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Resuma Uma questdo de seguranca de barragens é monitaragsubpressdo nas
fundacbes e manté-la dentro dos limites de propaiolongo de todo o seu tempo de
operacdo. Usualmente as decisbes de manutencaonlevaito em consideracdo o
comportamento histérico da estrutura, e para isso gefinidos limites de alerta
baseados no maximo historico, por exemplo. Masfusiwédo da sazonalidade, a definicado
de limites de alertas fixos com base no maximodtigi, por exemplo, ndo ajuda a
identificar aumentos inesperados quando deveriargatoximo do minimo. Este trabalho
apresenta uma comparacao entre as técnicas de ssgoedindmica e regressdo dinamica
com modelagem de série temporal dos residuos (ARIMN e sem a aplicacdo de SSA
(Andlise Espectral Singular), com base em sérigspterais de temperatura ambiente,
temperatura da agua e nivel do reservatorio, widias para definir limites variaveis para
alertas de subpressdes, compondo uma metodologides®nvolvimento para a Usina
Hidrelétrica de Itaipu para aproximar a previsdo deérie temporal de subpresséo,
identificando precocemente desvios do seu comperiton historico, permitindo a
antecipacéo de procedimentos de verificacdo localamutencao, otimizando o trabalho
da equipe de seguranca de barragens.



Julio C. Royer, Volmir E. Wilhelm e Josiele Patias

1. INTRODUCAO

As fundacdes rochosas sobre as quais sdo asseltmdsmragens de concreto em geral
permitem a infiltracdo de agua, seja pela permi€abié da rocha, seja pelas fraturas
existentes devido a sua formacéo geoldgica. Essaiéfiltrada gera uma pressdo ascendente
(chamada de subpresséo) que alivia o peso dawateiidiminui o coeficiente de atrito das
descontinuidades, trazendo riscos a seguranca rdagbm se ultrapassar seus limites de
projeto [1,2]. Essa subpressdo depende de vartose$a entre os quais cabe destacar a
condutividade hidraulica do maci¢co rochoso, questmado durante a construgdo por
sondagens geologicas e ensaios hidraulicos, eefatt® projeto da barragem, como nivel do
lago e geometria da barragem, especialmente naliquesspeito ao projeto da cortina de
injecdo (para diminuir a condutividade hidraulica mdacico), e cortina de drenagem (para
aliviar a subpressdo). Outro detalhe que precisalessado em consideracdo € que as
condicbes de condutividade hidraulica do macicoesofalteracées ao longo do tempo, em
funcéo de efeitos quimicos ou mecanicos, a exedwlkerosdes ou depdsito de materiais nos
caminhos da agua ou alteracdes de PH e de visdestttaagua [3,4,5]. Em funcéo disso a
supbresséo precisa ser monitorada durante toddaaltil da barragem, o que, em caso de
grandes barragens gera uma grande quantidade dg, @ague, mesmo dispondo de graficos
torna a analise complexa por parte dos engenhdé&r@gguranca. Para facilitar esse trabalho,
0s sistemas atuais contam com niveis de alertacpdeainstrumento.

No caso da barragem de ltaipu h& niveis de alstéi@s. Por exemplo, alerta amarelo se a
subpresséao ultrapassou o limite historico e aletanelho se alcancou o limite definido em
projeto para aquele piezdbmetro. Mas boa parte gametros, especialmente os de contato
entre o concreto e a rocha sofrem uma influéncarsd importante, e por isso os alertas
estaticos ndo ajudam a identificar precocementeaumento no nivel de subpresséo se esta
proximo ao minimo sazonal, e pode soar um falsdaake ultrapassou levemente o limite
histdrico se for acompanhado por recordes de teahpar por exemplo.

Se, por um lado, os alertas estaticos ndo permetssa tipo de identificacdo precoce, por
outro, s6 foi encontrado um trabalho na literatquee define uma metodologia para a
definicdo de alertas dinamicos para subpressaoumta¢des de barragens [6]. Nele os
autores usam regressao multipla para especificare8 dinamicos de alerta, desde que as
varidveis de entrada consigam explicar pelo merd% @a variacdo da subpressadd (R
ajustado> 0,7). Caso contrario sao utilizados a média e svidepadrdo, especificando os
limites do intervalo de confianca de 95%. Mas @8saica nao funcionou em ltaipu, onde os
valores da regressao multipla para esses piezéretpica algo proximo a 50% da variagao
da subpresséao.

Este trabalho apresenta o estagio atual da mefgdotue estd em desenvolvimento para
Itaipu Binacional, com o uso das técnicas de Aedlispectral Singular (SSA — Singular
Spectrum Analysis) [7], para reduzir o nivel dedouida série temporal de subpresséao, e
Regressao Multipla com modelagem ARIMA dos resida¢.

