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Resumo. O monitoramento do comportamento estrutural de barragens de concreto é
realizado principalmente através da analise dos dados da instrumentacdo. Neste estudo
buscou-se identificar, analisar e medir as relacdes existentes entre os instrumentos instalados
nos blocos chaves de uma barragem de contrafortes e os principais fatores que influenciam a
variabilidade dos dados. A aplicacdo da técnica multivariada denominada andlise fatorial
permitiu verificar que aproximadamente 85,5% da variabilidade total observada no conjunto
de dados é devida a trés fatores. As cargas fatoriais permitiram medir as correlagdes entre 0s
sensores e os fatores, e com base nessa medida, agrupar os sensores dominantes em cada
fator. Com os resultados obtidos na andlise fatorial foi criado um diagrama de caminhos no
qual foram estabelecidas as relagdes entre o0s sensores e os fatores. O modelo de mensuragao
correspondente a esse diagrama foi testado e validado via analise fatorial confirmatéria. Por
fim, este modelo foi traduzido num modelo de equagdes estruturais, 0 que permitiu a
estimacao das varias relacdes de dependéncia entre os sensores e os fatores, incluindo os
casos em que uma variavel apresentava-se dependente em uma equacao e independente em
outra. O modelo identificado foi avaliado como plausivel e de ajuste razoavel.
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1. INTRODUCAO

O monitoramento de barragens, realizado com intuito de avaliar as condi¢des de seguranca de
suas estruturas, consiste na identificacdo, analise e acompanhamento das alteracfes causadas
pela incidéncia de deslocamentos, deformac0es, tensdes, pressdes, entre outros fendmenos.
Essa avaliagdo é continua e realizada por uma equipe especializada, através de inspecdes
visuais, auscultacdo geodésica de deslocamentos verticais e/ou horizontais, levantamentos
batimétricos e instrumentacdo de auscultacdo. [1-4]

No caso de barragem de concreto, conforme [5], para monitorar as subpressdes, recalques e
deslocamentos dos blocos e de suas fundagoes sdo utilizados piezémetros e extensémetros de
hastes, instalados na fundacdo. Enquanto que péndulos diretos e invertidos, deformimetros,
termOmetros superficiais, tensdbmetros multiplos e medidores mecanicos de junta, instalados
na estrutura dos blocos, de acordo com [6], possibilitam avaliar o desempenho estrutural dos
blocos da barragem.

A respeito do monitoramento estrutural da barragem de Itaipu, os relatérios técnicos,
elaborados periodicamente pela equipe técnica de Itaipu, apresentam os resultados da
instrumentacdo, sugestdes de investigacdes adicionais, critérios a serem empregados no
estabelecimento de valores de atencéo e de alerta, entre outros.

E importante ressaltar que, dado o enorme volume de informagcdes, originado pela frequéncia
de medicBes e a quantidade de instrumentos em uso, o0 estabelecimento de relacdes entre a
instrumentacdo, seguido da concentragdo dos dados, sem perda substancial de informacao,
pode agilizar o processo de identificacdo de anomalias.

A andlise detalhada dos dados da instrumentacdo de auscultacdo de barragens, de acordo com
[7], requer uma combinacdo de conhecimentos, especialmente de Engenharia, Matematica e
Estatistica, e experiéncia anterior da equipe técnica responsavel pela analise destes dados. Isto
pode consumir muito tempo, e muitas vezes faz com que seja impossivel realizar essa tarefa
de forma eficiente. Por isso, técnicas computacionais sdo indicadas como ferramentas
auxiliares na importante tarefa de tomada de decisdes.

Nesse contexto, as técnicas estatisticas multivariadas podem ser muito Gteis no
desenvolvimento de modelos, baseados em métodos numéricos, que captem o comportamento
dos dados e representem adequadamente as relacOes existentes entre 0s instrumentos
instalados na estrutura e fundacdo da barragem.

As técnicas de analise de agrupamentos e anélise fatorial foram utilizadas por [7] para agrupar
os instrumentos com comportamentos semelhantes e realizar a classificacdo hierarquica dos
atributos e das hastes de extensdmetros instaladas num determinado trecho da barragem de
Itaipu.

Os estudos conduzidos por [8], utilizando algoritmos baseados em redes neurais
autoassociativas (AANN), analise fatorial exploratéria (EFA), quadrado da distancia de
Mahalanobis (MSD) e decomposic¢do em valores singulares (SVD), mostraram que variagoes
diérias e sazonais de temperatura podem produzir mudancas significativas nas caracteristicas
das estruturas.

