétrico (PG) 1 msnm

no contato nicleo-fundagio

Para medigio direta das tensdes de
compressdo no concreto.

Termdmetro embutidos no concreto para
Termémetro Superficial (TS) 1 °C medicio da temperatura durante a
construgdo e operagio.

Para medigio de vasio de percolagdo pelas
estruturas e suas fundagdes.

Piezometros para medir a presséo dos
poros e a subpressio hidrdulica em juntas
ou contatos escolhidos no macigo rochoso
ou no contato barragem-fundacio.
Termdmetros embutidos no concreto para
Termometro Interno (TI) 4 °C medicio da temperatura durante a
construgdo e operacdo.

Embutidas no concreto para medigio das
Roseta Deformacio (RD) 11 kgflem? variagdes de volume autogenas, fluéncia

e deformagio eldstica e temperatura.

Tensometro de Concreto (TN) 1 keflem?

Medidor de Vaséo 1 Us

Piezdémetro Standpipe (PS) msim

Quadro 4.1: Instrumentos Instalados no Bloco-Chave A-7.3.1
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4.1 Aplicacdo do Método Estatistico Multivariado ao
Bloco-Chave A-7 da Barragem de Itaipu

Os materiais empregados nesse estudo sdo as varidveis aleatorias geradas pelas leituras
dos instrumentos instalados no bloco-chave A-7 da Barragem de Itaipu, bloco esse que pertence
ao complexo do vertedouro. No total foram 40 instrumentos analisados, na qual, a grande
maioria, estdo instalados apenas no bloco-chave A-7, porém alguns instrumentos também
pertencem aos blocos A-8 e A-6, pois estdo instalados na divisa desses blocos para monitorar
aberturas, recalques e deslizamentos.

Na figura a seguir é apresentado o bloco-chave que foi utilizado para o estudo de caso
desse trabalho.

T ‘\ RD-A-3

T2 T Dectadou
<5 e 18730

A
E EM-A-322 .~
Basalto Denso EL172n L 173‘5"’/
Brecha™. . . jEL169.89

£l 173,33
¥ ™ EM-A-5/2 ~ [E. 17233 F o

- PS-A17// N 116928
3 « =3 EL171.15/
Basalto Vesiculat L 163,17 // /

EM-A-5/1 [E- 16200
NG

‘ _EM-A-4/1 b
‘ £l 158,80 5.8

JUNTAD & <7727 el e/t = = 77 PpPs-A-18 = jEL 169,28
_A- 3
) 15a,n/l EM-A-311 EL16372 §;“

€L 159,73

Basalto Denso

~

|
| EL 158,88
[EL 156,86

}EI 153,03

Figura 4.1: Bloco-Chave A-7. Fonte: Binacional (2003)

Os instrumentos instalados na Barragem de Itaipu e as funcdes que desempenham na
estrutura sdo encontrados em (BINACIONAL, 2003), porém pode ser visto no quadro 4.1 uma
breve descricdo dos instrumentos que sdo utilizados nesse estudo, apenas aqueles que estdo
instalados no bloco de interesse, e estdo disponiveis nos manuais Sistema de Operacao e
Manutencéo de Itaipu (SOM) que foram fornecidos pela equipe técnica de Itaipu.

4.1.1 Testes Estatisticos

Antes de aplicar a analise fatorial na matriz M,,,.40 Utilizando o Software Statistica,
verificou-se alguns testes estatisticos, indispensaveis para aplicacdo do metodo.
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Teste de Normalidade Multivariada

Inicialmente foi testada a normalidade multivariada da matriz M,,40. FOI utilizado o
teste computacionalmente intensivo baseado na distancia de Mahalanobis (BIASE, 2012). A
hipdtese nula desse teste afirma:

H,: A matriz de dados amostrais é proveniente de uma popula¢édo normal multivariada.

A aplicacdo do teste, programado no Matlab, resultou em p = 0.7552 (obtido com
100.000 simulacGes Monte Carlo). Portanto, ao nivel de significancia de 0,05, a hipdtese de
normalidade multivariada ndo pode ser descartada.

Teste de Esfericidade de Bartlett

Sabendo-se da normalidade multivariada dos dados, aplicou-se o Teste de Esfericidade
de Bartlett para testar as hipéteses:

H,: A matriz de correlagdo é igual a matriz identidade, ou seja, p = I;
H,: A matriz de correlacdo € diferente da matriz identidade, ou seja, p # I.

A aplicacdo do teste resultou em X2 = 7980, p = 0,9920, ou seja, rejeitou-se a hipdtese
H,. Portanto, a amostra multivariada é proveniente de uma populacdo com matriz de correlagéo
significativamente diferente da matriz identidade.

Calculo de KMO

O calculo da medida de adequacidade dos dados para realizacdo de uma analise fatorial
resultou em KMO = 0,8349. Como o valor minimo exigido é 0,50, a amostra multivariada
satisfaz essa condicao.

Extracéo dos Fatores

Comprovados os resultados dos testes estatisticos, aplica-se a analise fatorial na matriz
M,0,x40 - O método adotado para obtencdo dos coeficientes fatoriais foi o Método das
Componentes Principais com rotagdo Varimax e aplicando o critério do minimo autovalor, visto
que esse método obteve uma maior porcao da varidncia explicada, comparado com o método
da Méxima Verossimilhanca.

Obteve-se 5 fatores, que explicam 88,07% de toda variancia, entretanto, duas variaveis
(instrumentos) apresentaram comunalidades baixas, menores que 0,70, e devido a isso, uma
nova analise foi realizada removendo essas variaveis. A nova anélise envolveu todos os testes
estatisticos realizados anteriormente, mas agora em uma matriz M,,,x3g para reconfirmar
adequacdo dos dados. Novamente todos os testes estatisticos foram bem sucedidos.
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Com a nova andlise, foi obtido uma variancia explicada de 89,43%, sem nenhuma
variavel com baixa comunalidade. Assim, considerando o apresentado na literatura e o
conhecimento pratico dos profissionais em seguranca de barragens da UHE de Itaipu, foi
estabelecido ser possivel com a determinacdo destes grupos, monitorar as seguintes anomalias:
escorregamentos e subpresséo, fluéncia e tombamento.

De acordo com a Andlise Fatorial realizada, 0 quadro a seguir apresenta 0s cinco grupos
de instrumentos que sao altamente correlacionados, denominados fatores.

Grupos de Instrumentos Altamente Correlacionados
Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4 Fator 5
JS-A-13/desliz | JS-A-13/abert EM-A-3/2 RD-A-1/tr1 PS-A-22/msnm
EM-A-3/1 JS-A-14/abert | CO-A-1/X Asoc| RD-A-1/tr2 RD-A-1/dp1
EM-A-4/1 J5-A-14/asent| CO-A-1/Y Asoc| RD-A-1/tr3 RD-A-1/dp2
EM-A-4/2 EM-A-5/1 PG-A-8/msnm RD-A-1/tr4 RD-A-1/dp3
EM-A-5/2 TN-A-1 RD-A-1/dp5 RD-A-1/tro RD-A-1/dp4
PS-A-14/msnm TI-A-1 TS-A-1 Nivel do Reserv| RD-A-1/dp6
P5-A-17/msnm Temp Amb TI-A-3
PS-A-18/msnm TI-A-4
PS-A-19/msnm
PS-A-20/msnm
PS-A-21/msnm

Quadro 4.2: Grupos de Instrumentos Altamente Correlacionados.

Os escores fatoriais gerados a partir dos coeficientes fatoriais sdo utilizados para a
determinacdo dos modos de falha. Neles séo realizados os testes estatisticos para comprovar se
sdo variaveis aleatdrias normais ou se serdo necessarias transformacgdes nos escores para
transforma-los em varidveis aleatérias normais. No entanto, mesmo aplicando essas
transformacdes nem sempre é possivel obter uma condicdo de normalidade nos escores e, nesse
caso, € realizado apenas a determinacdo das regides criticas de cada anomalia e seu
monitoramento, sem se preocupar com o calculo da probabilidade de falha.

Adequacao dos Escores Fatoriais

Ap0s obter os fatores e gerar os escores fatoriais da forma especificada no capitulo 3,
foram obtidos cinco escores fatoriais, que sdo as varidveis aleatorias que substituirdo as
originais, com pouca perda de informagéo. Essas novas variaveis aleatorias, de acordo com a
teoria da andlise fatorial, sdo independentes entre si.

O quadro a seguir, apresenta os resultados obtidos apds os testes estatisticos e as
transformacdes aplicadas.
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Resultados obtidos apos Teste Lilliefors
Escores Estimativas Transformacdo | Decisdo Teste
1 d=0.17910, p<0.01 J1xl N3o Normal
2 d=0.08531, p<0.15 J1xl N3o Normal
3 d=0.10556, p<0.05 J1x N&o Normal
4 d=0.07156, p>0.20 Ndo Normal
5 d=0.20658, p<0.01 x| NZo Normal

Quadro 4.3: Resultados Obtidos ap6s o Teste Lilliefors.