O restante deste artigo esta organizado da sedomta: a sessdo 2 apresenta a modelagem
ARIMA de séries temporais, a sessao 3 aborda ac8&EA aplicada para a reducédo dos
ruidos da série, a sessao 4 descreve a modelageomdao de Transferéncia Linear usando
Regressao Dinamica e Modelagem ARIMA da série teatpios residuos. Os resultados
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obtidos com a aplicacdo da técnica descrita sdesaptados na sessao 5, seguida das
conclusdes e referéncias.

2. MODELAGEM DE SERIES TEMPORAIS ARIMA

Uma série temporal é uma sequéncia de dados olseaadtevalos regulares de tempo, e
com algum tipo de dependéncia em relacdo aos \mlargeriores. A analise dessa
dependéncia é o ponto central da analise de s&mporais [8,10,11]. Uma técnica
classica para a modelagem de séries temporais @delmARIMA, proposto por Box &
Jenkins. Seja uma série temporal da variavel Yressmtada pelos valores {YY>, ..., Y;,
..., Yn-1, Yp}, ou como uma série { t=1, 2, ..., n}. Essa série pode conter compaeent
autorregressivas (AR), componentes de médias m@veA3, e/ou integracao (I). A série
também pode conter componentes sazonais autorsag@es de médias moveis ou
integracdo. Para conseguir uma forma de expresa@&aompacta, usa-se frequentemente
os operadores de Retardo B, definido pdlYB= Y.m, e de diferenciacia@l (nabla),
definido pord®= (1-B)'Y..
Por exemplo, em uma série autorregressiva de o2leAR(2), cada valor de ;Ysofre
influéncia dos dois valores anteriores;;Ye Yi,. Essa série pode ser escrita como
Yi = C+ ¢Y_1 + @Y, + a;, ondeC € uma constantep; e ¢, séo coeficientes que
indicam o quanto ¥; e Y. influenciamy;, ea; € um choque estocastico aleatério. Usando
operador de retardo, essa mesma série pode sessamoma (B)Y; = C + a;, onde¢g(B)
é o polindmio caracteristico, que para um AR(2)@) = 1 — ¢,B — ¢,B2.
Podemos expressar um modelo autorregressivo dexqd&R(p), como [10]:

Vo= C+ @1Yra+ @Y+ + @Y p +ay,
ou

B, = C+a,

onde ¢(B) =1—¢,;B — @,B*> —--— ¢,B".

Da mesma forma, em um modelo de médias moéveisalejiMA(2), ¥ é influenciado pelos
dois impactos estocasticosaateriores, e podemos escrevé-lo como:

Y, = C+a;—6,a,_1 — 6,a;_,, ou, usando o operador de retarfp= C + 6(B)a,

onde 8(B) é o polinbmio caracteristico, que neste cas®@(8) =1-6,B — 6,B2.
Igualmente para generalizar para o MA(q) bastarfé¢e) = 1 — 6,B — 6,B> — --- — 6,B1.

Um modelo de série temporal pode comteomponentes autorregressivag eomponentes
de média movel, formando um modelo ARMA(p,q), espeena forma

Yo=C+ o1Yea + 02V o+t @Y +ar — 01001 — 60,5 — - — 040,
ou

Para uma série temporal ser representada por uralcm@BMA, ela precisa ser estacionaria.
Caso a série original ndo seja estacionaria, évymsaplicar transformacfes na série, e uma
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transformacao frequentemente usada € diferenagaria. Assim o modelo que representa a
série € o ARIMA(p,d,q), onde é o grau do polinbmig(B), q € o grau do polinbmié(B), e

d é o grau de diferenciacdd’. A representacdo da série usando o operador aeloefica
»(B)V?Y, = 8(B)a, [10]. E possivel que em uma série temporal o ve®ry; pode ser
influenciado significativamente pelo valor de.sYou as apresentando comportamento
periodico, ou sazonal. Também pode ser necess#dgcentiar a série sazonalmente. A
representacdo de um modelo ARIMA(p,d,q)(P,2,&n notacdo de operador de retardo, é:

D(BS)P(B)Ve VY, = 0(B5)0(B)a,

ondes é a sazonalidade (nUumero de amostras em um ciclo),
¢(B) =1— @B — @;,B* — - ¢,B?,

H(B) = 1 - QlB - 9232 — e quq,
®(B) = 1 — &, B5 — ,B% — .. — & B,
O(B) = 1 — 0,85 — 0,82 — -..— 0B,

vi=(1-B)¢ e
Ve = (1-B%P.

