Proceeding Series of the Brazilian Society of Applied and Computational Mathematics, v. 6, n. 1, 2018.

Trabalho apresentado no XXXVII CNMAC, S.J. dos Campos - SP, 2017.

Proceeding Series of the Brazilian Society of Computational and Applied
Mathematics

Controle estatistico multivariado de instrumentos de
monitoramento de barragens

Emerson Lazzarotto!
Centro de Engenharias e Ciéncias Exatas, UNIOESTE, Foz do Iguagu, PR

Resumo. Barragens de usinas hidrelétricas sao monitoradas por instrumentos que avaliam
leituras de diferentes tipos de movimentos dos blocos que a compoe. No monitoramento
é necessario prever os valores futuros de leituras e construir cartas estatisticas de controle
para indicar eventuais anormalidades. Monitorar muitos instrumentos é operacionalmente
invidavel. Assim, este trabalho propoe uma metodologia multivariada para monitorar instru-
mentos de barragens de concreto, que integra: Andlise de Componentes Principais (ACP),
modelos ARIMAX-GARCH, grafico de controle multivariado T2 e amostragem nio pa-
ramétrica Kernel Density Estimation (KDE). A partir dos dados de um conjunto de instru-
mentos da barragem, sao calculadas, via método ACP, as Componentes Principais (CP’s) e
sao produzidas previsoes através de modelos ARIMAX-GARCH apenas para CP’s represen-
tativas. A anédlise é realizada sob os residuos de CP’s via gréfico de controle multivariado
T?, sem assumir a normalidade, em que sdo geradas densidades preditivas associadas aos
valores da estatistica T2, de modo ndo paramétrico, via KDE. Finalmente, o limite superior
da carta de controle das CP’s é obtido e sdo encontrados os pontos fora do limite de controle
do grifico T2. A metodologia foi aplicada utilizando dados de instrumentos da barragem
de concreto da usina hidrelétrica de Itaipu. Os resultados mostraram que o método pro-
posto contribui para a redugao da andlise de um alto niimero de instrumentos a poucas CP’s
que retnem instrumentos correlacionados e com comportamento similar e para que a taxa
de falsos alarmes se mantenha dentro dos valores esperados dando credibilidade a carta de
controle multivariada.

Palavras-chave. Controle estatistico de qualidade, instrumentos de monitoramento de
barragem, andlise multivariada, grafico de controle T2.

1 Introducao

As barragens de usinas hidrelétricas devem garantir que a producéo, a geracio e a
seguranca sejam preservadas durante o seu periodo operacional. Esta tarefa é executada,
em grandes barragens, por meio de inspecoes visuais e instrumentos de monitoramento.
Como as barragens sao obras muito particulares, mesmo com a determinagao de limites de
variagao de projeto, estes podem nao ser mais reais durante a fase de operacao da barra-
gem. Assim, é necessério estudar o comportamento dos dados de leituras dos instrumentos
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de modo que seja possivel determinar limites estatisticos de controle confidveis, prever com
maxima acurdcia possivel o seu futuro comportamento e colaborar na indicagao prévia de
algum tipo de tendéncia que possa recomendar obras de reparo.

Graficos de controle sao mecanismos simples e eficazes de monitorar os dados da instru-
mentacao. Entretanto, quando ha necessidade de monitorar muitas variaveis, sobretudo
correlacionadas, é sugerida a aplicagao de gréficos de controle multivariados [7]. A es-
tatistica T2 de Hotelling monitora a média e a covariancia de virias varidveis. Porém,
presume a hipdtese de normalidade multivariada e a auséncia desta hipétese pode aumen-
tar sensivelmente a emissao de falsos alarmes e desacreditar o sistema de monitoramento.

A andlise de componentes principais tem sido empregada para reduzir a andlise em
dados de instrumentos de barragens em graficos de controle multivariados, criar variaveis
nao correlacionadas e construir distribuigoes nao paramétricas para os residuos do grafico
T? por [2], [6] e [10]. No Brasil, [5] limitou-se ao caso normal univariado.

Este trabalho propoe uma metodologia multivariada em instrumentos que monitoram
barragens que objetiva reduzir o custo operacional das andlises e diminuir a taxa de falsos
alarmes, sem perda da capacidade de deteccao de mudancas estatisticamente significativas.
Uma aplicacao na usina hidrelétrica de Itaipu é realizada para testd-la em um caso real.