Analisando o quadro 4.3, observa-se que apenas o escore fatorial 4 j& possui a condicao
de normalidade. J& os escores 1, 2, 3 e 5 ndo sdo normais e nao foi encontrado até o0 momento
nenhuma transformacao para eles, se 0 objetivo desse trabalho fosse o célculo da probabilidade
de falha, os mesmos ndo seriam utilizados no monitoramento da estrutura. No entanto, neste
trabalho o objetivo é determinar os modos de falha possiveis de serem monitorados e suas
regides criticas, sem a preocupacgdo da estimativa dessas probabilidades de falha e, por esse
motivo eles puderam ser incluidos.

4.2 Determinacao dos Modos de Falha

Define-se o primeiro vetor de simulacdo da anomalia i a partir do fator j como sendo

Vij = (@115 @125 5 Q1 k5 A es15 A ks 25 -5 A1n)

onde, a, ., € 0 primeiro nimero aleatorio gerado para o instrumento m do seu respectivo
intervalo MC e k é a quantidade de instrumentos altamente correlacionados com a anomalia i
que pertencem ao fator j, a,, SGo os numeros aleatorios gerados dos intervalos de bom
comportamento BC, dos instrumentos p + k comp = 1,...,n — k e sendo n 0 nimero total de
instrumentos. Para que esse vetor de simulacdo seja eficiente para cada fator j que € utilizado,
ele deve ser reordenado de forma a deixar os instrumentos principais nas primeiras entradas e
os demais na sequéncia, e além disso, a geracdo de todos os numeros aleatdrios desse vetor,
depende das correlacdes com o primeiro numero aleatorio gerado. O primeiro nimero aleatério
¢ gerado do instrumento com maior representacdo no fator j que tenha influéncia com a
anomalia i.

Na andlise fatorial realizada, foi obtido uma matriz com os coeficientes fatoriais, que sao
essenciais na geracao dos escores fatoriais. Dessa matriz obtém-se o vetor V,; capaz de gerar o
escore fatorial j, define-se agora o vetor
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A1k+1 — Xk+1
Sk+1
A1 k+2 — Xk+2

Sk+2

Ain — Xn

. Sn

como sendo o vetor de simulagéo padronizado, onde x,, € s,, sdo, respectivamente, as médias e
os desvios padréo da amostra das variaveis aleatdrias, desde Janeiro de 2000 a outubro de 2016.

Para esse caso o vetor V,; possui dimensdes 38 x 1. Fazendo (V;)5gx1. Wagx1 Obtém-se
E;j que € o primeiro valor do escore fatorial j quando simulada a anomalia i. Esse valor Ey;;
pode ser padronizado de acordo com sua média e variancia, obtendo-se zy;;.

Apbs, esses calculos plota-se z;;; no grafico, obtém-se um ponto no eixo x. Esse é o
primeiro ponto da regido critica que € definida para anomalia i. Repetindo esse processo para
um grande numero de vezes obtém-se, esse numero de pontos no eixo x. Como esses pontos
séo gerados simulando a mesma anomalia, eles se concentram em regides do plano cartesiano.

Na sequéncia do trabalho, usa-se com frequéncia o vetor IW,, denominado vetor de
amostras das leituras das medidas padronizadas dos instrumentos instalados no bloco em um
certo més, que pretende-se verificar se houve ou ndo alguma anomalia na estrutura.

As anomalias que pretende-se monitorar e as regides criticas para cada uma delas, sdo
apresentadas a seguir.

4.2.1 Escorregamentos na Brecha D

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 fundacgéo. O resultado pode ser um deslizamento, ou seja
um deslocamento para jusante (JAIME, 2006). O escorregamento de um bloco de uma
barragem de concreto é quando h4 um movimento de abertura e deslizamento entre os blocos
vizinhos, fazendo com que ele se movimente para uma determinada direcao, no caso do bloco-
chave A-7 esse movimento pode ocorrer na direcdo vertical oposta ao reservatorio.

Os escores fatoriais dos fatores 1 e 3 podem monitorar o escorregamento na brecha D,
esse escorregamento pode ocorrer quando existe uma mudanga no comportamento das bases de
alongametro instaladas no bloco-chave A-7, em conjunto com uma subpressao detectada pelos
piezbmetros instalados na brecha D.
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Para determinar a regido critica dessa anomalia utiliza-se o0 algoritmo representado na
figura 3.2. Faz-se simulacdes, onde apenas 0s instrumentos relacionados com o escorregamento
e com a subpresséo na brecha D apresentam valores dentro dos intervalos MC, e nesse caso
determina-se a regido critica da anomalia 1 a partir do fator 1, RC;; = (7,3;11,4) e também a

regido critica da anomalia 1 a partir do fator 3, RC;53 = (—1,5;5,5). A figura a seguir apresenta
as regides criticas para essa anomalia.
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Figura 4.2: Regido Critica do Escorregamento na Brecha D.

Portanto, para realizar o monitoramento, dado um vetor W, definido anteriormente, é dito
que essa anomalia pode ocorrer quando:

{z1,z3 € RC;1,RCy5
onde z; € 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.

4.2.2 Subpressao

A subpressdo na brecha D é quando os piezdmetros instalados nessas regides que se

encontra a uma determinada profundidade, apresentam valores fora da normalidade. Esses
instrumentos estdo associados ao fator 1.

A anomalia apresentada neste momento € a subpressdo na Brecha D, que pode ocorrer
sem que haja um escorregamento. Como 0s piezdmetros que monitoram tal anomalia estdo
associados ao fator 1, utiliza-se o algoritmo descrito na figura 3.2 e faz-se simulagdes onde
apenas o0s instrumentos relacionados com a subpress@o na Brecha D apresentam valores dentro
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dos intervalos MC, e nesse caso determina-se a regido critica de anomalia 2 a partir do fator 1,
RC,;, = (6,5; 10). A figura a seguir apresenta a regido critica determinada.

Fator 1-Subpressao Brecha D
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Figura 4.3: Regido Critica da Subpressdo na Brecha D.

Portanto, para realizar o monitoramento, dado um vetor W, definido anteriormente, é dito
que essa anomalia pode ocorrer quando:

{z, € RC,,

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

4.2.3 Escorregamentos na Junta D

Os escores fatoriais dos fatores 1 e 2 podem monitorar o escorregamento na junta D, esse
escorregamento pode ocorrer, com uma mudanca de comportamento das bases de alongametro
em conjunto com uma subpressdo detectada pelos piezbmetros instalados na junta D.

Para determinar a regido critica dessa anomalia utiliza-se o algoritmo descrito na figura
3.2 e faz-se 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; = (7;9,9) e também a regido critica

da anomalia 3 a partir do fator 2, RC5;, = (—3;3,1). A figura a seguir apresenta as regides
criticas para essa anomalia.
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Figura 4.4: Regido Critica do Escorregamento na Junta D.

Portanto, para realizar o monitoramento, dado um vetor W, definido anteriormente, é
dito que essa anomalia pode ocorrer quando:

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

4.2.4 Fluéncia

Nas estruturas de concreto massa, onde se tém grandes volumes de concreto, deve-se ter
especial preocupacdo com o estudo e controle da geracao de calor, ocasionada pela reacéo de
hidratacdo do cimento. Esta geracdo de calor pode causar efeitos mecanicos que atingindo
certos limites, pode levar a fissuracao e posterior dano da estrutura. Somando-se ao controle de
geracdo de calor, deve-se ter atencdo também a um outro fenédmeno mecanico causado pela

acomodacdo dos agregados, atraves da acdo constante de uma carga, chamado de fluéncia
(JAIME, 2006).

Os instrumentos capazes de monitorar uma fluéncia sdo as rosetas de deformimetro que
estdo altamente correlacionadas com os fatores 3 e 4. Utilizando o algoritmo descrito na figura
3.2 faz-se simulagdes onde os valores desses instrumentos apresentam leituras dentro de seus
respectivos intervalos MC, em todos fatores envolvidos. Apos um numero de simulagdes
obtém-se as regides criticas RC,3; = (8,7; 12,2) e RC4, = (0,2; 2,9) denominada regido critica
da anomalia 4 do fator j. A figura que segue apresenta as regides criticas obtidas para essa
anomalia.
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Figura 4.5: Regido Critica da Fluéncia.

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

{Z3,Z4_ € RC4_3,RC44

onde z; € o valor do escore fatorial padronizado obtido através de W, e do fator j.

