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RESUMO

Barragens de Enrocamento com Face de Concreto sao estruturas robustas e seguras, entretanto,
costumam apresentar grandes deformagdes que sao consequéncia das propriedades de seus
materiais constituintes, da fundacdo em que sdo apoiadas ou até mesmo de ma compactagao.
Os mecanismos de deformacgao do enrocamento ndo sao conhecidos ao ponto de se conseguir
prever com precisao, utilizando modelos fisicos-matematicos, as deformagdes a serem
observadas durante a fase de operagao dos empreendimentos. Esse trabalho busca estabelecer,
com o auxilio das Redes Neurais Artificiais, uma abordagem diferente para a previsdo de
leituras futuras e a definigdo de valores de controle da instrumentagao de auscultacao, utilizando
apenas as medicoes feitas em marcos superficiais, o tempo de monitoramento, as variagdes do
nivel do reservatorio e as variagdes de temperatura ambiente. Duas Barragens de Enrocamento
com Face de Concreto, localizadas no Brasil, tiveram seus dados analisados e aplicados numa
arquitetura de Redes Neurais Artificiais do tipo Perceptron de Multiplas Camadas. A aplicagao
do modelo de Redes Neurais mostrou que ¢ possivel realizar a previsao de leituras futuras para
periodos de até 7 anos, com erros da ordem de décimos de centimetros e apresentando
resultados melhores que regressdes normalmente utilizadas. Com os resultados obtidos, foi
sugerida uma abordagem nova para a defini¢do de valores de controle da instrumentacao. Os
valores de controle obtidos ndo sdo ultrapassados no periodo considerado e ficam proximos aos
valores medidos, o que mostra que os valores previstos estdo dentro da realidade e servem como
um meio de se detectar mudangas de comportamento das estruturas durante a fase de operagao

dos empreendimentos.

Palavras-chave: Instrumentacdo. Monitoramento. Seguranca de Barragens. Inteligéncia

Artificial. Barragens de Enrocamento com Face de Concreto.



ABSTRACT

Concrete Face Rockfill Dams are safe and reliable structures, however, great values of
settlements may occur as a result of its construction material properties, foundation properties
or of a lack of compaction during the construction period. The rockfill strain mechanisms are
not completely known and this lack of knowledge can lead the numerical models to a wrong or
inaccurate prediction of future values of settlements or horizontal displacement, especially for
the operation period. With the application of Artificial Neural Networks, this paper is intended
to define a different way of predicting future readings for survey points, using only: real survey
measurements, monitoring time, variations of the reservoir level and temperature. In this way,
two Brazilian Concrete Face Rockfill Dams were analyzed and its data applied into a
Multilayered Perceptron architecture. The application of this model shown that it is possible to
predict future readings for a period of seven years, with very low error and better than
conventionally employed regressions. With the obtained results it became possible to define
new control values for the survey points. The obtained control values were not exceeded for the
considered period and the predicted measurements were close to these values. This can lead to

a new way of detecting changes in the structural behavior of existing dams.

Keywords: Instrumentation. Monitoring. Dam Safety. Artificial Intelligence. Concrete Face
Rockfill Dam.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Secdo tipica de uma barragem de enrocamento ............ceccvveeecueeerveeencieeesveeesveeennes 20
Figura 2 — Secao da Barragem de Mohale............ccccooiieeiiiiieiiiicieeee e 20
Figura 3 — Esquema de funcionamento da Célula Hidraulica de Recalque...........ccccovenenneee. 27
Figura 4 — C¢lula hidraulica com tubulagdo dupla — Se¢ao tipica.......ccceervrerrierveeiiienieeieennee. 28
Figura 5 — Detalhe da instalagao de um medidor tipo KM........ccccoeeiiiiieiiiiiieeeeccee e, 29
Figura 6 — Secao do Medidor USBR (a); Torpedo de leituras(b).......ccccecuveeeveeeeieeecieeeeieenne, 30
Figura 7 — Secdo tipica de um Medidor de Recalque Magnético.........c.ccovveevveerveecieenneeneennen. 31
Figura 8 — Se¢des tipicas de marco superficial para instalagdo em enrocamento .................... 32
Figura 9 — Secdo tipica de instalagdo de um Benchmark .............coccooiiiiiiiii, 33
Figura 10 - Secdo transversal tipica de um inClINOMELIO .........ccevvuiriiniinieniinieecieeeeee 36
Figura 11 — Estrutura de um neurdnio humano ............ccceeevierieeiienieeieenie e 41
Figura 12 — Estrutura do neur6nio artificial ...........cccceeviieiiienieeiienie e 42
Figura 13 — Estrutura de uma rede tipo Perceptron de multiplas camadas............ccccceeveenenn. 49
Figura 14 — Fluxograma do método do eStudO .........eeeiuieriiiiiiiiiiiiieie e 54
Figura 15 — Locacao dos marcos superficiais, Barragem A, vista SUPETIOT. .........ccceeeveeenneenne 56
Figura 16 - Locagao dos marcos superficiais, Barragem B, vista superior. ..........c.cccccveeennennn. 57

Figura 17 — Fluxograma do processo de montagem da Rede Neural..............coccooiiininncnnne. 62



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Estatisticas em acidentes de barragens..........cccveeeeveeecieeecieeniie e 18
Tabela 3 - Quantitativo de instrumentos instalados.........c...eeeeeiiiiiiiiiiie e, 55
Tabela 4 — Estrutura da planilha eletronica utilizada ............cccooevveiieniiieiiieniicieieeeee e 59
Tabela 5 - Recalques nos marcos da Barragem A ...........cccooovieiiiiiiienieeiiienie e 65
Tabela 6 — Deslocamentos horizontais na Barragem A - Periodo de operagao........................ 67
Tabela 7 - Recalques observados na Barragem B - Periodo de Operagao ..........c.ccccveeeneennnee. 70
Tabela 8 — Deslocamentos horizontais - Barragem B - Fase de operagao ...........cceeveeuvenenn. 72
Tabela 9 — Resultados da previsao de recalques na Barragem A (Médias em cm).................. 82

Tabela 10 — Resultados da previsao dos deslocamentos na Barragem A (Médias em cm)...... 84
Tabela 11 - Resultado das previsoes de recalque para a Barragem B (médias em cm) ........... 85
Tabela 12 — Resultado da previsdo de deslocamentos para a Barragem B (médias em cm).... 87
Tabela 13 — Resultado das previsdes por regressao logaritmica e RNAs (Médias em c¢m) .....90
Tabela 14 — Quantificagdo do erro - Rede Neural e regressao logaritmica............cccceeveenenn. 91

Tabela 15 — Definicao de valores de refer€ncia ............coovveeieiiiiieiieiiiie e 94



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ABNT — Associacao Brasileira de Normas Técnicas
BEFC — Barragem de Enrocamento com Face de Concreto
EMA — Erro Médio Absoluto

EMQ — Erro Médio Quadratico

RNA — Rede Neural Artificial

USBR — United States Bureau of Reclamation



1.1

1.1.1

1.1.2

2.2

221

2.2.1.1

23

2.3.1

23.1.1

2.3.1.2

2.3.1.3

2.3.14

2.3.1.5

2.3.2

2.3.2.1

2.3.2.2

2.3.2.3

2.4

24.1

24.2

2.5

251

2.5.2

SUMARIO

INTRODUCAO .15
OBUIETIVOS ...ttt sttt et b et et e seenaesseensesneesneenneas 17
ODJEtiVO Geral....ueeciciensericcisrniicssssnnicsssssnsecsssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 17
ODbjetivos ESPECIfiCOS ...cccvverirrverirssnrcsssnicssnicssnncssanisssssessssssssssessssssssssssssssssssssssses 17
FUNDAMENTAGCAQO TEORICA ........oueeueererrernesnssessessssessessessessessessessessssssseses 18
ACIDENTES COM BARRAGENS ..ottt 18
BARRAGENS DE ENROCAMENTO E SEU COMPORTAMENTO................ 19
Barragens de Enrocamento com Face de Concreto..........ecceeeseecsnecseccsnennne 21
Desempenho das Barragens de Enrocamento com Face de Concreto.................. 22
MEDICAO DE DESLOCAMENTOS .......coooiieieeeeeeeeieeeeeeeeesereneeeee s, 24
MedicA0 de ReCAIQUES ...ueeieerernneicrsssnniecsssnniecssssnsecsssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssss 25
Células hidraulicas de recalque (caixas SUECAS)...............ccccoeeeueieiaiieiiiaiiennn, 26
Extensometros do tipo KM................cccccooioiiiiiiiiiiiiiiiieeeee e 28
Medidores de Recalque — USBR.............cccccoooiiiiiiiiiiiiiiieeieee e 29
Medidores de Recalque MAZNELICOS................ccoveeeiviaiiieeiiieeiieeee e 31
Recalques SUPETJICIALS .............cccuveeeeieeiii et 32
Medicao de Deslocamentos HOrizontais .........ccccceccveeiccnisnniccsscnsecssssansecssssnssccns 34
EXtensometros MAGNELICOS. .............cccoevvvuieeeieeeiieeie e 35
Extensometros multiplos de haste (tipo KM)...............ccocvevevvenciievciianiieeeieeennen 35
INCIINOMEIFOS ...ttt 35

Métodos determMInISTICOS....cuueinircssensseeisenssnecsannssnessseessnecssnsssnesssesssseessssssassssasnns 37
MEt0d oS eSTATISTICOS ceecuuerrueeireensnicsaensnesssenssnncsaessnesssecssnecssnssssssssessssessansssassssasanns 38
REDES NEURAIS ARTIFICTAIS ....cutiiiiiieieeeeeereeeeeeee et 39
Analogia entre o cérebro humano e a Rede Neural Artificial ............c..c.u..e. 40

Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais ......ccoceerveecsnensnecsnensnccseenssnecsaensancens 42



2.5.3 Aplicacoes das Redes Neurais Artificiais em barragens .43
254 A arquitetura da rede Perceptron de multiplas camadas .45
2.54.1 FUungoes de QliVAQCAO ................cccc.ooeeeeeieieciii e 46
2.54.2 Numero de camada € NEUFONIOS ..............c.cccuiceeieeiieiiiieie et 48
2.5.4.3 Sequéncia de treinamento das redes Perceptron de multiplas camadas............... 48
2.5.44 Avaliagdo do aprendizado da rede e dos resultados obtidos ................................ 51
3 METODO c..cuceuueemrennsenssensssnsssssssesssssssssessssssssssssssssssessssssssssssssessssssssssssssssssassens 54
3.1 ANALISE DO COMPORTAMENTO DAS BARRAGENS..........cooovoiveviinnnnn, 54
3.1.1 Apresentacio dos empreendimentos .55
3.2 ESCOLHA DO INSTRUMENTO DE ESTUDO ....cccoviiiiiiiiieieeieeeeeeee 57
33 ANALISE DO COMPORTAMENTO DAS BARRAGENS.........ccoovvvvevrnnnnn. 57
3.4 PREVISAO DE LEITURAS DE DESLOCAMENTO COM REDES NEURAIS
ARTIFICTALS ...ttt st ettt et st e e 58
34.1 Montagem da Rede Neural ........cueieiveicisnicisnnisssnncsssenssssnssssssssssssssssssssssssssssses 59
3.4.2 Modelos de PreviSA0 c..eeeccceecssercssenicssanicsssnncsssnecsssnessssesssssesssssesssssessssssssssssssssees 63
3.5 COMPARACAO COM REGRESSOES CONVENCIONAIS.........cccovevvverrnnnnn 63
3.6 DEFINICAO DOS VALORES DE CONTROLE.............cccovoviieeereeeeeeerene. 63
4 RESULTADOS .. 64
4.1 ANALISES DO COMPORTAMENTO DAS BARRAGENS .......cccccovviunnnann 64
4.1.1 Analise do comportamento — Deslocamentos superficiais da Barragem A .... 64
4.1.2 Analise do comportamento — Deslocamentos da Barragem B......................... 68
4.1.3 Breves comentarios quanto ao comportamento de ambas as barragens........ 73
4.2 MONTAGEM DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS ......ccccoiiiiiiiie 74
4.3 PREDICOES REALIZADAS COM O MODELO DE REDES NEURAIS.......... 75
4.3.1 Modelos de PrediCao .cceeeeicerccnricssssnerecssssnnnecsssnssncsssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssses 75
4.3.2 Previsoes na Barragem A ..........cceeiciveicnsnnicssnnicssnncssssncsssscssssnsssssssssssssssssssssssess 80
4.3.3 Previsdoes na Barragem B..........iiiniiinniininnninisiinssnncnsssicsssnesssissssssesssssssssses 84



4.4 REGRESSAO E A REDE NEURAL .......oooiuiiiiiieinieietcie s 88

4.5 PROPOSTA PARA A DEFINICAO DE VALORES DE referéncia DOS
MARCOS SUPERFICTAIS ...ttt sttt s 93
4.5.1 Determinacio: analise do pior cenario 94
5 CONCLUSOES . 96
5.1 SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS ......oovieveeeeeeeeeeeeeeeeee e 96

REFERENCIAS .97




15

1 INTRODUCAO

A seguranca de obras de engenharia nunca esteve tdo em voga como nos ultimos anos.
No Brasil, com os desastres ocorridos no estado de Minas Gerais, ocasionados pela ruptura das
barragens de rejeitos de mineragdo de Mariana e Brumadinho, todas as aten¢des foram voltadas
as barragens, de todos os tipos e usos. No mundo, conforme apontado por Pereira (2020), a
preocupacao com o tema de seguranca de barragens comecou a tomar forma em meados de
1950, entretanto, foi somente apods a ruptura da Barragem de Teton, nos Estados Unidos da
América, em 1976, que ocorreram 0s maiores avangos neste campo.

De acordo com USBR (1983), o risco de falha de uma barragem ¢ um dos fardos
inevitaveis de uma civilizacdo. A primeira responsabilidade de um engenheiro, segundo a
referida fonte, ¢ minimizar essa ameaga, visto que, em nenhuma outra drea da engenharia a
responsabilidade para com as pessoas ¢ tdo grande ou exige tanto cuidado. Salienta-se ainda
que programas de Seguranga de Barragens sdo de vital importancia para toda a sociedade e
urgem por profissionais talentosos e multidisciplinares.

Segundo Pereira (2020), apos a ruptura da Barragem de Teton, o United States Bureau
of Reclamation (USBR) iniciou uma série de estudos que culminaram em resultados
importantes para o campo da seguranca de barragens. Segundo a pesquisa, cerca de 59% dos
acidentes decorrem de causas geologico-geotécnicas, 23% de causas hidroldgicas-hidraulicas,
12% por falhas construtivas diversas, 3% por atos de guerra, 2% por operacao inadequada e 1%
por terremotos. Das falhas geoldgico-geotécnicas, sdo mencionados especialmente: deformacao
na fundagdo, falhas no contato estrutura-fundagado, galgamento ou erosao interna (piping).

Nesse contexto, Fell ef al. (2015) mencionam, entre diversos fatores, a importancia de
realizar o monitoramento de deslocamentos superficiais em barragens de todos os tipos, pois 0s
movimentos podem ser uteis para checar problemas em desenvolvimento, incluindo
desestabilizacao dos taludes e deformacgdes internas ocasionadas por amolecimento do solo ou
por processos de erosdo interna no aterro ou na fundacao. Os autores ainda apontam que o uso
de marcos superficiais se mostra ferramenta importante na identificacdo precoce destes
problemas, possuindo a vantagem de se realizar a checagem das leituras dubias sempre que
necessario.

Conforme abordado por Dunnicliff (1983), prever valores maximos para todos os
instrumentos instalados € parte importante do processo, pois permite estabelecer a sensibilidade

e precisdo do sistema de monitoramento. Segundo o autor, a escolha de um valor maximo
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possivel, ou maximo valor de interesse, leva a definicdo de uma faixa de comportamento para
o instrumento em questdo. Além disso, o autor ressalta a importancia de se definir valores de
controle para a instrumentacao, baseados em critérios de performance e de engenharia, pois os
mesmos, quando aliados a um sistema de instrumentacdo bem definido, permitem o
reconhecimento de anormalidades e a proposi¢do de medidas corretivas. No caso dos
deslocamentos, estes valores costumam ser obtidos de analises tensao-deformacao.

Em estudo empreendido por Acosta-Gonzalez et al. (2018), realizou-se a comparagao
entre os deslocamentos calculados por meio de modelos tensao-deformacao para a fase de
enchimento do reservatdrio e fase operacional com os deslocamentos reais observados. Neste
estudo, foram observadas diferengas de grande monta entre os recalques estimados e os
recalques reais, verificando-se diferenga entre 12 ¢ 28 cm quando se comparava o modelo a
realidade. Por isso, estabelecer valores de controle considerando apenas os modelos tensao-
deformagdo quando ndo se dispde dos parametros adequados pode levar a defini¢ao de valores
de controle distantes da realidade.

