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RESUMO

GUIMARAES, A. G. de L. (2024). Modelos estatisticos de séries temporais para previsio do
comportamento de instrumentos da barragem de Itaipu. Dissertacdo de Mestrado — Programa
de POs-Graduacdo em Tecnologias, Gestdo e Sustentabilidade - PPGTGS, Universidade
Estadual do Oeste do Parand — UNIOESTE, Foz do Iguacu, Parana, Brasil.

A dissertacdo aborda a utilizacdo de modelos estatisticos de séries temporais para prever o
comportamento de instrumentos de medicéo instalados na barragem da Central Hidrelétrica
Binacional de Itaipu. A motivacdo da pesquisa reside na importancia da seguranca estrutural
das barragens, especialmente no contexto brasileiro, onde falhas tém causado impactos
ambientais, financeiros e sociais significativos. A pesquisa adota uma abordagem quantitativa
e descritiva, com a definicdo e a comparacdo de trés métodos estatisticos ajustados para as
particularidades das séries temporais dos piezémetros inseridos na fundacdo da barragem.
Destacaram-se 0s métodos ajustados de suavizagao exponencial em um contexto onde os blocos
em que os instrumentos estavam inseridos apresentaram maior variabilidade no centro e maior
melhor acurdcia na previsibilidade aos extremos.

Palavras-chave: Séries temporais, Piezdmetros, Barragem de Itaipu.



ABSTRACT

GUIMARAES, A. G. de L. Statistical Time Series Models for Predicting the Behavior of
Instruments at the Itaipu Dam. Master's Dissertation - Postgraduate Program in Technologies,
Management and Sustainability - PPGTGS, State University of Western Parana - UNIOESTE,
Foz do lguacu, Parang, Brazil.

The dissertation addresses the use of statistical time series models to predict the behavior of
measuring instruments installed at the Itaipu Binational Hydroelectric Dam. The motivation for
the research lies in the importance of structural safety of dams, especially in the Brazilian
context, where failures have caused significant environmental, financial, and social impacts.
The research adopts a quantitative and descriptive approach, defining and comparing three
statistical methods adjusted for the particularities of the time series of piezometers embedded
in the dam's foundation. Highlighted were the adjusted exponential smoothing methods in a
context where the blocks containing the instruments showed greater variability in the center
and better accuracy in predictability at the extremes.

Key-words: Time series, piezometer, Itaipu dam.
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1 INTRODUCAO

As barragens sdo estruturas destinadas a acumulacdo de agua para quaisquer usos, a
disposic¢éo final ou temporaria de rejeitos e a acumulagao de residuos industrias que apresentem
pelo menos uma das seguintes caracteristicas: a) Altura do maci¢o, medida do encontro do pé
do talude de jusante com o nivel do solo até a crista de coroamento do barramento, maior ou
igual a 15 (quinze) metros; b) Capacidade total do reservatério maior ou igual a 3.000.000m3
(trés milhdes de metros cubicos); ¢) Reservatdrio que contenha residuos perigosos conforme
normas técnicas aplicaveis; d) Categoria de dano potencial associado médio ou alto, em termos
econbmicos, sociais, ambientais ou de perda de vidas humanas; e) Categoria de risco alto, a
critério do 6rgdo fiscalizador (BRASIL, 2010).

Um dos requisitos fundamentais do desenvolvimento socioecondmico no mundo é a
disponibilidade de agua em quantidades adequadas e devida qualidade. Para compensar as
variacdes no ciclo hidroldgico, barragens e reservatdrios sdo um requisito para manter vazao
consistente de fluxo diario necessario em rios ao longo do ano (COMISSAO
INTERNACIONAL DE GRANDES BARRAGENS, 2008).

Dentre os beneficios que sdo supridos pelo uso de barragem, destacam-se:

e Suprimento de agua para uso doméstico e industrial;

e Atendimento da demanda agricola para fornecimento de alimentos;

e Controle de enchentes;

e Energia hidrelétrica;

e Navegacdo fluvial,

e Recreacéo;

e Gestdo integrada da agua em bacias fluviais.

A preocupacdo em relagédo a seguranca das barragens nao é recente, com a regulamentacao
de segurancga de barragens, conforme estabelecido na Lei No. 12.334/2010 - Politica Nacional
de Seguranca de Barragens e resolugdes complementares, emanadas do Conselho Nacional de
Recursos Hidricos (CNRH), que tem por finalidade, estabelecer diretrizes para que sejam
garantidos 0s meios necessarios a sua seguranca e de suas estruturas hidraulicas
complementares e, paralelamente, contribuir para a consecucdo de esforgos no sentido de
capacitar profissionais para a tarefa de implementacgéo da lei e monitoramento dos resultados
almejados (COMITE BRASILEIRO DE BARRAGENS, 2024).
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Cabe ressaltar que, apesar dos esfor¢cos do Comité Brasileiro de Barragens (CBDB) em
busca da regulamentacdo, conforme se atesta no resgate da leitura dos seguintes documentos:
Diretrizes Para a Inspecdo e Avaliacdo de Seguranca de Barragens em Operacdo (1983),
Seguranca de barragens: Recomendacfes para a Formulacdo e Verificagdo de Critérios e
Procedimentos (1986) e Guia Bésico de Seguranca de Barragens (2001), somente com mais de
30 anos de atraso, vimos a promulgacdo da lei brasileira sobre seguranca de barragens se
concretizar em 2010. Trata-se de um documento relevante, um marco legal e um grande desafio,
para o qual estamos todos envolvidos e focados para a sua consecucdo (COMITE
BRASILEIRO DE BARRAGENS, 2024).

O melhor caminho para o sucesso da regulamentacéo, ora vigente, passa pela adogéo desses
principios e no compromisso de que as agdes serdo formuladas com base no entendimento do
conceito de seguranca global que traduz cidadania, no momento em que passamos a entender o
significado das seguintes aspectos relevantes: i) estruturais, no sentido de que se demonstre que
barragem é capaz de suportar a todos os esforcos aplicados, durante a vida til e ndo induza
sentimento de insegurancga ou inquietacdo, para a populacédo afetada, em caso de acidente, ii)
operacionais, cujo entendimento extrapola ao funcionamento dos dispositivos hidromecanicos
e, se traduz pela capacidade do empreendimento cumprir todas as fungdes para as quais foi
projetada, de acordo com o que desejam o0s que a utilizam; iii) economicos e financeiros,
relativos a, respectivamente: retorno do capital investido, durante a vida util do
empreendimento e existéncia assegurada de recursos necessarios para a sua conclusdo, levando
em consideracdo eventuais problemas de natureza conjuntural; iv) relativos ao investimento
social, referentes as compensacdes justas decorrentes de expectativas de alteracdes sociais
promovidas pelo empreendimento e que corresponderiam ao atendimento das necessidades
prioritarias da populacdo afetada e v) ambientais, com base nas altera¢fes impostas a0 meio
ambiente, os quais devem rigorosamente ocorrer dentro de valores permissiveis (COMITE
BRASILEIRO DE BARRAGENS, 2024).

Do exposto, os diversos atores responsaveis por estruturas de barragens e seus
reservatorios, sdo legalmente comprometidos com a qualidade e seguranca desses
empreendimentos. Esse tem sido o compromisso do CBDB, oportunidade em que registramos
a constituicdo de uma nova comisséo técnica, a CT12 - Usos Multiplos. S&o muitos 0S nossos
desafios e evidente a necessidade de estabelecermos parcerias com associa¢ao ou instituicoes
engajadas no tema seguranca de barragens, lembrando que a Lei No. 12.334/2010 reconhece a

importancia do fomento a cultura de seguranga e o envolvimento de representactes da
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sociedade, em todas as fases de discussdo desses empreendimentos. O maior desafio serd
eliminar os entraves decorrentes de influéncias nocivas, que ndo combinam com barragens;
como por exemplo: burocracia, ingeréncia politica, falta de recursos materiais e financeiros,
deixar para depois, vaidades e falta de comunicacdo entre setores de acbes complementares
(operacdo, manutencdo e seguranca) e amadorismo (COMITE BRASILEIRO DE
BARRAGENS, 2024).

A lei, de forma precisa e oportuna, reconhece a importancia do envolvimento das acdes de
seguranca, em todas as fases, ou seja, desde a concepcdo até a operacdo e eventual
descomissionamento da estrutura (COMITE BRASILEIRO DE BARRAGENS, 2024).

Usinas hidrelétricas tém estado presentes na matriz energética brasileira ha mais de um
século, sendo atualmente responsaveis pela maior percentagem da producéo de energia elétrica
no territorio nacional, com cerca de 65% da fatia (Balango Energético Nacional, 2024).

Possuindo uma finalidade de controle do fluxo de agua, barragens sdo construidas com
multiplas possiveis funcdes, desde fornecimento doméstico de &gua, irrigacdo, navegacao,
recreacdo, controle de sedimentacdo e enchentes, ou obtencao de energia elétrica. Uma mesma
barragem pode desempenhar diversas dessas funcdes, sendo chamadas “Barragens de usos
maltiplos (COMISSAO INTERNACIONAL DE GRANDES BARRAGENS, 2008).

Diversos procedimentos sdo aplicados para mitigar o risco de ruptura e promover maior
segurancga as barragens, sendo 0 monitoramento por meio da instrumentacdo um dos um deles.