4.2.5 Tombamento

A anomalia que pretende-se monitorar agora € o tombamento, que pode acontecer na
direcdo da montante ou da jusante, como resultado das forcas atuantes na estrutura. O
tombamento é o mecanismo de ruptura da barragem como um todo, tendendo a fazé-la girar em
torno de um ponto A. O tombamento é, no entanto, um mecanismo raro de ocorrer. Antes da
ruptura por tombamento, desenvolvem-se esforgos de tragdo e aumento de subpressao 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 torno do ponto
A. O mal desempenho da barragem é portanto o deslizamento, um problema que pode ser
solucionado por inje¢des de cimento.

Para realizar esse monitoramento deve-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, identificou-se os fatores que contribuem com essa
tarefa, nesse caso, sdo os fatores 1, 2, 3 e 5. Define-se como um possivel estado de tombamento,
guando todos esses fatores apresentarem a resultante dos seus escores fatoriais nas suas
respectivas regides criticas. 1sso pode ser representado como um sistema em paralelo do evento
tombamento.
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As regies criticas dos fatores sdo obtidas utilizando o algoritmo descrito na figura 3.2
simulando valores para 0s instrumentos dentro de seus respectivos intervalos MC, para todos
os escores fatoriais envolvidos. A figura abaixo apresenta as regides criticas RCs; =
(1,5;8,7),RCs, = (2,8;8,5),RCs3 = (—3;5) e RCs5 = (9,5; 14,5) obtidas.

Fator 1-Tombamento

05t / ]

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
Fator 2-Tombamento

05t / ]

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
Fator 3-Tombamento

05 / ]

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
Fator 5-Tombamento

L ' 7™ '

05 - ,// \‘\\ 4
SN

-10 -5 0 5 10 15

Figura 4.6: Regido Critica do Tombamento.

Portanto, dado um vetor W, € dito que existe a possibilidade de ocorrer um tombamento
guando ambas situacdes acontecem:

{z1,22,23,25 € RCsy,RCs3,RCs3, RCs5

onde z; € o valor do escore fatorial padronizado obtido a partir de W, e do fator ;.

4.2.6 Sinais de Alerta

O trabalho desenvolvido por Silva (2016), apresenta um modelo matematico
multivariado, cujo objetivo foi possibilitar o monitoramento das possiveis anomalias que
podem ocorrer em um bloco de concreto altamente instrumentado, sem a preocupacao de definir
um sistema de alerta que fosse semelhante ao que ¢ utilizado pelos profissionais em seguranca
de barragens da Usina Hidrelétrica de Itaipu.

Por esse motivo, neste trabalho é proposto um sistema de alerta onde seja possivel a
comparagao com o sistema que é aplicado pelos profissionais de Itaipu para que, futuramente,
através de um banco de dados criado, seja possivel comparar os dois métodos. De acordo com
esses profissionais, sdo utilizados trés tipos de alertas para 0 monitoramento, o alerta verde que
indica um bom estado de comportamento, um alerta amarelo que indica alguma mudanga no
comportamento mas nada serio e por fim, um alerta vermelho que indica uma mudanga em um
grupo especifico de instrumentos importantes, que quando ocorre pode gerar um problema na
estrutura, sendo necessario uma vistoria e, permanecendo esse estado, uma agéo para corrigir o
problema.
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Para tornar esse sistema de alerta o mais condizente possivel com o atual sistema utilizado
pelos profissionais em seguranca de barragens da Itaipu, 0 mesmo sera definido da seguinte
forma:

1. Sinal Verde: quando a funcdo de desempenho apresentar a G; > 0, ou seja, quando nao
apresentar o valor de nenhum escore fatorial z; dentro do intervalo que indica a regiao

critica para a anomalia i;

2. Sinal Amarelo: quando a funcdo de desempenho apresentar a G; = 0, ou seja, quando
uma certa anomalia i, apresentar uma quantidade de escores fatoriais j — 1 vezes dentro
de suas respectivas regides criticas.

3. Sinal Vermelho: quando a funcdo de desempenho apresentar a G; < 0, ou seja, quando
o valor de todos os escores fatoriais z; estejam dentro do intervalo que indica a regido

critica para a anomalia i;

4.3 Semi-Componentes da Func¢ao de Desempenho

De acordo com os profissionais em seguranca de barragens de Itaipu, para que uma certa
anomalia ocorra é necessario que uma combinacdo de leituras de certos instrumentos apresente
uma mudanca de comportamento. Essa propriedade é o que possibilita a utilizacdo da analise
fatorial no monitoramento da Barragem. No entanto, algumas anomalias necessitam de alguns
instrumentos que foram agrupados com pouca contribuicao nos fatores e de forma isolada pela
analise fatorial, o que impossibilita a identificacdo completa dessa anomalia.

Para aproveitar os agrupamentos da analise fatorial o maximo possivel, é definido como
semi-componente da funcdo de desempenho a anomalia que pretende-se monitorar, mesmo que
esteja incompleta, isso significa que nem todos instrumentos necessarios para Seu
monitoramento foram utilizados e, consequentemente, essa componente ndo podera indicar um
alerta vermelho para tal anomalia, nesses casos sera possivel detectar apenas um alerta amarelo,
sendo que o profissional em seguranca de barragens tera que consultar os instrumentos faltantes
nessa analise para poder constatar um alerta vermelho.

4.3.1 Recalque ou Distensdo Pé Montante na Junta D

Entende-se por Recalque ou Distensdo Pé Montante o movimento vertical que afeta a
estrutura, tendo por causa o terreno. Sabendo que toda a estrutura tem peso, o solo recebe a
carga que vai provocar movimento e ndo ha como evitar os deslocamentos dos apoios, caso
esse movimento seja uma compressao da estrutura a anomalia ocorrida sera o recalque, caso
contréario, ou seja, se a estrutura distender, a anomalia registrada sera uma distensdo pé
montante. Na préatica, o recalque ou a distensdo podem ser tdo pequenos que se tornam
despreziveis em terrenos especiais. Costuma-se, entdo, definir o recalque e a distensdo
admissiveis, para que nao cause problemas ao desempenho de uma estrutura (FILHO, 2006).

As anomalias definidas anteriormente serdo acrescentadas como semi componentes da
funcéo de desempenho para o bloco-chave A-7, pois em ambos 0s casos um extensémetro e um
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piezdmetro que contribuem com seus monitoramentos foram agrupados de maneira isolada pela
AF. Logo, para verificacdo de um sinal vermelho, os profissionais em seguranca de barragens

de Itaipu deverdo consultar as leituras desses especificos instrumentos faltantes, caso ocorra um
sinal amarelo para essas componentes.

Os instrumentos capazes de monitorar um recalque ou uma distensdo pé montante na

Junta D sdo, de acordo com os profissionais em Seguranca de Barragens de lItaipu, 0s
extensdmetros e piezdmetros que estdo instalados nessa feicdo da fundagdo, ambos estdo
altamente correlacionadas com o fator 1. Portanto, utilizando o algoritmo descrito na figura 3.2
faz-se simulacdes onde os valores desses instrumentos apresentam leituras dentro de seus
respectivos intervalos MC, no fator 1. Apés um numero de simulagdes obtém-se as regides
criticas RC4; = (5;8.7) e RC;; = (—5.5; —3.3), denominadas regides criticas das anomalias

Recalque na Junta D e Distensdo Pé Montante na Junta D, respectivamente. A figura adiante,
apresenta as regides criticas obtidas para essas anomalias.

Fator 1-Recalque ou Distensao Pé Montante na Junta D

08 L II |I
0.7 [

06‘ L | |

04 L I| |

0.3 L | II

0.1r

10 -8 6 -4 2 0 2 4 6 8 10
Figura 4.7: Regido Critica do Recalque ou Distensdo Pé Montante na Junta D.

4.3.2 Recalque ou Distensdo Pé Montante na Brecha D

Os instrumentos capazes de monitorar um recalque ou uma distensdo pé montante na
Brecha D s&o, de acordo com os profissionais em Seguranca de Barragens de lItaipu, os
extensOmetros e piezbmetros que estdo instalados nessa feicdo da fundagdo, ambos estdo
altamente correlacionadas com o fator 1. Utilizando o algoritmo descrito na figura 3.2 faz-se
simulagdes onde os valores desses instrumentos apresentam leituras dentro de seus respectivos
intervalos MC, no fator 1. Apos um numero de simulacBes obtém-se as regides criticas RCg; =
(3.6;5.5) e RCy; = (—6.5; —4.3), denominadas regides criticas das anomalias Recalque na
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Brecha D e Distensdo Pé Montante na Brecha D, respectivamente. A figura a seguir, apresenta
as regides criticas obtidas para essas anomalias.

Fator 1-Recalque ou Distensao Pé Montante Brecha D
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Figura 4.8: Regido Critica do Recalque ou Distensdo Pé Montante na Brecha D.

