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Resumo. As leituras da série temporal y; de um instrumento de monitoramento de uma
barragem, mesmo operando em condi¢des normais, podem nao estar dentro dos valores
determinados no projeto da obra. A variacao térmica sazonal é a principal razao desta
variabilidade inerente. A literatura de séries temporais sugere a captura desta variabilidade
através de um modelo estatistico ARIMA adequado ¢; e que o controle estatistico se dé
sobre a série temporal dos residuos, x; = y; — 9. A série dos residuos é um conjunto
de dados, cuja analise pode indicar se os dados reais estao sob controle do ponto de vista
estatistico. Desta forma, o principal objetivo deste trabalho é garantir que a caracteristica
que um instrumento de monitoramento avalia esta sob controle estatistico, além de realizar
previsoes sobre a sua série temporal de leituras. O ponto de partida é uma amostra da
série temporal de um instrumento que monitora uma barragem. Em seguida, uma parte da
amostra (fase I) é usada para estimar o melhor modelo ARIMA, que é escolhido com base na
sua capacidade preditiva na outra parte da amostra (fase II). Em especial, estabelecem-se
limites estatisticos de controle para a média amostral e a amplitude da série temporal dos
residuos z;. Os resultados mostram um procedimento alternativo para estabelecer limites
estatisticos de controle para tais graficos de controle, mesmo quando algumas hipdteses
tedricas nao sao aplicaveis ao caso real.

Palavras-chave. Graficos de Controle, Instrumentos de monitoramento de barragem, Mo-
delos ARIMA, nao normalidade.

1 Introducao

As barragens de concreto e de terra sao utilizadas para diversas finalidades, em especial,
barragens de concreto de usinas hidrelétricas tem uma grande importancia economica,
social e ambiental. Tais barragens sao, em geral, monitoradas por inspecoes visuais e
instrumentos de monitoramento. A instrumentacao pode detectar infiltracdo nos macicos
de terra e nas fundacoes, trincas no concreto, movimentos entre os blocos da barragem,
subpressoes na cabega dos blocos a montante, ou a jusante da Casa de Forga [2]. Assim, as
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séries temporais de leitura dos instrumentos de monitoramento podem indicar tendéncias
no comportamento da barragem e sugerir agoes preventivas da equipe de seguranca da
barragem.

Em especial, o piezometro é um instrumento instalado na estrutura de concreto. Sua
funcao é medir a subpressao no contato concreto-rocha e em niveis mais permedveis do
macigo baséltico da fundagao [2]. As subpressoes e infiltragoes nas barragens de concreto
nao podem ser previstas com acurdcia por modelos numéricos que se baseiam nas leis
fisicas que governam o fenémeno envolvido.

A alta disponibilidade de dados de monitoramento tem difundido a aplicacdo de mo-
delos estatisticos para a previsao do comportamento da barragem. Modelos estatisticos
tém servido como complemento as inspecoes visuais e aos modelos numéricos no suporte
a tomada de decisoes [7]. Em geral, as leituras de instrumentos de monitoramento de bar-
ragens sao avaliadas com valores definidos em projeto. O dominio de variagao (limites de
controle) da série de leituras pode nao ser mais realistico durante seu periodo operacional.
Deste modo, sao necessarias outras formas de andlise do monitoramento.

O grafico de controle é uma ferramenta 1til para monitorar a média e a variabilidade
de um aspecto de interesse. A qualidade é inversamente proporcional a variabilidade e,
quando esta é inerente, deve-se manté-la dentro de determinados limites probabilisticos
de controle para a melhoria de sua qualidade [5].

No caso de instrumentos de monitoramento de barragem de usina hidrelétrica, a varia-
bilidade pode estar relacionada com a temperatura ambiente e isto pode causar subpressoes
no contato concreto-rocha [6]. Os autores [3] sugerem que essa variabilidade inerente seja
capturada e que se estabelecam limites de controle para os residuos. Os residuos sao as
diferencas entre os valores da série temporal dos dados de leitura do instrumento e os de
um modelo adequado encontrado para a respectiva série. Para capturar a variabilidade, os
modelos estatisticos ARIMA séo previsores lineares consagrados na literatura de andlise e
previsao de séries temporais [1].