Os instrumentos utilizados para monitorar geram dados no tempo, que apds o
processamento, geram informagdes importantes sobre o comportamento das estruturas aos
responsaveis de engenharia. Esses dados, ordenados cronologicamente, sdo chamados de séries
temporais dos fendmenos monitorados (MORETTIN, 2005; REIS, 2024)

Entretanto, para se obter informac6es relevantes, esses dados devem ser interpretados e
correlacionados com outros dados para sua compreenséo e extracdo de padroes.

Dessa forma, neste trabalho foram aplicadas técnicas de predicdo estatistica de séries
temporais para responder a seguinte pergunta: Qual é a previsdo de comportamento dos

instrumentos que ajudam a nortear o possivel comportamento da barragem?

1.1 JUSTIFICATIVA

A Lei 12.334 (BRASIL, 2010) estabelece a politica nacional de seguranca de barragens

do Brasil (PNSB), definindo que seguranca de barragem € algo que deve manter a integridade
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estrutural e operacional, sendo que essa seguranca influi diretamente na sustentabilidade e seus
efeitos sociais e ambientais.

Uma Falha estrutural ndo ocorre de uma vez. Trata-se de um processo gradual a longo
prazo. Se um modelo de predi¢cdo comportamental pode ser estabelecido com sucesso, falhas
estruturais podem ser detectadas em tempo suficiente, principalmente quando se fala em
degradacdo gradual. A predicdo desses tipos de modelos é essencial para qualquer tipo de
monitoramento de saude estrutural, uma vez que anomalias podem ser observadas comparando
as predi¢cdes com os dados adquiridos (L1 et al., 2020).

A presente pesquisa busca mostrar uma forma pela qual o comportamento futuro de parte
de barragem pode ser estimado, com base no comportamento de instrumentos de

monitoramento.

1.2 OBJETIVO GERAL

Realizar a previsao dos dados de piezdmetros inseridos na fundacdo da Barragem de

Itaipu.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

i. Realizar uma analise exploratoria para compreender as caracteristicas dos dados destes
piezbémetros;
ii. Identificar os outliers;

iii. Selecionar e validar modelos de previséo.

2 REVISAO DA LITERATURA

A previsdo de séries temporais € uma técnica amplamente utilizada em diversos campos
para antecipar comportamentos futuros com base em dados histéricos. Na engenharia civil e na
gestdo de infraestruturas, a aplicacdo de métodos de previsdo em instrumentos de medicao de
barragens, como a de Itaipu, é crucial para a seguranga e a operacéo eficiente dessas estruturas.
Estudos anteriores tém demonstrado que a anélise de séries temporais pode identificar padrdes
e tendéncias que sdo essenciais para a manutencdo preventiva e para a mitigacao de riscos. A

literatura sobre modelos de séries temporais é vasta, abrangendo desde métodos tradicionais,
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como ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) e suas variaches sazonais
(SARIMA), até abordagens mais recentes que utilizam técnicas de aprendizado de maquina,
como redes neurais recorrentes (RNN) e Long Short-Term Memory (LSTM) (NUNES et al,
2023).

A revisdo da literatura ird abordar essas metodologias, discutindo suas vantagens,
limitacdes e aplicabilidades especificas na previsdo do comportamento dos instrumentos de
medicdo da barragem de Itaipu, iniciando com uma aplicacdo da Teoria do Enfoque Meta
Analitico Consolidado para realizar um levantamento do estado atual de pesquisas nesse

enfoque e sua evolucéo, considerando métricas como co-authorship, co-citation, dentre outros.

2.1 Teoria do Enfoque Meta Analitico Consolidado

O presente estudo pode ser classificado, quanto a modalidade da pesquisa como
exploratério, com uma natureza quanto ao seu objetivo descritiva e uma abordagem
guantitativa. Utilizou-se a Teoria do Enfoque Meta Analitico Consolidado — TEMAC, de
Mariano e Rocha (2017), onde ocorre a divisdo em trés etapas distintas na sua aplicacao:

e Preparacdo da pesquisa;

e Apresentagéo e interrelacdo dos dados;

e Detalhamento, modelo integrador e validagdo por evidéncias.

A preparacdo consiste ao preparar o algoritmo de busca a ser aplicado nas bases de
pesquisa, sendo a Web of Science a base de dados selecionada por representar uma base
internacional e confiavel de ciéncia.

A pesquisa foi realizada entre os dias 01/03/2024 a 03/03/2024, utilizando o algoritmo
representado na Figura 1 de busca, onde se obtiveram 134 resultados, que foram exportados
para analise, através da prépria plataforma da base de dados.
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Figura 1 — Diagrama representativo do algoritmo de busca
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- MULTIDISCIPLINARY SCIENCES
SR PERIMCIRINE <> RIEAn:) - ENGINEERING MULTIDISCIPLINARY
- MATHEMATICS INTERDISCIPLINARY APPLICATIONS
AND [PREDICTION OR FORECAST] - STATISTICS PROBABILITY

AND [STATISTICAL TECHNIQUES] 4.7\_?\?!“'55(?1:\'5?{ CIL\QETUGUESE

5. NOT TASCA in:

- BUSINESS FINANCE

- PHYSICS APPLIED

- COMPUTER SCIENCE HARDWARE ARCHITECTURE
STRUCTURAL HEALTH MONITORING - ENGINEERING ENVIRONMENTAL

- METEOROLOGY ATMOSPHERIC SCIENCES

- CHEMISTRY ANALYTICAL

- CHEMISTRY MULTIDISCIPLINARY

- AGRICULTURE MULTIDISCIPLINARY

- AGRONOMY
STRUCTURAL HEALTH MONITORING _ ECOLOGY
- BUSINESS
R AND Conditions - THERMODYNAMICS
m Filters - HOSPITALITY LEISURE SPORT TOURISM

- HEALTH POLICY SERVICES

- MEDICAL INFORMATICS

- PHYSICS MATHEMATICAL

- SOCIAL SCIENCES MATHEMATICAL METHODS

Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 2 mostra o fluxo realizado na busca das publicacgdes:
Figura 2 — Fluxograma do processo de busca

FILTROS

VERIFICAR VERIFICAR VERIFICAR

* DR MOSTTORING + FORECAST TECHXIQUES

Fonte: Elaborado pelo autor

As proximas duas etapas foram realizadas por meio do mapeamento cientifico
proporcionado pelo Software VosViewer. As analises via mapeamento se baseiam no conceito
de Citation, Co-citation, Bibliographic coupling, Co-authorship e Title Field:

e Citation: Define uma influéncia baseada no nimero de cita¢cbes que um trabalho
recebe.
e Co-citation: Estabelece ligacdes entre diferentes autores cujas obras séo citadas

juntas em outros trabalhos.
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e Bibliographic Coupling: Conecta obras diferentes que compartilham referéncias
comuns, ligando-as pelas suas bibliografias.
e Co-authorship: Relaciona os coautores que aparecem frequentemente juntos nos
artigos analisados.
e Title Field: Analisa as palavras mais recorrentes nos titulos dos artigos em estudo.
A questdo da pesquisa bibliométrica estd relacionada ao campo historico em séries
temporais e a evolugdo do seu uso em predi¢do em equipamentos de acompanhamento da satde

de infraestruturas criticas.

2.1.1 Revisdo bibliométrica através do mapeamento cientifico

A primeira andlise realizada foi por meio de Citation, utilizando dados adquiridos da base
Web of Science (Clarivate Analytics), por meio do software “VOSViewer”, cujo mapa
resultante esta disposto na :

Figura 3 — Andlise da intensidade do indice Citation

6% VOSviewer

Visualiza-se manchas amarelas, representando os trabalhos mais frenquentemente citados,

Fonte: Elaborado pelo autor

destacando-se cinco documentos. Wang (2009) tem um foco na comparagéo da performance de
diversos métodos de predicdo utilizando inteligéncia artificial, enquanto Lu (2009) trata de
predicdo de séries temporais financeiras por meio de dois tipos de métodos, analise de
componentes independentes e support vector regression. Sharma (2010) utiliza analise de séries
temporais como uma forma de detectar resultados anémalos de sensores, de forma a verificar a

prevaléncia dos erros nos dados reais, ja Egrioglu (2013) aplica predicdo de séries temporais
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com modelos modernos, aplicando o uso hibrido de redes neurais e “Fuzzy c-means”.
Finalizando as manchas amarelas, tem-se Sagheer (2019) com a predi¢do de producdo de
petréleo por meio de LSTM, um tipo mais especifico de rede neural. O Quadro 1 mostra 0s
artigos produzidos pelos autores identificados:
Quadro 1 — Artigos destacados pelo indice Citation
Autor Artigo
Wen-Chuan Wang A comparison of performance of several artificial intelligence
methods for forecasting monthly discharge time series
Chi-Jie Lu Financial time series forecasting using independent
component analysis and support vector regression
Abhishek B. Sharma Sensor faults: Detection methods and prevalence in real-world
datasets
Erol Egrioglu Fuzzy time series forecasting with a novel hybrid approach
combining fuzzy c-means and neural networks
Alaa Sagheer Time series forecasting of petroleum production using deep
LSTM recurrent networks

Fonte: Elaborado pelo autor

A segunda analise consistiu em Co-citation, também partindo da base de dados Web of
Science (Clarivate Analytics) e criando o mapa pelo software “VOSviewer” para melhor
visualizacdo, conforme a Figura 4:

Figura 4 — Andlise da intensidade do indice Co-citation

6% VOSviewer

Fonte: Elaborado pelo autor
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Foca-se nas manchas amarelas, onde se destacam duas obras no critério de Co-citation.
Graves (2012) é uma obra cujo foco estd em um sistema de transducdo para uso de Redes
Neurais Recorrentes, enquanto Song (1993) que traz a definicdo de Séries Temporais Fuzzy,
servindo como base para muitos proximos trabalhos na area que fazem uso de metodologias de
predicdo nessas caracteristicas. O Quadro 2 traz as obras destacadas:

Quadro 2 — Artigos destacados pelo indice Co-citation

Autor Artigo

Alex Graves Sequence Transduction with Recurrent Neural Networks

Qiang Song Fuzzy time series and its models

Fonte: Elaborado pelo autor

A terceira andlise consistiu em Bibliographic Coupling, também partindo da base de dados
Web of Science (Clarivate Analytics) e criando o mapa pelo software “VOSviewer” para melhor
visualizacdo, exibido na

Figura 5 — Analise da intensidade do indice Bibligraphic Coupling

5% VOSviewer

Fonte: Elaborado pelo autor

Verifica-se pela Figura que trés manchas amareladas maiores, representadas por Sagheer
(2019), Lu (2009) e Wang (2009). Sagheer (2019), relacionado com Faloutsos (2018) e Zhu
(2024), possuem foco no uso de modelos mais recentes de predicdo, fazendo uso de redes
neurais, LSTM e comparacdes entre metodologias mais antigas na predic¢do. Ja Wang (2009) e
Lu (2009), em conjunto com Bozic (2018) tratam de métodos com fundamentos estabelecidos
na Estatistica e Probabilidade na forma de aplicar sua predi¢cdo. O Quadro 3 mostra 0s autores
dos artigos identificados no mapa:
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Quadro 3 — Artigos destacados pelo indice Bibliographical Coupling

Autor Artigo

Wen-Chuan Wang A comparison of performance of several artificial intelligence
methods for forecasting 22ompone discharge time series

Chi-Jie Lu Financial time series forecasting using 22omponente22e
22omponente analysis and support vector regression

Alaa Sagheer Time series forecasting of petroleum production using deep

LSTM recurrent networks

Fonte: Elaborado pelo autor

2.2 Barragens

Usar definicdo da lei 12334 ... 14066

Definidas como barreiras ou estruturas que cruzam corregos, rios ou canais com o intuito
de controlar o fluxo de &gua, as barragens variam de tamanho, partindo desde pequenos maci¢os
de terra até enormes estruturas de concreto, suas fun¢bes usualmente estdo concentradas nas
areas de fornecimento de 4&gua, energia hidrelétrica e irrigacio (COMISSAO
INTERNACIONAL DE GRANDES BARRAGENS, 2008).

As barragens possuem classificagdo variada, de acordo com o material utilizado pela sua
construcdo. Elas sdo chamadas barragens de gravidade, barragens em arco e barragens de
contrafortes quando seu material de construcao consiste em concreto, pedra ou alvenaria. J4 em
casos da composicdo consistir de terra e rochas em sua primazia, a homeagdo passa a ser
barragem em aterro, tipo que representa quase 75% de todas as barragens do mundo
(COMISSAO INTERNACIONAL DE GRANDES BARRAGENS, 2008).

Como parte integral da infraestrutura mundial, barragens devem cumprir certos requisitos
técnicos e administrativos para garantir sua operacdo segura. Segundo a Comissdo internacional

de grandes barragens (2008, p. 19)

[...] o projeto, a construcdo e a operacdo de todas as barragens devem
observar 0s seguintes requisitos técnicos:

e  Asbarragens, suas fundagdes e seus encontros devem ser estaveis
sob todas as condicGes de carga;

e As barragens e suas fundacbGes devem ser suficientemente
vedadas e ter procedimento adequados de controle de vazamentos para
garantir a operacdo segura e para manter a capacidade de
armazenamento;
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e As barragens devem ter borda livre suficiente para evitar
transbordamento de ondas e, no caso de barragens de terra devem
incluir uma margem para recalque da fundacéo e do macico;

e  As barragens devem ter capacidade suficiente de vertimento da
vazdo para evitar transbordamento dos reservatorios em casos de
enchente.

Para operar adequadamente, além destes requisitos, as barragens necessitam possuir alguns
componentes basicos especificos. Um reservatorio, um vertedouro, estruturas de descarga e
uma unidade de controle. No caso de uso para producdo de energia, estes mesmos passam a
incluir condutos forcados, geradores e subestacdes (COMISSAO INTERNACIONAL DE
GRANDES BARRAGENS, 2008).

Dentro destes componentes, alguns termos sdo fundamentais, apresentados no Quadro 4:

Quadro 4 — Alguns termos bésico de barragens
TERMO EXPLICACAO
Montante Ponto referencial visualizado pelo observador que olha em direcdo a
nascente de um curso de agua (aguas acima), ou seja, a nascente é o
ponto mais a montante do rio.
Jusante Ponto referencial visualizado pelo observador que olha em direcédo a
foz de um curso de agua (aguas abaixo), ou seja, a foz é o ponto mais
a jusante de um rio.
Margem direita Situada a direita do observador que olha para jusante (para onde corre
o fluxo de agua, aguas abaixo).
Margem esquerda = Situada a esquerda do observador que olha para jusante.

Fonte: (LAZZAROTTO, 2016)
Barragens possuem importancia fundamental em diversos aspectos, se destacando no papel

socioeconémico quando adequadamente planejadas, projetadas, construidas e mantidas, uma
vez gque contribuem para atender demandas de fornecimento de dgua e energia. 1sso se da devido
ao fundamental requisito de um fluxo consistente de agua e suprimento efetivo de energia para
as diversas regibes, sendo as varia¢fes do ciclo hidroldgico compensadas com as diversas
barragens existentes (COMISSAO INTERNACIONAL DE GRANDES BARRAGENS, 2008).

As barragens sdo obras de grande porte de engenharia com profundo impactos sociais e
econdmicos em todas as suas fases de existéncia, desde a construgdo e operagdo até sua
desativacdo, implicando que os protocolos de seguranca para assegurar 0 ocorrido sem

incidentes necessitam ser compreensivos ao considerar 0s riscos inerentes de barragens.
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Portanto, é de suma importancia o acompanhamento e a avaliagdo permanente do
comportamento da barragem. Isto se d& através de inspecdes visuais e instrumentacdo
(LAZZAROTTO, 2016).

A seguranca absoluta € impraticavel, sendo assim necessaria uma gestdo de riscos para
garantir que 0s mesmos ndo excedam niveis aceitaveis. O monitoramento remoto por meio de
instrumentos é a forma mais comum para prevenir falhas e desastres, sendo assim, o
comportamento de uma barragem deve entdo ser continuamente monitorado, devendo ser
preconizada a realizacdo periddica da seguranca de barragens (COMISSAO
INTERNACIONAL DE GRANDES BARRAGENS, 2008) (BRASIL, 2010).

A operacdo e manutencdo de uma barragem deve entdo ser dada atengdo continua e as
ferramentas que permitem gue esse tipo de acompanhamento exista e seja viavel sdo aqueles
que fazem parte do conceito de instrumentacéo, que se resume ao monitoramento de infiltracéo,
pressdo e deslocamentos (LAZZAROTTO, 2016).

A instrumentagcdo compreende o conjunto de dispositivos e ferramentas instalados e
utilizados nas barragens ou suas redondezas, que buscam efetuar medicdes que alimentam um
ciclo de andlise e tomada de decisdes em relacdo ao comportamento estrutural e seus parametros
de desempenho (COMISSAO INTERNACIONAL DE GRANDES BARRAGENS, 2008).

Partindo do conceito de instrumentagéo, suas particularidades variam de obra a obra, sendo
impossivel estabelecer normas padrdes de equipamentos e ferramentas usadas de forma geral.
Além disso, 0 monitoramento gera informacoes, geralmente criando ao longo do tempo um
conjunto de dados chamado de séries temporais. E a anélise e interpretacdo desses dados por
equipe capacitada que permite garantir a operagdo e manutencéo geral.

A monitoracdo de grandezas fisicas em uma barragem de concreto é fundamental para
garantir sua seguranca e integridade ao longo do tempo. Segundo Dunnicliff (1988), a
instrumentacdo em estruturas que envolvem solo e rocha (geotécnicas) sdo um casamento entre
as capacidades dos instrumentos de medicdo e a capabilidade da equipe. Diversos instrumentos
sdo utilizados para medir e monitorar parametros-chave que afetam o comportamento da
estrutura da barragem.

Algumas grandezas fisicas comumente monitoradas em barragens de concreto incluem:

. Nivel de agua: A medicdo do nivel de 4gua é essencial para avaliar a quantidade de agua
armazenada na barragem e seu impacto nas condi¢bes de seguranca. Essa grandeza esta

correlacionada com a pressédo hidrostatica exercida sobre a estrutura.
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. Pressdo: A medicgdo da pressdo da dgua dentro da barragem é importante para monitorar
a distribuicdo de cargas e identificar possiveis vazamentos ou varia¢fes significativas de
pressdo que possam indicar problemas estruturais.

. Deformacdo: A deformacédo da barragem é monitorada para detectar movimentos ou
deslocamentos indesejados. Instrumentos como extensometros sdo utilizados para medir a
deformacéo em diferentes pontos da estrutura e identificar possiveis areas de tenséo excessiva.
. Temperatura: A variacdo de temperatura pode causar expansdo ou contracdo do
concreto, afetando a estabilidade da barragem. Sensores de temperatura sdo usados para
monitorar variacdes significativas e fornecer informagdes sobre os efeitos térmicos na estrutura.
. Inclinacdo: A medicdo da inclinacdo da barragem é importante para detectar possiveis
movimentos de rotacdo ou deslizamento. Sensores de inclinacédo sdo utilizados para monitorar
e registrar qualquer mudanca significativa na inclinacdo da barragem.