Observacao 4.1: As regides criticas das anomalias Recalque e Distensdo Pé Montante
podem ser verificadas em um mesmo gréafico pelo fato delas serem monitoradas pelos mesmos
instrumentos, a Unica diferenca é em qual dos intervalos de mudanca de comportamento as
leituras foram simuladas. Se as leituras forem simuladas no intervalo esquerdo do MC significa
que houve um Recalque, caso contrario, a anomalia registrada é uma Distensdo. Essa
caracteristica das anomalias pode ser observadas nos graficos acima, pois observa-se duas
regides bem definidas em ambos os lados. No entanto, leituras geradas para essas anomalias
nos seus respectivos intervalos de MC, geram escores fatoriais em lados opostos, ou seja, apesar
das leituras serem geradas do lado esquerdo do intervalo de mudanca de comportamento para

a anomalia recalque, sua regido critica esta definida do lado direito do grafico apresentado
anteriormente.

4.4 Funcao de Desempenho Multivariado para o Caso
Aplicado

Para gerar o modelo matematico para o caso aplicado € conveniente apresentar a

associacdo dos fatores com as anomalias. O quadro a seguir enumera e apresenta cada uma das
anomalias com os fatores envolvidos em cada uma delas.
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Associa¢do dos Fatores com as Anomalias
indice Anomalia Fatores Envolvidos
1 Escorregamento na Brecha D 1,3
2 Subpressao na Brecha D 1
3 Escorregamento na Junta D 1, 2,
4 Fluéncia 3,4
5 Tombamento 1,2,3,5
6 Recalque na Junta D 1
7 Distensdo na Junta D 1
8 Recalgue na Brecha D 1
9 Distensao na Brecha D 1

Quadro 4.4: Associacdo dos Fatores com as Anomalias.

Para definir a funcdo de desempenho para 0 modelo aplicado utiliza-se as informacdes
apresentados no quadro acima. Nesse quadro observa-se que para o bloco-chave A-7 de Itaipu
foi possivel monitorar 9 anomalias e quais fatores estdo encarregados de monitora-las.

Portanto, para esse caso a funcdo de desempenho tem a seguinte forma:

fGl(Z) =A1121 + 4323 + 1

GZ(Z) = Az

Gg(g) = A3121 + 4322, + 1

G4(Z) = Ay323 + Q4424 + 1

G(Z) =1 Gs(Z) = As121 + As22; + Aszzg + As525 + 3 (4.1)
GG(Z) = 6121

G7(Z) =712,

GS(Z) = Ag121

kG9(Z) = A9124

Com

Aij =0 ] $ KU ou Zj $ RCU
se

Al’j = — Zj ERCij
Zj

onde 4;; 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.

A funcdo de desempenho dada pela equagdo 4.1 definida anteriormente, é capaz de

diagnosticar quando uma das anomalias descritas no quadro 4.4.1 podem estar ocorrendo, ou
na eminéncia de ocorrer, para tanto, basta verificar os resultados apresentados pelas
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componentes quando aplicados nelas os escores fatoriais obtidos a partir do vetor de leituras
mensais padronizado.

4.5 Validacdo do Modelo Matematico

Nessa secdo é proposto um teste para verificar a eficiéncia da funcdo de desempenho 4.1
apresentada na secfo anterior. Para tanto sdo gerada cinco matrizes M., sg Onde cada matriz
apresenta 500 vetores com dados sintéticos simulando uma determinada anomalia i. O método
de geracdo dos dados sintéticos segue os critérios apresentados no capitulo 3 secéo 1, onde leva-
se em consideracdo os instrumentos relacionados com cada anomalia, seus intervalos de
mudanca de comportamento e o0 instrumento de maior importancia no fator.

Utiliza-se também nesse processo de validagcdo uma matriz R;;3g com dados reais. A
dimensdo dessa matriz ndo é igual as demais matrizes pelo fato de depender das leituras
realizadas dos instrumentos a partir de novembro do ano de 2016 até margo de 2018.

Pretende-se 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
4.1, verificando quais componentes dessa funcao apresentam valores menores que zero, 0 que
caracteriza uma determinada anomalia. No caso da matriz com dados reais, € verificado se o
modelo acusou alguma anomalia em algum determinado més, caso isso ocorra, € verificado se
0s instrumentos correspondentes aquela anomalia apresentam dados em seus respectivos
intervalos de mudanca de comportamento, isso justificaria o fato de tal anomalia ser detectada.
Utiliza-se também uma matriz R,,35 com dados reais onde algumas linhas foram modificadas
afim de provocarem uma anomalia.

O quadro 4.5 apresentado na préxima pagina, representa os resultados da validacdo com
dados sintéticos.

Na primeira linha do quadro 4.5 estdo os resultados referentes a anomalia Escorregamento
na Brecha D. Observa-se que apds 500 simulacdes a funcéo de desempenho diagnosticou 493
vezes essa anomalia, no entanto, em 7 vezes a funcdo ndo conseguiu monitora-la e indicou
valores maiores que zero para a componente G;. Observa-se também que em 342 e 277 vezes a
fungéo de desempenho indicou a ocorréncia de outras anomalias, respectivamente paraj = 2 e
Jj = 3.Nocaso de j = 2 foi indicado uma Subpresséo na Brecha D. Esse fato néo 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 mesma regido, além disso,
0s instrumentos responsaveis no monitoramento de subpressées, também sdo responsaveis em
monitorar um escorregamento. No caso de j = 3, a func¢éo 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 alteragdo que ocorre
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entre essas anomalias sdo os diferentes piezbmetros que sdo utilizados nesse monitoramento.
Portanto, pode-se considerar normal quando a funcdo de desempenho acusar essas duas
anomalias quando um escorregamento na Brecha D ocorrer. Para esse caso obteve-se 98,6%
de acertos.

Validagdo do Modelo Matematico com Dados Sintéticos
Gj=<0
Anomalias Simulagdo Gi<0 Gix0 L % de Erros % de Acertos
j#i
Escorregamento j=2; 342
500 493 7 ) 14 98,6
Brecha D =3 277
Subpresséo j=1; 340
500 497 3 i 0.6 99,4
Brecha D j=3; 327
Escorregamento j=1; 476
500 497 3 i 0.6 99,4
Junta D j=2; 500
Fluéncia 500 493 7 = 5 14 98,6
j=1; 59
j=2; 185
Tombamento 500 320 130 ) 30 o4
j=0; 275
=7 3
Recalque e
. o =L 98
Distensao A
; 500 498 2 j=2; 1868 0.4 99.6
Pé Montante na
=7 1p4
Junta D
Recalque e
Distensdo .
; 500 496 4 j=6; 181 0.8 99,2
Pé Montante na
Brecha D

Quadro 4.5: Resultados da Validagdo com Dados Sintéticos.

A segunda linha do quadro 4.5, apresenta os resultados referentes a Subpresséo na Brecha
D, para esse caso a funcdo de desempenho conseguiu diagnosticar 497 vezes a ocorréncia dessa
anomalia, e em apenas 3 vezes ela ndo conseguiu identifica-la, isso garantiu um percentual de
acerto de 99,4%. Observa-se também que em 340 e 327 vezes a fun¢do de desempenho indicou
a ocorréncia de outras anomalias, respectivamente paraj = 1ej = 3. No caso de j = 1 foi
indicado um Escorregamento na Brecha D. Esse fato ndo se caracteriza um erro, pois de acordo
com a literatura, para que uma subpressao ocorra em uma determinada regido é necessario que
ocorra um escorregamento nessa mesma regido, além disso, 0s instrumentos responsaveis no
monitoramento de subpressGes nessa regido, também sdo responsaveis em monitorar um
escorregamento. No caso de j = 3, a funcdo 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 a Subpressao na Brecha D
guanto o escorregamento na Junta D, a Unica alteracdo que ocorre entre essas anomalias sdo 0s
diferentes piezdmetros que sdo utilizados nesse monitoramento.

Na terceira linha estdo os resultados referentes a um Escorregamento na Junta D. Nesse
caso a funcdo de desempenho conseguiu diagnosticar em 497 vezes a ocorréncia dessa
anomalia, e em apenas 3 vezes ela ndo conseguiu identifica-la, isso garantiu um percentual de
acerto de 99,4%. Observa-se também que em 476 e 500 vezes a fungdo de desempenho indicou
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a ocorréncia de outras anomalias, respectivamente paraj = 1ej = 2. No caso de j = 1 foi
indicado um Escorregamento na Brecha D, pois alguns instrumentos sdo responsaveis também
pelo monitoramento do Escorregamento na Junta D. No caso de j = 2 foi indicado uma
Subpresséo na Brecha D, isso pode ser justificado pelo fato dos instrumentos associados ao
fator 1 serem responsaveis em monitorar tanto a Subpressdo na Brecha D como também
auxiliam no monitoramento do Escorregamento na Junta D.