Na pratica, os valores de controle de deslocamentos sdao obtidos a partir dos modelos
gerados nas fases de projeto. Em muitos casos, os valores de deslocamento observados durante
o periodo operacional diferem consideravelmente dos estimados, visto que, pode ser
economicamente inviavel investigar todos os parametros necessarios para compor estes
modelos.

Dessa forma, neste trabalho avaliar-se-30 os deslocamentos de barragens de aterro,
especialmente as do tipo enrocamento, por meio de um algoritmo de aprendizado de maquina,
as Redes Neurais Artificiais (RNAs), visando contribuir com o processo de avaliagdo de
comportamento e determinacdo de valores de controle para os recalques e deslocamentos

horizontais, medidos por marcos superficiais.
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1.1 OBJETIVOS

Nas secdes seguintes estdo descritos o objetivo geral e os objetivos especificos deste

trabalho.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho ¢ avaliar a aplicabilidade de RNA na predigdo de

deslocamentos em barragens de enrocamento com face de concreto.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Auvaliar a capacidade das RNAs preverem deslocamentos em superficie;

e Observar a possibilidade de generalizacdo do modelo obtido;

e Contribuir para o processo de determinacdo de valores de controle da
instrumenta¢ao de auscultacao.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta as informagdes sobre Barragens de Enrocamento com Face de
Concreto, os principais instrumentos utilizados nessas barragens para medicdo de
deslocamentos, bem como, uma breve apresentacdo sobre as RNA e suas aplicagdes em

barragens.

2.1 ACIDENTES COM BARRAGENS

Segundo USBR (1983), o numero total de barragens ja construidas no mundo deve
superar 150 mil, no entanto, muitas delas ndo apresentaram desempenho conforme o desejado.
De acordo com a referida fonte, estima-se que desde o século XII, ocorreram cerca de 2 mil
acidentes, dentre os quais, aproximadamente 200 ocorreram no século passado, vitimando mais
de 8 mil pessoas.

Ainda segundo os estudos publicados por USBR (1983), os registros apontam que as
barragens de terra sdo as envolvidas no maior numero de catastrofes, sendo seguidas
diretamente por barragens de gravidade, de enrocamento e por ultimo, as em arco. Desses
acidentes, cerca de 40% dos acidentes decorrem de problemas com a fundagdo da barragem e

10% por recalques diferenciais. A Tabela 1 apresenta as estatisticas dos acidentes levantados
pela USBR (1983).

Tabela 1 - Estatisticas em acidentes de barragens

Causas das rupturas Percentual
Falha da fundacao 40
Vertedouro inadequado 23
Construgdo pobre 12
Recalques diferenciais 10
Poropressoes elevadas 5
Atos de guerra 3
Deslizamentos de taludes 2
Materiais deficientes 2
Operacao incorreta 2
Terremotos 1

Fonte: USBR (1983)
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Nos anos seguintes, apds a pesquisa publicada pela USBR, Fell ef al. (2015, apud
FOSTER et al., 2000) apresentaram uma classifica¢ao por tipos de eventos que ocorreram em
barragens no mundo até o ano de 1986. Esses autores concluiram que uma grande parte dos
acidentes ocorreram durante a fase de enchimento do reservatério e nos primeiros cinco anos
de operagdo. Além disso, os autores apontam que as barragens mais antigas costumam entrar
em colapso quando o monitoramento € as inspe¢des nao conseguem identificar os problemas,
ou quando nenhuma acao foi tomada em relagdao aos problemas notados.

Conforme apontado por Dunnicliff (1983), muitos acidentes em obras geotécnicas
poderiam ter sido evitados se houvesse a preocupacdo com o monitoramento geotécnico.
Segundo o autor, programas de monitoramento com instrumentos em obras geotécnicas podem
ser vistos como um custo adicional por muitos dos projetistas, porém, sdo extremamente Uteis
para validar ou invalidar premissas de projeto. Além disso, o valor acrescido a seguranga das
estruturas e ao potencial de se evitar falhas (economizando com reparos e indenizagdes) faz
com que o custo destes programas sempre compense.

No que concerne a Barragens de Enrocamento com Face de Concreto (BEFC), poucos
relatos de acidentes e incidentes sdo feitos na bibliografia. Um caso de ruptura ¢ mencionado
no trabalho de Zhang e Cheng (2006), onde ¢ descrita a ruptura por galgamento da Barragem
de Gohou, localizada na China. Nos ultimos anos, os relatos de problemas com BEFCs sao
menores, € restringem-se a eventos associados a sismos (Barragem de Zipingpu - China) e
alguns problemas de trincas, fissuras e até mesmo rupturas nas lajes de concreto em decorréncia
de esforgos compressivos (Campos Novos - Brasil, Barra Grande - Brasil e Mohale - Lesoto),

conforme descrito no trabalho de Cruz et al. (2014).

2.2 BARRAGENS DE ENROCAMENTO E SEU COMPORTAMENTO

De acordo com Bordeaux (1979), a barragem de enrocamento abarca um macigo
constituido por enrocamentos langcados ou compactados em camadas, cuja impermeabilizacao
pode ser feita através de um nucleo argiloso compactado, vertical ou inclinado, ou através de
uma face estanque sobre a superficie de montante. Ainda segundo o autor, a face estanque pode
ser constituida de qualquer material com essa propriedade, tal como, concreto ou concreto

betuminoso. A Figura 1 apresenta uma secao tipica de uma barragem de enrocamento.
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Figura 1 — Secdo tipica de uma barragem de enrocamento
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Para Cruz et al. (2014), o progresso para a constru¢do de barragens de médio e grande
porte deve-se a construcdo de BEFCs. Os autores destacam que essas estruturas se mostram
seguras a longo prazo, em termos de estabilidade estatica e dinadmica, trazendo o exemplo da
Barragem de Zipingpu, com altura de 156m, situada na China, que foi capaz de resistir a
terremotos de 8.0 graus na escala Richter sofrendo pequenos danos nas lajes e na crista. A
Figura 2 apresenta a se¢do da BEFC de Mohale, localizada em Lesoto, no continente Africano,

onde fica evidente a robustez da estrutura.

Figura 2 — Se¢do da Barragem de Mohale
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Fonte: Cruz et al. (2014)

De acordo com Pinto (2007, apud CRUZ et al., 2014) o projeto das BEFCs sempre foi
guiado pela experiéncia e ndo por teorias. Para o autor, os métodos numéricos para BEFCs
consistem em uma ferramenta promissora ¢ em desenvolvimento, sendo que ainda ndo
alcancaram o estdgio para se tornarem o principal objeto de projeto das BEFCs, prevalecendo

os critérios empiricos como a melhor forma de se tomar decisdes em fases de projeto.
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Nesse sentido, Cruz ef al. (2014) reforgam que o projeto empirico prevalecente nas
BEFCs nos ultimos 50 anos vem sofrendo modificagdes ¢ melhorias. Para os autores, isso
decorre da grande instrumentacdo que tem sido feita nessas estruturas. No entanto, Cruz ef al.
(2014) comentam que os incidentes observados em barragens como Campos Novos (Brasil),
Mohale (Lesoto) e Barra Grande (Brasil) tém mostrado que os mecanismos de transmissdo de
tensdes nos enrocamentos ndo sdo ainda bem conhecidos e que se faz necessario um novo
instrumento capaz de identificar os deslocamentos tridimensionais do enrocamento, visto que,
0s unicos instrumentos que apontaram algo antes destes incidentes foram marcos superficiais,
que forneceram informagdes apenas sobre a face externa das barragens.

De acordo com Cruz et al. (2014), os grandes responsaveis no mundo por consolidar
o desenvolvimento da técnica de projeto e constru¢do das BEFCs foram os engenheiros James
Barry Cooke e James L. Sherard. Para Cruz et al. (2014), estes engenheiros contribuiram de
forma preponderante no desenvolvimento deste tipo de solugcdo de engenharia, sendo o
zoneamento proposto por Cooke e Sherard (1987) uma das mais importantes contribuigdes para

o avanco das BEFCs.

2.2.1 Barragens de Enrocamento com Face de Concreto

O termo enrocamento, para Bordeaux (1979), ¢ utilizado para definir um conjunto nao
coesivo de fragmentos de rocha, cuja distribui¢do granulométrica apresenta no maximo 30% de
material passante na peneira n° 4 e cujas particulas que essencialmente o constituem sao
maiores que meia polegada. Este conceito, segundo o autor, se aplica a cascalho natural ou
artificial, pedras, matacdes e fragmentos rochosos de pedreiras.

Quando o macico de enrocamento possui muitos finos em sua composi¢cdo, Bordeaux
(1979) salienta que ele ndo pode mais ser tratado como de enrocamento, visto que, o
comportamento mecanico e a percolacdo serdo governados pela fracao fina.

A ideia de se facear uma barragem de terra ou enrocamento com um material
impermeavel ¢ muito antiga, conforme aponta Cruz (1996). O autor ainda salienta que a solu¢ao
mais promissora para emprego € construcdo de barragens de enrocamento ¢ a solugdo de
enrocamento compactado, com uma fina face de concreto armado e juntas apenas no sentido
longitudinal, apoiadas sobre um material mais fino, muitas vezes tratado com emulsdo asfaltica.
A regido de contato entre a laje e a fundagdo se d4 o nome de plinto. Essa regido, segundo Cruz

(1996), deve receber tratamento similar ao usado em fundagdes de concreto.
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Atualmente, segundo Cruz et al. (2014), os paises que mais dominam a técnica de
projetar e construir BEFCs sao a China e o Brasil, o que ¢ comprovado pela grande quantidade

dessas estruturas nos paises, € pelas alturas que as mesmas vém atingindo.

2.2.1.1 Desempenho das Barragens de Enrocamento com Face de Concreto

De acordo com Cruz et al. (2014), a avaliacao de desempenho de uma BEFC deve
sempre ser feita com relacdo, em primeiro lugar, as vazdes de percolagdo observadas e, em
segundo lugar, aos deslocamentos medidos tanto no maci¢o de enrocamento, quanto nas lajes.
Entretanto, segundo os autores, vazdes ¢ deslocamentos ndo sdo dissociaveis e estdo
diretamente interligados, j4 que quanto maiores os deslocamentos observados, maiores as
vazdes lidas.

Em relacdo as perdas d’agua ou a vazdo que percola nos enrocamentos, Cruz et al.
(2014) reforcam que a ordem de grandeza observada atualmente ¢ muito menor que a necessaria
para instabilizar qualquer bloco no lado de jusante. O monitoramento, segundo os autores, se
faz necessario para identificar problemas com a laje de concreto e para avaliar possiveis perdas
econdmicas (perda de potencial hidrico).

Conforme apontado por Silveira (1982), durante periodos como o de construgao,
enchimento do reservatorio e operagdo de barragens de terra ou enrocamento, ocorrem
variagoes no estado de tensoes totais ¢ neutras, bem como, desenvolvem-se efeitos secundarios
com o tempo, responsaveis por ocasionar deformagdes internas. Os fatores que influenciam,
segundo o autor, sio movimentos na fundagdo, formato do vale, transferéncia de carga entre
zonas de diferente deformabilidade, carregamento pelo enchimento do reservatdrio, entre
outras.

Quanto aos deslocamentos, Cruz ef al. (2014) apresentam o comportamento tipico que
ocorre ao longo das fases de constru¢dao e operagdo das BEFCs. Conforme apontado pelos
autores, em geral, os recalques acompanham a constru¢do do aterro, aumentando seguindo
velocidade praticamente constante e havendo um novo deslocamento quando ha o inicio do
enchimento do reservatorio. Nos anos de operagao, sdo registrados aumentos continuos com o
passar do tempo, em decorréncia da fluéncia sofrida pelo enrocamento, fendomeno este
ocasionado pela acomodacdo progressiva dos blocos rochosos e pela mudanca de arranjo
estrutural decorrente do esmagamento do contato entre blocos. Segundo Larrahondo et al.

(2014), o mecanismo de deformagao de enrocamento pode ser compreendido analisando o seu
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comportamento a baixas e altas tensdes. Em baixas tensdes, ocorre apenas o rearranjo das
particulas do enrocamento sob acdo do carregamento. J4 em altas tensdes, ocorre o
imbricamento das particulas rochosas, que se quebram e se esmagam. O comportamento de
altas tensoes ¢ conhecido como “escoamento cléstico”.

Quantificando estes comportamentos, de acordo com Larrahondo et al. (2014), a
Barragem de La Esmeralda na Colombia (com altura de 237m) apresentou recalques de até
2,57m, o que em termos de deformacdo especifica representa cerca de 1% da altura da
barragem. Segundo Hunter e Fell (2003, apud LARRAHONDO et al., 2014), sdo considerados
normais recalques especificos de até 1,1%.

O trabalho de Seo et al. (2009) reforga que ha muito tempo se tenta prever os recalques
das cristas das barragens, pois, o galgamento, que consiste no extravasamento do material
contido pelo reservatorio, ¢ um grande problema em barragens de enrocamento. Conforme
exposto por Fell et al. (2005 apud SEO et al., 2009), as deformacgdes especificas na crista de
BEFCs costumam variar entre 0,02 ¢ 0,05% da altura do enrocamento em relag¢do a fundagao
para fundacdes de boa qualidade e alta resisténcia e entre 0,10 a 0,15% da altura do enrocamento
em enrocamento com resisténcia e mineralogia de qualidade intermediaria ou boa. Seo ef al.
(2009), no entanto, reforgam que barragens como a de Xing6 (Brasil), Ita (Brasil) e Tiashenqgiao
(China) apresentaram recalques especificos de, respectivamente, 0,35%, 0,48% e 0,60%, o que
¢ consequéncia de baixos modulos de deformabilidade do enrocamento em Xing6 (Ev =32MPa)
e da altura em Tianshenqiao (178 m).

Um segundo aspecto a ser considerado em termos de deslocamentos, de acordo com
Cruzet al. (2014), ¢ o formato do vale. Segundo os autores, o efeito de arqueamento que ocorre
varia consideravelmente entre vales abertos e fechados. Para analisar os efeitos do formato do
vale, Pinto e Marques Filho (1998, apud CRUZ et al., 2014), propuseram que a forma do vale
deveria ser verificada conforme a Equacdo 01, onde 4 ¢ a area da face e H ¢ a altura da

barragem.

FV =— (1)

Ainda segundo Pinto e Marques Filho (1998, apud PAUSZ et al., 2016), considera-se

uma barragem encaixada em um vale fechado quando o fator de forma do vale, definido pela
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relacdo entre a area da face e a altura (Equagdo 01, for de 3,5. Fatores de forma do vale maiores
que isso indicam que o vale ¢ aberto.

O efeito de arqueamento ¢ observado na Barragem de La Esmeralda, na Colombia. Em
estudo conduzido por Larrahondo ef al. (2014), a Barragem de La Esmeralda, cujo
monitoramento iniciou em 1976, apresentou arqueamento na crista, onde foram observados
deslocamentos horizontais de at¢ 29 cm nas zonas centrais € pequenos deslocamentos para
montante na regido das ombreiras.

No que concerne aos deslocamentos horizontais Cruz ef al. (2014) comentam ainda
que ¢ muito comum que seja monitorado o deslocamento apenas no sentido montante-jusante
em decorréncia das limitagdes dos instrumentos de medida. Durante a fase construtiva, é natural
que os deslocamentos variem entre montante e jusante, porém, apos o inicio do enchimento do
reservatorio, o deslocamento passa a ser sempre a jusante. Além disso, os autores destacam que
quando sdo analisados os deslocamentos resultantes (verticais e horizontais), nota-se que em
BEFCs construidas em vales fechados ha uma concentragdo de tensdo na regido central da laje
de montante, com deslocamentos resultantes de maior intensidade nesta area.

Por fim, para Silveira (1982), com o advento de métodos numéricos tais como o
método dos elementos finitos, foi possivel incrementar as andlises de deformacdo e
deslocamentos em barragens. Na opinido do autor, mesmo com algumas discrepancias
observadas entre as deformagdes indicadas pelos modelos e as observadas, acredita-se que com
a evolucdo dos ensaios, bem como com a realizacdo de retroandlises, serd possivel avaliar as
tensdes e deformagdes de forma prévia, tanto para o periodo construtivo como para o de

enchimento do reservatdrio, com uma boa margem de confianga.