Dentre 0s instrumentos necessarios para 0 monitoramento da sadde estrutural de uma barragem,
cujos dados serdo estudados neste trabalho, destacam-se os PiezOmetros, Extensémetros e

Termbmetro Superficial.

2.2.1 Piezbmetro

E um instrumento de medico de presso hidraulica, existindo diversos tipos disponiveis
para aplicacdo. De um modo geral, piezbmetros podem ser agrupados de acordo com a
existéncia de um diafragma impermeavel entre o transdutor e a tampa superior, consistindo
principalmente de piezbmetros elétricos e pneumaticos, enquanto 0s que ndo possuem um
diafragma sdo principalmente representados por piezometros “Standpipe” ou “Casagrande”,
cuja instalacao é feita de forma vertical e sdo normalmente instalados em furos de sondagem
executados a partir das galerias de drenagem, conforme a Figura 6. O piezometro “Standpipe”
ficou popularmente conhecido pelo termo “Casagrande” apds publicacdo de “Measurement
methods for monitoring pore water pressure during construction of Logan Airport in Boston”
(DUNICLIFF apud CASAGRANDE, 1949, 1958). Sendo este o tipo especifico responsavel
pelo conjunto de dados do presente estudo.

O piezbmetro Standpipe consiste em um tubo de medicdo vertical inserido no solo ou
concreto da barragem, com um tubo de aco inoxidavel ou plastico, com entradas na parte
inferior para permitir a permeabilidade de agua, sendo envolta com material filtrante, areia
grossa, brita e, sobre essas camadas, areia fina (MACHADO, 2007). Essa agua que adentra o

tubo é chamada de agua piezométrica e reflete a pressdo hidraulica que age sob aquela
25



profundidade em que o piezémetro esté inserido, sendo o local de medic¢&o isolado de qualquer
contato com a pressdo atmosférica, ou com camada diferente da que se deseja realizar a medicao
(MACHADO, 2007).

Figura 6 - Piezbmetro Standpipe genérico

N
-

Fonte: (ANA, 2016)

O piezdmetro é conectado a um dispositivo de leitura, que permite 0 monitoramento
continuo da pressao hidraulica que age na posi¢cdo em que 0s piezOmetros sao instalados,
posicOes estratégicas, como areas criticas da fundacdo ou zonas onde ocorrem variagdes
significativas de pressdo, determinados por estudos geotécnicos e engenharia de barragens.

E importante ressaltar limitacio destes instrumentos quando ha mudangas bruscas de nivel
d’agua nos reservatorios, pois apresenta atraso a resposta a esta variacao até a equalizacao da

pressdo (MACHADO, 2007).

2.3 Séries temporais e analise de dados

O termo “série temporal” se refere a uma coletanea de dados e observacdes feitas
sequencialmente ao longo do tempo, de forma que as observacdes vizinhas sdo dependentes, ou
seja, uma série temporal € nada mais do que um conjunto de observagdes ou dados com ordem
temporal com dependéncia (BARROS, 2009; WOOLDRIDGE, 2016).

Segundo Cryer e Chan (2008), uma sequéncia de varidveis aleatérias € chamada de
Processo Estocéstico e serve como um modelo, enquanto a série temporal é a realizacdo de um
processo estocastico. Em geral, a analise dessas séries consiste em um exame do conjunto de
dados ao longo do tempo, de modo que seja encontrado um modelo matematico que possa gerar
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esse conjunto, sendo que um modelo € uma representacdo simplificada da realidade que
preserva uma equivaléncia adequada. Ele se torna desejavel quanto maior for seu poder de
representatividade, sendo que esse poder é verificado pela etapa de validacédo, onde se mede a
adequabilidade do modelo a realidade.

Existem varios objetivos no estudo de séries temporais, dentre os quais se destacam:
descrever a série, verificar suas caracteristicas mais relevantes, verificar suas possiveis relacdes
com outras séries e, por fim, prever a continuacéo dessa série, baseada em seu comportamento
passado. O ultimo objetivo, de predicdo, € uma das funcGes de maior importancia quando
aplicados a instrumentacdo e o seu papel em gerenciamento de riscos inerentes (HYNDMAN,
2018).

2.3.1 Componentes de uma série temporal

Componentes de séries temporais sdo diferentes padrdes ou fatores que podem ser
identificados em uma série temporal, a fim de entender e modelar seu comportamento ao longo
do tempo. Esses componentes sdo Uteis para decompor a série temporal em partes distintas,
facilitando a andlise e a previsdo de tendéncias futuras (BROCKWELL; DAVIS, 2016)
(HYNDMAN, 2018).

Ao decompor uma série temporal em seus componentes, é possivel analisar cada parte
separadamente e compreender melhor a estrutura dos dados. Isso pode ajudar a identificar
padrdes, tendéncias e flutuacdes significativas, além de fornecer informacdes valiosas para a
previsdo e o planejamento futuro. Existem varias técnicas e modelos estatisticos que podem ser
aplicados para identificar e modelar os componentes de séries temporais, como a decomposicao
cléassica, andlise espectral, modelos autoregressivos, entre outros (NIELSEN, 2011).

Dentre as formas para separar esse componente da série como um todo, destaca-se a
decomposigdo, onde é possivel separar os varios componentes de formas variadas, como 0
modelo classico aditivo onde se considera que cada a serie completa € uma soma das

componentes de tendéncia, sazonalidade e ruido, conforme a Equacéo (1:

Ytth+St+et (1)

Existem geralmente quatro componentes principais em uma série temporal:
Tendéncia (T;): A tendéncia ou ciclo-tendéncia representa a direcdo geral do

comportamento da série temporal ao longo do tempo e para fins de equacionamento, costuma
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englobar o conceito do ciclo ao descrever o comportamento. Pode ser uma tendéncia crescente,
decrescente ou até mesmo uma tendéncia constante. A identificacdo da tendéncia € importante
para entender a evolugédo de longo prazo dos dados e pode ajudar a prever 0 comportamento
futuro da série temporal.

Sazonalidade (S;): A sazonalidade refere-se a padrdes que se repetem em intervalos
fixos de tempo, geralmente com uma duragdo menor do que um ano. Esses padrdes podem ser
diérios, semanais, mensais ou anuais e podem ser influenciados por fatores como esta¢@es do
ano, feriados, eventos recorrentes, entre outros. A deteccdo e a modelagem da sazonalidade s&o
importantes para entender flutuacGes regulares na série temporal.

Ciclo (m;): O ciclo representa flutuac6es de médio ou longo prazo que ndo sdo sazonais.
Diferente da sazonalidade, o ciclo ndo segue um padréo fixo e pode ter uma duracdo maior do
que um ano. Essas flutuacGes podem ser causadas por fatores econdmicos, politicos ou outros
eventos que ocorrem em intervalos irregulares. A identificacdo do ciclo € util para entender
oscilacdes de longo prazo na série temporal.

Ruido (e,): ruido refere-se a variacGes aleatdrias e imprevisiveis na série temporal. Essas
variacdes podem ser causadas por diversos fatores, como erros de medicao, eventos imprevistos
ou outros fatores ndo explicados pelos componentes anteriores. O ruido pode dificultar a analise

e a previsdo precisa da série temporal, uma vez que ndo segue nenhum padréo discernivel.

2.3.1.1 Tendéncia

A tendéncia em séries temporais refere-se a direcdo geral do comportamento dos dados ao
longo do tempo. Ela indica se a série estd aumentando, diminuindo ou permanecendo estavel
ao longo de um periodo prolongado. A identificagdo e analise da tendéncia sdo fundamentais
para compreender as mudancas de longo prazo nos dados e ajudam a prever seu comportamento
futuro (HYNDMAN, 2018).

Existem diferentes tipos de tendéncia que podem ser observados em séries temporais:

e Tendéncia Crescente: Nesse caso, os valores da série aumentam de forma sistematica
ao longo do tempo. Isso pode ser indicativo de um crescimento continuo ou de uma
mudanga estrutural que causa um aumento nos dados;

e Tendéncia Decrescente: Aqui, os valores da série diminuem de forma sistematica ao

longo do tempo. Isso pode ser resultado de uma diminuicdo continua ou de uma
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mudanga estrutural que leva a uma queda nos dados;

e Tendéncia Horizontal: Nesse tipo de tendéncia, os valores da série permanecem
relativamente estaveis ao longo do tempo, sem apresentar uma inclinacdo clara para
cima ou para baixo. Isso pode indicar uma estabilidade ou um equilibrio nas
observagoes;

e Tendéncia Nao Linear: Em certas situacgoes, a tendéncia pode ser mais complexa e ndo
seguir uma linha reta ou uma curva simples. A série pode exibir um comportamento nao
linear, com oscilacbes e mudancas irregulares ao longo do tempo.