N&o foram encontrados na literatura relatos de estudos da aplicagdo da modelagem de
equac0es estruturais no monitoramento de barragens.
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No presente estudo, utilizou-se a analise fatorial e a modelagem de equacges estruturais para
identificar, analisar e medir as relagdes existentes entre os instrumentos e os principais fatores
que influenciam a variabilidade dos dados. A complexidade dos modelos, o grande nimero de
variaveis envolvidas e o desconhecimento da relacdo entre estas variaveis, podem ter
dificultado a analise dos resultados.

2. DADOS

Os dados considerados nesta pesquisa foram cedidos pelo Centro de Estudos Avangados em
Seguranca de Barragens — CEASB. As leituras manuais realizadas no periodo compreendido
entre janeiro de 1990 e dezembro de 2013 foram obtidas junto ao Sistema de Gestdo de
Medicdes - GSM. As 63 variaveis observaveis escolhidas sdo sensores de péndulos, bases de
alongametro, termdmetros superficiais para concreto, piezdmetros, hastes de extensémetros,
nivel de agua do reservatério e temperatura ambiente.

3. TECNICAS ESTATISTICAS

Em pesquisas cientificas, a inferéncia a partir de dados coletados pelo pesquisador, sobre
determinados processos ou fendmenos, que ndo se pode diretamente observar, constitui-se
num processo iterativo de aprendizado. De tal forma que para explicar um determinado
fendmeno, o pesquisador coleta dados de diferentes variaveis e os analisa de acordo com uma
hipotese. Com base nos resultados dessa anélise, realiza modificacbes na explicagdo do
fendbmeno e procede a uma nova analise, até que os resultados sejam considerados
satisfatorios.

Nesse contexto, as técnicas estatisticas podem ser utilizadas com o propdsito de obter
previsdes de valores, simplificacdo estrutural, formacdo de grupos, investigacdo da
dependéncia entre variaveis, construcao e testes de hipoteses.

3.1. Séries Temporais

Série temporal, de acordo com [9], € um conjunto de observacBes acumuladas
sequencialmente ao longo do tempo, com a caracteristica de dependéncia serial. A
modelagem de uma série temporal é um procedimento computacional que resulta em
equacOes que permitem a previsao de valores futuros, com base nos valores passados, sem 0
uso de uma teoria subjacente.

Os principais modelos, de acordo com [9] [10], sdo: Autoregressivos de ordem (p) — AR(p);
Médias Moveis de ordem (g) — MA(q); Mistos de ordem (p,q) — ARMA(p,q); Autoregressivo
Integrado Médias Mdveis de ordem (p, d, q) — ARIMA (p, d, q); modelos sazonais
multiplicativos do tipo ARIMA [(p,d,q)x(P,D,Q)s]; tal como apresentado nas Equagdes (1 a
5), respectivamente.

¢(B)Z; = a; 1)
Z,= 8§+ 0B)a, 2)
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¢BZ, = 5+ 0(B)a 3)
¢(BIVIZ, = 6(B)a, (4)
(B5)p(B)VSV4Z, = O(B*)8(B)a, ()

Onde:
Z, € a série temporal ndo estacionaria;

B é o operador de retardo;

¢(B) =1— ¢;B— ¢,B2 — .. — ¢,BP;
H(B) =1- 913 - 9232 — e Bqu,

a; € o ruido aleatorio;

vi= (1-B)%

®(B%) =1- ®,B5 — ®,B* — ... — ®,B"S;
0(B)=1— ©,B5— 0,B% — ... — 0,B%;
V2= (1 - BS)P.

3.2. Andlise Fatorial Exploratéria

Conforme [11], dependendo dos objetivos do estudo, o pesquisador pode utilizar a analise
fatorial exploratdria (EFA) e/ou a analise fatorial confirmat6ria (CFA). A primeira deve ser
utilizada quando ndo sdo conhecidas as relacdes subjacentes entre 0s conjuntos de dados.
Enguanto que a segunda permite testar hipoteses a respeito da estrutura de um conjunto de
dados e, dessa forma, construir teorias.

A selecdo das varidveis explicativas de um processo ou fenémeno, de acordo com [10][12],
pode ser feita a partir de p variaveis correlacionadas e, mediante a aplicacdo da analise fatorial
exploratoria, obtém-se um conjunto de m varidveis aleatorias ndo observaveis nao
correlacionadas (m < p), denominadas fatores, que possuem propriedades especiais em termos
de variancias.