2 Fundamentos tedricos

2.1 Andlise de Componentes Principais (ACP)

A ACP é uma técnica multivariada em que varidveis correlacionadas sao transformadas
em um conjunto de varidveis nao correlacionadas, capaz, em muitas ocasioes, de represen-
tar um problema multivariado em um espago de dimensao muito mais reduzida [3].

Dado um vetor de dados de varidveis aleatérias X = (X1, Xa,---, X,), as CP’s Z; =
a;X =apnXi1+apXo+---+apXyondei=1,...,pe a; = (a1, .., aip), segundo [4], sdo
dadas por Z; = e;X =enXi+epXo+...tepX,eVar(Z;) = e > e = \j, onde (A, €;)
é o0 i-ésimo par ordenado de autovalor/autovetor da matriz de covariancia e Var(Z;) é a
variancia da CP Z;. A proporgao total de variancia explicada pela k-ésima componente
principal é dada por Vek = A/ 27 Ai. Em um processo estével, os valores de algumas
‘poucas’ CP’s também deverao estar estaveis e, se as CP’s apresentam estabilidade, a
variagao aleatéria das varidveis originais também devera estar estavel [4].

2.2 Modelos ARIMAX-GARCH

A abordagem de [1] é uma metodologia para andlise de séries temporais e consiste do
ajuste de modelos autorregressivos integrados de médias méveis (ARIMA (p, d, q)) que sao
modelos lineares aplicaveis a séries temporais que sao consagrados na literatura pelo bom
desempenho no ajuste e previsao.

Se y; uma série temporal e (z;+) representam realizacoes de r varidveis exdgenas de v,
entdo y; pode ser representada por um modelo ARIMAX (p,d,q), ARIMA com varidveis
exogenas, dado por:
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p q T l
Vi =do+ Y diy—i+ Y Ojerj+ > Qinip i+ ey (1)
i=1 j=1 i=1 k=0
Modelos autorregressivos com heteroscedasticidade condicional generalizada -GARCH-
s80 nao lineares no que se refere a variancia. No modelo GARCH(r, s) o choque aleatério
et, em (1), é representado por e; = oy6; de modo que a variancia é dada por

T S
of =ao+ Y aiei_ i+ Y Bioj (2)
=1 =1

Um modelo composto por (1) e (2) é denominado ARIMAX-GARCH. A anélise de
adequabilidade de um modelo se d& através de testes sobre a autocorrelacao nos residuos.

2.3 Kernel Density Estimation

Graficos de controle nao paramétricos sao uteis quando nao se tem conhecimento da
verdadeira distribuicao de probabilidades dos dados. Um ntcleo estimador da densidade
(KDE) é uma maneira ndo paramétrica de estimar a funcao densidade de probabilidade de
uma varidvel aleatéria. A técnica KDE oferece uma maneira nao paramétrica de estimar
a fungao densidade de probabilidade sem a especificacao de um modelo paramétrico [9].
A nicleo-estimativa da densidade de uma série X = (X;),i =1,..., N no ponto x depen-
dedo numero de observagoes, de um parametro de suavizagao e da nucleo-funcdo K. Em
particular, o niucleo de Epanechnikov K. e da distribuicao normal K,,, sao dados por

1 2

Ko(z) = (3(1—2%))/4, -1 <z <1e Ky(z) = me*%w .z €R. (3)

2.4 Graficos de controle multivariados

Na prética, ha necessidade de monitorar o controle de diversas varidveis e, embora
multiplos graficos univariados possam ser aplicados, isto pode conduzir a interpretacoes
enganosas sobre o estado de um processo, sobretudo quando existir correlacao entre as
varidveis, deve-se examind-las conjuntamente e nao separadamente [7].

Dadas m observagoes de p varidveis X; = (X1, Xi2, ..., Xjp), a estatistica T2, para
dados que seguem uma distribuigdo normal multivariada, conforme [8], é dada por

T° = (X; — X)'[S] (X; = X) (4)

onde X é a média amostral e S é a matriz de covariancia. Se Fopm—p € 01—« percentil
da distribuigao F' com m e m—p graus de liberdade e se 5 /2 (m—p—1)/2 € 0 1 —a percentil
da distribui¢ao § com p/2 e (m—p—1)/2 graus de liberdade, segundo [7], o limite superior
de controle das fase II e I, sao dados por:

p(m+1)(m —1)
m(m — p)

(m —1)?