Para identificar a tendéncia em uma série temporal, varias técnicas podem ser aplicadas,

incluindo:

e Visualizacdo de dados: A representacao grafica da série temporal, por meio de graficos
como linhas ou pontos, pode ajudar a identificar padrGes de tendéncia visualmente.
Observar a direcdo geral dos dados ao longo do tempo pode fornecer uma primeira
indicagéo da existéncia e da natureza da tendéncia;

e Maédias moveis: As médias moveis sdo usadas para suavizar os dados, removendo
flutuacGes de curto prazo e destacando a tendéncia subjacente. Diferentes janelas de
média movel podem ser aplicadas para obter diferentes niveis de suavizacgdo e revelar a
tendéncia de longo prazo;

e Anadlise de regressao: A regressdo linear é outra abordagem popular para determinar a
tendéncia em séries temporais. Nesse método, um modelo de regresséo € ajustado aos
dados, onde o tempo é tratado como a variavel independente e os valores da série
temporal sdo as varidveis dependentes. O coeficiente de inclinacdo estimado pelo
modelo de regressdo representa a tendéncia. Se o coeficiente for positivo, indica uma
tendéncia crescente, enquanto um coeficiente negativo indica uma tendéncia

decrescente;

2.3.1.2 Sazonalidade

O componente sazonal em séries temporais refere-se a padrGes regulares e
previsiveis que se repetem em intervalos fixos de tempo. Esses padroes séo influenciados por
fatores sazonais, como estac6es do ano, feriados, eventos recorrentes e outros ciclos periddicos.
A identificacdo e andlise do componente sazonal sdo importantes para entender flutuacdes
regulares nos dados e ajudam a prever o comportamento futuro da série temporal em periodos

especificos. O componente sazonal exibe um padrao de repeti¢do regular ao longo do tempo,
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com oscilagbes que ocorrem em intervalos fixos, também possuindo diferentes duracdes e
periodicidades.

Em algumas séries temporais, a varia¢do sazonal é pronunciada, enquanto em outras
apresenta maior sutileza, podendo apresentar simetria, com flutuacdes superiores ou inferiores
a linha base.

Dentre as formas para separar esse componente da série como um todo, destaca-se
a decomposicédo, onde € possivel separar 0s varios componentes de formas variadas, como o
modelo classico aditivo onde se considera que cada a serie completa € uma soma das

componentes de tendéncia, sazonalidade e ruido, conforme a Equacéo (2:
yt:St+Tt+et (2)

Uma vez identificado o componente sazonal, ele pode ser modelado e incorporado
em técnicas de previsdo. Isso pode ser utilizando modelos especificos para séries temporais
sazonais, como modelos sazonais ARIMA (SARIMA) ou modelos de suavizagdo exponencial
sazonal (ETS).

2.3.1.3 Ruidos

O ruido refere-se as flutuacBes nao-sistematicas ou aleatorias que nao podem ser explicadas
pelos demais componentes, sendo caracterizado por variagfes imprevisiveis e irregulares nos
dados, sem uma estrutura ou padrdo aparente. E geralmente referido como um componente
residual.

Quando se comenta sobre variagdes imprevisiveis, refere-se a parte que ndao pode ser
explicada de um conjunto de dados, é estocastico (BARROS, 2009), apresenta uma distinta
falta de correlacdo em uma distribuicdo aleatdria e simétrica.

A presenca do ruido pode ter grande impacto na analise (NIELSEN, 2011), devido a

imprevisibilidade e incerteza que introduz nos dados, podendo obscurecer tendéncias e padroes.

2.3.2 Modelos de predicéo

Uma série temporal € uma sequéncia de observacdes ou medidas coletadas em intervalos
regulares de tempo. Essas observacgdes sdo organizadas de forma cronologica, permitindo o

estudo do comportamento e da evolucao da variavel ao longo do tempo.
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A ideia de prever séries temporais envolve estimar ou inferir os valores futuros de uma
variavel ao longo do tempo com base em padrdes e informacdes obtidas dos dados historicos
dessa variavel (HYNDMAN, 2018).

A previsdo de séries temporais € uma area de estudo que busca entender e modelar os
padrBes e tendéncias presentes nos dados histéricos para fazer projecdes e estimativas para o
futuro. Ela se baseia na suposicao de que a estrutura temporal dos dados passados é Util para
prever os valores futuros. A previsdo pode ser feita em diferentes escalas de tempo, desde curto
prazo até longo prazo, dependendo do contexto e do objetivo da analise.

Existem varios métodos e técnicas para a previsdo de séries temporais, incluindo
abordagens estatisticas, como modelos ARIMA (Média Mdvel Integrada Autoregressiva) e
modelos de suavizacdo exponencial, além de abordagens mais avancadas, como modelos de
espaco de estado, redes neurais e aprendizado de maquina. Esses métodos procuram identificar
padr@es, tendéncias, sazonalidades e outros componentes presentes nos dados historicos, e usa-
los para fazer projecOes e estimativas futuras.

A previsdo de séries temporais tem uma ampla gama de aplicacdes em diferentes campos,
como financas, economia, meteorologia, ciéncia dos dados, salde, entre outros. Ela
desempenha um papel importante no planejamento, tomada de decisbes, otimizagdo de
recursos, gestao de riscos e analise de tendéncias ao longo do tempo (ZHOU et al, 2021).

2.3.2.1 Método “Ingénuo”

O método “Ingénuo”, também chamado de Método da Persisténcia, consiste em uma
abordagem simples e direta para a previsdo de séries temporais, onde ele assume que ndo ha
mudancas ou tendéncias nos dados que foram a série temporal e que o padrdo observado ira se
manter no futuro.

E um método de facil implementacdo, com elevada eficiéncia computacional, sem a
necessidade da construcdo de modelos complexos ou analise estatistica sofisticada. A
simplicidade, no entanto, trabalha se torna uma caracteristica negativa ao realizar a aplicacédo
do metodo em séries temporais que venham a apresentar maior complexidade e erratica
variacao.

Segundo Hyndman (2018), o uso desse método consiste na consideragdo do ultimo valor
observado como 0 mesmo de todas as observagdes futuras, ou seja, se pressupde que ndo havera

alteracdes significativas nos valores e 0 padréo se repetira.
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Dentro do método “Ingénuo”, existe uma vertente que considera o efeito sazonal de uma
série temporal, ainda mantendo o principio exposto anteriormente, sendo um método adequado
para casos em sao exibidos padrdes sazonais regulares e previsiveis.

A aplicacéo € mais eficaz quando ha um ciclo sazonal bem definido na série temporal, onde
ele captura a regularidade dos padrdes sazonais e projeta-os para o futuro. Ao contrario do
método “Ingénuo” tradicional, em que apenas o Gltimo valor é usado como previsdo futura, para
a consideracdo do padréo sazonal se utiliza o valor observado no mesmo periodo sazonal do
ano anterior como predicdo para o proximo periodo, assumindo que os mesmos padrdes irdo se
repetir ao longo do tempo.

Essa extensdo do método original ainda contém limitagdes similares, onde ele ndo leva em
consideracdo outros fatores que possam vir a influenciar a sazonalidade, como tendéncias ao
longo do prazo ou efeitos externos, sendo um método menos preciso se houver variagdes

irregulares nos padrdes sazonais ao longo do tempo.

2.3.2.2 Meétodo de suavizagdo exponencial

O método de suavizacao exponencial ou “Exponential Smoothing (ETS)” ¢ particularmente
adequado para séries temporais com tendéncia e padrdes sazonais. Ele € baseado no principio
de que os valores futuros de uma série temporal sdo uma combinacao ponderada dos valores
passados, com pesos decrescentes exponencialmente a medida que os valores se afastam no
tempo (MORETTIN, 2018).

E um método de facil implementacdo alta eficiéncia do ponto de vista computacional,
sendo baseado na iteracdo dos valores estimados, prestando atencdo no ajuste dos parametros
de suavizacdo, com alta variagcdo nas abordagens que podem ser utilizadas para alcangar os
valores 6timos desses parametros.

Em geral, é dividido em trés variantes que passam a incorporar a capacidade de lidar com
componentes diferentes de uma série temporal:

Suavizacgdo Exponencial Simples (SES): Adequada para uma série, conforme a Equacéo
(3, cuja tendéncia ou sazonalidades sdo inexistentes. Nessa vertente, é atribuido um peso
exponencialmente decrescente a cada observacdo passada, com um parametro de suavizacao

que controla a taxa de decaimento do peso (TALKHI et al, 2024).
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Yreyr = aye +a(1 —a)yr + a(1— a)?yr_,+ ... A3)

O valor atual é calculado com uma combinacdo ponderada do valor passado e do erro de
previsdo anterior. A suavizacdo exponencial simples pondera as observagdes passadas com
pesos decrescentes exponencialmente para previsao de valores futuros.

Este esquema de suavizacao comeca definindo S, para y;, onde S; representa a observacéao
suavizada, e y representa a observacao original. Os subscritos se referem aos periodos de tempo,
1, 2, ..., n. Para o terceiro periodo, S; = a y, + (1-a) S,; e assim por diante. Ndo ha S;; a série
suavizada inicia com a versdo suavizada da segunda observagé&o.

Para qualquer periodo de tempo t, o valor suavizado S; é encontrado calculando

St = ayt_l + (1 - a)St_l 0 S a S 1 t 2 3 (4)

Suavizagdo Exponencial Dupla (DES): Sendo uma extensdo da primeira vertente, ele
incorpora a capacidade de lidar com a componente de tendéncia (TALKHI et al, 2024). Ela

inclui um parametro y para suavizar a tendéncia ao longo do tempo, conforme a Equacéo (5:

St == Ofyt + (1 - a)(St_l + bt—l) O S a S 1

)
by =y(St —St-1) + (1 —y)bt_4 0<y<1

Suavizagdo Exponencial Tripla (TES): Incorpora um parametro de sazonalidade, junto
aos existentes nos métodos anteriores, para conseguir lidar com a sazonalidade em conjunto
com a tendéncia. Sua relativa vantagem se manifesta em séries temporais com padrdes estaveis,
entretanto, tem grande dificuldade com mudangas abruptas ou medidas consideradas “outliers”
(TALKHI et al, 2024).

