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Resumo: Os instrumentos de monitoramento de barragensusima hidrelétricas fornecem
extensas bases de dados das quais podem ser estinagbortantes informacdes. Uma técnica
adequada para tal sdo os gréficos de controle edeafidos com base em critérios estatisticos.
Neste trabalho € realizada a interpretacdo e a carapio entre graficos de controle basicos,
os gréficos univariado e os gréaficos bivariadog? de Hotelling aplicados aos dados de
leitura de piezbmetros localizados no trecho E dardgem da usina hidrelétrica de Itaipu.
Resultados demonstram que os gréaficos multivariadoscapazes de reduzir a taxa de falsos
alarmes, facilitar a identificacdo de outliers, agar uma das principais causas de
variabilidade nestes gréaficos de controle e estabei limites de controle operacionais para as
leituras de instrumentos da usina.

1. Introducédo

Devido a importancia econémica e social das udiidrelétricas é fundamental que estas
possuam, dependendo do seu tamanho, uma exteredadar e quantidade de instrumentos de
monitoramento para acompanhar a seguranca do ceespo de operacéo e servir de alerta para
situagcOes de anormalidade.

H& diversos instrumentos para avaliar o comportéonga barragem de uma usina, dentre
eles: péndulos, termbmetros, extensdmetros, pidedse tensbmetros, entre outros.
Normalmente, usinas de médio e grande porte, jdugos monitoramenton-line de seus
instrumentos, recebendo com alta frequéncia umadgranassa de dados proveniente destes
instrumentos.

As séries historicas de dados de leitura de ingntms funcionando na fase de operagéo da
usina sao objeto de estudos estatisticos comes s€rngorais, graficos (cartas) de controle que
tem como principal objetivo acompanhar o comportameda barragem e fornecer uma
ferramenta adicional a equipe de auscultacdo neaig@lb de alertas e na avaliagdo da
estabilidade do processo.

Neste contexto, algumas questfes sdo colocadate errrelacdo entre instrumentos com a
mesma finalidade ou finalidade distinta? Quais régo(variaveis) ambientais afetam a
variabilidade de um dado instrumento? Qual o gestadinfluéncia? E possivel reduzir a taxa
de alertas estatisticos falsos?

A analise individual desta grande quantidade deosladke instrumentos, além de ser
laboriosa, pode gerar falsos alarmes (por exempdrumentos defeituosos, mudanga no valor
médio). Johnson[6], Montgomery[7] e Ryan[9] consihe que um avangco no controle
estatistico da instrumentacdo de barragens podelasepor meio do uso de técnicas
multivariadas. A andlise multivariada pode explias principais causas atribuiveis de
variabilidade na leitura de dados de instrumenéosidnitoramento de barragem, reduzir a taxa
de alertas falsos, ou seja, de forma geral, promawa melhoria na qualidade do controle.

Mais recentemente, Cheng [4] propbs dois modelesbgscam explicar a relacdo entre as
variaveis ambientais e dados de instrumentos detonamento de barragens através da analise
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da matriz de covariancia de um determinado instnioedeterminacdo de componentes
principais e graficos de controle para avaliar sgos dados apresentam comportamento
normal, Yuet al[11] combinam um modelo de extracdo de componegmirsipais de conjunto
de dados com um modelo hidro-sazonal no tempogsiadbelecer graficos de controle e fazer
previsdes de dados futuros, @ual. [5] também fazem um estudo de caso em que, a darti
andlise das componentes principais, estabelecefitagrade controleT? de Hotelling para
monitorar a seguranca de uma barragem obtendo rizetteoreducéo de dados, filtro de ruido e
diminuicdo da taxa de falsos alarmes.

Neste trabalho é feita uma comparacdo entre adexalsos alarmes gerados através da
utilizacao de cartas de controle univariadas egsn@ralizacdo em termos de cartas de controle
bivariadas aplicadas ao caso de um instrumentgida hidrelétrica de Itaipu.

2. Materiais e métodos

Myers [8] aponta que as trés componentes critieasind sistema de monitoramento de
barragem sdo: instrumentacdo, coleta e 0 manejodddes e que é objetivo a continua
otimizacdo do sistema de monitoramento. Para tateaebimento de dados através de
equipamentos automatizados de coleta de dados tamribcido para o aumento da
confiabilidade dos dados, a apresentacdo de rdssltam tempo real e a busca de novos
conhecimentos que podem ser extraidos a fim detifidan mudancas e facilitar acbes
corretivas.

