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Resumo. Dada a série temporal que monitora alguma varidvel de interesse em uma barragem é
importante saber se a caracteristica que estd sendo avaliada continua tendo comportamento normal
no periodo operacional da barragem. Neste trabalho compara-se duas técnicas probabilisticas de
modelagem baseadas nos dados da prépria série, modelo SARIMA e de regressdo linear miltipla,
com o objetivo de avaliar a eficiéncia da previsdo da série de um instrumento que monitora uma
barragem. Os resultados mostraram que, em geral, os modelos SARIMA tiveram menor erro de
previsdo (6% em média) e podem colaborar com a equipe de engenharia como uma ferramenta
adicional a seguranca de barragens.
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1 Introducao

As barragens possuem diversas formas, tamanhos e finalidades. Uma das mais importantes
finalidades sao as barragens de usina de geracao hidrelétricas [3]. No periodo operacional de uma
usina é fundamental continuar a monitorar o comportamento da barragem para assegurar sua
seguranga [9]. Seja por conta de acidentes ou néo, falhas na seguranca, como infelizmente ja vistos
no Brasil, podem causar grande impacto econémico, ambiental e social.

Quando se fala em monitoramento de uma barragem no seu periodo operacional este se da
basicamente por conta de inspegdes visuais e instrumentos de monitoramento [8]. Os instrumentos
sao instalados em locais especificos que se deseja avaliar o comportamento da barragem com o
passar do tempo.

A funcdo destes instrumentos é medir caracteristicas (varidveis) de engenharia importantes
como vazao, subpressao, deslocamento e recalque entre ’blocos’ da barragem. As leituras periédicas
de um instrumento geram séries temporais de medidas de uma variavel.

Mesmo funcionando em perfeita normalidade, um aspecto que os dados de uma série temporal
de monitoramento de barragem pode fornecer sao eventuais tendéncias através da realizacao de
algum método que execute previsoes. Qualquer tipo de indicagao prévia que ajude a antecipar
agoes que mitiguem riscos e custos € extremamente 1til & equipe de seguranga de barragem.

Devido a complexidade e ao tamanho de uma ’grande’ barragem, modelos deterministicos de
previsdo podem nao ser mais adequados na fase operacional da barragem [2]. A existéncia de
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dados de monitoramento tem possibilitado a aplicagao de modelos estatisticos para a previsao do
comportamento [7].

Portanto, neste trabalho realiza-se a previsao da série temporal de um instrumento de mo-
nitoramento da barragem da usina hidrelétrica de Itaipu por meio de dois modelos estatisticos
paramétricos cldssicos: modelos sazonais autorregressivos integrados de média mével (SARIMA) e
modelos de regressao linear multipla. Busca-se fazer uma comparagao entre diversos modelos e a
determinacao de um modelo ’6timo’ no sentido de produzir as previsoes mais acuradas.

2 Referencial teorico

2.1 Modelos SARIMA

Dada uma série temporal 21, 22, ..., zn, de N observagoes com intervalos de tempo igualmente
espacgados, o operador de retardo B é definido por Bz; = 2;_1, de modo que, B™z; = z;_,,. Para
séries temporais com sazonalidade cujo perfodo é S utiliza-se o operador B%z; = z_g. Além disso,
o operador de diferenga, V, é definido por Vz; = z; — 21 = (1 — B)z; (diferenga de ordem 1) e
Vs, é definido por Vsz; = 2; — 2;_g = (1 — B%)2; (diferenca sazonal de ordem S).

Segundo [1], os modelos sazonais multiplicativos autorregressivos integrados de médias méveis
(SARIMA) tém a forma geral

$p(B)®p(BH)VIVE 2 = 0,(B)Oq(B”)ar. (1)

Na equagdo (1), S é a sazonalidade (12, por exemplo, para dados mensais), ®p(B°) e Og(B?)
sdo polindmios em B de graus P e @, respectivamente; ¢p(B) e 04(B) séo polindémios em B
de graus p e ¢, respectivamente; Vg = 1 — B® e V. = 1 — B; D e d sdo as respectivas ordens
de diferenciacao sazonal e diferenca simples e os a; é uma série de ’choques’ aleatdrios ou ruido
branco [1]. O modelo da equagao (1) é dito ser de ordem (p,d,q) x (P,D,Q)s.