O conjunto de equacgOes resultantes, conforme a Equacdo (6, para levar em conta a

sazonalidade sao chamadas “Holt-Winters”

Y
St = “I_t + (1 = a)(St-1 + be-1)
t—L

b =y(S¢ — St-1) + (1 —y)bs—q (6)
y
=B+ 1= Ple-sim
t
Feym = (St + mb)l_p1m

33



Sendo que,

y € a observacéo;

S é a observacdo suavizada;

b é o fator de tendéncia;

I é o indice sazonal;

F é a previsdo em m periodos adiante;

t € um indice denotando um periodo;

a, 5,y sdo constantes que devem ser estimadas de tal modo que o MSE dos erros seja
minimizado, sendo recomendado o uso de um bom pacote de softwares, como o R.

Quando tratando da classificagdo taxonémica do modelo, segundo Hyndman (2018), cada
método possui dois modelos, um com sendo um com erros aditivos e outro com erros
multiplicativos. Logo, ao se selecionar um modelo adequado para implementacdo de acordo
com a caracteristica da série temporal, € nomeado seguindo a regra ETS (-,-,-) para (Erro,
Tendéncia, Sazonalidade), indicando se o tipo de modelo utilizados na suavizagdo para as
componentes, segundo a Quadro 5:

Quadro 5- Taxonomia de classifica¢cdo das componentes
Componente Taxonomia
Erro {A,M}
Tendéncia {N,A Aq}
Sazonalidade {N,A,M}
Fonte: Hyndman (2018)

Sendo,

A = Aditivo;

Aq = Aditivo amortecido

M = Multiplicativo

N = Nenhum

2.3.2.3 Modelo Auto-Regressivo Integrado de Médias Mdveis (ARIMA)

O método ARIMA combina componentes autorregressivos (AR), média movel (MA) e
integracdo (1) para capturar diferentes aspectos das series temporais, como tendéncias,

sazonalidade e ruidos. Se mostra adequado para o0 caso da existéncia de dependéncia serial,
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onde os valores atuais dependem em forma de correlagédo com os valores passados. PressupGe-
se que o valor atual previsto é uma combinac&o linear dos valores passados e dos erros residuais.

O modelo ARIMA assume que a série temporal seja estacionaria, o que significa que suas
propriedades estatisticas ndo mudam ao longo do tempo. A estacionariedade é geralmente
avaliada por meio de andlise visual do grafico da série temporal e também pode ser verificada
estatisticamente usando testes como o teste de Dickey-Fuller aumentado (ADF) ou o teste de
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS). Se a série ndo for estacionaria, sera necessario
aplicar transformacdes, como diferenciacdo, para torna-la estacionaria antes de aplicar o
modelo ARIMA (NUNES et al, 2023).

O modelo ARIMA ¢ especificado por trés parametros principais: p,d e ¢, sendo p o que
representa 0 componente regressivo da combinacgdo linear, mais especificamente, o nimero
necessario de componentes regressivos para modelar a dependéncia serial. Ja o0 componente d
traz o nimero de diferencas ndo sazonais necessarias para transformar a série em uma série
estacionaria. O parametro q serve para capturar a dependéncia serial dos erros residuais, por
meio de médias moveis.

A combinacdo entre os métodos de diferenciacdo e os modelos de autoregressao e média
movel resultam em um modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average model)
ndo-sazonal, que pode ser descrito matematicamente como na (7) (NIELSEN, 2011):

Ve =C + ¢1yt—1+ - +¢pyt_p + 01 + Qlet_1+ e +0qet_q + € (7)

v, € a medida presente na série temporal no instante de tempo t;

@1, D>, ..., D, SG0 0s parametros autorregressivos, que representam a dependéncia linear da
série;

€, € 0 termo de erro.

Uma das principais vantagens do modelo ARIMA é sua flexibilidade em lidar com uma
variedade de padrdes e caracteristicas das séries temporais. Ele pode ser aplicado a séries com
tendéncia, sazonalidade e flutuagdes aleatdrias, permitindo a captura de diferentes componentes
e comportamentos presentes nos dados (NUNES et al, 2023).

No entanto, 0 modelo ARIMA também apresenta algumas limitacdes e pontos fracos. Ele
assume que os dados seguem um padrdo linear, o que pode ndo ser adequado para séries
temporais com comportamentos néo lineares complexos.

Ao longo do tempo, varias variacdes e adaptacdes do modelo ARIMA foram desenvolvidas

para lidar com diferentes cenérios. Algumas delas incluem:

35



e SARIMA (Seasonal ARIMA): E uma combinagio do modelo ARIMA com o modelo
ARIMA sazonal, permitindo a modelagem e previsdo de séries temporais com
componentes autoregressivos, de média movel, diferenciados e sazonais;

e ARIMAX (ARIMA com variaveis exdgenas): E uma extensio do modelo ARIMA que
permite incluir varidveis exogenas, além dos valores passados da série temporal, na
modelagem e previséo;

e VARIMA (Vector Autoregressive Integrated Moving Average): E uma extensio do
modelo ARIMA para séries temporais multivariadas, onde varias séries temporais sao

modeladas simultaneamente.

2.4 O ambiente R

O software R é uma linguagem de programacdo e ambiente de desenvolvimento
amplamente utilizado para analise estatistica e visualizacdo de dados. Criado por Ross lhaka e
Robert Gentleman na Universidade de Auckland, Nova Zelandia, o R tem se destacado como
uma das ferramentas mais poderosas e flexiveis disponiveis para analise de dados,
especialmente em pesquisas académicas e industriais (WICKHAM; CETINKAYA-RUNDEL;
GROLEMUND, 2023).

R € um conjunto de ferramentas de software para manipulacdo, calculo e demonstracao
grafica de dados e pode ser considerado uma implementacdo da linguagem S que foi
desenvolvida nos “Laboratérios Bell” por Rick Becker, John Chambers e Allan Wilks, também

formando a base dos sistemas “S-PLUS” (VENABLES; SMITH, 2024).

O R foi desenvolvido pela primeira vez em meados da década de 1990 e teve sua versao
estavel inicial lancada em 2000. Desde entdo, tem experimentado um crescimento significativo
em popularidade e adocdo. Uma das principais razGes para isso é a sua natureza de cddigo
aberto, que permite que uma comunidade global de desenvolvedores contribua com pacotes e
extensdes, expandindo constantemente suas capacidades (WICKHAM; CETINKAYA-
RUNDEL; GROLEMUND, 2023).

O termo “Ambiente” ¢ usado na pretensdo de caracteriza-lo como um sistema
completamente planejado e coerente, no lugar de uma acre¢do incremental de varias
ferramentas especificas e inflexiveis, como acaba por ser o caso da maioria dos softwares para
andlise de dados (VENABLES; SMITH, 2024).
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O ambiente R pode entdo ser caracterizado como um veiculo para desenvolvimento de
métodos interativos de andlise de dados, sendo geralmente compartilhados com a comunidade
no formato de “packages”. Dito isto, a maioria dos programas escritos em R possuem uma

caracteristica efémera, ou seja, séo criados para uma analise unica e especifica de dados.

2.4.1 R naestatistica

O mais comum uso do R é como um sistema estatistico ou para geracdao de anélises e
resultados estatisticos, mas essa € apenas uma das formas que o R pode ser feito uso, sendo
assim, novamente faz-se uso do termo “Ambiente”, para descrever que o R consiste em um
ambiente onde técnicas classicas e modernas de estatistica foram implementadas, sendo cerca
de 25 pacotes supridos pela versdo basica do R e muitos outros disponiveis na base de dados de
pacotes chamada de CRAN (VENABLES; SMITH, 2024).

Existe uma importante divisao de filosofia entre a linguagem S (que é a linguagem em que
R é baseado) e outros softwares de estatistica presentes no mercado. No S, a andlise estatistica
é feita como uma série de passos, com resultados intermediarios sendo mantidos em objetos.
Logo, enquanto SAS ou SPSS geram consideraveis resultados de uma analise de regresséo, R
ird dar um resultado minimo que ficara mantido dentro de um objeto para que seja utilizado
para gerar outros resultados a partir das devidas func¢des. O R fornece uma ampla variedade de
procedimentos estatisticos basicos ou que exigem grande esforgo computacional (modelagem
linear e ndo linear, testes estatisticos classicos, analise de séries temporais, classificacao,
agrupamento) e recursos gréaficos elegantes. Um dos pontos fortes de R € a facilidade com que
graficos de qualidade podem ser produzidos, incluindo simbolos matematicos e férmulas,
guando necessario. O ambiente R estd disponivel em uma ampla variedade de plataformas
UNIX e sistemas similares (incluindo FreeBSD e Linux), Windows e MacOS (OLIVOTO;
GIACOMINI, 2024).

2.4.2 O software “RStudio”

Quem ja é usuério de softwares por linhas de comando, como o SAS, provavelmente ndo

notou nenhuma grande diferenca até aqui. Toda andlise se resume a seguinte sequéncia dados
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> codigos > saida. A experiéncia do usuario com o R, no entanto, pode ser mais atrativa
utilizando o RStudiol6 (OLIVOTO; GIACOMINI, 2024).