LSCy = Fopm—pe LSCr = Ba,p/2,(m—p—1)/2- (5)
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3 Metodologia Proposta

As principais etapas do método proposto sdo as seguintes.

Selecao dos melhores modelos ARIMAX-GARCH para cada CP.

Construgao de uma estimativa empirica da densidade via KDE.

Aniélise e retengao de k componentes principais (ACP) das n varidveis.

Modelagem ARIMAX-GARCH das componentes principais (CP’s) retidas.

Obtencao dos residuos das CP’s retidas e dos valores da estatistica 72 dos residuos.

Avaliacao e comparagao da taxa de falsos alarmes obtido via suposi¢do de normali-

dade multivariada e via KDE para o grafico 72 dos residuos das CP’s.

4 Resultados da aplicacao

As séries temporais utilizadas sao do Bloco E-6 da barragem da usina hidrelétrica de
Itaipu Binacional, indicado na Figura 1. A amostra foi separada, conforme a Tabela 1,
em amostra de treinamento, para construgao e estimativa dos parametros dos modelos e
amostra de validacao, para avaliar a capacidade preditiva do modelo.

Figura 1: Barragem da usina de Itaipu e o trecho E em destaque.

Tabela 1: Separagao da amostra.

Amostra Fase | Qtd. dados Periodo
Treinamento | I 360 10/82 a 09/12
Validagao II 23 10/12 a 08/14
Total 383

Integram a analise realizada médias mensais das séries de 4 tipos de instrumentos: 8
piezometros (cédigo 1A a 1H), 2 péndulos (cédigo 2X e 2Y), 12 bases de alongametro
(codigos 3A1, 3A2 até 3F1 a 3F2) e 10 extensometros (codigo 4A, 4il a 4i3, i=B,C,D),
totalizando 32 séries, além da temperatura ambiente e nivel do lago com lags de retardo
que sao utilizados como varidveis exégenas (explicativas) nos modelos ARIMAX-GARCH.
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A ACP levou a selegao (retengao) de cinco CP’s (z1, 22, 23, 24, 25) para posterior cons-
trucdo de modelos ARIMAX-GARCH e do gréafico 72 devido ao fato que elas explicam
quase 90% da variabilidade e porque estas 5 CP’s incluem todas as varidveis significativa-
mente em uma, e somente uma, das CP’s. Assim, o monitoramento é simplificado e nao
perde nenhuma variavel.

A CP 2z é principalmente determinada pelo instrumento 2X, além de todos do tipo
3, 4A, do grupo 4B e 1A. Varidveis com coeficiente negativo em z; tém tendéncia de
decrescimento e as demais de crescimento, conforme a Figura 2, onde o eixo x é o tempo
e o0 eixo y contém a leitura padronizada do instrumento. Estes devem ser considerados os
instrumentos mais importantes da andlise, porque apresentam maior variabilidade.

e P e e
o [ | ) e
T b ]

Figura 2: Instrumentos mais importantes da CP z;.

A CP 2z é determinada pelos instrumentos: 1B,1C,1F,1G,1H e 2Y. 2, é ’aproximada-
mente’ a soma destas variaveis, inclusive todos os coeficientes delas sao positivos em zs.
Os instrumentos mais importantes na determinacao da CP z3 sao 4C1, 4C2 e 4C3. A CP
z3 se aproxima da soma das contribuicoes do instrumento 4C nas hastes 1,2 e 3 e inclusive
agrupa as 3 hastes do mesmo instrumento. A CP z4 é principalmente determinada pelas
3 hastes do instrumento 4D e 1D. A CP z5 é determinada por 1E.

A Tabela 2 apresenta caracteristicas dos melhores modelos selecionadas para cada CP:
o grau de explicacdo R?, os termos significativos da temperatura ambiente e dos modelos
ARIMA. Para z; a ordem GARCH ¢ (0,2). Para as demais CP’s os modelos sao ARIMA.
Nenhum coeficiente para o nivel do lago mostrou-se significativo.

Tabela 2: Resultados dos melhores modelos encontrados.