2.3 MEDICAO DE DESLOCAMENTOS

De acordo com Silveira (1982), os objetivos de medir a deformagdo e os
deslocamentos em barragens sdo, principalmente, dois: a seguranga e a necessidade de conhecer
melhor os conceitos basicos de projeto e caracteristicas mecanicas (tensdo-deformagdo) de
solos e enrocamentos. De modo complementar, para Dunnicliff (1982) ¢ obrigagdao do
engenheiro construir estruturas seguras. Conforme exposto por Dunnicliff (1982), monitorar
estruturas ao longo de sua operacao, utilizando-se de observagdes e instrumentagdo, deve ser a

maneira mais conveniente de se garantir durabilidade e a seguranga das mesmas.
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A checagem das condi¢des de projeto, segundo Fusaro (2007), normalmente ¢ feita
com instrumentos instalados em barragens novas. Segundo a autora, quando os instrumentos
sdao instalados nas estruturas em operagdo, estes servem para fornecer informagdes de
comportamento que possam vir a gerar algum impacto na seguranga das estruturas, ou, até
mesmo identificar mudancgas operacionais.

No contexto das rupturas de barragens, segundo Silveira (1982), estes eventos — exceto
os ocasionados por catastrofes —, quase sempre apresentam sinais de alerta, tais como: fissuras,
surgéncias d’agua, aumento nas velocidades de deformagao, mudanga brusca de deformacao
especifica e subpressdes ou poropressoes elevadas. De acordo com o referido autor, estes sinais
também podem ser identificados sem estarem associados a uma ruptura em potencial.

De acordo com Fell ef al. (2015), os dados mais valoraveis para deteccao de
instabilidades e erosdo interna em aterros existentes ou fundag¢des sao os obtidos pelo
monitoramento a longo prazo das deformacdes. Para os autores, em avaliagdes de barragens
existentes o conhecimento preciso da posi¢ao da superficie fornece informagdes sobre:

e Movimentos de massa existentes — Ex: Rupturas rotacionais;
e Recalque da fundagdo; e
e Deformacao e deslocamentos das estruturas.

Para Cruz et al. (2014), em BEFC, os deslocamentos horizontais e verticais durante a
construgdo e o enchimento do reservatdrio sdo as grandezas mais importantes para monitorar,
devido a influéncia dos mesmos sobre a movimentagdo da laje de concreto. Sendo assim,
segundo Silveira (2006), devido a variabilidade inerente aos materiais geotécnicos, nao se deve
utilizar um Unico instrumento como indicador de desempenho, mas sim, uma combina¢do de
varios tipos diferentes, de modo a permitir uma verificagao cruzada das informacgoes.

Tendo em vista o exposto, as secdes seguintes discorrem sobre os instrumentos

utilizados no acompanhamento de deformagdes e deslocamentos em barragens de enrocamento.

2.3.1 Medicao de Recalques

De acordo com Silveira (1982), deslocamentos verticais sdo consequéncia, na maioria
dos casos, de compressoes volumétricas, que asseguram melhores condi¢des de estabilidade da

barragem. Para o autor, os problemas causados por recalques relacionam-se ao surgimento de
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trincas em pontos onde ocorrem recalques diferenciais elevados, em ombreiras rochosas

ingremes, em abragos com estruturas de concreto € em zonas de transigao.

As medigdes de recalque em barragens de terra ou enrocamento constituem um
requisito importante do plano de instrumentagdo, com enfoque para a supervisdo de
suas condi¢des de seguranga durante o periodo construtivo, a fase de enchimento do
reservatorio e o periodo operacional. Sdo medigdes importantes e podem ser
realizadas com instrumentos de boa precisao, alta confiabilidade e custo relativamente
baixo, alguns dos quais confeccionados na propria obra. (SILVEIRA, 2006, p.204)

Conforme abordado por Fusaro (2007), as principais deformagdes verticais a se
monitorar sao os recalques superficiais, recalque no interior do macigo, deformagdes do macigo
e os recalques da fundacdo. Para isso, sdo utilizados diferentes instrumentos ao longo de todo
o corpo da barragem.

O monitoramento no interior do enrocamento, segundo Cruz et al. (2014) normalmente
¢ feito com o uso de instrumentos como as células hidraulicas de recalque, comumente
chamadas de caixas suecas, os Extensometros tipo KM (Abreviacdo para Komesu e Matuoko,
sobrenomes de seus inventores), os Medidores de Recalque USBR e Medidores de Recalque

Magnético.

2.3.1.1 Células hidraulicas de recalque (caixas suecas)

De acordo com Silveira (2006), célula hidraulica de recalque ¢ um instrumento
instalado em barragens de enrocamento (interior do maci¢o) para a medi¢cdo de recalques em
relagdo a uma cabine posicionada no talude de jusante. Seu funcionamento, segundo o referido
autor, se da pelo principio dos vasos comunicantes. A Figura 3 ilustra o esquema de
funcionamento do instrumento, onde ¢ possivel ver o ponto de medi¢ao no interior do nicleo e

o local de medida na face de jusante.



27

Figura 3 — Esquema de funcionamento da Célula Hidraulica de Recalque

Local de medida

Fonte: Silveira (2006)

Segundo Silveira (2006), em barragens de enrocamento ndo sao necessarias tubulagdes
destinadas a garantir a pressao atmosférica e a permitir a drenagem da agua do interior da célula,
visto que, o maci¢o a jusante do nucleo é permeavel o suficiente para garantir a pressao
atmosférica no interior do dispositivo, bem como permitir a drenagem do excesso de agua.
Portanto, uma tubulacao deve ser suficiente para permitir a leitura do instrumento.

De acordo com Cruz et al. (2014), durante a elevagdo do aterro de enrocamento, o
proprio peso do enrocamento, ou até mesmo a passagem de veiculos, podem levar a formagao
de ondulagdes na tubulacdo e a incorporacdo de ar nas mangueiras, o que gera desvio nas
leituras. Dessa forma, Silveira (2006) aponta que melhorias foram feitas ao longo dos anos,
criando-se um sistema de tubulacdes duplas, instaladas com uma diferenga de 100mm. Esse
novo sistema, segundo o autor, permite avaliar a presenca ou ndo de ar incorporado nas
mangueiras, pois, caso o desnivel na cabine de leitura seja superior ou inferior ao desnivel de
instalacdo, ¢ sinal que ha alteragdo nas leituras. Neste caso, basta realizar a recirculagdo do
dispositivo com agua de-aerada. A Figura 4 apresenta um exemplo da célula com tubulagao

dupla, instalada na BEFC Xingo, onde ¢ possivel ver o desvio de 100mm entre as mangueiras.
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Figura 4 — Célula hidraulica com tubulag¢do dupla — Secdo tipica
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Fonte: Adaptado de Silveira (2006)

Estes instrumentos sdo muito utilizados em barragens de enrocamento, ndo s6 no
Brasil. Os trabalhos de Zhou et al. (2011) e de Feng ef al. (2020) analisam as deformacdes
internas e externas de barragens de enrocamento com face de concreto e com ntcleo asfaltico,
respectivamente, ambas localizadas na China, onde fazem-se presentes células hidraulicas de
recalque espalhadas por diversas se¢des das barragens.

Por fim, conforme apontado por Silveira (2006), em barragens onde ndo se utilizou o
sistema de tubulagdo dupla, frequentemente ocorrem saltos nas leituras em virtude da presenca
de ar incorporado nas tubulacdes, que podem ndo ser facilmente detectados, justamente pela
auséncia do desnivel de instalacdo. Apds a aplicacdo do sistema de tubulacdo dupla, a
sensibilidade do instrumento passou a ser de = 1 mm, o que o tornou bastante preciso para

medicao de recalques em barragens de enrocamento.

2.3.1.2 Extensometros do tipo KM

De acordo com Bordeaux (1979), o medidor tipo KM foi projetado no Brasil e

instalado pela primeira vez na Barragem de Promissao. Consiste em um dispositivo dotado de

placas presas a hastes verticais, que percorrem toda a extensdao do macicgo, e externamente a
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essas hastes ha um tubo de protecdo. Esse tubo, de acordo com Silveira (2006), inicialmente
era retilineo, porém, por conta de problemas observados na Barragem de Promissdo e Ilha
Solteira, passou a ser telescopico, o que permitiu evitar possiveis esmagamentos do instrumento
por conta de acomodacgdes do aterro.

A Figura 5 apresenta o trecho de um Extensdmetro tipo KM, onde ¢ possivel observar

a placa ao fundo, o tubo telescopico e uma haste saindo do dispositivo.

Figura 5 — Detalhe da instalagdo de um medidor tipo KM

Fonte: Silveira (2006)

Conforme abordado por Cruz ef al. (2014), em muitas barragens brasileiras as placas
destes instrumentos foram instaladas na vertical, em conjunto com células hidraulicas de
recalque de modo que os tubos ficaram dispostos horizontalmente e passaram a servir para a

medi¢do de movimentacdes horizontais dos aterros (sentido montante-jusante).

2.3.1.3 Medidores de Recalqgue — USBR

Os medidores de recalque USBR levam este nome, segundo Silveira (2006), por terem
sido desenvolvidos pelo Bureau of Reclamation, nos Estados Unidos. Sdo constituidos por

tubos telescopicos solidarizados a vigas “U”, que podem ser instalados em qualquer ponto do
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maci¢o e em qualquer quantidade, o que permite tomar varios pontos de medi¢ao ao longo dos
aterros. Conforme exposto por Dunnicliff (1988), as leituras sdo realizadas mediante a inser¢ao
de um torpedo especial, denominado de crossarm gage, ou ainda, torpedo USBR. A Figura 6
apresenta uma se¢ao transversal do tubo telescopico e da sonda utilizada para a realizacao das

leituras.

Figura 6 — Se¢@o do Medidor USBR (a); Torp(':do de leituras(b)
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Fonte: Dunnicliff (1988, apud SILVEIRA, 2006)

Conforme apontado por Silveira (2006), os medidores USBR pararam de ser utilizados
no Brasil hd mais de duas décadas. De acordo com o autor, o tempo desprendido na realizacao
de leituras ¢ muito grande e a equipe precisa ser altamente treinada para evitar erros de leitura.
Assim, Silveira (2006) ressalta que os dispositivos foram sendo substituidos por extensometros
do tipo KM e do tipo magnético, pois, estes tltimos sdo mais simples, mais precisos € em muitos

casos podem ser confeccionados na propria obra.
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2.3.1.4 Medidores de Recalque Magnéticos

De acordo com Dunnicliff (1988), o medidor de recalque magnético consiste em uma
série de anéis magnéticos metalicos que circundam uma tubulacdo telescopica plastica. De
acordo com o autor, este instrumento foi concebido pelo Building Research Establishment, da
Inglaterra, e uma versdo melhorada foi feita por brasileiros. A versdo brasileira recebe uma
sonda simplificada, com uma trena acoplada, e quando a sonda passa pelos anéis magnéticos
ela ¢ sensibilizada e emite um aviso sonoro ao operador, que pode fazer a leitura da
profundidade do anel considerado.

A Figura 7 apresenta uma sec¢ao genérica tipica de um medidor de recalque magnético,
onde ¢ possivel observar a estrutura do instrumento e inferir o processo de realizagao das

leituras.

Figura 7 — Secao tipica de um Medidor de Recalque Magnético
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Os medidores magnéticos, segundo Silveira (2006), também podem ser chamados de
extensometros de sonda magnética, pois, podem ser instalados horizontalmente ou em outra
direcao qualquer, com extensao de até 200m, apresentando sensibilidade de = 1 mm. Além
disso, o autor salienta a importancia de se instalar a base do instrumento na rocha de fundagao,

de modo a garantir um referencial fixo.

2.3.1.5 Recalques superficiais

De acordo com Silveira (2006), a instalagdo de marcos superficiais nas cristas e bermas
de barragens constitui um dos métodos mais antigos e simples de observar deslocamento em
barragens de terra e enrocamento. Para Fell et al. (2015), os marcos superficiais devem ser
instalados ao longo de toda a crista da barragem, taludes de jusante e montante, e ndo somente
em secdes esporadicas, visto que uma de suas maiores vantagens ¢ a possibilidade de detectar
recalques de grandes magnitudes. Ainda para Silveira (2006), em barragens de enrocamento
deve-se prever maior dimensao e robustez nestes dispositivos, para que os mesmos permitam
ler os recalques do enrocamento e ndo de um bloco isolado.

A Figura 8 apresenta duas secdes tipicas de marco superficial. De acordo com Silveira
(2006), a configuragdo dos dispositivos apresentados na Figura 8 ¢ a indicagdo para instalagado

em barragens de enrocamento, justamente por serem mais robustos.

Figura 8 — Segdes tipicas de marco superficial para instalagdo em enrocamento
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Conforme exposto por Silveira (2006), a medicdo dos deslocamentos dos marcos
superficiais exige a instalagdo de estagdes topograficas na regido das ombreiras, normalmente
conhecidas como marco de referéncia ou benchmark. Quanto ao local de instalacao de tais
estacdes de referéncia, Silveira (2006) salienta que ¢ importante garantir a instalagdo em
substrato indeslocavel, preferencialmente em rocha, com ancoragem mecanica, hidraulica ou
de injecdo de calda de cimento (mais comum). A quantidade de referéncias dependera da
extensdo da barragem e das condigdes do local. A Figura 9 apresenta um esquema tipico de

instalagao destes marcos referenciais.

Figura 9 — Secao tipica de instalagdo de um Benchmark
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Por fim, de acordo com Silveira (2006), em barragens brasileiras, normalmente muito
extensas, ¢ interessante que sejam instaladas mais de uma estagao de referéncia em cada
ombreira, pois, € possivel melhorar a visada com leituras de ré e vante. Além disso, Silveira
(2006) reforga a possibilidade de realizar as leituras com nivelamento direto (geométrico),
usando uma mira Invar, ou indireto (teodolito), sendo a primeira opgao a ideal dada a elevada

precisdo do método.

2.3.2 Medicao de Deslocamentos Horizontais

Para Silveira (1982), enquanto os recalques decorrem de deformagdes volumétricas,
as deformagdes horizontais se desenvolvem principalmente por deformagdes cisalhantes.
Assim, a medi¢do de deformacdo horizontal constitui um Otimo método para controlar

condigoes de estabilidade.

A deteccdo de deslocamento cisalhantes concentrados em determinados trechos da
fundacdo ou aterro pode sinalizar uma condi¢do de instabilidade em potencial,
devendo merecer mais atengdo. Geralmente, um inico método nao ¢ suficiente para
indicar um eventual problema de estabilidade, devendo-se sempre analisar os dados
da instrumentagdo com base em mais de um método. (SILVEIRA, 2006, p.275)

Para medir os deslocamentos horizontais, Silveira (1982) classifica os instrumentos
em:

e Instalados em posicao vertical: inclindmetros;

e Instalados em posicdo horizontal: extensometro magnético e extensdmetro
multiplo de hastes;

e Instalados superficialmente: marcos superficiais.

Segundo Silveira (2006), no periodo em que se decidiu iniciar 0 monitoramento de
deslocamentos horizontais em barragens, pensou-se em utilizar os instrumentos que ja vinham
sendo utilizados na medi¢ao de recalques, porém, para medir deslocamentos horizontais.

Assim, tendo em vista que os extensdmetros magnéticos (adaptagao dos medidores de
recalque magnéticos), extensdmetros multiplos de haste (adaptacdo do Extensometro KM) e
marcos superficiais ja foram discutidos no topico de recalques, as segdes a seguir que tratam
destes instrumentos discorrem sobre as modificagdes feitas nos dispositivos para a observagao
de deslocamentos horizontais. Cabe salientar que o marco superficial ndo possui diferenciagao

para a leitura na horizontal, e por este motivo ndo foi apresentado novamente.



35

2.3.2.1 Extensometros magnéticos

Um dos primeiros empregos dos medidores magnéticos em posicdo horizontal,
segundo Silveira (2006), foi feito na Barragem de Gepatsch, na Austria, em 1965. Este autor,
afirma também que para permitir que o torpedo de leitura fosse inserido no dispositivo, previu-
se um sistema de polias e cabos, dispondo o final do tubo de uma polia e o ponto de realizagdo
de leituras de outra polia, acionada por uma manivela, que permitia ao torpedo correr livremente
dentro do tubo.

Conforme exposto por Silveira (2006), em barragens de enrocamento este instrumento
ndo ¢ mais utilizado, visto que em muitos casos os recalques diferenciais entre o nicleo da
barragem e o enrocamento de jusante acabavam por provocar atrito nos cabos, que levava a

ruptura dos mesmos e muitas vezes a perda dos torpedos de leitura no fundo dos tubos.

2.3.2.2 Extensometros multiplos de haste (tipo KM)

A instalagdo dos Extensdometros tipo KM em posi¢ao horizontal, de acordo com
Silveira (2006) foi cogitada apds o excelente desempenho observado em varias barragens
brasileiras na medi¢do de recalques. O primeiro teste, segundo Silveira (2006), foi feito na
BEFC Xing6 em 1994, onde se observou um excelente comportamento durante a constru¢ao
do aterro e um comportamento nao tdo bom durante a fase de enchimento do reservatorio. Na
época, conforme abordado por Silveira (2006), acreditava-se que as hastes estavam girando
livremente dentro do instrumento por conta de os anéis espagadores serem instalados soltos.
Assim, segundo Silveira (2006), o problema foi corrigido na instrumentagdo da BEFC It4, em
1999, onde se tomou o cuidado de soldar os anéis espacadores a tubulacdo-guia, verificando-se

bom desempenho para distancias de até¢ 150m.