3. ANALISE ESPECTRAL SINGULAR

Outra técnica usada em analise e previsdo de stamporais € a analise espectral
singular (SSA - Singular Spectrum Analysis). Elanbina elementos da analise classica
de séries temporais, estatistica multivariada,esias dindmicos e processamento de
sinais. A SSA tem por base a decomposicdo da s&iggnal em um conjunto de
componentes interpretaveis, como uma tendénciapenentes oscilatérias e um ruido
sem estrutura. Ela funciona fazendo uma decompmsiedsalor singular (SVD — Singular
Value Decomposition) de uma matriz trajetéria, ¢orida a partir da série temporal. Nao
€ necessario que a série seja estacionaria owegha parametros conhecidos, o que torna
a técnica aplicavel a muitas areas distintas. S®depser aplicada para encontrar
tendéncias, suavisar séries temporais, encontrapaoentes sazonais e ciclos, e remogéao
de ruidos [12,13]. A aplicacdo SSA é dividida enassetapas: a decomposicdo e a
reconstrucéo.

3.1. Decomposicéo

A etapa da decomposi¢cdo de uma série temporalYY, ..., Yn} pode ser subdividida em
duas subetapas: a incoporporacdo e a decomposipawakres singulares (SVD —
Singular Value Decomposition).

Na subetapa de incorporacdo a matriz trajetOrisomstcuida, usando uma janela de
tamanhoL que percorre a série temporal. A cada passo utmaaa matriz trajetoria,
comL linhas é composta. O total de colundé €N —L + 1.
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Yi Y2 - Yk
V2 ¥ .y

= [X1; vy ] = (xl])l] 1= :2 23 §K+1
Yo Yi+1 - YN

O tamanho da janela L fica no intervalec2 < N-1. A escolha de L é topico de pesquisa,
sendo que [7] sugere que L seja proximo a N/2.14& fnostra que o tamanho da janela
pode ser significativamente menor, com resultadedhares, e sugere uma faixa de
valores, dado por L = (In K)com 1,5 ¢c< 3, e L< N/2.

Na subetapa SVD, a matriz trajetéria X € decompesiauma soma de matrizeg Eom
i=1, ..., d, onde d € o numero de autovaldresio nulos:

X=3L E =YL Jauv” (1)

Onde); e U sdo os autovalores e autovetores da matriz S I, ¥Kquanto os vetores
T

V= % para i = 1, ..., d correspondem as componentexipais da matriz S. Os

conjuntosi;, U; e Vi sdo chamados de autotriplas, e sdo ordenamlosrdem decrescente
de autovalor [15].

3.2. Reconstrucao

A etapa da reconstrucdo também pode ser divididadeas subetapas: agrupamento e
média diagonal. Na subetapa do agrupamentad aesmponentes jEsdo agrupadas de
acordo com suas caracteristicas, mrd grupos. Por exemplo, podem ser formados trés
grupos, com componentes de tendéncia, sazonalielateruido. Assim, para um grupo
formado por p componentes, cujos indices sdo i,=.{i k}, a matriz resultante W dada
por: W =E,+ ... + By
S&o computadas m matrizes resultantes para os giupo., k. Logo, a expressao (1)
pode ser reescrita como:

X=W, +-+ W,

Na subetapa da média diagonal, cada matrijz M= 1, ..., m, da expressdo acima é
convertida em uma série temporal de tamanho N. @eglimento € realizado com o
calculo da média dos elementog ende a soma j+k produz o mesmo valor.

Sejaasérie {f{,t=1, .., N} a componente da série tempora) {\= 1, ..., N} gerada a
partlr da matriz elementar We Wk o elemento da linha j e coluna k de. VConsidere
L™ = min(L,K) e K = max(L,K). O célculo de{ é definido pela expressao (2) [16]:
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( Z w(l)_
%,paral <t< L*
0
O _ YEw
Y %,paraﬁ‘ <t< K* (2)
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A contribuicdo da componente Wha composigéo da série temporal final pode ser
P
i ( 1/2

) > ,
avaliada pela raza%—(/1 e As componentey geradas também podem ser testadas
l

para verificar se sdo ruido branco, e neste casmsarao consideradas na composicdo da
série temporal final. Assim a série temporal finetda menos ruidos do que a série
temporal original.

4. FUNCAO DE TRANSFERENCIA LINEAR

Em um conjunto de observagfes de uma populacdaiersegobserva duas variaveis X e Y, é
possivel tracar uma regressao linear entre asve#ipara se saber se a variacdo de X
influencia a variacdo de Y. Por exemplo, se X #uaado pai, e Y a altura do filho em idade
adulta, pode-se querer identificar se (e o quaaijura do pai influencia na altura do filho.
Isso pode ser feito por meio da regressao linegples entre X e Y [17].

Tem-se assim uma funcéo de transferéncia lineaéguequacéo de uma reta, onde C é uma
constante, b indica o fator de impacto deiX Y;, e a € um residuo aleatério.

Se 0 objetivo € saber se (e de que modo) a altuféhd adulto é influenciada pela altura do
pai (X;), e da mae (¥, pode-se usar a regressao multipla.