Na quarta linha estdo os resultados referentes a Fluéncia. A fungdo de desempenho
conseguiu diagnosticar em 493 vezes a ocorréncia dessa anomalia, mas em 12 vezes néo
identificou essa ocorréncia. Para esse caso obteve-se 98,6% de acertos. Observa-se também
que em 5 vezes a funcdo de desempenho indicou a ocorréncia de outra anomalia, no caso j =
7, que representa a anomalia Recalque ou Distensdo Pé Montante na Brecha D, pode ser
justificado pelo fato dos instrumentos como extensdmetros e piez6metros serem responsaveis
em monitorar tanto a Fluéncia como também auxiliam no monitoramento do Recalque ou
Distenséo.

Na quinta linha estéo os resultados referentes a um Tombamento. Nesse caso, a funcéo
de desempenho conseguiu diagnosticar em 320 vezes a ocorréncia dessa anomalia, mas em 180
vezes ndo identificou essa ocorréncia. Para esse caso obteve-se 64% de acertos. Observa-se
também que em 59, 165, 275 e 3 vezes a funcdo de desempenho indicou a ocorréncia de outras
anomalias, respectivamente paraj = 1,j = 2,j = 6 e j = 7. Para que um tombamento ocorra
€ necessario que varias outras anomalias ocorram, como escorregamentos e subpressao, por
esse motivo o fato da funcdo acusar ambas anomalias é justificado No casode j = 6ej =7
que representa a anomalia Recalque ou Distensdo Pé Montante na Brecha D e Recalque ou
Distensdo Pé Montante na Junta D, respectivamente, pode ser justificado pelo fato dos
instrumentos como extensdmetros e piezémetros serem responsaveis em monitorar tanto o
tombamento como também auxiliam no monitoramento do Recalque ou Distenso.

Na sexta linha estdo os resultados referentes ao Recalque ou Distensdo Pé Montante na
Junta D. Nesse caso, a funcéo de desempenho conseguiu diagnosticar em 498 vezes a ocorréncia
dessa anomalia, mas em 2 vezes ndo identificou essa ocorréncia. Para esse caso obteve-se
99,6% de acertos. Observa-se que em 98, 168 e 164 vezes a fungdo de desempenho indicou a
ocorréncia de outras anomalias, respectivamente paraj =1,j =2ej = 7. Nocaso dej =1,
que representa a anomalia Escorregamento na Brecha D, isso pode ser justificado pelo fato dos
instrumentos associados ao fator 1 serem responsaveis em monitorar tanto o Escorregamento
na Brecha D como também auxiliam no monitoramento do Recalque ou Distensdo Pé Montante
na Junta D. No caso de j = 2 foi indicado uma Subpressdo na Brecha D, isso pode ser
justificado, também, pelo fato dos instrumentos associados ao fator 1 serem responsaveis em
monitorar tanto a Subpresséo na Brecha D como também auxiliam no monitoramento da
Distensdo Pé Montante na Junta D. No caso de j = 7, que representa o Recalque ou Distenséo
Pé Montante na Brecha D, esse fato pode ser justificado pelo fato dos extensémetros envolvidos
serem 0s mesmos, a diferenca é em que parte da fundagdo estéo os sensores, e por esse motivo
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a mudanca de comportamento das leituras dos extensdmetros da instalados na Junta D também
influenciam os extensdémetros localizados na Brecha D.

Na sétima linha estdo os resultados referentes a Recalque ou Distensdo Pé Montante
Brecha D. Nesse caso, a funcdo de desempenho conseguiu diagnosticar em 496 vezes a
ocorréncia dessa anomalia, mas em 4 vezes nao identificou essa ocorréncia. Para esse caso
obteve-se 99,2% de acertos. Observa-se também que em 161 vezes a fungdo de desempenho
indicou a ocorréncia da anomalia Recalque ou Distensdo Pé Montante na Junta D, isso pode ser
justificado pelo fato dos extensémetros envolvidos serem os mesmos, a diferenca é em que
parte da fundagdo estdo os sensores, e por esse motivo a mudanca de comportamento das
leituras dos extensdémetros da instalados na Junta D também influenciam os extensémetros
localizados na Brecha D.

Portanto, para validacdo do modelo matematico a partir de dados sintéticos, os resultados
sdo considerados satisfatorios, pois em apenas um caso obteve-se um desempenho inferior a
70%.

O quadro que segue apresenta os resultados referentes aos dados reais, que foram
coletados e padronizados a partir de Novembro de 2016 até Marco de 2018. O objetivo dessa
analise é verificar se nesse periodo houve a ocorréncia de alguma anomalia possivel de ser
monitorada pela funcdo de desempenho 4.1 e, se essa fungéo foi capaz de identifica-la.

Validagdo do Modelo Matematico
com Dados Reais

M17x38 Gi<0 Gi>0
G1 0 17
G2 0 17
Gz 0 17
Ga 0 17
Gs 0 17
Gs 0 17
G7 0 17
Gs 0 17
Ga 0 17

Quadro 4.6: Resultados da Validagdo com Dados Reais.

Ao analisar o quadro acima observa-se que no periodo de Novembro de 2016 atée Marco
de 2018 a funcdo de desempenho 4.1 ndo constatou a ocorréncia de nenhuma das anomalias
apresentadas na figura 4.4.

Cada linha da matriz R;,3g Corresponde a um vetor que apresenta o comportamento do
bloco-chave em um determinado més. Ficou constatado que nao ocorreu, em nenhum més, a
combinacdo de leituras fora da normalidade, o que justifica os resultados apresentados pelo
modelo.
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Para confirmar se a funcdo de desempenho 4.1 é capaz de realizar o monitoramento do
bloco-chave A-7 € proposto um novo teste. Escolhe-se nove meses de forma aleatdria na matriz
de dados reais e modifica-os de forma que cada més apresente uma determinada anomalia. 1sso
é feito alterando as leituras dos instrumentos relacionados com cada anomalia, apés isso, €
realizada uma padronizacdo dessa nova matriz, para que a partir dela possa ser calculado os
escores fatoriais.

Dessa forma pode-se aplicar esses escores na funcéo de desempenho 4.1, afim de verificar
se 0 modelo foi capaz de identificar essas alteraces nos dados. Foram selecionados 0s seguintes
meses, Novembro de 2016, Janeiro de 2017, Marco de 2017, Maio de 2017, Julho de 2017,
Setembro de 2017, Outubro de 2017, Novembro de 2017 e Dezembro de 2017, e, em cada més
foram adicionadas respectivamente, as seguintes anomalias: Escorregamento Brecha D,
Subpressdo Brecha D, Escorregamento Junta D, Fluéncia, Tombamento, Recalque Junta D,
Distensdo Pé Montante Junta D, Recalque Brecha D e Distensdo Pé Montante Brecha D.

O quadro abaixo apresenta os resultados obtidos ap6s aplicacdo dos escores no modelo
matematico.

Validacdo do Modelo Matematico
com Dados Reais Modificados
M17x38 Gi<0 Gi>0
G1 2 15
G2 1 16
Gs 1 16
Ga 1 16
Gs 1 16
Gs 2 15
G7 1 16
Gs 2 15
Go 1 16

Quadro 4.7: Resultados da Validacdo com Dados Reais Modificados.

O quadro acima apresenta no periodo de 17 meses, quantas vezes cada componente da
funcdo de desempenho apresentou valores menores que zero e, além disso, também informa
quantas vezes as componentes da funcdo de desempenho apresentaram valores maiores que
zero.

A primeira anomalia do quadro 4.7 é o Escorregamento na Brecha D, pode-se perceber
que o algoritmo detectou dois valores menores que zero para essa anomalia, de acordo com a
literatura, esse fato é justificado, pois para que um escorregamento ocorra em uma determinada
regiao é necessario que ocorra uma subpressao nessa mesma regido, além disso, os instrumentos
responsaveis no monitoramento de subpressdes, também sdo responsaveis em monitorar um
escorregamento.

Merecem destaque as componentes G¢ e Gg que apresentaram valores menores que zero
em dois meses. 1sso se deve pelo fato de que 0 més de Setembro de 2017 ja apresentava essa
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anomalia (Recalque na Junta D), que corresponde a linha 6 da matriz R;;«3g, Na linha 8 foi
adicionada a anomalia Recalque na Brecha D e como visto anteriormente, nesses casos a funcéo
de desempenho também pode constatar um Recalque na Brecha D, pelo fato dos extensémetros
envolvidos serem os mesmos, a diferenca é em que parte da fundacéo estdo os sensores, e por
esse motivo a mudanca de comportamento das leituras dos extensémetros instalados na Junta
D também influenciam os extensémetros localizados na Brecha D.

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



66



Capitulo 5

Conclusao

Nesse trabalho foi utilizado um modelo com um método alternativo para 0 monitoramento
de anomalias em um bloco de concreto altamente instrumentado. Por ser um método estatistico,
sua eficiéncia depende da qualidade e padronizacdo dos dados e das comprovacdes de algumas
hipdteses, que essencialmente sdo a confirmacao de todos os testes estatisticos apresentados no
capitulo 2.