2 Fundamentos Tedricos

Graficos de controle sao uma das principais ferramentas do controle estatistico de
qualidade [5]. Dados fora do intervalo dos limites de controle do grafico de controle sdo
uma evidéncia, estatisticamente confirmada através de um teste de hipétese, que o processo
avaliado esta fora de controle. Os limites de controle foram inicialmente estabelecidos para
dados provenientes de uma distribui¢ao normal e nao autocorrelacionados.

Entretanto, os dados da série temporal de um instrumento de monitoramento, em
geral, apresentam autocorrelacao e sdo dependentes da variacao ambiental. Neste caso, [4]
e [3] sugerem capturar esta estrutura de autocorrelacao responsiavel pela maior parte da
variabilidade nos dados através de algum modelo. Sugerem ainda estabelecer limites de
controle para o grafico dos residuos. O controle estatistico é avaliado mediante o grafico
de controle dos residuos.

Para amostras com uma unidade, caso da aplicacao realizada, os mais importantes
graficos de controle utilizados sdo da média e da variabilidade do processo [5]. Estas
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variaveis sao representadas, respectivamente, pela varidvel z; = x(t) e pela varidvel Ry
que estima a variabilidade do processo por meio da amplitude mével de duas observagoes
consecutivas, isto é, R; = |z; — x;—1|. Os limites de controle para uma probabilidade de
99, 73%, presumindo normalidade, do gréfico = de acordo com [5] sdo dados por:

LSC = T+2,6595 R
Linha central = T (1)
LIC = 742,659 R

e do grafico R sao

LSC = 3,267-R

Linha central = R (2)
LIC = 0.

No caso de nao normalidade, [5] sugere determinar os limites de controle com base nos
percentis de alguma distribuicao de probabilidade mais adequada aos dados.

Os modelos autorregressivos integrados de médias méveis (ARIMA) sdao modelos es-
tatisticos que tém sido empregados, com sucesso, para modelagem de séries temporais que
apresentam autodependéncia [1]. A forma mais simples do modelo ARIMA ¢ expressa por

Ty = Q104—1 + P2T—2 + -+ + PpTi—p + Oraz—1 + Oras—o + - - - + Oga,—q + ay. (3)

A forma mais completa inclui, além de termos autorregressivos e de médias moveis de or-
dem p e g, termos sazonais de ordem P e (). O termo ’integracao’ esta relacionado a necessi-
dade de efetuar diferenciagoes estaciondrias (d) ou sazonais (D) para garantir a propriedade
de estacionariedade da série. A forma geral é representada por ARIMA(p, d, q) x (P, D, Q)5
em que s é a ordem de sazonalidade, s = 12 no caso de dados mensais.

A ’qualidade’ do ajuste de um modelo é medida em termos do erro cometido pelo
modelo. Em cada instante de tempo t, o erro e, é a diferenca entre o valor real e o
estabelecido pelo modelo, e; = x; — Z;. Dado um conjunto de n observagoes, uma das mais
importantes formas de avaliar o erro é o erro percentual absoluto médio (MAPE), dado

por:
n

>0

MAPE ==L (4)
n

€t

No diagnéstico de selecao do modelo especificado levam-se em consideracao outros
testes estatisticos ou gréficos [1]. Neste trabalho, o diagndstico levou em consideragao o
grafico da fungao de autocorrelagao (FAC) e de autocorrelagao parcial (FACP); o perio-
dograma integrado dos residuos e testes de randomicidade dos residuos.