}’i = C + b1X1,i + bZXZ,i + al (4)

No caso de dados de séries temporais, as eque®)des(4) s6 sdo validas se ndo houver
autocorrelacdo entre os residuos, ou seja, séoetes independentes entre si. Caso contrario,
0s parametros estimados por minimos quadrados serdlidos, os coeficientes estimados
ndo serdo os melhores, e as previsfes ndo semd@sptima vez que ha informacdes presentes
nos residuos que ndo estdo sendo consideradadgdin, se houver autocorrelacdo nos
residuos, pode-se identificar o modelo ARIMA ou 3MR que mais se ajusta ao
comportamento dos residuos, reescrevendo a eq(8g&mmo [17]:

Yt:C‘l'bXt‘l'Nt (5)

onde N é a série de residuos com autocorrelagdo. Sesxeonplo, 0 comportamento de
N; seguir o modelo ARIMA(1,0,1), entdo podemos esaréy como:

(1—=¢.B)N, = (1—6,B)a;
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ou
_ (@ -#6:B)

Ta-eB)”
gue pode ser substituido em (5), formando a exjoess
(1-6,B)
-—a
(1-¢:B) "
Para iniciar o processo € necessario partir de uodelm ARIMA inicial arbitrario,
preferencialmente de baixa ordem, para os resiNu@sra entdo estimar os paramettos
b, aléem dos parametrqgs e 6;. SO depois pode-se calcular os residuos, e \ariie € ruido

branco. Caso nao seja ruido branco, verifica-sé @uaodelo que melhor o representa, e o
processo é repetido até que os residussjam ruido branco.

Yt:C+bXt+

4.1. Regressao dinamica

Tanto a regressao linear simples quanto a regrebséar multipla ndo permitem a
representacdo do impacto de valores anterioresvdddveis de entrada nos valores
subsequentes da variavel de saida, pois seusiea&di sdo fixos. Mas é frequente encontrar
situacOes reais em que a variavel dependentee¢ébe influéncia tanto dos valores das
variaveis X no instante t @ X2, ..., X1, quanto dag leituras anteriores (% Xit1, «-.
X1tk X2ty X2t1y vovs Xo1k2y coos Xty Xty +ovs Xtk

Esses tipos de situacdes podem ser modeladas meitenmodeladas por regresséo dinamica,
seguindo a expresséao (6), consideranbturas anteriores, no caso monovariado [8,11,17]

ondev(B)X; = voX; + v X;_1 + -+ v X € a funcdo de transferéncia linear,
C é uma constante, e
N € a série de disturbios, possivelmente autocaiogiados.

J& para o caso multivariado, cormariaveis, a expressao fica:
Yo =C+vi(B)Xy +v,(B)Xpe + -+ vy (B) Xy + N, (7)

5. PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS DE SUBPRESSAO

Nesta sessdo sao apresentados passos da metodniogiesenvolvimento e os resultados
preliminares obtidos com a aplicacdo das técni@asS8A e regressao dindmica com
modelagem ARIMA dos residuos para a obtencdo dgaturde transferéncia linear da
subpressdo em fundacdes de barragens de con@edm Realizacdo dos experimentos foram
utilizados dados do piezometro PS-F-73, localizadocontato concreto-rocha no bloco
F19/20, de gravidade aliviada, da barragem prihclpdtaipu, o programa estatistico R [18]
com o pacotéorecast[19] e o program&aterpillar 1.00[20].
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5.1. Estudo dos fatores de influéncia

Esta etapa incluiu visitas técnicas as funda¢gfdsadagem, entrevistas com os engenheiros,
coleta de dados das leituras dos instrumentosu@asgm documentos técnicos e estudo de
obras técnicas sobre hidrogeotecnia de macico®soshfraturados aplicada a fundagbes de
barragens de concreto [1,10,21]. Com isso foramtifiiadas possiveis influéncias de:

a) temperatura ambiente, atribuida a dilatacdo téruliieaente a que estdo sujeitas a face

de jusante da barragem (seca) e a face de moieanmteontato com o lago), ocasionando
diferencas de tenséo imposta a fundacdo nas piedi®s do pé de montante. No caso
especifico desta barragem, a influéncia ndo é eteedilevido a propagacdo mais lenta da
temperatura na estrutura de concreto de varioomdé espessura [22];

b) temperatura da agua que passa pelos piezOmetrosani®ram a pressao, Nos casos em
que essa informacdo estd disponivel, em funcdo lkrtusa e obstrucdo das
descontinuidades na fundacé&o ocasionadas pelo el@itilatacdo e contracdo térmica
provocada pela passagem de agua em diferentesrtgomps. Uma variacdo de 20°C
para 19°C na agua que passa por uma descontinuddafimdacdo pode provocar uma
alteracéo de 110% na vazado que passa por elanaltesignificativamente a subpresséo
na regiao [1];

c) nivel do reservatorio, que influencia diretamenfgressao hidrostética na fundacéo e a
pressado exercida sobre a face de montante da éarrgmpssivelmente alterando as
tensdes no pé de montante [2];

d) intervencdes pontuais sobre o sistema, tais canqmelia de drenos ou sismos, no caso de
alguns piezbmetros. Para o caso do piezbmetroaskiutkste trabalho, ndo foi detectada
intervencao significativa, em funcéo de sua loegko.