2.3.2.3 Inclinometros

De acordo com Silveira (2006), inclindmetros consistem em tubos-guia, instalados na
vertical e firmemente presos a um referencial fixo, nos quais sao feitas leituras de deslocamento
angular em intervalos espagados, utilizando-se de torpedos dotados de péndulo interno e que
sdo a prova d’agua. A leitura, de acordo com USACE (2020) ¢ feita descendo-se o torpedo até

o fim do tubo e subindo-o lentamente, registrando-se os deslocamentos no sentido montante-
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jusante e esquerda-direita a cada 60cm, dependendo do padrao adotado. A Figura 10apresenta
um esquema de instalagdo destes dispositivos, onde ¢ possivel ver o torpedo de leituras, a

central de aquisi¢do de dados e a ancoragem com graute.

Figura 10 - Se¢@o transversal tipica de um inclindometro
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Fonte: Adaptado de USACE (2020)

De acordo com Cruz et al. (2014), o tubo do inclindmetro pode ser instalado
permanentemente em um furo aberto e que atravesse as zonas que sdao suspeitas de
movimentagao ou dentro do enrocamento.

Segundo USACE (2020), a melhor pratica ¢ a de se usar sempre o mesmo torpedo na
realizacdo das leituras, pois, desvios significantes podem ser observados por uso de torpedos
diferentes. Além disso, USACE (2020) ressalta a importancia de se fazer corre¢do da posicao

do tubo caso o mesmo ndo seja instalado em referéncia fixa, utilizando-se de topografia.
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2.4 DEFINICAO DE VALORES DE CONTROLE PARA INSTRUMENTACAO

Conforme exposto por Eletrobras (2003), ¢ de responsabilidade do projetista, antes do
enchimento do reservatorio, apresentar os valores de controle para a instrumentacdo num
documento chamado de Manual de Supervisdo ¢ Acompanhamento do Comportamento das
Estruturas Civis, onde também constardo os procedimentos de seguranca para as fases de
enchimento do reservatorio e operacao. Segundo a Eletrobras (2003), podem ser usados
critérios de projeto, modelos matematicos e modelos reduzidos na determinagao dos valores de
controle dos instrumentos, no entanto, estes valores geralmente mostram-se exagerados para a
fase de operagdo e devem ser revistos ao longo dos anos.

De acordo com Fusaro (2007), a analise da seguranca de barragens de grande porte
nao deve ser feita apenas com os dados da instrumentag¢ao, mas também com inspegdes visuais,
modelos de comportamento e expertise adquirida com obras similares. Além disso, ainda
segundo Fusaro (2007), ¢ muito importante que os dados da instrumentacdo sejam avaliados
assim que coletados e para que as andlises sejam rapidas e eficientes deverdo existir faixas de
aceitagdo para os valores lidos, que podem ser estabelecidas por métodos deterministicos,
estatisticos ou hibridos (que combinam ambos os métodos).

Durante a fase de operacao, segundo Eletrobras (2003), o ideal ¢ utilizar os dados
medidos pelos proprios instrumentos para aferir os valores de controle, revisando os mesmos
em intervalos regulares de tempo ou sempre que ocorrerem fendmenos de fluéncia ou eventos

inesperados.

2.4.1 Métodos deterministicos

De acordo com Menga et al. (1999, apud FUSARO, 2007), modelos deterministicos
nada mais sdo que modelos de andlise estrutural, que sofrem calibragdao apos as medidas
tomadas em campo de grandezas que estdo sob analise. Os resultados dessas analises, segundo
Fusaro (2007), sdo relagdes matematicas que determinam variagdes causa-efeito.

Os modelos usados, segundo Fusaro (2007), normalmente sdo baseados no método dos
elementos finitos, com formulagdes bi ou tridimensionais, calibrados por dados coletados pela
instrumentagdo. A autora afirma que, dados de cargas piezométricas, niveis d’dgua e recalques
obtidos nos modelos sdo confrontados com valores de instrumentagdo, até se obter o ajuste

adequado. Apos a calibracdo, podem ser obtidos valores-limite para as grandezas avaliadas, isto
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¢, medidas que podem ser observadas em campo que indicariam um coeficiente de seguranca
abaixo do coeficiente de seguranga de projeto.
Algumas restricoes sdo apresentadas por Fusaro (2007) para o uso de métodos

deterministicos, a saber:

e Em barragens de terra/enrocamento, os limites obtidos indicam possibilidade
de ruptura por escorregamento € ndo conseguem avaliar mecanismos como
piping ou recalques excessivos de fundacgao;

e As analises geralmente ndo levam em conta a variabilidade nos parametros
geotécnicos;
e Existem muitas diferengas entre valores de projeto ¢ medidos em campo;
e Por mais bem calibrados que os modelos sejam, ¢ muito dificil que consigam
representar com perfei¢do todas as medidas e especificidades.
No entanto, cabe salientar que, conforme abordado por Fusaro (2007), as

variabilidades decorrem de incertezas do modelo (simplificagdes necessarias), variabilidade
estatistica dos métodos de amostragem e dos processos de investigacdo geotécnica ¢ da
variabilidade fisica dos materiais. Segundo a autora, mesmo que fossem conhecidos todos os
parametros e propriedades dos materiais, seria impossivel retratar com perfeicao a realidade no
modelo numérico.

Por fim, apesar das restri¢cdes, Fusaro (2007) salienta que as informagdes obtidas no
modelo sdo importantes para avaliar e controlar a estrutura ao longo do tempo, pois permitem

verificar o comportamento frente as premissas, concepg¢do e objetivo do projetista.

2.4.2 Métodos estatisticos

De acordo com Fusaro (2007), os métodos estatisticos empregados na analise de
instrumenta¢do ndo envolvem na pratica a aplicacdo de estatistica sobre os parametros
geotécnicos, apesar de isso ser possivel e os softwares permitirem. Segundo Fusaro (2007), o
que se faz ¢ aplicar técnicas estatisticas como séries temporais e regressao sobre os dados de
instrumentagao.

Conforme exposto por Menga et al. (1999, apud FUSARO, 2007), as seguintes

técnicas estatisticas sdo empregadas:

Diagramas de dispersao;

Regressdo linear simples ou multipla;
Regressdo polinomial;
Decomposi¢ao em séries de Fourier;
Séries temporais;

Médias moveis;
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e Modelos tipo maximo-minimo, em intervalos pré-fixados.

Na pratica, segundo Fusaro (2007), cada empreendedor define os valores de controle
de uma forma, seguindo métodos proprios, combinando analises de estabilidade com
determinagdes estatisticas. Os relatos apresentados por Fusaro (2007) mostram que a
Companhia Energética de Sao Paulo (CESP) e Furnas Centrais Elétricas S.A. adotam préticas
estatisticas (modelos de regressdo), sendo que a CESP adota trés valores de referéncia: normal,
alerta e emergéncia. Por outro lado, ainda segundo Fusaro (2007), a CEMIG Geragao e
Transmissao S.A. adota praticas deterministicas, isto €, em estruturas de terra varia-se o nivel
freatico no modelo em elementos finitos até se atingir fatores de seguranga de 1,2 e 1,5, que
definem o limite de alerta e emergéncia, respectivamente. Estes limites, conforme exposto por
Fusaro (2007) definem processos importantes dentro da Seguranca de Barragens, pois, quando
um instrumento ultrapassa o nivel de atengdo, a depender da situagdo e do instrumento, pode
haver uma mudanga na frequéncia de leituras e inspe¢des, bem como outras analises para
averiguar o que ocasionou a mudan¢a de comportamento observada.

Além dos métodos estatisticos reconhecidos, de acordo com Fusaro (2007), as RNA
tém obtido sucesso na previsdo de leituras de instrumentagdo de barragens. A principal
diferenca dos métodos estatisticos € das RNA, segundo Fusaro (2007), ¢ que as RNA nao
estabelecem hipdteses ou suposicdes sobre propriedades ou distribuicdo dos dados, e assim,

tendem a ser Uteis em situagdes praticas.

2.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

De acordo com Haykin (1999) de modo geral, uma RNA pode ser definida como sendo
uma maquina projetada para modelar a forma como o cérebro humano faz uma determinada
atividade ou executa uma fung¢do de interesse. Outra defini¢ao ¢ apresentada por Silva, Spatti
e Flauzino (2010), que descrevem RNAs como modelos computacionais inspirados no cérebro
humano, capazes de aprender e manter conhecimento. Ainda segundo Haykin (1999), as RNAs
lembram o cérebro humano em dois aspectos:

e Conhecimento ¢ adquirido pela RNA a partir de seu meio, através de um
processo de aprendizado;

e A forca de interconexdo dos neurdnios, nas RNA chamadas de pesos
sinapticos, € utilizada para armazenar o conhecimento adquirido.
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Para Silva, Spatti e Flauzino (2010), as caracteristicas mais atrativas das RNAs
consistem em sua alta capacidade de mapear sistemas nao-lineares, aprendendo
comportamentos a partir de informagdes obtidas, tais como padrdes, amostras ou medicdes.
Além disso, Silva, Spatti e Flauzino (2010) comentam a capacidade das RNAs aprenderem com
dados existentes, o que permite, apos o treinamento da rede, estimar solucdes até entdo
desconhecidas (generalizagao de solugdes).

As aplicagdes dentro da engenharia e ciéncias sdo diversas. A seguir, sdo apresentadas
algumas dessas aplicagdes, mencionadas no trabalho de Silva, Spatti e Flauzino (2010):

e Aproximag¢ao universal de fungdes: € possivel mapear relacionamentos entre
variaveis reais a partir de um conjunto de dados conhecidos, o que permite
mapear processos cuja modelagem por técnicas convencionais ¢ muito
complexa;

e Reconhecimento de padroes: € possivel associar uma amostra de entrada com
classes previamente definidas, permitindo reconhecer, por exemplo, imagens,
vozes e escrita;

e Sistemas de previsdo: ¢ possivel estimar valores futuros de um processo
considerando-se medidas ja conhecidas, isto envolve atividades como
previsdo de séries temporais, previsdes climaticas, etc.

Dessa forma, as secdes seguintes apresentam a analogia entre o neurdnio bioldgico
(humano) e o neuronio artificial (da RNA), as arquiteturas de RNA mais comuns, exemplos de
aplicacdo em dados de instrumentagdo geotécnica, bem como a arquitetura de RNA a ser

adotada neste trabalho.

2.5.1 Analogia entre o cérebro humano e a Rede Neural Artificial

No que concerne ao funcionamento do cérebro humano, Silva, Spatti e Flauzino (2010)
salientam que o neuronio ¢ a principal célula do sistema nervoso cerebral e seu papel pode ser
resumido como conduzir impulsos elétricos em determinadas condi¢des, sendo as conexdes
chamadas de sinapses. Quanto as partes de um neuronio, Silva, Spatti e Flauzino (2010)
comentam que o neurdnio humano pode ser dividido da seguinte maneira:

e Dendritos: Tém funcdo de captar estimulos de outros neuronios ou do meio
externo em que se encontram;

e Corpo celular: tém por funcdo realizar o processamento dos estimulos
recebidos dos dentritos e produzir um potencial de ativacdo, passando a
informagao para o axionio;
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Axionios: tém por fungdo receber os impulsos elétricos do corpo celular e
passar estes impulsos a outros neurénios ou ao tecido muscular.

A Figura 11 apresenta a estrutura tipica de um neurdnio humano, de forma

simplificada.

Figura 11 — Estrutura de um neurdnio humano
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Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2010)

Para Kim e Kim (2008), em virtude de as RNAs aprenderem com dados reais, ¢

possivel tecer uma analogia com o cérebro humano, conforme previamente relatado, pois, o ser

humano também aprende com exemplos. Conforme exposto por Silva, Spatti e Flauzino (2010),

os neuronios artificiais costumam fornecer saidas continuas, realizando fun¢des simples, como

pegar dados de entrada, agrega-los e produzir uma resposta. Existem diversos modelos de

estrutura neural artificial, no entanto, o mais simples deles, segundo Silva, Spatti e Flauzino

(2010) pode ter suas atividades descritas nas seguintes etapas:

Sinais de entrada (x;, x2, ..., X»): cada neuronio da rede recebe um conjunto de
informagdes (dados), o que ¢ andlogo aos impulsos externos captados pelos
dendritos do cérebro humano;

Pesos sinapticos (Wi, W», ..., W,): as operagdes de sinapse feitas pelo neurdnio
humano sdo feitas através de pesos sindpticos no neuronio artificial (vetor de
constantes). Cada informag¢ao do meio externo sofre uma ponderagao;
Combinador linear (})): todos os sinais, apds a ponderacao sao agregados, para
produzir um potencial de ativagdo (como no corpo celular do cérebro
humano);

Limiar de ativacao (0): variavel responsavel por especificar o patamar
apropriado para que o valor produzido na etapa do combinador linear possa
gerar um valor de disparo para a saida do neurdnio;

Potencial de ativacao (u): resultado da diferenca entre o valor do combinador
linear e o limiar de ativacgao;

Fungdo de ativagdo (g): tém por fungdo limitar a saida do neurdnio para um
intervalo de valores razoaveis;
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¢ Sinal de saida (y): ¢ o valor final, produzido pelo neuronio artificial, com base
nos dados de entrada. Podem ser os dados de entrada de outros neuronios
(similarmente ao axioénio do neurénio humano);

A Figura 12 apresenta a estrutura tipica de um neurdnio artificial, onde ¢ possivel

identificar cada um dos componentes supracitados.

Figura 12 — Estrutura do neurénio artificial

x1 —» Wi

Xn » \Wh

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2010)

Segundo Kim e Kim (2008), a grande capacidade das RNAs em resolver problemas de
elevada complexidade as credencia como uma boa alternativa para resolver problemas de
engenharia. Por conta da alta complexidade intrinseca aos problemas geotécnicos, muitos destes
podem ser resolvidos de forma pratica e at¢é mesmo simples, utilizando algoritmos de

inteligéncia artificial.

2.5.2 Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

A maneira como os neurdnios sdo conectados estd relacionada ao algoritmo de
aprendizado usado no treinamento, € a forma dessa ligagcdo, segundo Haykin (1999), ¢ chamada
de arquitetura da rede. Cada arquitetura pode possuir estruturas diferentes, isto €, os neuronios
podem estar ligados de diferentes maneiras, e essa formagao ¢ o que se denomina topologia da
rede. Independentemente da arquitetura, toda RNA, de acordo com Silva, Spatti e Flauzino

(2010), tera uma camada de entrada (responsavel por tratar os dados de entrada), uma camada
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intermedidria (responsavel pelo processamento dos dados) e uma camada de saida (responséavel
pela apresentagdo dos dados de resposta).
As principais arquiteturas de RNA, segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010), sdo:

e Arquitetura feedfoward (alimentada a frente) de camadas simples: usadas em
problemas de classificacao de padrdes e filtragem linear, essa arquitetura faz
com que a informagdo sempre siga um fluxo de direcdo tUnica, isto ¢, da
camada de entrada para a de saida. Assim, a quantidade de saidas esta ligada
sempre ao numero de neurdnios. S3o exemplos as redes Perceptron e Adaline;

e Arquitetura feedfoward (alimentada a frente) de camadas multiplas: usadas em
problemas de aproximagao de fungdes, classificagdao de padroes, identificagao
de sistemas, otimizacdo, robdtica e ao controle de processos. Nessa
arquitetura, ocorrem pelo menos duas camadas neurais ditas escondidas, que
sdo aquelas além das de entrada e saida. S3o exemplos as redes Perceptron
multicamadas e as redes de base radial;

e Redes recorrentes: usadas em sistemas com variagdo ao longo do tempo, tal
como a previsao de séries temporais, otimizagdo e identificagdo de sistemas.
Sao RNAs cuja camada de saida serve como camada de entrada de outros
neuronios;

e Redes reticuladas: usadas em problemas de agrupamento, reconhecimento de
padrdes, otimizagdo de sistemas e grafos. Sio RNAs cujos dados sao dispostos
espacialmente.

Hé de se mencionar que, conforme abordado por Haykin (1999), a principal tarefa de
uma RNA, independente da arquitetura, ¢ aprender um modelo real a partir de informagdes do
mundo real. Ainda segundo Haykin (1999), para que a RNA possa aprender, ela precisa dispor
do conhecimento sobre o estado real do mundo em que estara trabalhando e medidas desse
mundo, que sdo obtidas de instrumentos e sensores que investigam determinada estrutura ou
sistema.