O Rstudio € um produto de cédigo aberto disponivel publicamente em 28/02/2011 que esta

disponivel gratuitamente. Ele € um ambiente de desenvolvimento integrado para R que inclui:

e Janelas de edicdo de texto a partir das quais o codigo pode ser enviado para o console
e/ou salvo no sistema operacional,

e Listas de objetos em sua area de trabalho,

e Historico infinito dos comandos facilmente pesquisavel com capacidade de inserir, a
partir do histdrico, um comando no console novamente;

e Interface com o sistema operacional para acesso a arquivos;

e Janela de ajuda com botdes de voltar e avangar;

e Download de pacotes.
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3 METODOLOGIA

A metodologia consiste em um tratamento dos dados, buscando permitir um estudo
exploratorio do comportamento inerente de cada série temporal, com o0 objetivo de avaliar a
adequacao delas para o uso dos modelos selecionados.

A metodologia proposta segue um processo sistematico dividido em vérias etapas, desde a
coleta e preparacao dos dados até a validacéo e implementacdo do modelo de previsdo. A

Figura 7 traz um fluxograma dos passos a serem seguidos quando tratando de uma tipica
previsdo a partir de dados.

Figura 7 — Fluxograma de um processo de predi¢do de dados

Definicao do
problema (conheca
O que e por qué
vocé quer predizer);

Coleta de dados

Escolha e
Analise preliminar adequacao de

(exploratdria) modelos de
predicao

Aplicagao e
avaliacao dos
resultados

Fonte: Elaborada pelo autor
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Em suma, o processo de previsdo consiste em definir com exatiddo a existéncia do
problema no qual se necessita de uma previsdo baseada em um histérico de dados existentes,

de forma a efetivamente garantir que as respostas que busca responderdo de fato o que deseja.

A partir dessa definicdo, existe a coleta de informacdo, seja a partir de instrumentos
analiticos e digitais, pesquisa documental ou quaisquer que sejam 0s meios para adquirir o
volume necessario para basear possiveis analises posteriores, onde esses dados irdo entéo passar
por uma analise exploratdria generalizada, aos quais uma caracterizacéo eficiente da natureza
e detalhes de comportamento dos mesmo se faz necessaria, pois é a partir dessa informacéo que
modelos adequados de predicdo de dados podem ser escolhidos e adaptados, de forma a

funcionarem adequadamente a situacao particular.

A avaliacdo dos resultados dos modelos selecionados geralmente se da a comparar
com os dados ja existentes, buscando diminuir os erros da melhor forma possivel, partindo
entdo para a implementacdo dos modelos elencados como mais adequados para a situagdo

presente. A Figura 8 traz de forma mais detalhada esse processo.

Figura 8 — Fluxograma detalhado aplicado
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Métricas de
Avaliagao (RMSE,
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Implementagaoe

Monitoramento | e

Fonte: Elaborado pelo autor

I. Coletae Preparacdo de dados

a. Coleta de Dados: Recolher dados histdricos dos instrumentos de medicéo (piezémetros,
inclinbmetros, etc.)

b. Limpeza de Dados: Remover outliers, tratar valores ausentes e normalizar os dados
para garantir consisténcia.

c. Exploracdo de Dados: Analisar estatisticamente os dados para entender padrdes,
sazonalidades e tendéncias.
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Il. Analise Exploratéria de Dados

a. Visualizacdo de Dados: Utilizar graficos de séries temporais, histogramas e
correlacgdes para identificar padrdes.

b. Decomposicdo de Séries Temporais: Decompor as séries em componentes de
tendéncia, sazonalidade e ruido.

I11. Selecédo e Implementacao de Modelos
a. Modelos Tradicionais: ARIMA (SARIMA), Suavizagéo Exponencial.
b. Modelos Modernos: Redes Neurais, Machine Learning.
IV. Avaliagéo e Validacio de Modelos
a. Divisdo de Dados: Separar os dados em conjuntos de treinamento e teste.

b. Métricas de Avaliagdo: Utilizar métricas como RMSE (Root Mean Square Error), MAE
(Mean Absolute Error) e MAPE (Mean Absolute Percentage Error) para avaliar a performance
dos modelos.

V. Implementacédo e Monitoramento

a. Automatizagdo: Desenvolver scripts para automatizar a coleta de novos dados e a
atualizacado das previsoes.

b. Monitoramento Continuo: Implementar um sistema de monitoramento continuo para
ajustar os modelos conforme novos dados sdo coletados e para detectar anomalias em tempo
real.

O escopo desse trabalho trata das etapas | — b, até IV — B, ndo entrando na automacao e

monitoramento continuo para adequacao constante a novos dados que viriam a ser disponiveis.
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4 ESTUDO DE CASO

A Barragem de Itaipu é dividida em trechos, sendo o trecho F a parte especifica em que 0s
instrumentos os quais geraram os dados pelos quais a predigdo sera realizada se encontram.
O presente trabalho tem como objetivo criar um modelo de predicdo de séries temporais

oriundas da Usina Hidrelétrica de Itaipu para piezdmetros do trecho F da barragem, conforme

Figura 9.
Figura 9 — Trecho F da Barragem de Itaipu
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Foram selecionados 4 blocos, destacados em vermelho na Figura 10.

Figura 10 — Blocos analisados em destaque
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Fonte:

A Tabela 1 discrimina os nomes dos instrumentos, assim como a quantidade de

observagdes presentes no conjunto de dados recebidos.
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Tabela 1 — Rela¢do dos piezdmetros de analise

Bloco Instrumentos Quantidade de observacoes

PS-006 1599
PS-007 1608
PS-008 2240
5/6
PS-009 2227
PS-010 2240
PS-011 2240
PS-061 2231
PS-062 2236
17/18
PS-063 1380
PS-064 1376
PS-071 1429
PS-072 1411
19/20 PS-073 2281
PS-074 2263
PS-075 1368
PS-131 2240
PS-132 1380
35/36
PS-133 1193

PS-134 1377




PS-135 1391

PS-136 1375

Fonte: Itaipu

A quantidade de observacdes mostradas consiste desde o inicio da instrumentacdo na
barragem, em meados de 1981, estendendo-se até junho de 2022. Para realizacdo das etapas
citadas na metodologia, todos os dados passaram por um tratamento sistematico, sendo utilizado
para fins demonstrativos o “PS-008”, mas considerando que as etapas citadas foram aplicadas

para todos 0s 22 instrumentos.
5 RESULTADOS

Partindo da metodologia apresentada, o presente capitulo mostra os resultados advindos

das etapas mostradas | — b, até IV —c.

5.1 Limpeza e exploracdo de dados

Os dados recebidos passaram por uma analise inicial, visto a grande variacdo de
observagdes em alguns casos, buscou-se encontrar uma regularidade das quantidades de
medidas, sejam elas diarias, semanais, quinzenais etc.

A Figura 11 mostra a frequéncia das medi¢des do “PS-008”.

Figura 11- Frequéncia de medig3es ao decorrer dos anos
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Nota-se que a maior parte da variacdo se encontra nos anos iniciais, até assumir uma
relativa estabilidade, a partir do ano de 1992.

Segundo Itaipu (1994), a barragem passou por 3 fases distintas de enchimento até que seu
reservatorio estivesse devidamente cheio conforme os limites estabelecidos em projeto,

conforme a Tabela 2.

Tabela 2— Periodo de enchimento do reservatorio da barragem

ENCHIMENTO INICIO FIM
FASE 1 13/10/1982 27/10/1982
FASE 2 27/10/1982 meados de abril/1984
FASE 3 meados de abril/1984 27/05/1984

Fonte: Itaipu (1994)

Primeiramente, visto a alta variacdo de observacOes, decidiu-se por trabalhar com
intervalos mensais para a composicdo da série temporal dos instrumentos. Para tanto, os valores
foram agrupados por més e uma média aritmética simples foi realizada para chegar a um valor

representativo para cada més.

Os dados resultantes foram entéo transformados em uma série temporal dentro do software

“RStudio”, por meio do Comando 1:

ps008 <- ts(data, start = 1981, frequency = 12) 1)
Onde:
data representa o conjunto de dados importado para o software;
start representa o ano de inicio a se computar os dados;
frequency representa o nimero de divisdes em que 0 ano sera dividido.

A Figura 12 mostra a diferenca de escala entre os valores nos primeiros anos e um certo

nivel de estabilizagdo em uma faixa de medidas apos 1984.

Figura 12 — Comportamento do Piezmetro PS-008 no intervalo 1981-2022

45



100~

mca

. . ! ! !
1980 1990 2000 2010 2020
Year

Fonte: Elaborado pelo autor
Baseado nessa diferenca de escala, houve a tomada de decisdo em descartar as medidas
anteriores a janeiro de 1985 de todas as amostras, para razdes de andlise e predi¢do de
comportamento futuro. A Figura 13 traz o resultado da plotagem, apds a retirada do intervalo

citado.

Figura 13 — PS-008 com novo intervalo definido
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Fonte: Elaborado pelo autor

A partir dessa etapa, com o conjunto de dados a ser analisado propriamente selecionado,
se faz necessario partir para uma analise exploratoria da série temporal, categorizando os

componentes para ajustar os modelos corretamente para previsao.