O processo de obtengdo dos fatores por componentes principais pode ser resumido na
sequéncia de passos apresentados a seguir, utilizando os conceitos e notagfes descritos por
[10], [13].

Passo 1: Coleta de n observagdes sobre p variaveis aleatorias distintas e organizagéo na forma
matricial (Eq. 6).
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X111 X12 X1j X1p
X21 X2 X2j Xop

X=1. o oSl X e X 6
Xi1 Xz ot X Xip (X1 X Xp] (6)
Xn1  Xn2 xn] xnp

Passo 2: Estimacdo das médias (Eq. 7) e variancias (Eq. 8) das variaveis aleatorias.

n

X
nl'l]'z Ej: % ;j:1'2""'p (7)
1 n
—\2 i
of ~ sf = n—1 Z(xij %) j=12..,p 8)
i=1

Passo 3: Padronizagéo dos dados (Eqg. 9).

Xi—u;
7. ==
Zj 5 ©)

Passo 4: Composicao da matriz de covariancias (Eq. 10) ou, de correlac6es (Eq. 11).

[512 S12 Slp]
2 s
V(X)=3I~5= |21 % 2P (10)
Sp1 Sp2 Sy
Onde
n
1 -_ — -
Sjik = 1 Z(xij - xj)(xik -x) L k=12,..p
i=1
1 12 Tlp
1 cee r
p~RrR= |2 7 (11)
rpl rpz 1
Onde
S.
T = sk g, k=1,2,...,p
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Passo 5: Calculo dos autovalores (4;) da matriz de covariancias (ou de correlagdes) e os
correspondentes autovetores (e;).

Passo 6: Verificacdo da viabilidade do uso do modelo fatorial pelo Teste de Bartlett (Eq. 12) e
da condicdo do ajuste do modelo ao conjunto de dados pelo Critério Kaiser-Meyer-OlKkin
(KMO). O coeficiente KMO (Eq. 13) varia entre 0 e 1. Quanto mais proximo de 1, melhor o
ajuste do modelo fatorial aos dados.

Ho:p = Ipxp X Hy:p # Lyxy

p
1 . p (12)
T= — n—g(2p+11)]ZlnAj ,com T~ y2 ,v=§(p—1)
j=1

2
Zi:tj Tij

KMO =
Zi;tjri%‘ + Yixj qizj

(13)

Onde
qi; € 0 elemento pertencente a i-ésima linha e j-ésima coluna da matriz Q = DR™'D, com

D = (\/diagonal (R‘l))_l.

Passo 7: Escolha do numero (m) de fatores, pelo Critério de Kaiser (1 > 1) ou pelo grau de
explicacdo. Composicdo do modelo fatorial ortogonal (Eq. 14 e Eq. 15), mediante a obtengéo
dos fatores (F},) e suas respectivas cargas fatoriais (Eq. 16), juntamente com as comunalidades
(Eg. 17) e variancias especificas (Eq. 18) das varidveis aleatorias originais.

( Zl = l11F1 + l12F2 + -4+ llmFm + &1

Zz = 121F1 + lZZFZ + -+ ZZmFm + &y
\ Zp = lplFl + lszz + -+ lmem + Sp
Z=LF+ ¢ (15)

Onde:
Z é a matriz de medidas amostrais padronizadas;
L € a matriz de cargas fatoriais, composta pelos elementos ;;;

F é a matriz de fatores;
& € amatriz de residuos.
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Lix = cov(Zj ,Fk) (16)

W=+t Gty j=1l.,psk=1.m (17)
m

l'bj:‘gjz—lezk ,j=1,...,p (18)
K

Passo 8: Se m > 1, realizacdo da rotacdo Varimax, via utilizacdo da matriz de transformacéo
T, e atualizacdo da matriz de cargas fatoriais (L*) e dos fatores (L*) para a composicdo do
modelo rotacionado (Eq. 19);

Z=LF+e (19)

Onde
L"=LT e F*=T'F
Passo 9: Estimacdo dos escores fatoriais (Eq. 20).

fi = (Z:IZEZ)_lilzgi i=12,..,n (20)

Passo 10: Interpretacdo dos fatores.