Conforme descrito na sec¢do 1.1, € de particular interesse verificar a aplicabilidade das
RNAs na avaliagdo de deslocamentos em barragens de enrocamento, nao sendo escopo deste
trabalho explicar em detalhes o funcionamento de cada uma das arquiteturas de RNAs. Dessa
forma, a segdo 2.5.3 apresenta uma revisdo sobre o uso de RNAs em barragens, de modo a

balizar a escolha da arquitetura que mais se adeque ao problema em questao.

2.5.3 Aplicacoes das Redes Neurais Artificiais em barragens

O trabalho de Wu et al. (2014) utilizou dados de deslocamento da barragem de

Nuozhadu, na China, através de um método inteligente de retroandlise, que utilizou RNAs no
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lugar de andlises por elementos finitos para reavaliar os pardmetros geotécnicos da barragem.
Segundo Wu et al. (2014) andlises convencionais por elementos finitos nesse tipo de situacao
tém tempo de computacao elevado e facilmente caem em problemas de minimos locais. Assim,
foi treinada uma RNA utilizando como entrada os dados de deslocamento extraidos de uma
analise por elementos finitos feita com o modelo de Duncan e Chang e como saida esperada os
parametros geotécnicos que foram usados no modelo. Apos o treinamento, foram fornecidos os
deslocamentos reais para a rede ja treinada e obtidos os parametros geotécnicos do macico. Os
novos dados permitiram rodar novas analises no modelo de elementos finitos, que mostrou boa
aderéncia entre os deslocamentos reais (medidos) e os deslocamentos fornecidos pelo modelo
apos a calibragao.

Por outro lado, o trabalho de Tayfur et al. (2005) comparou a determinacao de leituras
piezométricas de um modelo em elementos finitos e de um algoritmo de RNAs a diferentes
niveis do reservatorio na barragem de Jeziorsko, na Polonia. Ambos os modelos foram
calibrados com dados piezométricos reais. O resultado mostrou que as RNAs puderam prever
as leituras dos piezOmetros apenas com a informagdo do nivel do reservatorio, com tanta
precisdo quanto o modelo de elementos finitos, e em alguns casos com menos erros, visto que
a RNA ¢ capaz de abstrair situacdes fisicas intrinsecas aos dados que nao temos capacidade de
prever ou modelar. A arquitetura utilizada por Tayfur ef al. (2005) foi a de RNAs feedforward
de multiplas camadas.

Outro trabalho que utilizou RNAs foi o de Gourine e Khelifa (2018). Gourine e Khelifa
(2018) combinaram o modelo de deslocamentos francés Hydrostatic, Seasonal, Time (HST) em
conjunto com RNAs e analises de espectro Unico, utilizando os dados da barragem de Schlegeis
na Austria. Os autores compararam os modelos de RNAs com a consagrada regressdo linear,
percebendo que a regressao apresentou correlacdo de aproximadamente 80%, enquanto que, as
RNAs foram capazes de encontrar até 99% de correlacao entre os dados de saida e os dados
observacionais. Os autores concluem que os resultados foram promissores € que os métodos
empregados podem ser uma ferramenta poderosa de tomada de decisdes relacionadas a
seguranca de barragens.

No contexto do presente estudo, o trabalho de Han et al. (2020) realizou uma analise
das deformagdes horizontais de BEFCs utilizando RNAs para prever os deslocamentos. O
supracitado modelo HST ¢ utilizado como justificativa para a escolha dos pardmetros de
treinamento da rede. O estudo conduzido por Han et al. (2020) considerou a temperatura no

interior do enrocamento, o tempo em dias € os niveis do reservatorio em diferentes graus
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polinomiais (grau 1, 2 e 3) como parametros de treinamento. Para a aproximacao da fung¢ao,
foram usados modelos de base radial, com 16 neurdnios na camada escondida. Os resultados
mostram que houve uma boa aproximagao entre o modelo de base radial e os dados medidos.

Kim e Kim (2008) montaram um modelo de RNAs para prever recalques da crista de
barragens de enrocamento com face de concreto. Apds algumas andlises, os autores resolveram
considerar a altura da barragem, o indice de vazios do enrocamento ¢ o moddulo de
deformabilidade vertical apos a construgao das barragens como dados de entrada. No estudo de
Kim e Kim (2008) foram consideradas 30 barragens de todo o mundo. As conclusdes foram
que os modelos previram com eficiéncia as leituras observadas em campo, mostrando que ha
potencial aplicagdo das RNAs para uso geral em barragens de enrocamento. Além disso, os
autores frisam que o uso dos parametros considerados foi suficiente para descrever de forma
precisa os deslocamentos na crista das barragens.

Os trabalhos existentes que avaliaram a aplicagdo de RNAs como ferramenta de
predi¢do de deslocamentos e piezometria em barragens em sua grande maioria utilizaram RNAs
com multiplas camadas, do tipo Perceptron de multiplas camadas ou redes de base radial. Dessa
forma, tendo em vista os excelentes resultados apresentados por essas arquiteturas, optou-se
pela utilizagdo das RNAs multicamadas do tipo Perceptron. A secdo seguinte explica em

detalhes o funcionamento do algoritmo de uma RNA do tipo Perceptron multicamadas.

2.5.4 A arquitetura da rede Perceptron de multiplas camadas

Redes do tipo feedforward Perceptron de multiplas camadas (PMC) sdo, segundo
Haykin (1999), nada mais que uma série de nos que constituem uma camada de entrada, uma
ou mais camadas escondidas ou intermediarias e uma camada de saida. As entradas, conforme
expde Haykin (1999) se propagam através da rede, passando camada por camada, no sentido
da entrada para a saida.

As redes PMC se credenciam para resolver alguns problemas complexos e diversos, e
para Haykin (1999), apresentam bom desempenho quando sdo treinadas usando um algoritmo
conhecido como back-propagation. Na pratica, Haykin (1999) explica que o algoritmo de back-
propagation faz com que parametros que geram respostas conhecidas entrem na rede, e entao,
0s pesos sindpticos sao mantidos fixos, obtendo-se uma saida através de operacdes matematicas
simples. A partir da saida obtida, verifica-se o erro em relagdo ao que se esperava obter para os

respectivos valores dos parametros de entrada e, de forma reversa, os pesos sdo ajustados.
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Normalmente, conforme abordado por Haykin (1999), hd uma meta de erro a ser atingida, que
¢ representada pela diferenga entre a saida calculada e a saida obtida da rede, chamada de sinal
de erro. O sinal de erro ¢ passado de forma reversa na rede (da saida para a entrada), e € o ajuste
iterativo dos pesos que faz com que haja uma resposta mais proxima a realidade possa ser
obtida.

O ajuste dos pesos sindpticos, segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010) ¢ feito através
do que se denomina treinamento supervisionado, ou seja, para cada amostra de entrada, obtém-
se a respectiva saida desejada a partir de um conjunto de dados conhecidos. Nesse processo,
cada saida dos neurdnios de uma camada, seja ela intermediaria ou a primeira camada, passa
por uma fung¢do de ativagdo. Conforme exposto por Haykin (1999), a fungdo de ativacao (g)
tem por fungdo limitar a amplitude de saida dos neurénios em uma faixa de valores finitos. Na
pratica, os dados de entrada também precisam ser normalizados para a faixa de saida destas
fungdes. De acordo com Silva, Spatti e Flauzino (2010), existem fungdes de ativagdo

parcialmente diferencidveis e fungdes totalmente diferenciaveis.
2.5.4.1 Funcoes de ativacdo

Existem diversas funcdes que podem ser utilizadas como fungdes de ativagdo nas
RNAs. Para o caso das redes PMC, Haykin (1999) salienta que cada neurdnio deve possuir uma
fun¢do de ativag@o ndo linear que seja uma curva suave do ponto de vista matematico, isto ¢,
continua e diferenciavel em qualquer ponto. Neste caso, sao fungdes ndo-lineares tipicamente
empregadas: a funcao logistica, a fun¢do tangente hiperbolica e a funcao linear.

A fungdo logistica, segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010) assume sempre valores
reais entre zero e um. Matematicamente, ¢ definida pela Equagdo 02, em que f € uma constante
real associada ao nivel de inclinagdo da fungao frente ao seu ponto de inflexdo, e u ¢ o parametro
de entrada. Segundo Haykin (1999), esta ¢ a fun¢do de ativagdo mais comum na construcao de

RNAs do tipo PMC.

(W) = 1 (2)
G = epu

Outra funcao de ativagdo bastante comum ¢ a tangente hiperbolica. Segundo Silva,

Spatti e Flauzino (2010), essa fungao assume valores entre —1 e 1 e ¢ definida pela expressao
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apresentada na Equacdo 03, onde nota-se a presenga do parametro £, também associado a

inclinagdo da fun¢do em relagdo ao seu ponto de inflexao.

1—eBu 3)

900 =

Tanto a fungdo logistica, quanto a funcdo tangente hiperbdlica, segundo Haykin
(1999), pertencem a familia de fun¢des sigmoidais.

Por fim, uma fungdo muito utilizada no mapeamento de comportamentos, segundo
Silva, Spatti e Flauzino (2010) ¢ a funcdo linear. Nessa fun¢ao, ndo ha transformagao, e o dado
de entrada ¢ sua propria saida, ou seja, g(u) € o proprio u. Uma variagdo dessa fun¢do ¢ a fungdo
retificada linear, cujo comportamento ¢ idéntico ao da func¢do linear, porém, seu dominio ¢
composto apenas por nimeros positivos.

Um comparativo entre as fungdes de ativacao linear, logistica e tangente hiperbolica,

para um valor fixo do pardmetro £ ¢ apresentado no Grafico 1.

Grafico 1 - Comparativo entre fungdes de ativagdo para um mesmo valor de 3

——Tangente Hiperbdlica ——Logistica ——Linear
1
0,5
0
-0,5
-1
-1 -0,5 0 0,5 1

Fonte: do Autor (2021)
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2.5.4.2 Numero de camada e neurénios

O ntimero de camadas em uma rede MLP pode ser tdo grande quanto necessario. No
entanto, o trabalho de Hornik et al. (1989) provou que uma rede neural com trés camadas com
as fungdes de ativacdo adequadas e um bom nimero de neurénios na camada escondida ¢
suficiente para aproximar qualquer relagdo nao-linear. Haykin (1999), ao se referir ao abordado
por Hornik et al. (1989), salienta que tal descoberta ndo conclui que apenas uma camada
escondida garante o melhor tempo de aprendizado, facilidade de implementa¢do ou uma melhor
generalizac¢do, de modo a justificar a necessidade de testes com diferentes configuragdes.

J& o nimero de neurénios, conforme abordado por Ghodrati e Araei (2017),
normalmente ¢ definido por tentativa e erro. Outros trabalhos que comentam o mesmo de
Ghodrati e Araei (2017) sdo os de Tayfur ef al. (2005) e o de Han et al. (2020), onde o numero
de neurdnios na camada escondida também foi definido através de tentativa e erro. No entanto,
outras abordagens podem ser adotadas, conforme proposto por Pham et al. (2020), onde foram
utilizados algoritmos genéticos, que sdo algoritmos evolutivos, para definicdo da topologia de
rede neural, mostrando bons resultados.

Dessa forma, tanto o nimero de camadas, quanto o de neuronios pode ser feito por
abordagens de tentativa e erro ou pela utilizagdao de algoritmos evolutivos/adaptativos. A
escolha dependera do objetivo do estudo. Caso deseje-se avaliar a aplicabilidade das redes
neurais em uma determinada area, pode ser interessante utilizar a abordagem tradicional por
tentativa e erro, pois ¢ menos custosa computacionalmente e leva menos tempo para a

implementagao.

2.5.4.3 Sequéncia de treinamento das redes Perceptron de multiplas camadas

Conforme supracitado, redes do tipo PMC aprendem através do algoritmo de

backpropagation. A Figura 13 ilustra uma arquitetura tipica de uma rede PMC, onde estdao

elencados os principais elementos constituintes.
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Figura 13 — Estrutura de uma rede tipo Perceptron de multiplas camadas
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Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2010)

Cada item indicado na Figura 13 possui um significado, que podem ser resumidos,
segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010), da seguinte maneira:

o W;(1,2,3): Correspondem as matrizes de peso sindpticos. Essas matrizes sdo
iniciadas aleatoriamente na primeira fase do processo de aprendizado e
ajustadas no processo de backpropagation. Sua dimensdo estd associada ao
nimero de neurdnios da camada seguinte (j-ésimo) e da camada anterior (i-
€simo);

e Iy(1,2,3): Correspondem as matrizes que sdo resultado da multiplicacdo entre
a matriz de pesos sinapticos e os vetores de entrada (x1, x2, ..., Xn);

e Y,(1,2,3): Sao as matrizes resultantes da aplicacdo da funcdo de ativagdo
escolhida no modelo. Elas também sdo os dados de entrada das  camadas
seguintes, por exemplo, a matriz Y;(1) ¢ multiplicada pela matriz W;(2) para
a obtengdo de [;(2), e assim sucessivamente, até a camada de saida.

A primeira etapa do calculo, conforme exposto no trabalho de Haykin (1999), envolve
passar por estes calculos considerando os valores correntes das varidveis de entrada. Entao,

conforme supracitado, faz-se uma verificagdo do erro entre os dados de saida e os dados
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conhecidos. A verificacdo do erro, segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010), pode ser feita
utilizando-se a fun¢ao raiz do erro quadratico médio (Root Mean Square Error — RMSE), ou
ainda, outras fung¢des de avaliacao.

Os passos seguintes do treinamento (backpropagation) envolvem ajustar a matriz de
pesos sindpticos da camada de saida (Wji3)) e os pesos sinapticos das camadas intermedidrias.
Conforme apresentado por Silva, Spatti e Flauzino (2010), para buscar a minimizag¢ao do erro,
sao utilizados artificios matematicos como a defini¢ao do gradiente e a diferenciagdo em cadeia
para deduzir outras equacdes responsaveis pelos ajustes dos pesos sindpticos das camadas
intermediarias. As equacdes de ajuste das camadas sindpticas apresentadas pelos autores sdao
indicadas nas Equacdes 04, 05 e 06 (equagdes em notacdo algoritmica), em que o termo 9j
corresponde ao gradiente local para cada etapa do processo e pode ser calculado segundo as

Equacdes 07, 08 e 09. Salienta-se que:

e Para a Equagdo 04, o gradiente local ¢ calculado com a Equag¢ao 07;

e Para a Equagdo 05, o gradiente local ¢ calculado com a Equagao 08;

e Para a Equagdo 06, o gradiente local ¢ calculado com a Equagao 09;

e O termo g'() apresentado nas equagdes diz respeito a derivada de primeira

ordem da func¢ao de ativacao.

Wi < Wiy 1 6ja) * Yigz) (4)
Wiy < Wiy 1 - §j) * Yiqw) ®)
Wity <« Wiicry +1 - 61y - X (6)
83y = (4 = Yj»)) - 9' Uj»)) )

e (8)
Oj(2) = — Z(5k(3) W)+ 9' (i)

k=1

e )
Sjay = = 2(51«(2) W) - 9'(ljw)

k=1

No presente trabalho, o método de treinamento denominado ADAM (Adaptative
Moment Estimation) ¢ empregado. Ele consiste em um método de otimizacao estocastica que
necessita apenas gradientes de primeira ordem e pouca memoria disponivel para rodar. Este

método de treinamento ¢ a unido de dois outros: O RMSProp (Tieleman e Hinton, 2012) e o
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AdaGrad (Duchi et al, 2011). Detalhes sobre o algoritmo ADAM e seu funcionamento podem
ser vistos em Kingma e Ba (2015).

A aplicacdo sucessiva destas equagdes, ou de outras sequéncias de treinamento, €
finalizada ao se atingir um critério de parada pré-estabelecido, por exemplo, um critério de erro
maximo aceitavel. Além disso, conforme exposto por Silva, Spatti e Flauzino (2010) o termo n
corresponde a taxa de aprendizado, definida pelo usudrio. Apds o treinamento utilizando essa
sequéncia de equagdes e adotando um erro maximo aceitavel de parada, basta utilizar a amostra
de dados desejada com as matrizes de pesos sinapticos ja ajustadas durante a fase de treinamento

para obter as saidas da rede (Haykin, 1999).

2.5.4.4 Avaliag¢do do aprendizado da rede e dos resultados obtidos

Durante o treinamento da rede neural, ha o risco de ocorrer um fendmeno denominado
de overfitting, ou ainda, sobreajuste. Este fendomeno, segundo Ghodrati ¢ Araei (2017) € o
processo que ocorre quando o erro da validagdo comeca a aumentar enquanto o erro do
treinamento continua a diminuir. Isso indica que a rede estd se ajustando excessivamente ao
conjunto de treinamento, ou seja, aprendendo o padrdo do conjunto de treinamento de modo
que nao ¢ possivel generalizar o resultado obtido com qualidade no conjunto de validagdo e
consequentemente o de testes. O monitoramento dos erros € parte integrante do processo de
ajuste da topologia e configuragdo da rede neural, sendo essencial para a tomada de decisdes.
O Gréfico 2 foi extraido da documentacao da biblioteca Tensorflow e apresenta indicativos de
sobreajuste, com a diminui¢cdo do erro de treinamento e estagnagdo do erro de validagdo.