No contexto destes aspectos de apresentacdo dedesuem tempo real e a busca por
novos conhecimentos, os graficos de controle temasgrado uma ferramenta simples e eficaz
de realizar o controle estatistico de um processogaso, 0 processo de monitoramento da
instrumentacgéo de barragens.

Montgomery [7] relata trés usos fundamentais dd&figps de controle: reducdo da
variabilidade do processo, monitoramento e vigikmo processo e estimacao de parametros
do processo. Cita ainda que algumas das razdesadpaopularidade (aplicaveis ao caso de
monitoramento de barragens) sdo a sua eficiéncpevencao de defeitos, que evitam ajustes
desnecessarios do processo e que fornecem infoesdeddiagndstico. Os graficos de controle
estatisticos univariados foram propostos por W Revihart e seu modelo geral consiste em
determinar um intervalo ao redor da média de umectexistica de qualidade de interesse.

Considere quep variaveis representem processos que estejam sentioladas, no caso,

leituras de monitoramento de instrumentos, asswrip@éX’ = [X;, X5, ..., X,] ~N, (E' Z), ou
seja, queX’ tenha distribuicdo normal multivariada e que seejdesontrolar a média do

processo, bem como as covariancias entre as visrigve as varianciag(X;). A alteragédo de
ao menos uma das médias ou das covariancias (@asgsignificaria que o processo esta fora
de controle. Neste caso, Montgomery [7] e John6bne]atam que a aplicacdo de graficos de
controle univariados pode conduzir a interpretagigsvocadas e enganosas e que 0s métodos
multivariados sdo uma boa alternativa. Ryan [8ef ainda que quando as variaveis sédo
correlacionadas aumenta a probabilidade de emisdalsos alarmes ou, pior ainda, de nao
receber um sinal de alerta quando o processo rauédo esteja fora de controle.

A estatisticaT? introduzida por Hotteling pode ser considerada \geaeralizagdo da
estatistica onde

p= X H
= i
possui distribuicdo, quando se deseja testar a hipoiesepu, tem-se que
(x — #0)2 _ /=
t? = “im = n(x — o) [s*]71 (X = po).

Logo, no cas@ dimensional segue que
2 ¥ 1%
_ _ Te= n(x - o) [S17H(x — l_lo)- o _ '
§~1 é ainversa da matriz de covariancia (os elemetagatiagonal principal sdo as variancias e
os elementos fora da diagonal principal séo asri@n@as entre gs variaveis).
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No caso de leituras de instrumentacdo, as amosttesidas para avaliacdo sdo de tamanho
n = 1, sep instrumentos estiverem sendo avaliados, entatatdstiea torna-se

T? = (X — po)'[S]71 (X = po).
Por fim, Johnson [6] estabelece que XgX,,...,X, sdo independentes e identicamente

distribuidas conw, (E' E), para uma observacao futada mesma distribuicéo entéo

m e _
T? =m—+1(X— X)'[SI7'(X - X)

tem distribuicdo
(m—-1p
m-—p
Neste trabalho, seguindo a indicacdo de Tracy §Mid Montgomery [7], o limite
superior de controle (LSC) é calculado se baseandw@ distribuicdo beta, em que
_1\2
LSC = (m—1) ﬁagm—p—l (1)
2’ 2
e o elipsoidep dimensional d400(1 — @)% de previsdo de uma futura observagédo é dado por

todos os vetores satisfazendo

F,

a,pm-p:*

(x—2)'[S] Y (x—%x) < LSC (2)
ondem € a quantidade de amostras (tempo). Em outrasrpajao valor acima € o limite
superior de controle (LSC) para o grafico de cdatmoultivariadop dimensional da estatistica
T? de Hotelling.

Yu et al. [11] utilizaram esta ideia para o monitoramentosdguranca de barragem
estabelecendo elipsoide de confianga para analsevisdo aplicado a um estudo de caso na
Chencun Hydropower Station, localizada na China.

O relatorio [1] afirma que os valores de controdgapa leitura da instrumentacdo da
barragem de Itaipu foram estabelecidos com basmétodo de elementos finitos, modelos
reduzidos estruturais e geomecéanicos e critériggraieto. Além disso, os valores obtidos de
andlises teodricas ou modelos fisicos sdo baseadoscertos parametros e hipoteses
simplificadoras, salientando ainda que deve havegremanente confrontacdo entre os valores
estabelecidos no projeto com aqueles obtidos rasag, ndo impedindo que eventuais leituras
ultrapassem os limites de projeto. Na figura libiéa uma visédo geral de Itaipu.