A hipdtese de normalidade foi avaliada por meio do grafico da probabilidade nor-
mal e de testes de normalidade conhecidos da literatura especifica como: Shapiro-Wilk,
Kolmogorov-Smirnov e Anderson-Darling. No caso da rejeicdo da normalidade, aplicou-se
o teste da razao de verossimilhanca para escolher um modelo de distribuicao paramétrica
que apresente melhor ajuste em relagao ao da distribuicao normal.
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3 Metodologia

Para validar as ideias de controle estatistico de qualidade a série temporal de dados de
instrumento de monitoramento de barragem foi aplicada uma metodologia aos dados de
um piezometro, que monitora o bloco 6, do trecho E, da barragem da usina hidrelétrica
de Itaipu, localizada no Rio Parand, entre o Brasil e o Paraguai. Estavam disponiveis a
média mensal das leituras do instrumento PSE28, o que compreende 435 observacoes.

As demais etapas do método desenvolvido s@o: 1) Selecao dos dados y; a serem utili-
zados e separacao de parte da amostra usada para estimagao (fase I) e validagao (fase II)
dos modelos ARIMA. 2) Selegao do 'melhor’ modelo ¢; para realizar previsoes e obtengao
dos residuos x; = y; — §; e das amplitudes dos residuos Ry = |x; — x4—1|. 3) Verificagao
das hipdteses tedricas para determinar os limites de controle. 4) Ajustamento dos dados a
alguma distribuicao de probabilidade alternativa, caso a hipdtese de normalidade seja re-
jeitada. 5) Determinacao dos limites de controle via distribui¢oes alternativas. 6) Célculo
dos valores da linha central, do LSC e do LIC para os graficos z; e R;. 7) Construgao
dos gréficos de controle x; e R; e avaliacao do estado estatistico de controle.

4 Resultados

4.1 Selecao dos dados de acordo com o melhor modelo

Dos 435 dados mensais (médias) disponiveis de 11/1981 a 01/2018 selecionou-se as
12 tultimas observagoes para o periodo de validagao (fase II), as demais compreendem o
periodo de estimacao (fase I). Na Tabela 1 exibe-se modelos ARIMA (p,d, q) x (P, D, Q)12
escolhidos automaticamente pelo software estatistico utilizado e os respectivos valores do
MAPE no periodo de validagao (fase II).

Tabela 1: Modelos ARIMA da série temporal do instrumento PSE28.

Modelo (2,0,0)x | (2,1,1)x | (6,1,5)x | (3,0,2)x | (1,0,0)x | (1,0,0)x

ARIMA | (2,0,2)12 | (0,1,1)12 | (1,1,1)12 | (0,1,1)12 | (0,1,1)12 | (0,1,1)12

MAPE 0,42 0,44 0,37 0,35 0,40 0,40
Data Inicio 12/88 02/93 03/95 04/97 04/97 06/01

Observa-se na Tabela 1 que o modelo ARIMA (3,0,2) x (0,1,1)12 é o que melhor se
ajusta aos dados pois produz os menores erros. Isto ocorre porque o instrumento tem um
comportamento mais regular a partir de 04/97 comparado a toda a série de dados.

Para a selecao do modelo ainda levou-se em consideracao: a auséncia de autocorrelacao
residual, conforme se observa na Figura 1 que contém, a esquerda, o grafico da FAC e,
a direita, o gréifico da FACP dos residuos e testes sobre a randomicidade dos residuos.
Portanto, o modelo selecionado para ajustar a série temporal do instrumento PSE28 foi o
ARIMA (3,0,2) x (0,1,1)12 com dados a partir de 04/1997 até 01/2018 e foram geradas
previsoes de 02/2018 a 01/2019.
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Figura 1: Gréfico da FAC (esq.) e da FACP (dir.) dos residuos do modelo ajustado.

4.2 Verificagao da hipétese de normalidade

Em relacao a série temporal dos residuos z; e da amplitude R;, testes de normalidade
levaram a conclusao de que nao se pode rejeitar a hipdtese de que z; vem de uma distri-
buicao normal e que hé indicagoes para rejeitar a hipétese de normalidade de R; com 95%
de confianca.

Desta forma, para a série das amplitudes, R, buscou-se distribuicGes de probabilidade
continuas alternativas e exibe-se na Tabela 2 o valor da fungao log-verossimilhanga para
algumas destas distribui¢bes. A distribuicdo que melhor se ajustou a esta série é uma
Weibull(3,0) com o parametro de forma f estimado em 1,2973 e o parametro de escala
0 estimado em 0, 9358. Testes de ajustamento aplicados a série das amplitudes indicaram
que nao se pode rejeitar a hipotese de que a série das amplitudes seja proveniente de uma
distribuigao Weibull(1,2973; 0, 9358).