Quando ndo ocorre sobreajuste, as curvas apresentadas no Grafico 2 costumam se aproximar.
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Grafico 2 — Avaliagdo de overfitting
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Fonte: Tensorflow Library (2021)

Quando o modelo ndo apresenta indicativo de sobreajuste, o resultado final da
regressao pode ser avaliado por diferentes métricas de performance. Twomey e Smith (1995)
salientam que normalmente sdo usadas trés diferentes formas de se medir performance dos
modelos: A raiz do erro quadratico médio (RMSE), o erro médio absoluto (MAE) e o percentual
de classificacdo adequada. Em problemas de regressdo, os dois primeiros sdo mais usados,
incluindo uma quarta métrica, denominada de erro quadratico médio (MSE). Ainda segundo os
autores, nao existem consensos de qual a melhor métrica a se usar € comparagdes com 0s
resultados obtidos por outros pesquisadores pode ser dificil. Dessa forma, cada estudo deve
considerar qual destas formas de medir performance ¢ mais aplicavel para seu trabalho.

As Equacdes 10, 11 e 12 apresentam o RMSE, MSE e o MAE. Para cada equacdo, djx)
representa cada o elemento de valor conhecido, Y’ representa a saida do célculo da rede e p

representa o tamanho da amostra.

RMSE = z (a0 - -(3)(k))2 (10)
j=1
14 ns
1
MSE = —Z (a0 - 1/,-(3)(k))2 (1)
p k=1 ]=1
14 nz
1
MAE = ) | D 1,00 =Y () (12)

k=1 \j=1
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Reforga-se que o objetivo do presente trabalho ¢ aplicar a arquitetura MLP no estudo
de deslocamentos em barragens de enrocamento e, se os resultados obtidos forem satisfatorios,
estabelecer um método de definicdo de valores de controle para os instrumentos. O processo
descrito neste capitulo visa elucidar a ideia do funcionamento ao leitor, de modo a fornecer-lhe
conhecimento suficiente para a compreensao do procedimento. As RNAs ndo foram discutidas
de maneira mais aprofundada, visto que atualmente existem bibliotecas em linguagens de
programacao de alto nivel, como o Python, amplamente testadas e comprovadamente
funcionais que estabeleceram métodos de treinamento otimizados o suficiente para emprego
nesse tipo de estudo.

Além disso, cabe salientar que se justifica a utilizacdo de algoritmos na situagdo
mencionada, pois, na pratica as planilhas de instrumentagdo vém sendo substituidas por
sistemas complexos, que funcionam online, em que tais algoritmos podem ser empregados

facilmente.
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3 METODO

O método deste trabalho baseia-se no fluxograma apresentado na Figura 14.

Figura 14 — Fluxograma do método do estudo
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Fonte: do Autor (2021)

3.1 ANALISE DO COMPORTAMENTO DAS BARRAGENS

Para permitir o desenvolvimento deste estudo, foram solicitados dados de projeto e
. ~ 1 . . A . . ~
instrumenta¢do para 8§ empreendedores’ nacionais que detém o direito de geragdo sobre
barragens de terra ou enrocamento. Destes empreendedores, apenas dois sinalizaram
positivamente e forneceram seus dados, os demais ndo responderam. Visando respeitar uma

solicitagdo de ambos os empreendedores, este estudo ndo apresentara o nome e a localizagao

! Empreendedor: pessoa fisica ou juridica que detenha outorga, licenga, registro, concessio, autorizagdo
ou outro ato que lhe confira direito de operacdo da barragem e do respectivo reservatorio, ou, subsidiariamente,
aquele com direito real sobre as terras onde a barragem se localize, se ndo houver quem os explore oficialmente
(BRASIL, 2020)
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das usinas e as plantas e se¢des transversais foram criadas pelo proprio autor de modo a
descaracterizar os empreendimentos. Além disso, a numeracao dos instrumentos foi trocada e
as datas de inicio das leituras foram normalizadas para a data de 01/01/1970. Preservaram-se
apenas os dados numéricos, sendo que as cotas topograficas foram subtraidas do ponto mais
baixo do desenho (que passara a ser o marco zero), de modo a retirar qualquer indicagdo de
nivel que possa caracterizar a altitude do barramento em relagdo ao nivel do mar.

As estruturas sao brevemente descritas na se¢ao 3.1.1 e dados obtidos foram analisados
frente ao comportamento esperado de cada uma das barragens, tomando como base o disposto
na se¢do 2.2.1.1. As observagdes acerca do comportamento das estruturas sao apresentadas nas

secoes 4.1.1 a4.1.3.

3.1.1 Apresentacio dos empreendimentos

Foram obtidos dados de instrumentagdo de duas BEFCs, uma com altura superior a
100m e outra com altura superior a 50m. Para fins de padronizagdo e organiza¢do a barragem
com altura superior a 100m foi chamada de Barragem A e a outra chamada de Barragem B. A
Tabela 2 apresenta a lista de instrumentos que fazem a medi¢do de deslocamentos instalados
em cada um dos empreendimentos. Ressalta-se que os marcos de referéncia ndo sao
instrumentos onde se tomam leituras, mas sim, dispositivos de suporte a instalacdo de estacdes

topograficas para a realizacdo das campanhas nos marcos superficiais.

Tabela 2 - Quantitativo de instrumentos instalados

Barragem A Barragem B
Instrumento Quantidade Instrumento Quantidade
Marco superficial 24 Marco superficial 15
Marcos de referéncia 10 Marcos de referéncia 6
Caixa sueca 23 Caixa sueca 13
Extensometro KM 3 Extensometro KM 3
(horizontal) (horizontal)

Fonte: do Autor (2021)

Em virtude da idade de uma das barragens, alguns instrumentos encontram-se
danificados, especialmente as células de recalque (caixa sueca) e os extensdmetros de haste.
Dessa forma, os marcos superficiais sdo os que permanecem com a maioria operante. A

frequéncia de leitura dos marcos para ambas as usinas era didria durante o periodo construtivo.
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Ap6s o inicio da operacdo, a frequéncia passou a ser quinzenal na Barragem A e trimestral na
Barragem B.

A Figura 15 apresenta a locagao dos marcos superficiais € marcos de referéncia da
Barragem A. Os marcos do MS-17 ao MS-24 nao estao locados, pois, encontram-se danificados

e o empreendedor nao disponibilizou seus histéricos de leituras.

Figura 15 — Locagao dos marcos superficiais, Barragem A, vista superior.
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Fonte: Desenhos de locacdo fornecidos pelo empreendedor. Elaboracdo: do Autor (2021)

A locagao dos marcos superficiais e marcos de referéncia da Barragem B ¢ apresentada
na Figura 16. Nessa estrutura, nenhum instrumento encontra-se danificado até o presente

momento.



57

Figura 16 - Locagao dos marcos superficiais, Barragem B, vista superior.
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Fonte: Desenhos de locacdo fornecidos pelo empreendedor. Elaboracdo: do Autor (2021)

Os dados disponibilizados para ambas as usinas totalizaram 14.962 leituras, sendo
10.064 medicdes de recalque e deslocamento na Barragem A, uma média de 629 leituras por
marco superficial. Na barragem B foram disponibilizadas 4.898 medig¢des, totalizando uma

média de 326 leituras por marco superficial.

3.2 ESCOLHA DO INSTRUMENTO DE ESTUDO

Conforme exposto na se¢do 3.1, os instrumentos disponiveis para estudo dos
deslocamentos em ambas as barragens eram células de recalque, extensometros de haste e
marcos superficiais. As células de recalque e os extensdmetros foram descartados pois alguns
encontram-se danificados em uma das barragens. Dessa forma, dentre as opgdes de instrumento
para andlise dos deslocamentos, optou-se pelo marco superficial, pois, sdo instrumentos de
longa vida 1til, que raramente sdo danificados e que se apresentam operantes em ambas as

barragens de estudo.

3.3 ANALISE DO COMPORTAMENTO DAS BARRAGENS

Conforme abordado por Cruz et al. (2014) e ja comentado neste trabalho, a analise do
comportamento de BEFCs deve ser feita primariamente em relacdo as vazdes € em conjunto
com a analise de deslocamentos ¢ deformacdes. Neste caso, a analise dos deslocamentos

verticais e horizontais pode ser feita com diversos instrumentos e envolve uma analise geral de
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comportamento da estrutura. Para as barragens do presente trabalho as analises em relagdo aos

deslocamentos medidos pelos marcos superficiais sao conduzidas no Capitulo 4.

3.4 PREVISAO DE LEITURAS DE DESLOCAMENTO COM REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

O primeiro passo para a montagem da RNA reside na escolha das varidveis que devem
ser consideradas na predi¢do dos dados de deslocamento superficial. O modelo HST,
mencionado na se¢do 2.5.3, diz que os deslocamentos horizontais estdo associados a variagao
de temperatura no enrocamento (sazonalidade), a pressao exercida pelo reservatorio (empuxo
hidrostatico) e a fluéncia que ocorre com o enrocamento (deformacdo ao longo do tempo).
Assim, para ambas as barragens se tém que:

e A temperatura no enrocamento nao foi medida para nenhuma das barragens,
e, portanto, ndo pode ser considerada diretamente. Na Barragem A, ¢
monitorada a temperatura didria (ambiente) desde o inicio operacdo, € os
dados foram utilizados. Na Barragem B, ndo foram disponibilizados dados de
temperatura, assim, foram tomados dados da estacdo automatica do Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET) mais proxima;

e A pressdo exercida pelo reservatorio ¢ diretamente relacionada ao seu nivel,
assim, as leituras do nivel do reservatério devem ser suficientes para
quantificar esta grandeza. Na Barragem B, ndo foram disponibilizados niveis
do reservatério para todos os dias da operacdo, o que inviabiliza a
consideragdo nas analises;

e A fluéncia ¢ a grandeza mais dificil de se obter. Assim, como ela ocorre com
o passar do tempo, a variavel tempo (dias) foi considerada como pardmetro
relacionado a fluéncia.

Quanto aos recalques, sabe-se que os mesmos dependem de caracteristicas intrinsecas
ao barramento, como a forma do vale (que também influencia os deslocamentos horizontais), a
altura do empreendimento, os modulos de deformabilidade do enrocamento e da fundagdo, as
condi¢des de compactacdo durante a construcdo, a fluéncia e os ciclos de molhagem do
enrocamento, por exemplo. Algumas destas grandezas sdo de dificil quantificagdo, dificultando
ou impossibilitando sua inclusdo num modelo de RNAs. A grandeza mais facil de se considerar

¢ a altura do barramento, representada neste trabalho pelo ponto de instalagdo do instrumento.
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3.4.1 Montagem da Rede Neural

Apos a escolha das variaveis, os arquivos foram organizados em uma planilha
eletronica, com a estrutura conforme apresentada na Tabela 3, para ambas as Barragens.
Conforme supracitado, para a Barragem B, no entanto, ndo foram disponibilizados dados de
nivel do reservatorio em medigdes suficientes e a coluna foi desconsiderada, o que impediu a
unido dos conjuntos de dados de ambas as barragens e impossibilitou a concep¢ao de um
modelo que tentasse englobar ambas as estruturas. A coluna “dias” representa o tempo passado
desde o dia ficticio de inicio das leituras, 01/01/1970.

Cabe salientar que, todas as observagdes feitas nessa se¢do sobre a definicdo do
modelo dizem respeito a principio aos dados da Barragem A, que, por ter maior completude de
dados, serviu de parametro-base durante a realizagao do estudo. Porém, muitas delas podem ser

estendidas também para a Barragem B.

Tabela 3 — Estrutura da planilha eletronica utilizada

INSTRUME o RECA  DESLOCAM NIVEL ALTURA TEMPERAT
NTO LQUE ENTO RESERVATORIO  FUNDACAO URA
MS1 0 0 0 0 85 21,05
MS1 27 -0,9 1,7 128,5 85 25
MS1 28 -1 1,7 128,8 85 23,8
MS1 29 -1 1,7 129,1 85 24,6
MS1 31 13 2 129,62 85 24,5
MS1 32 1,1 2,2 130,2 85 24,1
MS1 33 1,1 2,2 130,9 85 24
MS1 34 13 2,5 131,4 85 25,1
MS1 35 1.2 2,5 132,07 85 25,5
MS1 36 13 2,5 132,5 85 21,5
MS1 38 14 2,5 133,43 85 24,6
MS13 9056  -58,6 37,8 137,57 138,74 33,7
MS13 9065  -58,6 37,8 137,54 138,74 29,9
MS13 9078  -58,5 37,8 137,54 138,74 31,05
MS13 9092  -58,5 37,8 137,38 138,74 29,35
MS13 9106  -58,6 37,8 137,38 138,74 30,05
MS13 9119  -58,6 37,8 137,33 138,74 29,25
MS13 9140  -58,6 35,8 137,32 138,74 25,75

Fonte: Do autor (2021)

Para a utilizacdo no modelo, conforme pratica comum em RNAs, todos os dados foram

normalizados para a faixa de dominio da fun¢do de ativacao logistica, isto €, entre zero e um,
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pois, caso fossem mantidos os dados na faixa usual, a convergéncia do modelo poderia ser
prejudicada ou até mesmo nao ocorrer. Além disso, os dados em branco foram excluidos do
conjunto. Para a normalizagdo, optou-se pela técnica de normalizacdo linear, utilizando a
Equagdo 11, onde as variaveis com subindice maximo e minimo representam o maior € 0 menor
valor da coluna de dados a ser normalizada e a variavel sem subindice representa o valor que

esta sendo normalizado. Todo o processo foi feito via algoritmo.

* *
X~ Xminimo (1 1)
x= x; - X
maximo minimo

Quanto aos parametros do modelo (topologia da RNA), isto ¢, nimero de neurdnios
da rede, func¢ao de ativacdao, nimero de camadas escondidas, foram feitas diversas verificacoes,
isso porque, conforme apontado por diversos autores e estudos referenciados neste trabalho, a
topologia da camada escondida da RNA depende de testes, e ndo existe uma forma simples de
determina-la se ndo por tentativa e erro ou pelo uso de algoritmos evolutivos ou adaptativos.
Foram testadas redes com 1 camada escondida, 2 camadas escondidas, funcdes de ativacao
linear e logistica e de 4 a 128 neurdnios por camada oculta.

O ajuste dos pesos pode ser feito através de diferentes fungdes de otimizagdao. Foram
testados algoritmos de otimizac¢do conhecidos, como o RMSprop (Tieleman e Hinton, 2012),
AdaGrad (Duchi et al., 2011)., Adadelta (Zeiler, 2012) e ADAM (Kingma e Ba, 2015). O que
apresentou melhor desempenho em geral foi 0 ADAM, dessa forma, foi o escolhido.

Além disso, foram separados os dados de treinamento e dados de teste na proporgao
de 70-30, ou seja, 70% dos dados foram destinados ao treinamento da rede e 30% aos testes, de
modo a verificar os resultados obtidos. Dentro do conjunto de dados de treinamento, ainda
foram separados mais 20% dos dados para validagao. Todos os treinamentos foram monitorados
e definiu-se um critério de parada antecipada do treinamento para quando o algoritmo ndo
apresentasse mais evolugdo em 350 épocas® de treinamento. Para tentar contornar os erros de
leitura, também foi testada a aplicagdo de médias moveis no conjunto de dados.

Durante a realizagdo do treinamento, sdo monitoradas duas grandezas: a perda do
treinamento (training loss) e a perda da validacdo (validation loss), ambas as perdas sdo

calculadas com a férmula do MSE (Equagao 12) e com os dados de treinamento e validagao,

2 Epoca: Namero de iteragdes ou ciclos completos realizados pela rede neural artificial (HAYKIN,
1999)
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respectivamente. Estas métricas sdo utilizadas para avaliar a ocorréncia de sobreajuste e do erro
de previsdo e quanto mais proximas e menores, melhor o desempenho do modelo.

Para a montagem da RNA, este trabalho utilizou a linguagem Python, por ser uma das
linguagens mais consolidadas no meio da ciéncia de dados, conforme apontado por Chollet
(2018). Para as andlises, foi utilizada a biblioteca Tensorflow, com implementagdes presentes
no pacote Keras (KERAS API, 2021). Os dados foram organizados em arquivos Excel (.XLSX)
e tratados via algoritmo com o auxilio da biblioteca Pandas (PANDAS LIBRARY, 2021).