A obtencao de um modelo para uma série temporal segue uma estratégia baseada num processo
iterativo no qual a escolha da estrutura do modelo se baseia nos préprios dados. As fases do
processo consistem na especificagao de classe geral de modelos, identificacao de um modelo com
base na analise de autocorrelagoes e autocorrelagoes parciais, estimagao dos parametros do modelo
e verificagao, através da andlise dos residuos do modelo, no sentido de fornecer o menor erro de
previséo [6].

2.2 Modelos de regressao linear miiltipla

Em geral, um modelo de regressao linear multipla com k varidveis independentes tem a forma

y = PBo+ frx1 + Boxa + - + By + € (2)

Na equagao (2), y é a varidvel dependente ou regredida e as x; sdo as varidveis regressoras ou
independentes, 8, 7 =0,1,...,k, sdo os parametros do modelo e € é o termo do erro do modelo que,
segundo [5], devem ser normais com valor esperado 0, varidncia constante e os €;, i = 1,2,...,n,
onde n é o tamanho da amostra, sio niao autocorrelacionados, em resumo, ¢; ~ NID(0,0?).

A partir de um conjunto de dados das varidveis independentes e da varidvel dependente pode-
se determinar uma estimativa para os parametros 3;, como, por exemplo, através do método de
minimos quadrados.

A bem conhecida estatistica R?, que varia de 0 a 1, é uma medida da quantidade de reducdo
na variabilidade de y obtida pelo uso das varidveis de regressao x1, Ts, ..., xr no modelo. Embora,
um valor alto de R? ndo quer dizer que, necessariamente, o modelo seja ’bom’. Nao obstante, pode
ser usada para medir a ’qualidade’ do ajustamento.
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Para a analise da significancia estatistica da regressao globalmente e de coeficientes especificos
de cada varidvel independente podem ser aplicados: testes de hipdteses sobre o conjunto de dados
com o objetivo de determinar a utilidade de cada varidvel independente sobre o modelo, determinar
a média esperada da variavel dependente para cada n-upla de varidveis independentes e realizar
previsoes [5].

A verificacdo da adequagado de um modelo de regressao linear miltipla é parte fundamental do
procedimento da andlise de dados. De acordo com [5], devem ser examinados os gréficos de residuos
em um modelo de regressdao. O exame do modelo ajustado é necessério para se garantir que ele
fornece uma aproximacao adequada para o verdadeiro sistema e a verificacdo de que nenhuma das
hipéteses de regressao foi violada.

Para a andlise de residuos e seus graficos costuma-se levar em consideragao os denominados
Residuos ’Studentizados’. Em geral, os residuos ’Studentizados’ sao escalonados e, desta forma,
transmitem mais informagao do que os residuos ordinarios. Uma vez que o escalonamento faz com
que sejam padronizados: com média 0 e variancia 1, a 'maioria’ dos residuos ’Studentizados’ fica
no intervalo entre —3 e 3 e, assim, eles sdo tteis na busca de valores atipicos. Segundo [5], quando
existirem, devem ser estudados e investigada a possibilidade de excluir tais pontos da anélise.
Pode-se encontrar a férmula do seu célculo em [5].

3 Materiais e métodos

A aplicacao deste trabalho deu-se com a série temporal de leituras de um instrumento de monito-
ramento da barragem da usina hidrelétrica de Itaipu Binacional, a maior geradora de energia limpa
e renovavel do mundo. Mais especificamente, este instrumento chama-se base de alongametro. Sua
funcao é medir os deslocamentos diferenciais entre os blocos da barragem principal, nas juntas de
contragao transversais [4]. Estes blocos, em geral, sdo estruturas de concreto com dimensoes de
dezenas de metros.

As bases de alongametro estao instaladas em dois planos, um vertical e outro horizontal e
possibilitam 3 tipos de controle de deslocamentos entre blocos: a abertura e o fechamento das
juntas, o deslizamento na direcao horizontal e o recalque diferencial entre blocos. Neste trabalho,
escolheu-se uma série temporal que mede a abertura entre dois blocos. Esta abertura avalia a
abertura das juntas provocada pela retracgéo térmica e o fechamento provocado por deformagoes [4].