5.2 Analise exploratéria do objeto de estudo
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As informacGes necessarias para ajustar os modelos de previsdo para o conjunto de dados

consistem em seus componentes estruturais: Tendéncia, Sazonalidade e Ruidos.

E possivel ter hipdteses preliminares por meio de uma inspecéo visual da série temporal
plotada, como no caso da Figura 8, onde as primeiras conclusdes que podem ser estimadas

consistem na presenca de uma caracteristica sazonal visivel e uma tendéncia diminuida.

Ainda utilizando o RStudio, foi aplicado um método de decomposicao multiplicativo, com
o Comando (2), para retirar efetivamente o as componentes para melhor compreensdo da

caracteristica da série, demonstrados nas Figura 14Figura 15Figura 16.
decompose(ps008, type = c("multiplicative™)) 2)

Onde:

decompose representa a funcao que realiza a decomposicao da série temporal;
ps008 ¢é a série que foi transformada em um objeto ts;

type € o tipo de método de decomposic¢éo selecionado.

A Figura 14 demonstra a componente de tendéncia obtida por meio do método de
decomposic¢do multiplicativo.

Figura 14 — Componente de Tendéncia do PS-008
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Fonte: Elaborado pelo autor
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A componente de tendéncia se mostra, em uma inspec¢do visual da sua caracteristica,
pouco expressiva, possuindo uma descontinuidade que aparenta como uma anormalidade do

comportamento do instrumento durante o intervalo.

Figura 15 — Componente Sazonal do PS-008
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Fonte: Elaborado pelo autor

A componente sazonal se mostra consistente durante todo seu intervalo temporal,
afirmando a necessidade de um método que possa modelar o efeito sazonal quando realizando
a predicdo de comportamento. Ao mesmo tempo, se observa que irregularidades e outliers
estardo expressos nas outras componentes e sendo responsabilidade de outros fatores,

independentes das mudancas sazonais.

Figura 16— Ruido do PS-008
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Fonte: Elaborado pelo autor
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O componente de ruido se mostra consistente de forma que ha pouca variagéo ao
redor do eixo médio em 1,0 e com pouco peso no comportamento da série como um todo,

entretanto, existem alguns picos em que o efeito se passa a ser mais expressivo.

A Figura 17 mostra os componentes gerais da série, em um formato conjunto.

Figura 17 — Resumo das componentes do PS-008
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Fonte: Elaborado pelo autor

O mesmo procedimento foi aplicado para caracterizacdo dos 21 instrumentos.
Partindo dessas informacdes, comeca a proxima etapa, de selecdo e ajuste de métodos de

predicao.

5.3 Selecdo e implementacdo de modelos

Foram selecionados para verificacdo trés modelos de predicdo, variando entre modelos
tradicionais estocasticos, por meio de uso de pacotes de fungdes existentes no ambiente R. O
Quadro 6 traz as respectivas funcdes utilizadas e os métodos.

Quadro 7- Relacéo dos métodos e suas fungdes em R
Funcao Metodo
ets Suavizagdo Exponencial
autoarima ARIMA

snaive Ingénuo Sazonal

Fonte: Elaborado pelo autor
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Foram aplicadas ainda dentro do ambiente R as funcfes de forma a determinar quais
adequagdes seriam necessarias para aplicar os trés métodos, sendo disponiveis na Tabela 3 0s

modelos selecionados:

Tabela 3 — Modelos de predi¢éo ajustados

Instrumento ETS ARIMA(p,d,q)(P,D,Q) SNAIVE
PS-006 (AN,N) (2,1,2)(0,0,1) drift
PS-007 (AN,N) (1,1,1)(0,0,1) drift
PS-008 (ANN,A) (1,0,1)(0,1,1) drift
PS-009 (M,Ad,M) (1,0,1)(0,1,2) drift
PS-010 (A,Ad,N) (2,1,2)(2,0,0) drift
PS-011 (AN,N) (2,1,2)(2,0,0) drift
PS-061 (M,Ad,M) (1,0,1)(0,1,1) drift
PS-062 (M,N,M) (1,0,0)(1,1,2) drift
PS-063 (ANA) (3,0,0)(1,1,2) drift
PS-064 (AN,N) (1,1,3)(0,0,2) drift
PS-071 (A,Ad,A) (5,0,0)(0,1,1) drift
PS-072 (AN,A) (2,1,2)(0,0,2) drift
PS-073 (M,Ad,M) (2,0,1)(0,1,1) drift
PS-074 (AAdA) (3,0,1)(1,1,2) drift
PS-075 (M,N,N) (0,1,5) drift
PS-131 (M,Ad,A) (1,1,1)(2,0,0) drift
PS-132 (M,N,N) (0,1,1)(2,0,0) drift
PS-133 (AN,N) (1,1,1)(0,0,1) drift
PS-134 (M,N,N) (3,1,0)(2,0,1) drift
PS-135 (A,Ad,N) (3,1,2) drift
PS-136 (M,Ad,N) (2,1,4) drift

Fonte: Elaborado pelo autor

Nota-se uma dificuldade maior de adequagdo dos modelos, necessitando de variacGes
maiores nos termos sazonais e ndo-sazonais do modelo Arima para os instrumentos dos blocos
centrais. Nos modelos de Suavizacdo exponencial, cada componente pode apresentar um tipo
de método variado, sendo o erro variando entre métodos aditivos e multiplicativos e as
componentes de tendéncia e sazonalidade podendo ndo passar por nenhum método de

suavizacdo, além das opc¢des que os erros possuem. A definicdo disso parte do estudo da
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caracteristica de cada série temporal e o levantamento de suas componentes através dos

métodos de decomposicao.

5.4 Avaliacéo e validacdo dos modelos

A série e entdo dividida em um intervalo de Treino e um intervalo de Teste, conforme a
Figura 18, tendo sido definidos do periodo de 1985 a 2016 e 2017 a 2022, respectivamente. A
predigdo é feita com um modelo adequado e treinado pelo intervalo de treino, sendo avaliada
sua taxa de acertos pelo intervalo de teste por meio do erro percentual absoluto médio (MAPE).

Figura 18 — Separacéo de série temporal em intervalos

Training data Test data
— 009 ¢ 90 ¢ 9 ¢ 90 0 ¢ 0 ¢ 0 ¢ o 0 & — — — — — — line

Fonte: (HYNDMAN & ATHANASOPOULOS, 2018)

Adequando os modelos adquiridos no conjunto de dados de treino e comparando com o
conjunto de teste, foi possivel comparar os erros percentuais entre os métodos adquiridos, tendo

os resultados visiveis na Tabela 4:

Tabela 4 — Respectivos erros percentuais (MAPE)

Piezdmetros SNAIVE ETS ARIMA
6 1.05 0.703 0.734
7 1.24 1.21 0.877
8 13.1 8.84 10.7
9 13 6.94 9.27

10 1.22 0.492 0.961
11 0.685 0.760 0.382
61 19.7 17.8 14.3
62 12 11.1 10.1
63 358 85.3 150

64 8.13 7.89 8.65
71 7.55 6.61 7.06
72 1.39 1.35 1.13
73 28.7 22.2 25

74 30.1 27.8 28.4
75 2.43 1.82 2.39
131 6.36 1.15 2.38
132 2.39 1.05 1.33
134 4.20 1.46 1.50
135 7.26 1.94 1.78
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136 4.65 1.31 1.31
Melhores 0 14 7

desempenhos
Fonte: Elaborado pelo autor

Encontra-se destacado na Tabela 4 os melhores desempenhos para cada piezdmetro,
notando-se uma prevaléncia do método de Suavizacdo Exponencial, apresentando-se com o

menor erro o dobro de vezes em comparacao ao método ARIMA.

O meétodo ingénuo sazonal, considerado um método Util apenas para razGes comparativas,
mostrou ser sempre inferior a métodos mais sofisticados e robustos, sendo de acordo com a
teoria vigente. Dito isso, ocorreram erros consideravelmente altos, ultrapassando a marca de
10%, nos piezdmetros 61, 63, 73, 74, com foco no PS-063, cujo melhor desempenho tinha um
erro de 85%, necessitando uma verificacao e selecdo de métodos mais contundente que possam
ser mais bem adequados para as caracteristicas apresentadas nessas séries e diminuam 0s erros

para possivelmente trazer confiabilidade a predicao.
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6 CONCLUSAO

A predicdo de séries temporais se mostrou um procedimento complexo, sendo necessarios
uma coleta e anélise das particularidades dos dados e o contexto em que eles estdo inseridos. A
andlise exploratdria se mostrou como o aspecto mais importante, pois € a partir desse ponto que

se conhece a série, tornando assim possivel comecar a pensar quais métodos devem ser testados.

Foram levantados para andlise trés métodos a serem adequados para aplicacdo nos
piezdmetros presentes nos blocos “5/6”, “17/18”, “19/20” e “35/36”, os quais foram adequados
de acordo com as particularidades dos dados extraidos de cada um dos 21 instrumentos. Notou-
se uma necessidade de maiores procedimentos de adequacdo nas séries de dados advindas dos
piezbmetros presentes nos blocos localizados ao centro do Trecho F.

Ao comparar os resultados da implementacdo desses modelos com os dados de teste
separados incialmente, 0 modelo de Suavizacdo Exponencial se mostrou 0 mais adequado
durante 2/3 dos casos, dito isso, observou-se uma preocupante taxa de erro de predicgdo,
principalmente nos piezémetros centrais, levando a crer da necessidade de um método de

predicdo mais sofisticado para levar em conta 0 comportamento observado.
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