Para aplicacdo desse modelo, primeiramente coletou-se as leituras de todos os
instrumentos instalados no bloco-chave A-7 da Barragem de Itaipu, com o propoésito de
padronizar todos esses dados. A partir da matriz multivariada gerada por essas leituras
padronizadas, realizou-se a analise fatorial, que gerou grupos de instrumentos altamente
correlacionados.

Notou-se que apenas um dos cinco escores fatoriais possuia a condi¢do de normalidade
e, até 0 momento, ndo foi encontrado nenhuma transformacéo nos dados capaz de transforma-
los em variaveis aleatorias com distribuicdo normais. Como sugestdo para trabalhos futuros,
pretende-se encontrar uma forma de calcular a estimativa de probabilidade de falha, para
guando os escores fatoriais ndo possuem distribuicdo de probabilidade normal.

Pode-se considerar como contribuicdes cientificas apresentadas neste trabalho, as
demonstracfes matematica dos principais resultados da analise multivariada, andlise de
componentes principais e analise fatorial, que foram as ferramentas fundamentais para a
aplicacdo da metodologia proposta. Destaca-se também que, com as informacGes obtidas para
esse bloco-chave, foi possivel definir um sinal de alerta para tornar 0 monitoramento mais
parecido com o que é atualmente utilizado pelos profissionais em Seguranca de Barragens da
UHE de Itaipu e, além disso, para utilizar o maximo possivel as informagdes fornecidas pela
AF, foi criada as semi componentes da funcdo de desempenho, que sdo anomalias com
informacdes incompletas de alguns instrumentos, mas que permitem um diagnostico de seus
estados mesmo que parciais.
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Finalmente, conclui-se que o objetivo inicial do trabalho foi alcancado, visto que, com
aplicacdo do modelo proposto, foi possivel obter uma lei matematica através da funcdo de
desempenho multivariada capaz de descrever o comportamento do bloco-chave, mostrando que
0 mesmo pode ser considerado como um sistema dinamico. Verificou-se também que blocos-
chaves diferentes, implicam em fungdes de desempenho diferentes, isso se deve as
caracteristicas de cada bloco, uma vez que os blocos-chaves da barragem de concreto podem
possuir instrumentos e quantidades diferentes, ocasionando em matrizes multivariadas
diferentes, que sdo os principais objetos para aplicacdo do modelo.
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Apéndice A

Artigo submetido e aceito para ser apresentado no Dam World 2018 em 17 a 21 de
Setembro de 2018.
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Resumo. A seguranca de barragens é um assunto que ganhou destaque nos altimos
anos devido a acidentes ocorridos pelos mais diversos motivos. Levando em consideracao
a existéncia de normas que visam o controle da seguranca de barragens no pais, neste trabalho
é proposto um estudo da variabilidade dos blocos-chaves de uma barragem de concreto
altamente instrumentada através das leituras dos instrumentos instalados nos blocos, com a
aplicacdo de uma metodologia capaz de determinar os modos de falha possiveis de serem
monitorados, utilizando apenas as variaveis aleatorias geradas das leituras dos instrumentos.

O procedimento descrito nesse trabalho fornece uma alternativa para determinacéo de
modos de falha que pode servir como uma ferramenta para o monitoramento e, auxiliar na
tomada de decisdo. Com a aplicacdo desse procedimento, € possivel identificar com
antecedéncia anomalias na estrutura. Por ser um método estatistico, sua eficiéncia depende da
qualidade da coleta e padronizacédo dos dados e da comprovacéo de algumas hipéteses, que
essencialmente sdo a confirmacao de testes estatisticos necessarios para aplicacéo da Analise
Fatorial.

1 INTRODUCAO

A seguranca das barragens constitui uma preocupacdo permanente para as entidades
governamentais, tanto por sua importancia econémica especifica como pelo risco potencial que
representa a possibilidade de ruptura ou outro acidente grave, em termos de vidas humanas,
impacto ambiental, prejuizos materiais e os reflexos econémico-financeiros [1].

Nos ultimos anos, acidentes ocasionados por barragens tiveram destaque na midia nacional,
resultando em danos ambientais e financeiros jamais vistos no pais. No Brasil, a lei apresentada
em [2] estabelece a Politica Nacional de Seguranca de Barragens destinada a acumulacgéo de
agua para quaisquer usos, e cria o Sistema Nacional de Informagdes sobre Seguranga de
Barragens. Em [3] séo estabelecidas diretrizes para a implantagdo da Politica Nacional de
Seguranca de Barragens, para a aplicacdo de seus instrumentos e atuacdo do Sistema Nacional
de Informag&o sobre Seguranca de Barragens. Ambas as leis tem como finalidade reduzir para
nameros extremamente baixos o risco de eventuais acidentes em barragens brasileiras.

* Universidade Estadual do Oeste do Parana (UNIOESTE)
!|nstituto Federal do Parana (IFPR)
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Monitorar uma barragem requer métodos tecnoldgicos que permitem uma avaliagdo mais
precisa do comportamento de uma estrutura, para tanto, varios instrumentos devem ser
instalados de tal maneira que permitam leituras que avalie se a estrutura esta em boas condi¢oes.

Diante de normas que visam o controle da seguranca de barragens, neste artigo € utilizada
uma metodologia desenvolvida e apresentada em [4] que é capaz de determinar modos de falha,
ocasionados por algum comportamento atipico da estrutura, em um bloco-chave de concreto de
uma barragem altamente instrumentada.

Blocos-chaves sdo secOes representativas do comportamento tipico de um determinado
trecho da barragem, levando-se em consideracdo, basicamente, o tipo de fundacdo e as
caracteristicas geométricas da estrutura, que recebem uma instrumentacdo mais completa.

Anomalias em uma estrutura nada mais sao que movimentos nao admissiveis, que podem
ocasionar danos mais graves como riscos de acidentes [5]. Os instrumentos destinados a garantir
a seguranca de uma barragem, sdo capazes de identificar movimentos ndo admissiveis,
fornecendo leituras que comprovem esse comportamento.

Nas proximas secOes sao apresentadas as fundamentacbes teoricas utilizadas para a
realizacdo deste trabalho, uma andlise descritiva e quantitativa dos resultados que foram obtidos
com a aplicacdo da metodologia, e por fim as conclusdes.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A barragem tem esfor¢os de peso proprio e de agua represada, que geram deformacéo e, em
consequéncia, um movimento. Este movimento pode ser admissivel ou ndo, conforme o tipo de
barragem e se esta bem projetada ou néo [5].

A Figura 1 apresenta uma correlagao entre os tipos de instrumentos usualmente empregados
na auscultacdo de barragens, conjuntamente com as inspecdes visuais e 0s principais tipos de
deterioragéo [6].

Péndulos diretos / Geodésia —_————
Cliné N =

Escorregamento (fund.)

Recalque diferencial
Subsidéncia terreno

Distensdo a montante

Concreto

Cortina injegao deficiente
Termometros me——m \ N Obstrugéo drenos fundagdo

Medidores Vazio

Obstrugdc drenos concreto

Péndulos invertidos
Extensometria \ .~ Ataque sulfatos

Fundagdo Piezometria

\/\‘ — Gelo / degelo

Medidores junta / >(/ ' > Infiltragéo excessiva pelo concreto

Medidores vazéo i _~— Eroséo por abraséo

~
k\\ _
\,

Sismografos / acelerografos . M Erosdo por cavitagio

Inspegdes visuais

Fissuragdo devida a sismo

Figura 1: Instrumentacdo de barragens de concreto

Com a aplicagéo da Analise Fatorial sdo determinados 0s grupos de variaveis aleatérias que
estdo altamente correlacionadas, estabelecendo a relagdo entre instrumentos e uma mesma
anomalia.

A determinacdo dos modos de falha de uma estrutura de concreto altamente instrumentada
foi um problema abordado no trabalho apresentado em [7], no qual foi discutido o conceito de
seguranca de barragens, apresentando os instrumentos mais utilizados no mundo todo para
garantir a seguranca de uma barragem.
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Com a aplicacdo de uma técnica da Analise Multivariada conhecida como Analise Fatorial,
foi possivel determinar grupos de instrumentos que estdo altamente correlacionados. Esses
grupos sdo conhecidos como fatores e através deles € possivel gerar os escores fatoriais, que
sd0 as variaveis aleatorias que substituem as varidveis aleatdrias iniciais (leituras dos
instrumentos), simplificando a anélise.

Com o conhecimento adquirido apds a Analise Fatorial, e das correlagdes dos instrumentos
com possiveis anomalias, foi desenvolvido um método capaz de determinar as regides criticas
de cada modo de falha.

Nesse contexto, foi considerada como "falha na estrutura” uma mudanca brusca em seu
comportamento, ndo sendo necessariamente uma acao catastréfica, mas sim um alerta de que
algo de anormal esteja ocorrendo, e que, se ndo for reparado, tal anomalia podera ocorrer.