Para investigar o possivel efeito da temperatura ambiente sobre esta varidvel de engenharia,
a abertura, resolveu-se usar um modelo de regressao linear multipla. Havia a disponibilidade de
quatro termoémetros, denominados de T} a Ty. Os dados destas cinco séries temporais consistiam
de uma média mensal do periodo de janeiro/1984 a maio/2016, ou seja, 389 dados para cada série.

Como um dos critérios de escolha do 'melhor’ modelo separou-se uma parte final da amostra
sempre com 12 dados (periodo de um ano) para validagdo dos modelos determinados na parte
inicial da amostra, o periodo de estimacgao. Os modelos foram obtidos no software Statgraphics.
Por exemplo, na Tabela 1 exemplifica-se os respectivos periodos de estimacao e validagao para a
série completa de dados.

Tabela 1: Separagao da amostra completa.

Etapa Periodo Ntmero de dados
Estimativa Jan/1984 a Mai/2015 377
Validagdo  Jun/2015 a Mai/2016 12

Com o intuito de determinar um periodo em que as medidas de desempenho do erro de previsao
(no perfodo de estimativa e de validagao) tivessem o melhor resultado possivel, fixou-se os doze
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dados finais da amostra para validagao e foram gerados diversos cenarios conforme a Tabela 2 para
o periodo de estimativa. Por exemplo, o cendrio 1 com 377 dados corresponde & série completa.
A razao para isto é que a série temporal pode ter tido um comportamento inicial que nao mais
reflete seu comportamento ciclico atual. A medida de erro usada no processo de decisao foi o erro
absoluto médio percentual (MAPE), a ser usado daqui por diante.

Tabela 2: Cenarios fixados no periodo de estimativa.
Cenario 1 2 3 4 5 6 7 8 9

N°dados 377 352 327 302 277 252 227 202 177

4 Resultados
4.1 Resultados da modelagem SARIMA

A Tabela 3 apresenta os melhores modelos encontrados, segundo o software utilizado, em cada
cendrio. A Tabela 4 apresenta os resultados do MAPE(%) nos periodos de estimativa e validagao e
se houve adequagao (sim/nao) do melhor modelo determinado em cada cendrio em relagao a todas
as hipoOteses tedricas subjacentes dos modelos, dentre elas: inexisténcia de autocorrelagoes e auto-
correlagoes parciais até 12 lags de retardo, teste de aleatoriedade e normalidade dos residuos e que
os coeficientes do modelo fossem todos estatisticamente significativos em relagdo & determinagao
do melhor cendrio de previsao para os modelos SARIMA.

Tabela 3: Modelo SARIMA determinado em cada cendrio.
Cenario  Modelo SARIMA

la3

(2,0,2 )12

4 (2,1,1) x (2,1,2)12
oeb (1,1,1) x (2,1,2)12
7 (1,0,0) X (1, 1,2)12
8 (1,1,2) x (1,1,2)12
9 (1,0,0) X (2, 1,2)12

Tabela 4: MAPE (%) e adequagao para os melhores modelos SARIMA por cendrio.
Cenario 1 2 3 4 5 6 7 8 9
MAPE.,,; ND 814 783 7,71 7,13 6,99 7,06 6,82 6,71

MAPE,,, ND 6,60 6,97 7,20 7,01 6,97 6,61 642 6,67
Adequado sim ndo nado ndo sim nao sim nao sim

Em geral, a nao adequabilidade de alguns modelos '6timos’ em alguns cendrios esteve relacio-
nada com a existéncia de algum coeficiente estatisticamente néo significativo no modelo. O termo
modelo ’6timo’ é no sentido de que foram obtidos pela execucao de comando automatico no soft-
ware sem a intervencao dos autores. A intervencao manual de inserir ou retirar termos do modelo
é possivel, entretanto, torna a busca muito mais trabalhosa, além disso, alguns testes realizados
mostraram que ndo héd garantias que gerariam um modelo adequado com melhor MAPE. No caso
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do cendrio 1, néo foi possivel calcular o MAPE devido & presenga de dados com valores negativos
no inicio da série.