5.2. Analise grafica das séries

Nesta fase foram tracados os gréficos das sédiesstificando possiveis correlagbes entre as
variaveis independentes e a subpressao, suas pi®wefasagens de tempo, e observando os
outliers que podem ser devidos a erros de leitura ouénflia de eventos historicos pontuais
(intervencoes).

O periodo selecionado foi do inicio de 2006 aoiongte 2014, em que todas as variaveis
(subpresséao, nivel do lago, temperatura ambientaimgperatura da agua que passa pelo
piezbmetro) estdo disponiveis. As figuras 1, 2,43neostram os graficos das séries originais
de leituras nesse periodo, para a subpressao nanpé&o escolhido, temperatura ambiente,
temperatura da agua e nivel do reservatorio.
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Figura 1: Leituras do piezbmetro PS-F-73, em metrogigura 2: Temperatura ambiente média diaria, em °C,

sobre o nivel do mar, de jan/206év&2014. de nov/2005 a jan/2014.
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Figura 3: Temperatura média diaria da agua no Figura 4: Nivel do lago, média diaria em metrogsob

PS-F-73, em °C, de mar/2006 a ma420 o nivel do mar, de jan/2006 a fe®20

Nesta fase foram identificadas:

a) uma correlacao forte entre a temperatura ambieatsubpresséo, com uma defasagem
de aproximadamente 3 meses, com a temperatura maanverdo levando a uma
subpressdo minima no outono, e a temperatura minomaverno induzindo a uma
subpressdo maxima na primavera;

b) possivel influéncia da temperatura da agua queapasl® piezbmetro na subpressao
guase que imediatamente a variacdo de temperatura,

c) resfriamento rapido e aquecimento lento da temperatla agua que passa pelo
piezbmetro, devido a conveccdo da agua e a condlagéalor, respectivamente;

d) nenhuma influéncia visivel do nivel do reservatano nivel de subpressédo. Essa
variavel permanece na analise para testes estasisk® significancia.

5.3. Regularizagéo das séries temporais

Desde sua construcdo, a barragem de Itaipu passoadiyersas fases até a acomodacao da
estrutura, e por esse motivo as leituras de sukfweeram realizadas a intervalos diferentes
em cada fase. Conforme as estruturas se acomodasdeituras tornaram-se mais estaveis e
a frequéncia de leitura foi diminuida. Também hé&rdncas no comportamento de
piezOmetros instalados em diferentes feicOes, sdwids mais frequentemente os que
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apresentam maior variacdo. Para o piezbmetro PSH&aperiodos com leitura diaria, duas
vezes por semana e semanal. Desta forma, usofresguéncia semanal, pois esté disponivel
em todo o periodo. Também foram eliminadas leitwssas realizadas por ocasido de
procedimentos de manutencéo, leituras duplicadas,p®ucas leituras ndo disponiveis foram
estimadas pela média entre os vizinhos. Essa estande valores mostrou-se consistente
com as leituras automaticas, que também se maativeroximas a média das leituras das
semanas anterior e seguinte. Em funcao do calaukadonalidade, também foi definido um
namero fixo de 52 leituras por ano, pois 0 numepresentava pequenas variagdes
dependendo do dia da semana em que 0 ano se iniciou

5.4. Escolha da periodicidade

Para cada uma das variaveis independentes (temm@eeahbiente, temperatura da agua na
fundacéo e nivel do reservatério) foram estabedscal média diaria, a média dos dltimos 7
dias, a média dos ultimos 30 dias e a média dasadt 90 dias, e a periodicidade que
apresentou melhor explicacdo foi mensal. Foranmsaergadas também as leituras das médias
mensais de temperatura ambiente com defasagenBde £ meses, uma vez que ha o indicio
visual a partir do grafico das séries de que arespo é afetada pela temperatura ambiente
ocorrida 3 meses antes. As séries geradas ficavam®6 valores de médias mensais.