3.3. Modelagem de Equacdes Estruturais

Modelagem de equacgOes estruturais (SEM), de acordo com [14], consiste num conjunto de
técnicas e procedimentos utilizados para examinar as relagdes simultaneas de dependéncia e
independéncia entre variaveis observaveis e latentes. E um processo iterativo baseado na
construcdo e teste de modelos hipotéticos, até que se encontre um modelo consistente com o
modelo real da populacdo. Porém, esse modelo real ndo é conhecido. Entdo, busca-se o
modelo que mais se aproxima da matriz de covariancia amostral, ou seja, aquele que se
encaixa melhor na estrutura de covariancia das variaveis.

Tal como ocorre com outras técnicas multivariadas, o uso da SEM sup®e independéncia das
observacdes, amostras aleatorias, linearidade de todas as relacdes e normalidade multivariada.
Além disso, a ocorréncia de valores atipicos (outliers) afeta o resultado da SEM, porque
interfere na estrutura de variancia-covariancia das variaveis.

De acordo com [11] os estagios da modelagem de equagOes estruturais sdo: definicdo dos
fatores; desenvolvimento do modelo de mensuracéo; planejamento de estudo para produgéo
dos resultados; avaliacdo e validacdo do modelo de mensuracdo; especificagdo do modelo
estrutural; avaliacdo e validagédo do modelo estrutural.

O modelo de mensuracdo € aquele que define as relacGes entre as variaveis observaveis e as
latentes. Pode ser tedrico ou construido com base nos resultados da EFA. Sua validacdo é feita
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através da analise fatorial confirmatoria (CFA). Enquanto que o modelo estrutural apresenta
as relacOes entre as variaveis latentes.

As relacOes causais estabelecidas nos modelos, conforme [15], podem ser diretas, indiretas,
espurias ou associagdo sem correlacdo. Uma relacdo é dita direta quando uma variavel causa
efeito em outra diretamente, e indireta quando o faz através de uma terceira variavel. Relacdes
espurias ocorrem quando duas variaveis tem uma variavel em comum, que exerce efeito em
ambas. Por fim, quando duas varidveis possuem uma variavel comum, porém néo é possivel
determinar se esta contribui para a covariancia daquelas relaces espurias ou indiretas, tem-se
a associacdo sem correlacéo.

Diagramas de caminhos sdo comumente usados para a representacdo visual dos modelos
hipotéticos testados. Os caminhos dos fatores para as variaveis observaveis sao indicados por
setas. Conforme explica [11], cada caminho representa uma relagcdo ou carga que deve existir
com base no modelo de mensuracdo. Usando CFA, apenas as cargas que teoricamente
conectam um uma variavel observavel ao seu correspondente fator sdo calculadas. Todas as
demais sdo consideradas nulas. Essa é a principal diferenca entre CFA e EFA.

De acordo com [10], os modelos s&o compostos por um conjunto de equaces lineares (Egs.
20-22) usadas para especificar os fendmenos em termos das relacdes de causa-e-efeito entre
suas variaveis.

Nimx1) = Bamxm)Nmx1) T Tmxn)$mx1) + Samx1) (20)
Yox1) = Ay gumylmx1) T E@x1) (21)

Xgx1) = DxgsmSnx) T S(gx1) (22)
E()=0; Cov({)=Y (23)

E(e) =0; Cov(e) =0, (24)

E(6) =0; Cov(d) = O (25)

Onde ¢, &, 6 sdo mutuamente ndo correlacionadas; Cov(¢) = ®; ¢, 6 sdo ndo correlacionadas
com ¢&; € € ndo correlacionada com n; B tem zeros na diagonal; e I — B ndo € singular.
Assumindo as condicdes adicionais (Egs. 23-25), tem-se E(¢§) = 0e E(n) = 0.

As quantidades ¢ e n, na equacdo (Eqg. 20), sdo os valores das variaveis latentes, exdgenas e
enddgenas, respectivamente, responsaveis pelas afirmacdes de causa-e-efeito. As quantidades
Y e X, nas Eq. 21 e Eq. 22, sdo variaveis observaveis linearmente relacionadas com n e &
através das matrizes de coeficientes de regressdo Ay e Ay. Os valores de € e § sdo 0s erros de
mensuracdo de Y e X, respectivamente.

Parametros, em SEM, séo representacdes numéricas das relacfes entre uma variavel latente e
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uma variavel medida. Em CFA, sdo estimados pelas cargas fatoriais e testados quanto a sua
significancia. Parametros ndo significativos, com excecdo das variancias, conforme [15],
podem ser interpretados como de pouca importancia para 0 modelo e, adicionalmente,
indicam que o tamanho da amostra é inadequado.