Os resultados sdo apresentados na secao 4. O fluxograma apresentado na Figura 17

ilustra a parte basica do processo de analise por RNAs utilizado neste trabalho.



Figura 17 — Fluxograma do processo de montagem da Rede Neural
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3.4.2 Modelos de previsao

Foram idealizados trés modelos para a previsao dos recalques e deslocamentos, a
saber:

e Modelo geral: uso dos dados de todos os instrumentos, com o intuito de
mapear o comportamento de toda a estrutura;

e Modelo zoneado: uso dos dados de instrumentos separados por zonas de
deslocamento, conforme comportamento esperado e descrito na se¢do 2.2.1.1;

e Modelo individual: uso dos dados de cada instrumento, individualmente.

Os resultados obtidos sao discutidos na se¢ao 4.3.1.

3.5 COMPARACAO COM REGRESSOES CONVENCIONAIS

A RNA trata de problemas de classifica¢do e regressdo com alto grau de complexidade.
Outras formulagdes, ainda que mais simples, podem aproximar fungdes e permitir que sejam
realizadas estimativas com boa qualidade e de forma rapida e simplificada. Além disso, o
exercicio de se estruturar um algoritmo de RNAs pode ser trabalhoso e demandar um tempo
que as equipes de engenharia ndo dispdem e o modelo resultante ¢ de dificil interpretacao,
apesar de poder levar a resultados bastante precisos.

Dessa forma, tendo em vista a facilidade de se realizar uma regressao logaritmica e a
semelhanga observada entre a fungdo logaritmica e a série de dados dos instrumentos, foi
realizada uma comparacao entre as leituras previstas pela RNA e por uma fungao logaritmica.
Para isso, utilizou-se da biblioteca NumPy (linguagem Python) e analisou-se caso a caso, isto
¢, instrumento por instrumento.

Os resultados obtidos na comparacao sao discutidos na secao 4.4.

3.6 DEFINICAO DOS VALORES DE CONTROLE

Apos a avaliagao do desempenho da RNA em prever os deslocamentos € a comparagao
com os resultados obtidos a partir de uma regressao logaritmica, foi sugerida uma abordagem
diferente para a definicdo dos valores de controle dos marcos superficiais, para o periodo de
operacdo, considerando os resultados das previsdes feitas. A abordagem baseia-se nos

resultados obtidos das analises de redes neurais treinadas considerando-se a utiliza¢ao das
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maximas e minimas moveis sobre o conjunto de dados de treinamento, o que permite a RNA
aprender a contornar os desvios de leitura e estimar valores de controle préximos dos medidos

no periodo considerado.

4 RESULTADOS

A secdo 4.1 faz uma andlise do comportamento das barragens que sdo objeto deste
estudo. A se¢do 4.3 discorre sobre os resultados dos testes feitos durante a elaboragdo das RNAs
e o resultado das previsdes de leituras. A secdo 4.4 apresenta a comparagao entre a regressao

logaritmica e a regressao por RNAs.

4.1 ANALISES DO COMPORTAMENTO DAS BARRAGENS

A presente se¢ao visa realizar uma breve analise do comportamento de deformagao do
macigo de enrocamento das barragens em estudo. Foram avaliados os comportamentos face ao
apresentado na secdo 2.2.1.1 deste documento, bem como em relacdo aos deslocamentos
previstos pelos projetistas de cada uma das barragens por meio de seus modelos numéricos

(quando disponibilizados).

4.1.1 Analise do comportamento — Deslocamentos superficiais da Barragem A

Para a Barragem A foram disponibilizados dados de leitura a partir do periodo de
operac¢do, contando com o enchimento do reservatorio.

A fim de identificar as condi¢des esperadas de deslocamento, foi calculado o fator de
forma do vale (Equagdo 01), verificando-se que esse empreendimento se encontra encaixado
em um vale aberto, pois, obteve-se fator de forma de 6,9. Assim, ¢ esperado que os recalques
sejam maiores do que se o empreendimento estivesse encaixado em vales fechados e que os
deslocamentos horizontais sejam menores, visto que ndo deve haver arqueamento significativo.
Como consequéncia de a forma do vale ser aberta e de ndo haver arqueamento significativo
pode-se destacar que as deformagdes por fluéncia devem perdurar por menos tempo do que se
a Barragem estivesse em vale fechado. O Grafico 3 apresenta o histérico de leituras dos

recalques medidos pelos marcos superficiais da Barragem A.



Grafico 3 — Histdrico de recalques na Barragem A
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Os recalques apresentados pelos marcos da Barragem A mostram que, conforme

esperado, os maiores deslocamentos ocorrem durante a fase do enchimento do reservatério e hé

uma atenuagdo com o passar do tempo. Além disso, as maiores movimentagdes ocorrem na

regido central do barramento, especificamente nas partes mais altas (regido da crista), com

destaque para o0 MS-07, MS-08 e MS-12, que apresentam recalques acumulados superiores a

60 cm, o que condiz com o desempenho esperado, descrito na se¢do 2.2.1.1. O maior recalque

¢ observado no marco MS-07. A Tabela 4 compila as Gltimas leituras realizadas nos marcos

superficiais, a deformagdo especifica para cada um dos instrumentos e a situagdo quanto a

estabilizacdo das leituras. Diz-se que a leitura estd estabilizada quando ocorre certa

horizontalizagdo da série de dados no grafico, o que indica ocorrem variagdes apenas em torno

de um valor médio.

Tabela 4 - Recalques nos marcos da Barragem A

Ultima Deformacio
Instrumento Cota de instalagao Situacio
leitura (cm) especifica (%)
MS-01 El. 85,00 m 5,0 0,24 Estabilizado
MS-02 ElL 110,00 m 16,0 0,29 Estabilizado
MS-03 El 139,44 m — Jusante 27,0 0,42 Nao estabilizado
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MS-04 El 138,78 m — Montante - Laje 21,5 0,36 Estabilizado
MS-05 El. 139,38 m — Jusante 39,6 0,40 Naio estabilizado
MS-06 El 138,76 m — Montante - Laje 42,1 0,45 Naio estabilizado
MS-07 ElL 139,47 m — Jusante 66,4 0,47 Nio estabilizado
MS-08 El 138,71 m — Montante - Laje 61,3 0,44 Nao estabilizado
MS-09 El. 55,00 m 11,3 0,20 Estabilizado
MS-10 El. 85,00 m 32,6 0,38 Estabilizado
MS-11 El. 111,00 m 51,7 0,46 Nao Estabilizado
MS-12 El. 139,39m — Jusante 62,3 0,44 Nao Estabilizado
MS-13 El 138,74 m — Montante - Laje 58,6 0,42 Nao Estabilizado
MS-14 El 55,00 m 73 0,26* Estabilizado
MS-15 El 139,27 m — Jusante 52,1 0,53%* Nio Estabilizado
MS-16 El 138,78 m — Montante - Laje 43,8 0,49%* Naéo Estabilizado

* Obs.: Estes trés instrumentos encontram-se instalados em um local com histéricos de problemas na laje (ja
corrigidos) que resultaram em aumento do fluxo pela barragem. Houve variagdes bruscas de leituras, cujas datas
coincidem com alguns dos periodos em que se notou o aumento de vazdes no medidor principal. Estes instrumentos
foram desconsiderados no presente estudo.

Fonte: Do autor (2021)

Quanto aos deslocamentos horizontais, a Barragem A apresenta as maiores leituras nos
marcos de crista, sendo os maiores movimentos observados no MS-08, MS-12, MS-13 e MS-
16. Observa-se que os maiores movimentos no sentido de jusante ocorreram até 30 meses apds
o enchimento do reservatério, onde houve estabilizagao em todos os instrumentos. O Grafico 4

apresenta o historico de medi¢des do deslocamento horizontal.



Deslocamento (em) - (+) Jusante // (-) Montante

Grafico 4 — Historico de deslocamento horizontal na Barragem A
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Tabela 5 — Deslocamentos horizontais na Barragem A - Periodo de operagdo
Ultima
Instrumento Cota de instalacao Situacao
leitura (cm)
MS-01 El 85,00 m 7,5 Estabilizado
MS-02 EL 110,00 m 13,7 Estabilizado
MS-03 ElL 139,44 m — Jusante 16,5 Estabilizado
MS-04 El 138,78 m — Montante - Laje 15,0 Estabilizado
MS-05 ElL 139,38 m — Jusante 22,7 Estabilizado
MS-06 El 138,76 m — Montante - Laje 24,5 Estabilizado
MS-07 El 139,47 m — Jusante 33,0 Estabilizado
MS-08 El 138,71 m — Montante - Laje 38,5 Estabilizado
MS-09 El 55,00 m 15,8 Estabilizado
MS-10 El 85,00 m 26,4 Estabilizado
MS-11 EL 111,00 m 29 Estabilizado
MS-12 El 139,39m — Jusante 36,6 Estabilizado
MS-13 El 138,74 m — Montante - Laje 35,8 Estabilizado
MS-14 ElL 55,00 m 10,8 Estabilizado
MS-15 ElL 139,27 m — Jusante 34,5 Estabilizado
MS-16 El 138,78 m — Montante - Laje 36,3 Estabilizado

Fonte: Do autor (2021)
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Por fim, observa-se um pequeno salto nas leituras de todos os marcos apds uma
primeira tendéncia de estabilizacdo, que foi maior nos marcos MS-16, em decorréncia do ja
mencionado evento com o paramento de montante (lajes de concreto). Tal evento ainda pode
ser observado no inicio da série de leituras de deslocamento horizontal do MS-14 e MS-15, que
apresentam comportamento um pouco diferente dos demais instrumentos no que concerne aos

deslocamentos nos anos iniciais de monitoramento.

4.1.2 Analise do comportamento — Deslocamentos da Barragem B

A barragem B também se encontra encaixada em um vale aberto, porém, com menor
fator de forma, de 5,60. Assim, as observacdes feitas para a Barragem A em termos de
comportamento esperado também sdo validas. No entanto, a altura da Barragem B ¢
praticamente metade da altura da Barragem A, o que indica que os deslocamentos ocorrerdo
mais rapidamente e ha tendéncia de que se estabilizem antes.

Diferentemente da Barragem A, o empreendedor responsavel pela Barragem B
forneceu os dados de deslocamento desde o inicio do monitoramento, englobando o periodo
construtivo. O Grafico 5 apresenta as leituras de recalque da Barragem B, onde ¢ possivel
observar que existem dois patamares expressivos de deslocamento, sendo que o primeiro
corresponde ao periodo construtivo e o segundo, a fase de enchimento do reservatorio. Essa

condicdo era esperada e foi descrita na se¢do 2.2.1.1.
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Grafico 5 — Historico de leituras dos marcos da Barragem B
BARRAGEM B - DESLOCAMENTOS VERTICAIS vs TEMPO
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Como pode ser observado no Grafico 5, os maiores recalques, contando com o periodo
construtivo, ocorreram nos marcos MS-05, MS-08, MS-09 e MS-12, todos localizados na regido
central do barramento e superando os 70cm. Visando comparagdes com a Barragem A, foram
descartadas as leituras do periodo construtivo em todas as analises posteriores deste trabalho.

Dessa forma, o Grafico 6 apresenta as leituras desconsiderando a fase construtiva do
empreendimento. Através da analise grafica, € possivel observar que durante a fase de operagao
os recalques foram mais expressivos nos marcos de crista, especificamente os da zona central,
sendo 0 MS-04, MS-07 e MS-11 instrumentos em que o recalque acumulado ultrapassou os
30cm. Além destes, o ja mencionado MS-08, instalado no paramento de jusante, apresentou

recalque acumulado durante a fase de operagdo de pouco mais de 30cm.
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Grafico 6 — Comportamento da Barragem B - Recalques - Fase de operagao
BARRAGEM B - DESLOCAMENTOS VERTICAIS vs TEMPO
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A Tabela 6 compila as ultimas leituras feitas em cada instrumento, onde também sao
apresentados a cota de instalagdo, a deformacao especifica, os valores de recalques esperados
(definidos pela Projetista através de modelos numéricos) e a situagdo de cada instrumento
atualmente. As leituras feitas nos ultimos 3 anos de operacdo nao mostram evolugdo nos
deslocamentos verticais, que apresentam-se variando em torno de um valor médio e, portanto,

aparentemente estdo estabilizados ou em fase de estabilizagao.

Tabela 6 - Recalques observados na Barragem B - Periodo de Operacdo

i Recalque
Ultima Deformacio
Instrumento Cota de instalacio esperado Situacio
leitura (cm) especifica (%)
(cm)

MS-01 El. 73,10 m 27,0 10,46 0,37 Estabilizado
MS-02 El 49,45 m 18,1 7,30 0,36 Estabilizado
MS-03 El 33,64 m 9,6 5,84 0,28 Estabilizado
MS-04 EL 73,11 m 33,6 11,54 0,46 Estabilizado
MS-05 El 49,37 m 27,8 5,53 0,56 Estabilizado
MS-06 ElL 33,71 m 14,9 4,38 0,44 Estabilizado
MS-07 ElL 73,09 m 36,7 11,54 0,50 Estabilizado
MS-08 EL 51,15 m 30,6 5,53 0,60 Estabilizado
MS-09 El 36,19 m 19,6 4,38 0,54 Estabilizado
MS-10 EL 21,11 m 10,0 2,94 0,47 Estabilizado

MS-11 ElL 73,09 m 35,4 11,54 0,48 Estabilizado
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MS-12 El 49,44 m 27,7 5,53 0,56
MS-13 El 33,39 m 17,4 4,38 0,52
MS-14 El 33,64 m 23,7 10,46 0,70
MS-15 ElL 73,10 m 9,9 3,71 0,14

Estabilizado
Estabilizado
Estabilizado
Estabilizado

que existem duas zonas verticalizadas, uma correspondente a fase construtiva e a outra
correspondente a de enchimento do reservatorio. O Grafico 7 apresenta o histdrico de leituras,

incluindo o periodo construtivo, onde nota-se que os maiores deslocamentos horizontais

Fonte: Do autor (2021)

Quanto aos deslocamentos horizontais, assim como observado nos recalques, nota-se

ocorreram, na fase construtiva no MS-05, MS-06, MS-08, MS-09, MS-12 ¢ MS-13, todos na

regido central do barramento.

Deslocamento (cm) (+) Jusante // (-) Montante

deslocamentos para jusante também sdo observados na regido central da barragem.

Apresentam-se com deslocamentos acima dos 20 cm o MS-01, MS-07, MS-11 e MS-14 (Crista)

Grafico 7 — Histdrico de deslocamentos horizontais da Barragem B
BARRAGEM B - DESLOCAMENTOS HORIZONTAIS vs TEMPO

s MS-01 s M1S-02 s M[S-03 MS-04 MS-05

MS-06 MS-07 s MS-08 e MS-09 s MS-10

—MS-11 — MS-12 — MS-13 e MS-14 s MS-15

= - = Inicio Periodo Construtivo

= = Final Enchimento

Nivel do Reservatorio
45.00 v

40.00

35,00

30.00

25,00

20.00

15.00

10.00

5,00

r 70,00

F 67.00

r 64.00

r 61,00

r 58.00

r 55.00

r 52,00

r 49.00

- 46.00

r 43,00

Fonte: Do autor (2021)

Se for desconsiderada a fase de constru¢do (Grafico 8), nota-se que os maiores

e 0 MS-05 e MS-08 (paramento de jusante).
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Grafico 8 — Deslocamentos horizontais para o periodo de operagdo da barragem B
BARRAGEM B - DESLOCAMENTOS HORIZONTAIS vs TEMPO
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Fonte: Do autor (2021)

As ultimas leituras de deslocamento horizontal, bem como os valores previstos pela
empresa Projetista sdo apresentados na Tabela 7. E possivel perceber que ocorrem diferencas
de até 10 vezes entre os deslocamentos previstos e os deslocamentos observados, o que pode

decorrer de muitos fatores, incluindo um processo executivo diferente do previsto (compactagdao

insuficiente).
Tabela 7 — Deslocamentos horizontgis - Barragem B - Fase de operagéo
Ultima Deslocamento
Instrumento Cota de instalacao leitura esperado Situacao
(cm) (cm)
MS-01 El. 73,10 m 23,62 2,62 Naio Estabilizado
MS-02 El 49,45 m 17,48 2,84 Estabilizado
MS-03 El 33,64 m 14,33 1,85 Estabilizado
MS-04 El 73,11 m 6,08 5,03 Nao Estabilizado
MS-05 El 49,37 m 22,60 7,76 Naio Estabilizado
MS-06 El 33,71 m 18,03 5,86 Estabilizado
MS-07 El 73,09 m 28,23 5,03 Naio Estabilizado
MS-08 EL 51,15 m 21,72 7,76 Estabilizado
MS-09 El 36,19 m 17,93 5,86 Naéo Estabilizado
MS-10 EL 21,11 m 14,64 3,92 Estabilizado
MS-11 El 73,09 m 27,98 5,03 Nio Estabilizado

MS-12 El. 49,44 m 22,21 7,76 Estabilizado
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MS-13 El 33,39 m 18,02 5,86 Estabilizado
MS-14 El 33,64 m 19,50 2,62 Nio Estabilizado
MS-15 ElL 73,10 m 10,13 0,65 Estabilizado

Fonte: Do autor (2021)

Ressalta-se que o MS-04, instrumento instalado na crista, apresentou deslocamento
relativo para montante durante a fase do enchimento do reservatorio, retornando praticamente
a posi¢do de sua construgdo, o que nao € esperado. Sob acdo do carregamento do reservatdrio,
espera-se que haja deslocamento para jusante.