Esta ideia é confirmada por Montgomery [7] e ChaVet [3], ou seja, que existem 0s
chamadoslimites de projetoestabelecidos, mas que pode haver um ajuste désiess,
constituindo os denominaddsnites de operacae@stabelecidos com base, por exemplo, em
critérios estatisticos, construidos em um periadogee a operacdo da barragem tenha sido
considerada normal ou estavel.

Para este trabalho, foram selecionados quatrompietzés para andlise. Os piezdbmetros
séo localizados no trecho E da barragem da usdrel@irica de Itaipu, a maior geradora de
energia elétrica do mundo, localizada no Rio Paramtae o Brasil e o Paraguai.

Figura 1- Usina Hidrelétrica de Itaipu e o trechoelfn destaque

DOI: 10.5540/03.2015.003.01.0266 010266-3 © 2015 SBMAC


http://dx.doi.org/10.5540/03.2015.003.01.0266

Proceeding Series of the Brazilian Society of Applied and Computational Mathematics, Vol. 3, N. 1, 2015.

Os piezbmetros sdo instrumentos responsaveis peldidan das subpressfes nas
fundacdes. A tabela 1 a seguir mostra a localizde&ada piezémetro utilizado.
Tabela 1 — Localizacdo dos Piezbmetros

Piezbmetro Feicéao Localizagdo ezomens
¢ Elevacdo (m) Afastamento(m)) Piézometrico (m)
PS-E-26 Junta D 124 -7 140
PS-E-27 Brecha C 115 -7 140
PS-E-28 Derrame D 130 -53 220
PS-E-29 Junta D 124 -53 220

Fonte: Relatorio [1]

Foram recebidos os dados de leitura manuais desedmetros desde a fase de
enchimento do reservatorio em 1981 até os diadsatddéguns dados foram excluidos em
funcéo da mudanca da periodicidade de leitura goeeu com o passar do tempo e da fase de
maior variagcdo das leituras, que ocorreu apos bimento do reservatério. Desta forma,
resolveu-se trabalhar com os dados a partir doden@001 em diante. Isto resultou nhum
montante de 316 leituras para cada instrumentoigérd 2 apresenta uma sec¢éo do trecho
instrumentado (E6) do bloco E e a posi¢do dos guadtrumentos selecionados.

Figura 2 - Instrumentacg&o do bloco E6 em Itaipu

Foram realizados testes de normalidade univari@ad&rhpiro-Wilk e Kolmogorov-
Smirnov para os dados de cada um dos quatro pi¢zmdilizados e o teste de normalidade
das amostras bivariadas pgui-quadrado para cada par de piezémetfes; x)'[S]™!(x —

X) < x2. Os calculos foram realizados saftware Statgraphics

Para os gréficos bivariados a matriz de covariafaigstimada a partir dos dados

agrupados, isto é, pela formula

Sjk 12(’% %) (xix — Xi)

e o limite superior de controle dado pela expre$§ﬁota| escolha é justificada pois assim o
grafico de controle se torna menos sensivel amissinudancas na média, 0 que compensa o
fato de que a variacdo da temperatura e do nivetghrvatédrio ndo foi levada em conta neste
trabalho.

3. Resultados

Os testes de normalidade univariada de Shapiro-@/ikolmogorov-Smirnov apontaram
para a rejeicdo da hipotese de normalidade, maestesQui-quadrado para normalidade
bivariada apontaram para a aceitagdo da hipéteserdalidade, isto se deve ao fato dos testes
univariados serem bastante sensiveis e a quantittad@dos disponiveis. Por outro lado, os
histogramas ndo apresentaram forte tendéncia @nalidade dos dados e conforme Burr [2]
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apud Montgomery [7], nestes casos o0s limites de comtrohseados na presungédo da
normalidade sdo igualmente robustos e aplicaveigiados. Quanto aos testes de normalidade
bivariada aplicada foram obtidos os seguintes tados:

Tabela 2: Resultados do teQai-quadrado aplicados aos pares de piezdmetros

Piezometros | % dados< x2 g, Correlacao
26 e 27 87 0,4681
26 e 28 92,1 0,4168
26 e 29 93,4 0,4440
27 e 28 90,8 0,6397
27 e 29 91,8 0,7098
28 e 29 94,9 0,8586

Fonte: Andlise dos dados.

Os resultados mostram que os pares de piezOmedragustam bem a distribuicbes
normais bivariadas e apresentam de moderada ecaftedacao entre os pares (27,28), (27,29) e
(28,29) e correlacdo média entre o piezbmetro @6 demais. Isto se deve a sua localizacao de
monitoramento.