De acordo com [15], o objetivo inicial do pesquisador em SEM é confirmar um bom ajuste
entre 0 modelo proposto e os dados amostrais. Ha diversos indices de avaliagdo que permitem
verificar a adequacédo geral do modelo. A Tabela 1 apresenta indices de ajuste utilizados neste
estudo, com os respectivos valores de referéncia propostos por [11] e [14]. Uma regra prética,
sugerida por [11], é considerar, juntamente com a plausibilidade tedrica, pelo menos um
indice de ajuste absoluto e um incremental, além do resultado de %2 O teste y* é utilizado
para verificar se a matriz de covariancia observada é significativamente diferente da matriz de
covariancia populacional. Conforme aponta [15], essa estatistica é sensivel ao tamanho da
amostra e, na maioria das modelagens que utilizam SEM, dificilmente consegue-se valores
baixos, desejaveis para sustentar a hipotese de modelos bem ajustados. Uma alternativa é
considerar a razao entre a estatistica x* e o nimero de graus de liberdade (gl).

Estatistica Descricéo Valor de referéncia
>5 — Ajuste ruim
X’ 2 a5 — Ajuste razoavel
gl 1 a2 — Ajuste bom

~1 — Ajuste muito bom

Indice de ajuste absoluto. 50,10 — Ajuste ruim

RMSEA x> — gl 0,5a0,10 — Ajuste bom
RMSEA = n—1 <=0,5 — Ajuste muito bom

Indice de ajuste incremental

CFI crr o1 X 9k >0,9
in —gla

Tabelal. indices de ajuste e valores de referéncia para verificagio da adequacéo do modelo

4. IMPLEMENTACAO DAS TECNICAS

Os dados de entrada referem-se as observacdes registradas por 63 sensores instalados nos
blocos D07 e D08 da Barragem de Contrafortes de Itaipu. O fluxograma (Fig. 1) apresenta a
sequéncia de etapas de aplicacdo das técnicas ap6s a coleta dos dados.

As observacdes correspondem as leituras realizadas manualmente por auxiliares técnicos, com
periodicidade mensal. Porém, no inicio do periodo considerado neste estudo, a frequéncia de
leituras era maior. Por isso, resolveu-se trabalhar com as medias mensais das observagdes.
Com o auxilio do software Matlab [16], foi implementado um algoritmo para eliminar dados
redundantes, gerar as médias mensais das leituras manuais dos instrumentos e identificar
lacunas no conjunto de dados, ocasionadas por auséncia de leituras em determinados
periodos.
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Dados

Matriz
Amostral

IAnélise Fatorial
Exploratéria

Modelagem

IAnalise Fatorial
Exploratéria

Figural. Fluxograma das etapas de implementacdo das técnicas

Em seguida, com o auxilio do software Statgraphics [17], cada sensor teve suas medi¢cdes
modeladas por séries temporais €, com base no modelo obtido, foram feitas as previsdes para
os dados faltantes, utilizando o procedimento forecasting/backforecasting.

Ao final desta etapa, obteve-se a matriz de dados amostrais, de ordem 288x63, cujas linhas
armazenam as médias mensais das observaces e as colunas correspondem aos sensores.

Os sensores X44 e X50 apresentavam gréaficos praticamente constantes e foram
desconsiderados.

4.1. lIdentificacdo dos Fatores

A aplicacdo da andlise fatorial exploratdria, realizada com o auxilio do software Statgraphics
Centurion XVI, possibilitou a avaliacdo estatistica das caracteristicas dos dados amostrais.

Os sensores X1, X30, X39, X40, X42, X43, X46, X51, X53, X54 e X58, por apresentarem
comunalidades abaixo de 0,60, foram descartados.

O critério de selecdo adotado foi: n° de fatores que explicam, pelo menos, 80% da variancia.
Assim, foram identificados trés fatores (Tab. 2) que explicam aproximadamente 85,5% da
variabilidade total observada no conjunto de dados dos 50 sensores restantes.

Fator | Autovalor | Variancia (%) | Variancia Acumulada (%)
1 | 22,1137 44,227 44,227

2 15,3596 30,719 74,947

3 | 5,27118 10,542 85,489

4 1,70076 3,402 88,89

5 1,09229 2,185 91,075

6 | 0,533952 1,068 92,143

Tabela2. Selegdo do nimero de fatores com base na variancia acumulada

10
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A importancia individual dos sensores para cada fator foi medida pela carga fatorial. Os
carregamentos (Tab. 3) foram obtidos pelo método das Componentes Principais e a Rotagéo
Varimax permitiu o refinamento do processo. Dessa forma, foi possivel verificar que cada
fator é dominado por um grupo de sensores. A explicagdo para esta ocorréncia é a incidéncia
de um fenbmeno externo, ndo mensuravel, cuja interpretacdo nem sempre €& de facil
realizacéo.