5.5. Filtragem de ruidos com SSA

Partindo da série de 96 médias mensais de subpresgi@rou-se os ultimos 6 valores para a
realizacdo de testes, deixando os primeiros 90esloara a amostra sobre a qual foi feito o
ajuste dos modelos. Em seguida procedeu-se aéhrausando SSA sobre a amostra, com o
objetivo de reduzir os ruidos da série. A escolbaainanho da janela L foi balizada pela
formula L = (In 905, com 1,5< ¢ < 3, e L< N/2 [14]. Sendo a série curta, optou-se por
L=10, proximo ao limite inferior, e pelas 4 prim@srcomponentes, cujos autovalores somam
99,93% do total, desprezando as outras 6 compameAplicando os testes Box-Pierce e
Ljung-Box sobre os residuos, ambos aceitam a tipoti®s residuos serem ruido branco,
apresentando resultados de valor-p iguais a 0,800681997 respectivamente. A partir de
entdo, a série reconstruida sem as componentesdidepassa a ser usada para a modelagem
da funcéo de transferéncia. A selecédo de quais @oempes usar para reconstruir a série foi
feita com o auxilio da ferramenta de plotagem 20pdmrama Caterpillar, considerando os
padrées regulares como validos, e os irregularesocauido. A figura 5 mostra a série
original e a série filtrada.
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PS-F-73: série original e filtrada com SSA
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Figura 5: Série PS-F-73 original (vermelha) edilta com SSA, L=10, K=4 (preta).

5.6. Regressao multipla e testes de significancia

Foram realizados testes de regressao multiplaigantificar a subpressado em funcgéo das trés
variaveis independentes, com cada uma das pedadies, chegando-se a conclusdo de que
para o piezdmetro em quest&o, a periodicidade hapsssentou maior valor para o tesfe R
ajustado. As tabelas 1 e 2 apresentam o resul@a@ddgdns testes, com e sem defasagem no
tempo para a variavel temperatura ambiente. D& $étal de 96 meses, os primeiros 90
meses foram considerados a amostra para o ajustedielo e os ultimos 6 para testes:

Variaveis Independentes Valor Erro Padrdo Signif.
Estimado a 95%

Constante 35,3 26,30 Sim
Temperatura do Ar (-3 meses) -4,629 0,5785 Sim
Nivel do Reservatério -7,114x10 4 0,009363 Nao
Temperatura da Agua -3,671 1,525 Sim

Variavel Dependente Subpressédo no PS-F-73

NuUmero de leituras na amostra 90

R2 ajustado 0,5359

RMSE 17,62m

Tabela 1: Regressdo multipla para o PS-F-73 comremlmédios mensais. Temperatura ambiente com
defasagem de 3 meses, Nivel do lago e Temperauaguh no PS-F-73 atuais

A tabela 1 apresenta a primeira tentativa de regoemultipla com médias mensais, baseada
nas trés variaveis independentes identificadasicsartemperatura ambiente deslocada em 3
meses, de acordo com o comportamento gréafico fammto. Observa-se que o valor do
RMSE (raiz do erro quadratico médio) é de 17,62myalor do R ajustado indica que essas
varidveis sédo capazes de explicar 53,59% da varideadsubpressdo no PS-F-73 dentro da
amostra, o que nao € considerado satisfatorio. ddsanmodelo ajustado para prever o0s
préximos 6 meses, o RMSE foi de 9,34m, e’dfdR de 0,7821153. O valor de?Rjustado
ficou muito baixo devido ao pequeno tamanho de &ad@6), € a0 numero significativo de
parametros (4). O resultado revela ainda que adweds temperatura ambiente e temperatura
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da agua sdao significativas ao nivel de significia 95%.
Como o nivel do lago nao foi significativo foi ext@da também a regressdo mdultipla sem
essa variavel, o que produziu uma pequena melfmi@ mjustado dentro da amostra, que
passou para 0,5412, e mantendo o RMSE dentro dstanestavel em 17,62m. Na previsao
fora da amostra, 0 RMSE aumentou um pouco, passaerao9,49m, e o Rajustado ficou

em 0.4475394, também influenciado pela pequenateamos

O proximo teste foi incluir as defasagens de 2needes para a temperatura ambiente, o que
ndo melhorou significativamente & Bjustado e o RMSE, deixando significativos someste
parametros da constante e da temperatura do sadefde 4 meses.

Fazendo mais um teste, desta vez retirando a defasde 3 meses e o nivel do lago, as
variaveis melhoraram seu nivel de significanciR MSE permanece praticamente inalterado,
em 17,09m e o Rajustado alcanca 0,5638, o que ainda ndo é satisfaO resultado é

ilustrado na tabela 2.

Variaveis Independentes Valor Erro Padrdo Signif.
Estimado a 95%

Constante 346,59 33,8905 Sim
Temperatura do Ar (-2 meses) -2,3343 0,9393 Sim
Temperatura do Ar (—4 meses) -3,2229 0,6349 Sim
Temperatura da Agua -4,2572 2,2226 Néo

Variavel Dependente Subpressédo no PS-F-73

NUmero de leituras na amostra 90

R2 ajustado 0,5638

RMSE 17,09m

Tabela 2: Regressdo milltipla para o PS-F-73 comremlmédios mensais. Temperatura ambiente com
defasagem de 2 e 4 meses e Temperatura da aguacRGB-F-73

Novamente o ajuste nos parametros trouxe um peqgenioo, mas nao o suficiente para
considerar aceitavel a regressao, pois explicasen®,38% da variagdo do PS-F-73.