Apods os testes de normalidade foram construid@gédgos de control& univariados
para cada um dos 4 piezbmetros. Estes graficoxoemo valor central a média amostiak
como limite superior e inferior de controle, regpe@anentex + 30 ex — 30 ondes € 0 desvio
padrédo amostral. A unidade dos graficosshm(metros sobre nivel do mar).

Tabela 3: Quantidade de dados que ndo cairam dimfeixa de controle dos graficos

Piezbmetro Quantidade dadog (x — 30, x + 30)
PS-E-26 83
PS-E-27 152
PS-E-28 196
PS-E-29 168

Fonte: Analise dos dados.

Nota-se que ha uma grande quantidade de dadoddsrimites de controle do grafico
de controle, por exemplo, na figura 3 ao observgrafico de controle da média amostral de
PS-E-28 observa-se uma variagcdo que, segundo peedai engenharia da usina € devida a
temperatura (causa atribuivel), bem como o nivetedervatorio, isto se explica pelo fato de
nao haver nenhum tratamento prévio de fatores amaiée

168 = T T T —
165 — —
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i K 1 159,856
159;%_14‘“% X%%}’%I Qgr& [IRYEEE ?157:969
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Figura 3 - Gréfico de Controle univariado da médimmostral para PS-E-28

Na figura 3 tem-se na linha central a mégdidas leituras e em vermelho os limites inferior de
controlex — 30 e superior de controle+ 3o.

Por fim, foram construidos os graficos de contfuilariadosT? de Hotelling para
monitorar as médias dos pares de instrumentoshéla@ a seguir resume os resultados obtidos
nos graficos bivariados. Os limites de controla@forestipulados de modo a fornecer uma taxa
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de falsos alarmes de = 0,27%, para facilitar a comparacdo com os gréficos uiddas. A
tabela 4 apresenta também a quantidade de dadostétide 316) acima do limite superior de
controle (LSC) e o resultado do teste de hipdtesesslados podem ser declarados ou nédo estar
dentro do controle estatistico do processo ao d@®0% de confianca.

Tabela 4: Resultados do Tegtede Hotelling para gréaficos de controle bivariados
Piezbmetros | Dados acimadoLSC| Controle Piezdbmetros | Dados acimado LSC| Controle
PS-E-26 e PS-E-27 6 Nao PS-E-27 e PS-E-28 1 Sim
PS-E-26 e PS-E-28 6 Nao PS-E-27 e PS-E-29 2 Sim
PS-E-26 e PS-E-29 7 N&o PS-E-28 e PS-E-29 2 Sim

Fonte: Andlise dos dados.
E exibido na figura 4 o gréafico de contrdlié de Hotelling e na figura 5 a elipse de
controle do par de piezbmetros PS-E-27 e PS-EiR8adibs neste trabalho.

LSC = 11,65

15

12

Valor da Estatistica T2

IS
St

0 100 200 300

Observagédo
Figura 4 - Gréfico de controle T2 para PS-E-27 e[P38
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Figura 5 - Elipse de controle para PS-E-27 e PS&E-2

O gréfico T? de Hotelling e a elipse de controle para os pietioa PS-E-27 e PS-E-28
mostram que somente uma observacao (dado) caiwdsriimites de controle e isto significa
que se pode aceitar a hipotese de que estes pieadrastdo em estado de controle estatistico
ao nivel de 90% de confianca.
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4. Conclusdes

As técnicas estatisticas de graficos de controleetudo os multivariados, para a avaliacao
do estado de controle de instrumentos de monitorende barragens se mostraram eficientes
na reducdo da taxa de alarmes falsos e a indiakg&me ha forte correlacdo entre alguns
instrumentos. Desta forma, sugere-se a utilizaftéiora de outros graficos de controle
existentes na literatura.

A reducao da taxa de falsos alarmes no caso bavaf&cilitou a identificacdo deutliers
ou dados discrepantes. Com um numero bem menorodi®spfora de controle, pode se
observar que estes pontos estdo associados agOearigérmicas e ao nivel de variacdo do
reservatorio que necessitam ser incluidas na analis

Os graficos de controle bivariados foram capazesnikémizar o efeito da temperatura
sobre a analise do estado de controle do moniteri@ndo instrumento em relacdo as cartas
univariadas, além disso, indicar que se este efd#otemperatura puder ser avaliado
(quantificado) e ‘retirado’ da instrumentacdo eng@ocartas bivariadas indicardo apenas um
ruido nas leituras e o controle estatistico dauinstntacdo podera ser refinado.

Outra colaboracdo deste trabalho € no sentido tdéedscer limites operacionais para o0s
instrumentos por meio dos grafic@¢ de Hotelling e as elipses de controle e avaliar se
observacdes futuras estdo sob controle.
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