CP 21 Z9 23 24 25
R? 99,38 96,03 94,62 94,54 59,06
Tempamb 0al0 0a3 4 0a3 Nenhum
Arima ar(1),sar(12) ar(1),ar(3) ar(l) | arm,ar@)sari2) | Ar(1),ar(10)
ma(1l),sma(24) | sar(12),ma(12) ma(1),ma(7),ma(8) ma(12)

Os valores da probabilidade do teste de Jarque-Bera obtidos levaram a rejeicao da
normalidade univariada dos residuos das CP’s e, consequentemente, da normalidade mul-
tivariada (MVN). Portanto, rejeita-se a MVN dos residuos das CP’s.

Para a construcao do grafico T? dos residuos, foram incluidas 338 observacdes na fase
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I (23 foram perdidas no processo de estimativa) e 361 na fase II. Valores do limite superior
de controle (LSC) das fases I e II para taxas de falsos alarmes fixadas em a = 1% e 5%
do grafico T? e o ntimero de observagoes fora dos limites de controle (FLC) para o grafico
T? dos residuos e das CP’s foram obtidos. Todos os processos podem ser declarados fora
do limite de controle, presumindo normalidade multivariada.

Para cada cendrio da construcao do KDE, se considerou os nicleos da equagao (3),
nimero de observagdes no nicleo N = 200 ou N = 300 e foi obtido o percentil de 95 e
99% que é o LSC exibido na Tabela 3 para a série temporal ¢2,, bem como a quantidade
de observagoes acima do LSC para a fase I (FLC I) e da fase II (FLC II). A Tabela 3
apresenta ainda o LSC e FLC presumindo MVN. O LSC determinado via KDE faz com
que o nimero de FLC do grafico T? esteja préximo do nimero de falsos alarmes esperado.

Tabela 3: Resultados dos valores do LSC e FLC obtidos via KDE para a série temporal ¢2,.

Série t2, 95% 99%
Ntcleo N LSC95 LSng LSng FLC[ FLC][ FLC[ FLCH

N 200 | 13,17 | 16,46 | 23,70 19 20 ) 5

N 300 | 13,33 | 17,25 | 25,98 17 18 5) 5

E 200 | 13,18 | 16,46 | 23,04 19 20 ) 5

E 300 | 13,33 | 16,82 | 25,55 17 18 ) )

MVN fase I 10,97 | 13,22 | 14,85 28 12

MVN fase II 11,07 | 13,39 | 15,09 29 12
Esperado 16,9 18,1 3,38 3,61

Para exemplificar estes cendrios, a Figura 3 exibe o gréfico T? da série t2,,, a = 5%,
incluindo dados das fases I e II, com o LSC determinado via normalidade multivariada
(em vermelho), gerando 29 FLC e determinado via KDE (em rosa),gerando 18 FLC.

Figura 3: Gréfico T? da série t2,,, LSC MVN x KDE.

res?

Quando o LSC do gréfico T? é determinado sem presumir normalidade multivariada, os
falsos alarmes ficam dentro dos valores esperados e tornam vidveis os graficos de controle
multivariados aplicados ao monitoramento de instrumentos em Itaipu.
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5 Conclusoes

Este trabalho elaborou uma metodologia para monitorar dados de instrumentos de
auscultagao de barragem, estabelecer limites estatisticos de controle e reduzir o monitora-
mento a algumas CP’s representativas e monitorar o grafico T2 dos residuos onde o limite
superior independe de normalidade. A aplicagdo em Itaipu mostrou que é possivel reduzir
a analise de 32 instrumentos & andlise de 5 CP’s e o LSC determinado via KDE reduz a
taxa de falsos alarmes e dé credibilidade ao sistema de monitoramento (Tabela 3).

O modelo de CP’s conseguiu fazer uma clusterizacdo do conjunto de instrumentos
em 5 conjuntos disjuntos. A hip6tese de MVN nao é satisfeita, gerando uma quantidade
inaceitdvel de falsos alarmes no grafico T2. Esta restricdo do problema foi superada pelo
uso do LSC obtido via KDE. Conforme se observa na Tabela 2, a temperatura ambiente
e seus lags comprovou ser uma variavel importante nos modelos ARIMAX-GARCH das
CP’s e, por consequéncia, das varidveis originais, os instrumentos. A varidvel do nivel do
reservatério nao se mostrou significativa nos modelos utilizados. Uma justificativa para
isso é a baixa variabilidade do nivel do reservatério em Itaipu.
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