Sensor F1 Sensor F2 Sensor F3
X56 |0,894187 | X26 |0,925628| X29 |0,936965
X59 |0,888431| X24 |0,872214| X35 | 0,93329
X48 |0,882771| X10 |0,862935| X33 | 0,9157
X47 10,876733| X9 [0,861962| X37 |0,915316
X45 10,874272| X25 | 0,81847 | X27 [0,912719

X7 10,863159| X21 |0,793844 | X31 |0,885039
X55 10,849457| X5 |[0,770571| X36 |0,853084
X15 |0,841515| X23 |0,753309| X6 |0,823452
X57 |0,838069| X3 |[0,750221| X4 0,7968
X11 |0,821506| X22 |0,722697| X2 |0,750382
X16 | 0,80819 | X13 |0,718208| X52 |0,711591

X8 | 0,80755 | X18 |0,716568| X32 |-0,74948
X12 |0,761874| X17 |0,710969| X39 |-0,82742
X41 [0,759741| X63 |-0,76388
X34 |0,697353| X62 |-0,86509
X28 |0,688956| X61 |-0,89089
X19 |0,686834
X14 |0,681328
X20 |0,672018
X38 |0,637881
X60 | -0,85742

Tabela3. Carregamentos dos fatores em cada sensor

4.2. Modelo de Mensuracao

Com base nos resultados da analise fatorial exploratéria foi composto o modelo fatorial
apresentado a seguir.

F1 =~X56 + X59 + X48 + X47 + X55 + X15 + X57 + X11 + X16 + X8 + X12 + X41 + X34 +
X28 + X19 + X14 + X20 + X38 + X60

F2 =~X26+X24+ X10+ X9+ X25+ X21 + X5+ X23 + X3 + X22 + X13 + X18 + X17 +
X63 + X62 + X61
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F3 =~X29+ X35+ X33 + X37 + X27 + X31 + X36 + X6 + X4 + X2 + X52 + X32 + X49

As equacdes estruturais que definem as relacbes entre as variaveis observaveis (sensores) e
ndo observaveis (fatores) sdo as seguintes:

X56 = lyceFy + exsg X26 = lyy6F, + exa6 X29 = lyy9F; + exy9
X59 = lygoF; + exso X24 = lyy4Fy + exo4 X29 = ly,9F3 + €ex29
X48 = lyugF; + ex45 X10 = ly10Fs + ex10 X35 = ly35F5; + eyss
X47 = lyurFy + exar X9 = IlxoF, + exq X33 = ly33F; + ex33
X45 = lx45F1 + €xa5 X25 = lX25F2 + €xos5 X37 = lx37F3 + €x37
X7 = Iy F; +ex; X21 = Iy Fy + exq X27 = lyy7F5 + exyy
X55 = lX55F1 + €xss X5 = lXSFZ + €xs X31 = lx31F3 + €x31
X15 = Ilyi5F; + exis X23 = lyy3F; + exs3 X36 = ly36F5 + ex3g
X57 = lys7Fy + exsy X3 = Iy3F, +eys X6 = IlyeF; +exe
X11 = lelFl + €x11 X22 = lX22F2 + €x22 X4 = lx4F3 + €xa
X16 = lX16F1 + €x16 X13 = lX13F2 + €x13 X2 = lX2F3 + €xo
X8 = IlygF; + exg X18 = ly1gF5 + ex1g X52 = lys,F3 + exsy
X12 = ly1,F; + exqo X17 = ly17F, + ex17 X32 = ly3,F3 + ex3s
X41 = lx41F1 + €x41 X63 = lX63F2 + €x63 X49 = lx49F3 + €x49
X34 = ly34F; + ex34 X26 = lyy6F5 + ex26

X28 = ly,5F; + exyg X62 = lygo Fy + ex62

X19 = lX56F1 + €xse X61 = lX61F2 + €x61

X14 = lX56F1 + €xse
X20 = lX56F1 + €xs56
X38 = lX56F1 + €xs56
X60 = lX56F1 + €xse

O modelo padrdo de medida correspondente, representado pelo diagrama de caminhos de
relaces causais (Fig. 2), apresenta os sensores ligados aos seus respectivos fatores. A cada
sensor esta associado um termo de erro de medida, que pode ter origem aleatéria ou ser
derivado de uma determinada caracteristica Unica da varidvel observada.