Leituras X Estimativas por Regresséo Multipla
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Figura 6: Grafico das séries da estimativa peloetmde regressdo multipla (vermelho) e da leitura
média mensal do PS-F-73 (preto), em metros, delat@mostra com 90 leituras.
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Residuos das Estimativas por Regressao Multipla

r‘ﬂ". —\ f\
E & / \V \k /\I /}e \ \/‘\\ /“’ﬂl'
8 Vo T "\ /|
S oA V4 »/\/\ /"~ vV o A \N\
w \ A
] = \ AN /
& & Nava . K /
L/
T T T T T
0 20 40 60 80
Més
Funcéo de Autocorrelagio dos Residuos Funcdo de Autocorrelagdo Parcial dos Residuos
o
- w
Q
¢ 2L el
z ° | | s
® W e R I——
(?. T T T d 77777777777777 | E— 1 77”’”””””[ 77777777777777
0 5 10 15 5 10 15
Lag Lag

Figura 7: Gréfico, Funcéo de Autocorrelacdo (FA€Guacdo de Autocorrelacédo Parcial (FACP) dos
residuos da regressdo multipla dentro da amosine@€deituras.

Pode-se observar na figura 6 os gréaficos da seérikituras de subpressdo (em preto), da
estimativa pelo modelo estimado na tabela 2 (etrme#0), dentro da amostra. Pode-se ver
que a estimativa tem alguma aproximacao a sétieitdeas, mas ndo proxima o suficiente. A
série de erros, ilustrada na figura 7 mostra eteos32m a +36m. A série de residuos também
nao aparenta ser ruido branco, o que é confirmaelos pgraficos das funcdes de
autocorrelacao residual e autocorrelacéo parcaual.

Usando este modelo para prever a subpressédo nampsd6 meses, foi obtido um RMSE de
8,10m, com erros de -0,63m a 16,34m. O grafico asreituras e estimativas é mostrado na
figura 8.

Leituras X Estimativa por Regressao Multipla Fora da Amostra
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Figura 8: Comparacédo entre previsédo pelo modeteglessdo multipla (vermelho) e média mensal das
leituras do PS-F-73 (preto), em m, fora da amasin 6 meses.
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Na figura 7 nota-se que a FAC e a FACP apontamoguesiduos néo sao ruido branco, e
apresentam um comportamento tipico de uma sériel)AR§so mostra que ha mais
informacfes que o modelo ndo captou, e que oscoais estimados estdo incorretos.
Assim ha indicagBes para refazer a regressdo dimaimcluindo a modelagem ARIMA da
série de residuos.

5.7. Regressdo multipla com modelagem ARIMA dos retuos

De acordo com a técnica explicada na sessao éxéautada a rotina de selecdo automatica
do modelo ARIMA da série temporal das leituras rmgdmensais de subpressdo no
piezdOmetro PS-F-73, considerando a regressdo daressdo a partir das variaveis
independentes temperatura ambiental média memsaldefasagens de 2, 3 e 4 meses, nivel
meédio do lago dos ultimos 30 dias e temperaturaavds Gltimos 30 dias da agua que passa
pelo piezOmetro. Para estimar os parametros do Imdéoieselecionada uma amostra com as
primeiras 90 leituras, deixando as ultimas 6 pal@a&cao.

Variaveis Independentes e | Valor Erro Signif.
Coeficientes ARIMA Estimado Padrédo a 95%
AR1 ( ¢y) 0,2850 0,0986 Sim
AR2 ( o)) 10,4647 0,1038 Sim
Temperatura do Ar (-2 meses) -1,589f 0,3185 Sim
Temperatura do Ar (-3 meses) -2,5259 0,2952 Sim
Temperatura do Ar (-4 meses) -1,132P 0,2922 Sim
Temperatura da Agua -1,6296 0,7863 Sim
Nivel do Reservatorio 0,0021L 0,0020 Nao

Variavel Dependente Subpressédo no PS-F-73

NUmero de leituras na amostra 90

R2 ajustado 0,9368

RMSE 6,35m

Modelo ARIMA selecionado ARIMA(2,1,0)

Tabela 3: Modelagem ARIMA dos residuos @i regressao dinamica do PS-F-73, dentro da eanosin
90 leituras.

Leituras X Estimativa por Regressao Miiltipla com Modelagem ARIMA dos Residuos
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Figura 9: Comparacéo entre estimativa pelo mod&tolkido (vermelho) e leitura média mensal (pret)
PS-F-73, em metros, com 90 leituras.