Em [8] foi apresentado um algoritmo para a determinag&o das regides criticas de cada modo
de falha. A seguir é apresentado um resumo do procedimento para a confeccdo deste algoritmo.

A aplicacdo da metodologia foi na barragem da Usina de Itaipu, e como a Anélise Fatorial
agrupa os instrumentos altamente correlacionados a um mesmo fator, a ideia é utilizar as
associagOes dos instrumentos com as anomalias apresentadas em [5], [6] e [9] e o0 conhecimento
pratico dos profissionais que atuam na barragem da Usina de Itaipu, para relacionar os fatores
com as anomalias.

De acordo com as literaturas citadas e do que foi repassado por profissionais que tém
experiéncia em barragens, para que certas anomalias ocorram, € necessaria que exista
simultaneamente uma combinacéo de leituras fora do comportamento normal.

Como os escores fatoriais dependem dos fatores obtidos na Andlise Fatorial e,
consequentemente, dependem dos instrumentos que estdo agrupados neles, quando houver
alguma mudanca brusca nas leituras desses instrumentos correlacionados com uma determinada
anomalia, o resultado do escore fatorial também devera sofrer alteracdo. Portanto, para realizar
esse monitoramento busca-se determinar as regides criticas desses escores fatoriais, que
indicardo quais as anomalias ocorreram.

Para determinar as regides criticas, sdo utilizados os intervalos de projeto dos instrumentos
instalados no bloco e os intervalos de 99% de confianca da média dos ultimos dois anos, e,
determina-se um intervalo que representa uma mudanca de comportamento do instrumento k
(MCy,), obtendo-se a equacéo:

MC,, = (min{l;, L;} — kys, max{l;, L;} — ky5) U (min{l,, L} + k,s, max{l;, Ls} + k,s) (1)

Na equacdo (1), lie Lsséo os limites inferiores e superiores do intervalo de confianca de 99%
da média, respectivamente, Lie Lssdo os limites inferiores e superiores do intervalo de projeto,
s € 0 desvio padrdo amostral das leituras do instrumento correspondente aos Ultimos cinco anos,
e, {k4, k,} séo constantes, maiores ou iguais a zero, que garantam que o intervalo de mudanca
de comportamento possa gerar valores extremos ja obtidos pelas leituras de cada instrumento,
mesmo que esses valores sejam raros de ocorrer.

Né&o existe uma regra geral para a determinacdo dos valores de {k,, k,}, pois 0S mesmos
dependem da caracteristica de cada instrumento, de sua sazonalidade e principalmente do nivel
de sensibilidade que o proprietario da barragem desejar.

Usando um programa gerador de nimeros aleatérios, é possivel gerar vetores de simulacéo
das anomalias, que sdo possiveis de monitorar a partir do que foi apresentado pela Analise
Fatorial.

E importante destacar, que essa geracdo por mais que seja aleatoria deve seguir o principio
de que se existirem trés instrumentos altamente relacionados com essa anomalia, entdo antes &
necessario verificar qual é o instrumento com maior influéncia no fator. Esta informacéo é
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revelada pela Analise Fatorial. Além disso, a Analise Fatorial também revela qual é a correlacédo
entre todos os instrumentos nesse estudo.

Considere certa anomalia i, e suponha que existam m instrumentos, associados com a
anomalia i. Considere também que desses m instrumentos, um nimero m’ < m esteja altamente
correlacionado com um fator j. A Figura 2, representada a seguir, apresenta um fluxograma
deste algoritmo. Uma descricdo dos passos necessarios para a execucao deste algoritmo pode
ser encontrada, mais detalhadamente em [8].

* Gerar o nimero aleatdrio ajj |

‘ Gerar o vetor V; a partir de a;

!

| Padronizar V; e calcular Ej |

Repetir o processo J,

nvezes
Iy

Padronizar Ej ‘

!

| Plotar Z; no eixo X da curva de Gauss |

v

Apresentar a regido critica determinada

Tiza012988

Figura 2: Fluxograma do algoritmo para determinacdo dos modos de falha

Na Figura 2, j representa uma variavel aleatdria normal, o valor zi; foi obtido simulando uma
situacdo atipica. Se for realizada essa simulacdo para um ndmero suficientemente grande de
vezes, entdo é obtido um nimero suficientemente grande de pontos no eixo x, formando uma
regido em uma ou ambas as caldas da curva de Gauss, assim € utilizado essas regies para
determinar a regido critica da anomalia i, monitorada a partir do fator j.

Uma vez que sdo coletadas as leituras dos instrumentos instalados em algum bloco-chave de
uma barragem de concreto, feita as transformacdes 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 o valor desses escores fatoriais
pertencem a uma determinada regido critica dessas anomalias. Caso ocorra, é dito que existem
indicios estatisticos para acreditar que essa anomalia pode estar ocorrendo.

3 RESULTADOS OBTIDOS

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo do método descrito na
secdo anterior, no bloco-chave A-7 da Barragem de Itaipu, e € apresentada uma anélise destes
resultados. Para a aplicacdo foram utilizados os softwares MatLab e Statistica.

Considerando as leituras geradas pelos instrumentos apresentados no quadro representado
através da Figura 3, incluindo as leituras de outros dois instrumentos (ndo instalados no bloco
A-7), que medem a temperatura ambiente e o nivel do reservatorio que influenciam todo o
sistema, € estabelecida uma matriz M,y,.4o Multivariada. Foi considerado um periodo de
tempo a partir de janeiro de 2000 até outubro de 2016, correspondendo a 202 meses. As leituras
no geral ndo estavam padronizadas e para possibilitar a analise, os dados mensais foram
padronizados. Para 0s instrumentos que possuiam mais de uma leitura mensal, foram calculadas
as meédias. No entanto, alguns instrumentos possuiam apenas leituras trimestrais, como o caso
dos Termometros (T1). Neste caso, foi aplicado a técnica de interpolacdo Spline Cubica.
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Instrumentos Bloco-Chave A-7

Instrumentos

Quantidades

Unidade de Leitura

Funcio

Péndulo (PD)

-
-

min

Mede o3 deslocamentos na direcéo
da jusante e de montante.

Extensometro (EM)

Mede o deslocamento e deformagdes que
ocorrerio entre pontos no macigo da
fundacio.

Base de Alongametro (JS)

Medidor superficial de Tunta para o
Concreto.

Piezdmetro Elétrico (PG)

msnm

Mede a Subpressio dos poros no nicleo e
no contato micleo-fundagio.

Tensometro de Concreto (TIN)

ket/cm?

Para medicio direta das tensdes de

compressdo no concreto.

Termdmetro embutidos no concreto para
medi¢io da temperatura durante a
construgdo e operagio.

Termometro Superficial (TS) 1 “C

Para medicdo de vasdo de percolagio pelas

Medidor de Vasdo 1 /s estruturas e suas fundagdes.

Piezometros para medir a pressio dos
poros e a subpressdo hidraulica em juntas

[ |

Piezdometro Standpipe (PS) msnm

ou contatos escolhidos no macico rochoso
ou no contato barragem-fundacdo.

Termometros embutidos no concreto para
medicio da temperatura durante a
construgdo e operagdo.

Termodmetro Interno (TI) 4 “C

Embutidas no concreto para medicdo das
variagdes de volume autogenas, fluéncia
e deformacdo elastica e temperatura.

Roseta Deformacio (RD) 11 kef/cm?

Figura 3: Instrumentos instalados no bloco-chave A-7 do vertedouro

Informacdes sobre os instrumentos instalados na barragem da Usina de Itaipu e as funcdes
gue desempenham na estrutura sdo encontradas em [10]. A Figura 3 apresenta uma breve
descricdo dos instrumentos que foram utilizados nesse estudo.

Antes de aplicar a Analise Fatorial na matriz My, , foi verificado alguns testes
estatisticos, indispensaveis para aplicacdo do método.

Assim, inicialmente foi testada a normalidade multivariada da matriz M, 4, FOI utilizado
0 teste computacionalmente intensivo baseado na distancia de Mahalanobis [11]. A hipétese
nula desse teste afirma:

H,: A matriz de dados amostrais é proveniente de uma populacdo normal multivariada.

A aplicacdo do teste resultou em p = 0.7552 (obtido com 100.000 simulagdes Monte Carlo).
Portanto, ao nivel de significancia de 0,05, a hipdtese de normalidade multivariada ndo pode
ser descartada.

Sabendo-se da normalidade multivariada dos dados, aplicou-se o Teste de Esfericidade de
Bartlett para testar as hipdteses:

H,: A matriz de correlagdo é igual a matriz identidade, ou seja, p = I,
H,: A matriz de correlag&o é diferente da matriz identidade, ou seja, p # 1.