4.2 Resultados da regressao miultipla

O efeito das temperaturas medidas sobre os termometros T; foi avaliado ndo s6 no instante
de tempo ¢, mas, também, nos instantes de tempo t — 1, t — 2 e t — 3, ou seja, a influéncia da
temperatura de até 3 meses antes sobre a leitura da série da base de alongametro. Estas varidveis
serao indicadas por T;(—j), ondei=1,...,4ej=1,...,3.

Assim, foram levadas em conta até 16 varidveis em modelos com, no méximo, 6 varidveis
regressoras mais a constante (por causa do tempo computacional), totalizando 14.893 modelos
ajustados para os diversos conjuntos de dados fixados em cada cendrio j& descrito.

Por exemplo, para o cendrio 1, chegou-se a conclusao que o modelo que apresenta o maior
grau de ajustamento R? é o modelo que leva em consideragao as varidveis Ty, T3, To(—1), To(—2),
Ty(~2) e Ty(—3).

Para a regressao linear multipla envolvendo os cendrios em que a série temporal da base de
alongametro estd em funcao das séries temporais de 4 termometros que estao localizados proximos,
a Tabela 5 apresenta os resultados do grau de ajustamento R? no periodo de estimativa e o MAPE
no periodo de validagao e, também, a adequabilidade as hipdteses subjacentes de modelos de
regressao multipla citados na secao 2.2.

Tabela 5: R? e MAPE dos melhores modelos de regressio linear multipla encontrados por cenério.
Cenério 1 2 3 4 5 6 7 8 9
RQ(%) 81,27 86,51 88,79 89,96 91,81 92,36 93,72 94,16 94,29

MAPE (%) 2421 21,80 21,98 2232 21,11 21,14 19,68 1946 1857
Adequado sim sim sim sim sim sim sim nao nao

Nos modelos de regressao multipla, também, a nao adequabilidade nos cenarios 8 e 9, esteve
relacionada com a existéncia de algum coeficiente estatisticamente nao significativo para o modelo.

4.3 Comparacao das previsoes

Conclui-se, portanto, que dentre todos os modelos teoricamente adequados, segundo os cendrios
estabelecidos, apresentados nas Tabelas 4 e 5, aquele que apresentou o melhor desempenho de
previsao com um horizonte de 12 meses, através da medida do MAPE foi o modelo SARIMA
(1,0,0) x (1,1,2)12, observado no cenério 7.

Na Figura 1 exibem-se os dados reais e a previsao obtida segundo o melhor modelo determinado,
ou seja, o modelo SARIMA (1,0,0) x (1,1,2)12. Na Figura 2 exibe-se um gréfico comparativo do
erro relativo % em cada més do perfodo preditivo usando o melhor modelo SARIMA e o melhor
modelo de regressao linear multipla encontrados.

5 Conclusoes

Dada uma série temporal de dados que monitoram o deslocamento entre blocos em um trecho
da barragem da usina hidrelétrica de Itaipu, o objetivo deste trabalho foi determinar um modelo
probabilistico e um periodo da série que melhor executa-se previsoes.

Dentre os tipos de modelos SARIMA e de regressao linear miiltipla e os periodos de tempo
selecionados através de 9 cendrios estipulados, o modelo que apresentou os menores valores de
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Figura 1: Comparagao das leituras reais e previstas (cenédrio 7 modelo SARIMA).
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Figura 2: Comparagiao do erros relativos percentuais de previsao dos melhores modelos SARIMA x re-
gressao.

erro (MAPE) satisfazendo as hip6teses bésicas de adequagao foi um SARIMA (1,0,0) x (1,1,2)12
consistindo dos ultimos 239 dados (sendo 12 retidos para o periodo de validagao).

Embora tenha havido gradual melhora do grau de ajustamento com a utilizagado de dados mais
atuais (ultimos cendrios) os modelos de regressdo linear multipla apresentaram desempenho de
previsao bem inferior aos modelos SARIMA. Uma razao para isto pode ser o registro de tempera-
turas atipicas em determinados meses do ano de previsao fazendo com que o modelo de regressao
cometa maior erro.

Considerando que houve uma mudanca na variabilidade 'natural’ desta série de dados (aumento
das medidas nos anos iniciais, devido ao enchimento do reservatério e posterior estabilizagao), as
principais contribuigoes do trabalho sao a determinagao do periodo de maior acuricia da previsao
e de um modelo com boa precisao, em média, 6%.
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