14



Julio C. Royer, Volmir E. Wilhelm e Josiele Patias

Residuos da Previsao por Regressao Multipla com Modelagem ARIMA
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Figura 10: Funcéo de Autocorrelagdo (FAC) e Furdgadutocorrelagéo Parcial (FACP) dos residyaka
regressdo multipla com modelagem ARIMA dos residiios

Pode-se observar na tabela 3 uma melhora sigicatilizando a modelagem ARIMA dos
residuos N O valor da raiz do erro quadratico médio (RMS&yae 17,09m para 6.35m. O
valor do R ajustado subiu de 0.5638 para 0.9368, ou seja;anacidade explicativa chegou
a 93,68%. O modelo selecionado para os residudsRtMA(2,1,0), e entre as variaveis da
regressao, apenas o nivel do Lago nédo é significath nivel de confianca de 95%. Retirando
o nivel do lago e executando novamente a regres$&oajustado ndo se altera e 0 RMSE
apresenta um pequeno aumento (6,388212). Ja a figunostra nos graficos das seéries de
estimativa pelo modelo da tabela 3 e das leituraa melhora também significativa em
comparacao com a figura 6, e a figura 10 exibegggafico da série de residuos, e as funcdes
de autocorrelacéo residual e autocorrelacdo rdsmiuweial, mostrando que os residup$aa
podem ser considerados ruido branco, o que é owado pelo teste de Box-Pierce.

5.8. SSA e Regressao multipla com modelagem ARIMAod residuos

Com o objetivo de verificar se a aplicacao da regiie multipla com modelagem ARIMA dos
residuos produz um resultado melhor se aplicadé&ria de subpressao filtrada com SSA,
menos ruidosa, em comparagdo com a série orifmaxecutado mais um teste, ilustrado na
tabela 4. O teste foi aplicado considerando nassdo a temperatura da dgua e a temperatura
ambiente com defasagens de 2, 3 e 4 meses.

Nota-se na tabela 4 que os parametros sao toduBcggvos, e 0 modelo apresenta melhoria
significativa na previsdo, se comparado ao resulggaesentado na tabela 3, com o0 RMSE
caindo de 6,35m para 2,83m, e ddfustado subindo de 0,9368 para 0,9871. Os pamsnet
para a filtragem SSA que produziram melhores radal foram: tamanho da janela igual a
10 e niumero de componentes consideradas igual a 4.
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Variaveis Independentes e | Valor Erro Signif.
Coeficientes ARIMA Estimado Padrao a 95%
AR1 ( ¢y) 2,5726 0,0596 Sim
AR2 ( ¢,) 13,2946 0,1336 Sim
AR3 ( ¢3) 2,2896 0,1318 Sim
AR4 ( 04) +0,8185 0,0572 Sim
Temperatura do Ar (-2 meses) 0,0814 0,0377 Sim
Temperatura do Ar (-3 meses) 0,1064 0,0577 Sim
Temperatura do Ar (—4 meses) 0,08738 0,0340 Sim
Temperatura da Agua -0,1348 0,0403 Sim

Variavel Dependente Subpressédo no PS-F-73

NUmero de leituras na amostra 90

R2 ajustado 0,9871

RMSE 2,83m

Modelo ARIMA selecionado ARIMA(4,1,0)

Tamanho da janela SSA (L) 10

NUmero de componentes 4

consideradas na reconstrucéo

Tabela 4: Modelagem ARIMA dos residuog ¢l regresséo dindmica sobre a série filtrad&Bér das
leituras do PS-F-73, dentro da amostra de 90 &situr

6. CONCLUSOES

Este artigo buscou explicitar a metodologia em mladgimento para a previsdo de seéries
temporais de subpressdo em fundacbes de barragenendreto com base em varidveis
ambientais, de modo a manter algum grau de explicagbre a variacdo da subpressao. Uma
composicao de métodos foi testada, e foram obtdisorias substanciais nos resultados.

Os testes realizados mostraram uma melhoria nagiiedo RMSE de algo préximo a 16m
com regresséo multipla para algo préximo a 6m, a mmalhoria no Rajustado da ordem de
55% para 93%, obtendo um modelo de funcdo de @a@rsfia linear com uma regressao
multipla e modelagem ARIMA da série temporal dasdeos.

Outro resultado interessante alcancado foi a mielhdo desempenho da funcdo de
transferéncia linear se a série original for preédate filtrada com a técnica de Analise
Espectral Singular (SSA Singular Spectral AnalysisNeste caso, o Rajustado subiu para
98% e 0 RMSE caiu para abaixo de 3m.

Entre os trabalhos futuros cabe destacar um esadie a otimizacdo dos parametros da
filtragem SSA.
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