A aplicacéo do teste resultou em X2 = 7988,4,p = 0,9920, ou seja, rejeitou-se a hipdtese
H,. Portanto, a amostra multivariada é proveniente de uma populagdo com matriz de correlacdo
significativamente diferente da matriz identidade.

O célculo da medida de adequacidade dos dados para realizacdo da Analise Fatorial resultou
em KMO = 0, 8349. Como o valor minimo exigido é 0,50, a amostra multivariada satisfaz essa
condigéo.
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Comprovados os resultados dos testes, aplicou-se a Analise Fatorial na matriz Myp,y40. O
método adotado para obtencdo dos coeficientes fatoriais foi o Método das Componentes
Principais com rotacdo Varimax, visto que esse método obteve uma maior porcao da variancia
explicada, comparado com o0 método da Maxima Verossimilhanga.

Aplicando o Critério de Kaiser do minimo autovalor, foi obtido 5 fatores, que explicam
88,07% de toda variancia, entretanto, duas varidveis apresentaram comunalidades baixas,
menores que 0,70, e devido a isso, uma nova andlise foi realizada removendo essas variaveis.
A nova analise envolveu todos os testes estatisticos realizados anteriormente, mas agora em
uma matriz M, g, 3¢ para reconfirmar adequacao dos dados. Novamente todos os testes foram
bem sucedidos.

Com a nova analise obteve-se uma variancia explicada de 89,43%, sem nenhuma variavel
com baixa comunalidade.

Os escores fatoriais gerados a partir dos coeficientes fatoriais sdo utilizados para a
determinacdo dos modos de falha. Neles é aplicado o teste de normalidade univariada conhecido
como Teste de Lilliefors, para comprovar se sdo variaveis aleatorias com distribuicdo de
probabilidade normais, caso contrério, serd necessaria a aplicacdo de transformacgdes nos
escores. Mais informac6es sobre o teste de Lilliefors podem ser encontrados em [8].

O quadro representado atraves da Figura 4 apresenta os resultados obtidos apds os testes
estatisticos e as transformacdes aplicadas.

Resultados obtidos apods Teste Lilliefors
Escores Estimativas Transformacdo|Decisdo Teste
1 d=0.17910, p<0.01 Jlx] N&o Normal
2 d=0.08531, p<0.15 Jlx| N&o Normal
3 d=0.10556, p<0.05 J1x NZo Normal
4 d=0.07156, p>0.20 MNdo Normal
5 d=0.20658, p<0.01 JIxl N3o Normal

Figura 4: Resultados obtidos apds Teste Lilliefors

Analisando a Figura 4, observa-se que o escore fatorial 4 ja possui a condicdo de
normalidade. Ja os escores 1, 2, 3 e 5 ndo s&o normais e ndo se encontrou até 0 momento uma
transformacéo para eles. Se o0 objetivo desse trabalho fosse o céalculo da probabilidade de falha
0s mesmos ndo seriam utilizados no monitoramento da estrutura. No entanto, nesse artigo o
objetivo é determinar os modos de falha possiveis de serem monitorados e suas regides criticas,
sem a preocupacao da estimativa dessas probabilidades de falha e, por esse motivo eles puderam
ser incluidos.

De acordo com a Analise Fatorial realizada foram gerados grupos de instrumentos que estao
altamente correlacionados. O quadro representado através da Figura 5 apresenta esses grupos.

Assim, considerando o apresentado na literatura e o conhecimento pratico dos profissionais
em seguranca de barragem da Usina de Itaipu, foi estabelecido ser possivel com a determinacéao
destes grupos, monitorar as seguintes anomalias: escorregamentos e subpresséo, fluéncia e
tombamento.
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Grupos de Instrumentos Altamente Correlacionados
Fator1 Fator 2 Fator 3 Fator 4 Fator5
JS-A-13/desliz | JS-A-13/abert EM-A-3/2 RD-A-1/tr1 PS-A-22/msnm
EM-A-3/1 JS-A-14/abert | CO-A-1/X Asoc| RD-A-1/tr2 RD-A-1/dp1
EM-A-4/1 JS-A-14/asent| CO-A-1/Y Asoc| RD-A-1/r3 RD-A-1/dp2
EM-A-4/2 EM-A-5/1 PG-A-8/msnm RD-A-1/tr4 RD-A-1/dp3
EM-A-5/2 TN-A-1 RD-A-1/dp5 RD-A-1/r5 RD-A-1/dp4
PS-A-14/msnm TI-A-1 TS-A-1 Nivel do Reserv| RD-A-1/dpb
PS-A-17/msnm Temp Amb TI-A-3
PS-A-18/msnm TI-A-4
PS-A-19/msnm
PS-A-20/msnm
PS-A-21/msnm

Figura 5: Grupos de instrumentos altamente correlacionados

O escorregamento de um bloco em uma barragem de concreto é quando ha um movimento
de abertura e deslizamento entre os blocos vizinhos, fazendo com que ele se movimente para
uma determinada direcao.

A subpressédo é um efeito causado pela pressdo exercida pela agua que percorre a fundacéo,
aliviando o peso da barragem, contribuindo para o escorregamento da estrutura em uma
determinada camada da fundacéo.

As deformacdes dependentes do tempo, sdo convencionalmente separadas em duas: a
fluéncia e a retracdo. A fluéncia é o acréscimo continuo das deformacBes que ocorre mesmo
para uma tensdo constante. A retracdo é a reducdo de volume do material na auséncia de uma
carga externa. Tanto a fluéncia, quanto a retracdo, diminuem com a reducdo do fator agua-
cimento e do consumo de cimento [12].

O tombamento é um mecanismo raro de ocorrer, o fato é que antes da ruptura por
tombamento, desenvolvem-se esforcos de tracdo e aumentos de subpressao na rocha a montante
e aumentos das tensdes de compressdo a jusante, e com a existéncias das forcas horizontais o
resultado € a ruptura por deslizamento antes da ocorréncia do tombamento [5].

O tombamento é um movimento quase que total da estrutura, e por esse motivo praticamente
todos os instrumentos instalados sdo afetados quando essa anomalia ocorrer.

Para gerar o modelo para o caso aplicado é conveniente apresentar a associacao dos fatores
com as anomalias. O quadro representado através da Figura 6 enumera cada anomalia e
apresenta essa associacao.

Associagdo dos Fatores com as Anomalias
indice Anomalia Fatores Envolvidos
1 Escorregamento na Brecha D 1,3
2 Subpressdo na Brecha D 1
3 Escorregamento na Junta D 1,2
4 Fluéncia 3,4
5 Tombamento 1,2,3,5

Figura 6: Associacao dos fatores com as anomalias

De acordo com as informagdes obtidas através dos resultados, é possivel monitorar as
anomalias apresentadas através da representacdo da Figura 6. Para determinar as regides criticas
dessas anomalias foi utilizado o algoritmo representado pelo fluxograma apresentado na Figura
2. Para determinar cada regido de falha foram realizadas simulacgdes, e apenas 0s instrumentos

81



82

relacionados com uma determinada anomalia apresentaram valores dentro dos intervalos de
Mudanca de Comportamento, indicados por fatores que possuiam influéncia para aquela
anomalia, determinando a regido critica correspondente.

Os limites de especificagdo de projeto utilizados para gerar os intervalos de mudanca de
comportamento para cada instrumento foram cedidos pelos profissionais de seguranca de
barragens de Itaipu. Os valores utilizados para as constantes k; e k,, que definem o nivel de
sensibilidade do sistema, sdo fornecidos pelo proprietario da barragem, e devem garantir que
os vetores realmente simulam uma mudanga de comportamento.

Dessa forma, as regifes criticas para as anomalias apresentadas através da representacdo da
Figura 6 foram obtidas ap6s 2500 simulagGes. As figuras 7, 8, 9, 10 e 11 ilustram estas regides.

1 Fator 1-Escorregamento na Brecha D
\"“.
05t \
/ A
0 7,
-10 8 6 4 2 0 2 4 6 8 10
. Fator 3-Escorregamento na Brecha D
\"\
05 / \
/ .
0 L s S \ \
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

Figura 7: Escorregamento Brecha D

q Fator 1-Subpressao Brecha D
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Figura 8: Subpresséo na Brecha D



Fator 1-Escorregamento Junta D
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Figura 9: Escorregamento Junta D
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Figura 10: Fluéncia
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Figura 11: Tombamento
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CONCLUSAO

O procedimento apresentado forneceu os modos de falha de anomalias que s&o possiveis de
serem monitoradas no bloco-chave A-7 da barragem da Usina de Itaipu de acordo com a
metodologia adotada, e que pode servir como uma ferramenta para 0 monitoramento, e também
auxiliar na tomada de decisdo. Esses resultados poderdo ser utilizados futuramente para a
determinacédo de uma funcéo de desempenho multivariada que satisfaca as exigéncias da anélise
de confiabilidade estrutural, que pode ser implementada computacionalmente e utilizada para
simplificar o monitoramento do bloco.
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