A anélise fatorial confirmatéria, operacionalizada com o auxilio do software R, permitiu a
estimacdo dos 97 parametros livres desse modelo, referentes a 47 cargas fatoriais e 50
variancias residuais. Adotou-se, neste caso, que os fatores sdo nao correlacionados e de
variancia unitaria. O método de estimacdo utilizado foi Minimos Quadrados Generalizados
(GLS), porque a hipdtese de normalidade multivariada dos dados foi negada (valor-p = 0, no
teste Shapiro-Francia).
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Figura2. Diagrama de caminhos para o0 modelo padréo de medidas
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O tamanho da amostra, composta por 288 observagdes por sensor, pode ser considerado
pequeno. Pois, de acordo com [11], deve-se trabalhar com 5 a 10 casos por parametro
estimado. Isso significa que para este estudo seria necessario mais de 500 observacdes.
Porém, para obter esse valor seria necessario utilizar dados a partir 1971, o que é impossivel,
por tratar-se de periodo anterior a época da construcdo/operacdo da barragem. Mesmo assim a
andlise foi realizada, visto que alguns autores sugerem o uso de amostras maiores que 200.

A andlise das estimativas dos parametros foi feita com base no valor-p, adotando-se o nivel de
significancia de 0,05, para verificar se a estimativa era estatisticamente diferente de zero, o
que indica que o parametro era importante para 0 modelo, exceto quando se tratava de
variancia residual. Uma parte dos resultados encontra-se apresentada na Figura 3. As colunas
informam, respectivamente, o tipo de parametro estimado, a estimativa da carga fatorial, o
erro padrdo, a estatistica z, o valor-p, a estimativa da carga fatorial, a estimativa padronizada
da carga fatorial.

Estimate Std.err Z-wvalus Fi=|z|) Std.lv Std.all
Latent wvariables:
L.'l —_—

XhaE 1.000 1.000 n.0s4
x53 3.221 1.120 £.8B77 0.004 3.221 0.266
X488 -6.375 2.044 -3.11% n.onz -5.375 -0.228
¥a7 -2B.B2B 1.760 -16.375 n.000 -28.828 -0.977
®45 -30.123 2.020 -14.911 n.oono -30.123 -0.899
®T =0.24n8 0.481 =0.510 N.aln =N.248 =0.053
®55 -1.502 1.BBS -0.797 0.426 -1.502 -0.074
X158 -0.358 0.395 =0.800 0.368 -0.35¢& =0.100
HET 4,262 3.106 1,372 0,170 4,262 N,134
%11 -0.755 0,766 -0.987 0.324 -0.755 -0.087
¥X1la 1.597 0.485 3,292 n.onl 1.5497 0.341
KB -1.232 0.594 -2.078 0.038 -1.232 -0.176
xlz2 0.432 0.5&80 0.771 n.441 n.432 n.0es
X441 -1.507 1.520 -0,991 0,321 -1.507 —-0.,.100
®34 -2.837 1.604 -1.76%9 0.077 -2.837 -0.143
XZB =2.379 1.6817 =1.471 0.141 =2.378 =0.111
%19 -2.302 0.642 -3.588 o.oon -2.302 -0.402
%14 0.497 N.e52 0.7a83 0.445 0.497 n.0es

Figura 3. Primeiras estimativas obtidas para os parametros

Dentre todas estimativas, 34% n&o foram significativas, indicando que o0s respectivos
parametros ndo sdo importantes para 0 modelo e poderiam ser excluidos. No entanto, a
inexisténcia de variancias negativas e de dados discrepantes garante a plausibilidade do
modelo.

O total de 1178 graus de liberdade — resultante de 1275 momentos amostrais distintos
(variancias e covariancias dos sensores), subtraido de 97 pardmetros estimados — indicou um
modelo superidentificado, o que permitiu que o modelo fosse testado.

Os fatores ndo sdao observaveis diretamente, logo ndo possuem uma escala métrica definida.
Essa dificuldade foi contornada atribuindo-se o valor 1 a carga fatorial do primeiro sensor de
cada fator.