Tabela 2: Estatistica log-verossimilhanca para algumas distribuicoes alternativas.

Distribuicao | Log-verossimilhanca
Weibull -181,277
Gama -181,861
Normal -228,938

4.3 Calculos da linha central e limites de controle dos graficos z; e R;

Para a construgao dos graficos z; e R; estavam disponiveis, respectivamente, 238 e
237 observacoes. As doze tltimas observagoes de cada grafico compoe a fase II da anélise
do controle estatistico, as demais, a fase I, de estabelecimento dos limites de controle.
Os dados do grafico z; seguem uma distribuicao normal, assim, fixou-se a probabilidade
a = 0,0027 correspondente aos tradicionais limites 3o dos gréficos de controle e obteve-se,
de acordo com a equagao 1, os valores da linha central do LSC e do LIC.
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Para o grafico R, cujos dados nao seguem uma distribuicdo normal, os limites de
controle sao definidos pela distribuigao Weibull(1,2973;0,9358). A linha central (média
das amplitudes) é LC' = 0,864, calculada conforme a equagao 2. O LSC e o LIC foram
determinados com base nos valores criticos da Weibull e nao conforme a equacao 2.

A Figura 2 apresenta o grafico de controle z; dos residuos das observagoes individuais
e a Figura 3 o grafico de controle R; das amplitudes dos residuos. Os graficos incluem
as respectivas linhas centrais e limites de controle. Os graficos ja contém a totalidade
dos dados disponiveis (fases I e II). Observe que para ambos os graficos nao hd nenhuma
observacao fora dos limites de controle.
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Figura 2: Grafico x; dos residuos.
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Figura 3: Gréfico R; das amplitudes dos residuos.

Usando os limites de controle de 99, 73% para o grafico dos residuos z; (distribuigao
normal) e das amplitudes R (distribuicao Weibull), a probabilidade de que nenhuma ob-
servacao esteja fora dos limites de controle (FLC), se os dados sao provenientes das dis-
tribuicoes assumidas, é de

P(FLC = 0) = (0,9973)226+22) — (295 > 0, 05.

Pode-se declarar que o processo estd sob controle ao nivel de 95% de confianca em todo o
periodo de avaliagao. Nao hé razoes para admitir que os dados da leitura do instrumento
PSE28 indiquem que seu processo de variacao esteja estatisticamente fora de controle.
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5 Conclusoes

Neste artigo desenvolveu-se um método para estabelecer limites estatisticos de controle
para graficos de controle de dados referentes a série temporal das leituras de um instru-
mento de monitoramento de barragem. Segundo a equipe de engenharia de seguranca da
barragem, a caracteristica de qualidade avaliada por este instrumento esta sob controle.
Entretanto, esse parecer, ndo se baseia em limites de controle justificados com base em
algum conhecimento teérico.

Foi assegurado, no decorrer do trabalho, que o modelo ARIMA selecionado se ajusta
bem aos dados das tltimas 250 observagoes, cujo erro médio é inferior a 0,5%. Estatisti-
camente, o instrumento indica que a subpressao, no local da barragem que ele mensura,
apresenta apenas uma variabilidade inerente. Variabilidade esta que, segundo a equipe
de engenharia de seguranca da barragem, se deve possivelmente a variagdo térmica do
ambiente. Acredita-se, também, que nao hé causas especiais de variacgao.

Principais contribuigées do trabalho: 1) determina os limites de controle com base em
dados histéricos que independem de modelos fisicos e podem ser mais realisticos; 2) ajusta
um modelo, que realiza previsdes acuradas, & série de dados de leitura do instrumento;
3) alerta para a selegao prévia dos dados; 4) trabalha com distribui¢oes de probabilidade,
alternativas a distribuicao normal, o que reduz o nimero de falsos alarmes.
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