Para avaliacdo do ajuste do modelo foram utilizados os indices apresentados na Tabela 4. O
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critério baseado na estatistica > rejeita a hipotese de que o modelo esteja bem ajustado. Por
este motivo, é melhor tomar como referéncia a razao entre y* e os graus de liberdade (y%/gl).
Os valores dos indices y%gl e RMSEA mostram um ajuste razoavel aos dados amostrais.
Enquanto que CFI indica pode ser diferentemente especificado. Isso se justifica porque, em
geral, esse teste € sensivel ao tamanho da amostra, que neste caso, é pequeno.

Estatistica Valor de referéncia Resultado
>5 — Ajuste ruim
2/ 2 a5 — Ajuste razoavel
x19 1 a2 - Ajuste bom
~1 — Ajuste muito bom
>0,10 — Ajuste ruim
RMSEA 0,5a 0,10 — Ajuste bom 0,057
<=0,5 — Ajuste muito bom
CFlI >0,9 0,163

1,935

Tabela4. indices de ajuste do modelo

Para identificar as mudancas que melhorariam a especificacdo do modelo, foram analisados 0s
indices de modificacdo (IM). Os valores desses indices indicam o quanto seria reduzido o
valor de 2 caso fosse atribuida uma covariancia entre os erros de duas variaveis. A Tabela 5
apresenta os maiores valores de IM obtidos para o0 modelo testado. A coluna EPC informa o
valor padronizado da estimativa do pardmetro acrescentado ao modelo.

Covariancias Mi EPC
X18 ~~ X17 | 57,778 | 3,241
X56 ~~ X59 | 43,239 | 4,14
X19 ~~ X20 | 34,465 | 1,407
X23 ~~X22 | 24,442 | 0,679
X11~~X12 | 22,574 | 0,509

Total 182,498

Tabela5. indices de modificagdo para o modelo

As mudancas sugeridas sdo as mais vantajosas e correspondem a existéncia de correlacdo
entre os erros de medicdo dos pares de variaveis apresentados. O maior indice de modificacédo
foi observado entre as variaveis X18 e X17, que representam hastes de extensdmetros
instaladas no mesmo furo de sondagem da fundacdo do bloco D08. X56 e X59 (piez6metros
instalados na fundacdo do bloco D08, na junta E); X19 e X20 (hastes de extensémetros
instaladas no mesmo furo de sondagem da fundagdo do bloco D08); X23 e X22 (hastes de
extensometros instaladas no mesmo furo de sondagem da fundagdo do bloco D08); X11 e
X12 (hastes de extensémetros instaladas no mesmo furo de sondagem do bloco D07).
Qualquer modificacdo s6 pode ser efetuada se tiver significado pratico ou base teorica
subjacente. Neste caso, a realizagdo das mudangas sugeridas pelos MI, acrescentaria cinco
parametros a0 modelo e reduziria 182 unidades o valor de y?, no minimo, resultando num
modelo melhor especificado.
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5. CONCLUSOES

No presente estudo, o conjunto de observagOes relativas as séries temporais de 63
sensores instalados nos blocos chaves D07 e D08, foi submetido & analise fatorial
exploratoria, o que possibilitou a reducéo e a representacdo das variaveis medidas por
um subconjunto, composto por trés fatores, que concentrou as informacgdes sobre as
respostas da estrutura de concreto e da fundagdo aos diversos fendmenos que atuam
sobre ela. Assim, foi possivel verificar que cerca de 85% da variabilidade total
observada no conjunto de dados é explicada pelos fatores identificados.

Os carregamentos dos fatores em cada varidvel medida, que correspondem as
estimativas das correlagdes, permitiram o agrupamento dos sensores. Assim,
garantiu-se que elementos de um mesmo grupo sao altamente correlacionados com o
respectivo fator, devido a influéncia de um fenémeno externo, e ndo correlacionados
com os demais.

Os resultados obtidos na EFA serviram de base para a elaboracdo do modelo de
mensuracao, plausivel e de ajuste razoavel.

A aplicacdo da andlise fatorial confirmatdria permitiu verificar que a maioria das
relacdes estabelecidas entre os sensores e os fatores foi significativa. O que
representa que uma variagdo em um fator provoca uma variagdo correspondente
nestes sensores.

E importante salientar que o aumento do tamanho da amostra e a inclusdo dos
parametros sugeridos pelos indices de modificacdo (IM) poderiam melhorar o
ajustamento do modelo de mensuracdo. Também podem ser testados, a titulo de
comparacdo outros modelos hipotéticos. Sugere-se a realizacdo dessas alteracdes e
nova andlise do modelo para, sé entdo, proceder a um estudo aprofundado das
relacdes estruturais entre os fatores.
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