Os TUnicos instrumentos que poderiam confirmar tal movimento seriam os
extensometros multiplos de haste, porém, para a Barragem B, os extensdmetros estdo locados
na se¢do central, em cabines de leitura na posi¢do do MS-08, MS-09 e MS-10 e ndo existem
extensometros na secdo do MS-04. O extensdmetro mais proximo do local estd instalado em
cabine de leitura logo abaixo do MS-08, e a placa locada junto ao eixo da barragem indica
movimento absoluto para jusante, contrariando o apresentado pelo MS-04. Além disso, a
projetista previu deslocamentos semelhantes para o MS-04 e MS-07, o que ndo se observou
durante a fase de operacdo. Dessa forma, tendo em vista o exposto, 0 MS-04 foi desconsiderado

neste estudo.

4.1.3 Breves comentarios quanto ao comportamento de ambas as barragens

A andlise dos dados de deslocamentos superficiais da Barragem A e da Barragem B
apontam que ambas as estruturas apresentam comportamento dentro dos padroes observados
em outras BEFCs e seguem o padrao relatado na bibliografia. Além disso, as barragens
apresentam recalques especificos maximos proximos a 0,5%, dentro dos padrdes normais de
comportamento destas estruturas, que segundo a bibliografia podem atingir até 1,1% sem
apresentar problemas.

A diferenca observada no estudo de Acosta-Gonzalez et al. (2018) entre os
deslocamentos previstos e os deslocamentos reais — brevemente comentado na se¢do 1 do
presente documento — também ¢ notada na Barragem B. Essa diferenca acaba por impossibilitar
que sejam adotados, na fase atual de operagao, os valores previstos pela Projetista como valores
de controle para instrumentacao, pois, caso essa fosse a pratica, todos os instrumentos estariam

ultrapassando estes valores sem que houvessem problemas com a estrutura. Na verdade, ¢
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importante frisar que a pratica nacional, estabelecida no documento Critério de Projetos Civil
de Usinas Hidrelétricas de autoria da Eletrobras (2003) e discutida na secao 2.4, define que os
valores de controle devem ser reavaliados frequentemente em decorréncia de eventos
inesperados ou fendmenos de fluéncia (o que ocorre nas BEFCs) sempre que houver dados
suficientes para a calibracdo dos modelos.

Por fim, observa-se a boa qualidade do conjunto de leituras, que apresentam pouca
variabilidade, praticamente sem oscilacdes e condizentes com a normalidade das BEFCs.
Curiosamente, um comparativo entre a Barragem A e B pode mostrar que em termos absolutos,
a Barragem A que possui praticamente o dobro da altura da Barragem B, também apresenta
praticamente o dobro de recalque em sua zona central, o que é notado pelas equivaléncias no
recalque especifico. As deformagdes horizontais, no entanto, ndo seguem exatamente a mesma
tendéncia. Ha de se ressaltar, no entanto, que essa relagdo costuma ser nao linear, dado que os
valores de deslocamento estdo intimamente atrelados a deformabilidade do enrocamento e da
fundacdo e aos outros fatores anteriormente mencionados neste trabalho e ndo dependem

somente da relagcdo de alturas.

4.2 MONTAGEM DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Conforme descrito na sec¢do 2.5, a topologia da RNA precisa ser testada para ficar
adequada ao conjunto de dados em questdo. E dificil estabelecer uma abordagem que funcione
para todos os casos, visto que, RNAs podem ser aplicadas aos mais diversos campos da ciéncia
e aos mais variados conjuntos de dados. Dessa forma, os testes aqui desenvolvidos envolveram
variagdes no numero de camadas, no nimero de neurdnios, nos algoritmos de treinamento e nas
fun¢des de ativagao.

Durante os testes, observou-se que:

e Redes com mais de 2 camadas escondidas, para um mesmo nuimero de
neurdnios ou para numeros diferentes, ndo apresentaram melhor convergéncia
e, inclusive, algumas ndo convergiram;

e Redes com 2 camadas escondidas apresentaram diferengas pouco expressivas
ao se considerar 4, 16, 32, 64 ou 128 neurdnios por camada;

e Redes com apenas 1 camada escondida ndo apresentaram bom desempenho
ou apresentaram ajuste excessivo aos dados;

e A fungdo de ativacao linear retificada foi a que levou a melhores resultados ao
se considerar apenas um instrumento por vez. Nos demais casos a funcdo
logistica levou aos melhores resultados.
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A topologia que mostrou melhor desempenho geral, para todos os casos, foi uma RNA
constituida de uma camada de entrada, com o nimero de neur6nios igual ao nimero de variaveis
(3), e mais duas camadas escondidas com 64 neuronios em cada uma. Dentre as funcgdes de
ativagdo, a linear foi que a que apresentou melhor desempenho e menor ocorréncia de
sobreajuste.

A utilizagdo dessa arquitetura, nesta topologia, permitiu que para todos os marcos
superficiais fossem previstas leituras de deslocamento vertical e horizontal com mapeamento
da influéncia das variaveis consideradas. O nivel do reservatorio foi o parametro que apresentou

maior influéncia.

4.3 PREDICOES REALIZADAS COM O MODELO DE REDES NEURAIS

A seguir, sdo apresentados resultados dos modelos construidos neste trabalho (se¢do
4.3.1), bem como os resultados das previsoes considerando o modelo de melhor desempenho

para cada uma das barragens (4.3.2 € 4.3.3).

4.3.1 Modelos de predicao

O primeiro algoritmo testado foi montado de modo a considerar nos dados de
treinamento e teste as medi¢des todos os marcos superficiais de uma so vez e, tem por objetivo,
verificar a possibilidade de se aprender o comportamento da barragem de um modo geral, em
func¢do de parametros simples como a altura de instalagdo dos marcos superficiais em relagao a
fundagdo. A RNA montada considerando os dados de todos os instrumentos apresentou
coeficiente de determinacdo (R?) entre os dados medidos e os dados previstos pelo modelo de
0,59, apresentando desempenho considerado insatisfatorio. O Grafico 9 apresenta o grafico de
dispersdo dos pontos medidos, onde € possivel observar que existem trés tendéncias diferentes
no modelo, ao passo que o Grafico 10 apresenta uma tentativa de previsdo no MS-8 da

Barragem A, e nota-se a grande diferenca entre os valores previstos e medidos.
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Grafico 10 — Tentativa de predi¢ao de Recalque MSS -
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Foram feitas tentativas de ajuste ao modelo, com mudanga de parametros, fun¢des de

ativacao diferentes e exclusdo de variaveis, no entanto, ndo foi possivel obter um resultado

razoavel considerando todos os dados disponiveis.

Durante a investigacao de possiveis solucdes para o problema, observou-se que as trés

tendéncias visualizadas no Grafico 9 estavam associadas ao comportamento da barragem frente

as deformagdes, isto ¢, as trés tendéncias correspondem a diferentes grupos de instrumento, a

saber:

e Tendéncia 1 - Amostras com valores previstos de até 50cm e valores medidos
de até 60cm (mais a esquerda do grafico): Correspondem aos instrumentos
instalados na se¢do de maior altura e na zona central da Barragem A (MS-7 e

MS-8, por exemplo)

e Tendéncia 2 - Amostras com valores previstos de até 50cm e valores medidos
de até 50cm (mais ao meio do gréafico): Correspondem aos instrumentos
instalados nas partes mais altas do talude de jusante, porém, ndo na secdo de
maior altura (MS11, por exemplo)

e Tendéncia 3 - Amostras com valores previstos de até 50cm e valores medidos
de até¢ 25cm (mais a direita do gréafico): Correspondem aos instrumentos
instalados nas partes mais baixas do talude de jusante ou mais proximos as
ombreiras, porém, ndo na se¢ao de maior altura (MS3 e MS4, por exemplo)

Essa observacao confirma o que se conhece sobre deslocamentos de BEFCs, e assim,

o algoritmo por zonas se justificaria.
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Modelo por zonas:

Diante do exposto, foi feito um treinamento considerando apenas os dados dos marcos
MS-7 e MS-8, instalados na crista, na se¢ao de maior altura. O Grafico 11 apresenta a relagao
entre valores previstos e valores medidos para o MS-7 e MS-8, onde observou-se coeficiente
de determinagdo de 0,98. Por outro lado, o Grafico 12 apresenta uma tentativa de previsao de

leituras no MS-7, onde percebe-se a boa aderéncia dos dados previstos aos medidos.

Grafico 11 — Avaliacdo de desempenho do modelo por

zona da barragem — Coeficiente de determinagio — Grafico 12 — Avalia¢do de desempenho do modelo por
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Outro teste foi feito considerando os marcos MS-1, MS-2 e MS-9, que fazem parte do
grupo de Tendéncia 3. Os resultados apontaram boa aproximagdo. O Grafico 13 apresenta as
relagdes entre os dados medidos e previstos, ao passo que o Grafico 14 apresenta uma tentativa

de prever os valores de leitura do MS-9.
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Grafico 13 — Avalia¢do de desempenho do modelo por Grafico 14 — Avaliacdo de desempenho do modelo por
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Ressalta-se, no entanto, que o modelo foi treinado com parte destes dados que estdo
sendo previstos, e na pratica, o que ¢ de real interesse ¢ a previsao de leituras ainda nao feitas.
Assim, foram excluidos os tltimos 7 anos do conjunto de dados treinamento, de modo a garantir
que a RNA ndo conhega estas leituras e aprenda o comportamento do instrumento a partir das
leituras anteriores. A verificagao foi feita através da previsao das leituras removidas do conjunto
(altimos 7 anos). Para realizar a verificacdo, foi utilizado o modelo treinado com as RNAs, e
como dados de entrada foram consideradas as variaveis (nivel do reservatorio, temperatura e
tempo) referentes ao periodo em que foram excluidas as leituras.

De forma geral, os testes apontaram que a adequabilidade das leituras previstas ao
conjunto de leituras real depende de cada instrumento. Do Gréfico 15 ao Grafico 4 € possivel

observar o que se visualizou para os marcos MS-7 e MS-8.
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Grafico 16 — Previsdo de 7 anos — MS-8 — modelo por
zonas
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Fonte: do Autor (2021)

No modelo individual, a grandeza altura em relagdo a fundagdo foi removida, pois,

passa a ser constante e ndo mais varidvel. Além disso, o conjunto de dados passa a ser

consideravelmente menor. Entretanto, mesmo com essas consideragdes, o modelo individual

apresentou resultados melhores na maioria dos casos que os outros dois testados. Foi observada

uma reducdo no erro de previsdo, para todos os periodos considerados anteriormente.

Em virtude do bom desempenho, foram testadas as funcdes de ativacdo linear e

logistica novamente, onde, verificou-se menor sobreajuste com a fun¢do de ativagado linear. Os

Grafico 17 e Grafico 18 apresentam uma comparagdo de previsdo de leitura no instrumento

MS-9, onde verifica-se o melhor ajuste a série de dados com o uso da fun¢do linear, apesar de

ainda haver um desvio nas leituras.
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Grafico 17 — Previsao de 7 anos — MS-9 — fung¢ao de Grafico 18 — Previsao de 7 anos — MS-9 — func¢ao de
ativacao linear — modelo individual ativacdo logistica — modelo individual
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O Grafico 20 apresenta a previsdo de leitura do marco MS-7, utilizando-se das
proposi¢des supracitadas. Observa-se que, de modo geral, hd boa previsibilidade das leituras

futuras para o periodo considerado.

Grafico 20 — Previsdo de 7 anos — MS-7 - modelo
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4.3.2 Previsoes na Barragem A

A previsao de leituras futuras e sua comparacao com o comportamento esperado para
a estrutura ¢ a chave para a tomada de decisdes no que diz respeito a seguranga estrutural. Com
a defini¢do do comportamento normal, ¢ possivel determinar o que foge do normal. Dessa
forma, para a Barragem A foram previstos os recalques e os deslocamentos horizontais. Todas
as previsoes envolveram a exclusao dos ltimos 7 anos de leitura. Salienta-se que o periodo de

7 anos considerado na previsao de leituras futuras diz respeito a frequéncia de realizacdo do
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estudo de Revisdo Periodica de Seguranca, definido pela Resolugdao n° 696/2015 da ANEEL,
onde esta postulado que, para barragens classificadas como B, onde sempre h4 alta categoria de
risco ou dano potencial associado (caso da barragem A), as Revisdes Periddicas de Seguranga

devem ser feitas a cada 7 anos.

Recalques

Os resultados das previsdes apontaram que os recalques podem ser previstos com boa
aproximacao para o periodo de 7 anos quando o conjunto de leituras ¢ grande o suficiente para
que o comportamento seja aprendido pela RNA (caso da Barragem A). Do Grafico 21 ao
Grafico 24 tem-se a relagdo entre os dados medidos (informagdo de campo), previsdo feita pela
rede para o historico de treinamento (dados previstos) e o resultado previsto para os 7 anos.
Nestes casos ¢ avaliada também, para alguns dos instrumentos, a aplicagdo ou nao de médias
moéveis sobre o conjunto de dados, como uma tentativa de reduzir as oscilagdes dos dados

medidos e melhorar as previsdes das redes.

Grafico 21 — Recalque - previsdo de 7 anos — MS-1 — Grafico 22 — Recalque - Previsao de 7 anos — MS-1 —
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O resultado geral ¢ apresentado na Tabela 8. O recalque previsto pela RNA e o medido

pelo instrumento sdo apresentados para a média dos ultimos 7 anos. A quantificagao do erro ¢

apresentada através do Erro Médio Absoluto (EMA) e do Erro Médio Quadratico (EMQ),

calculados entre os valores previstos e os medidos nos ultimos 7 anos.

Tabela 8 — Resultados da previsdo de recalques na Barragem A (Médias em cm)

Rede Neural Real ,
Instrumento - - - - Epocas EMA EMQ
Média (desvio padrdo) Meédia (desvio padrio)
MS1 5,20 (0,21) 5,19 (0,36) 1087 0,2200 0,0700
MS2 16,23 (0,30) 15,86 (0,22) 3000 0,3541 0,1440
MS3 26,00 (0,50) 25,89 (0,51) 1847 0,2724 0,1043
MS4 21,42 (0,54) 21,11 (0,43) 1513 0,3746 0,2143
MS5 38,66 (0,96) 38,38 (0,68) 3000 0,4533 0,2994
MS6 40,77 (0,21) 41,39 (0,56) 3000 0,6827 0,5631
MS7 65,06 (1,38) 65,10 (0,87) 1828 0,5255 0,4195
MS8 59,94 (0,34) 60,55 (0,64) 2824 0,6675 0,5169
MS9 11,10 (0,25) 11,10 (0,30) 878 0,2081 0,0596
MS10 32,26 (0,34) 32,28 (0,38) 3000 0,1920 0,0588
MS11 51,56 (0,80) 51,01 (0,75) 2851 0,4292 0,3089
MS12 61,92 (1,16) 61,23 (0,78) 3000 0,7229 0,6744
MS13 58,22 (0,61) 57,67 (0,66) 3000 0,3319 0,1506

Fonte: Do autor (2021)

Observou-se que boas previsdes foram obtidas para a maioria dos instrumentos da

Barragem A. Alguns instrumentos apresentaram pequenos desvios na série prevista ou nao

acompanharam perfeitamente a série histdrica, porém, estes desvios observados nao foram

disruptivos a ponto de descredenciar a RNA como aproximadora da fun¢do que define os
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deslocamentos em questdo. A existéncia de desvios estd em parte associada a auséncia de
variaveis que contribuam no aprendizado da rede sobre os recalques. Ademais, a aplicagdo de
médias moveis como tentativa de reduzir do ruido das leituras nao apresentou diferencas
significativas para a redugdo do erro de previsdo na Barragem A.

De modo geral, nota-se que os erros médios absolutos estiveram em torno de 0,40 cm
e os erros médios quadraticos em torno de 0,27 cm. Isso demonstra que os valores previstos nao

estao distantes dos medidos e que nao existem muitos outliers nas previsoes.

Deslocamentos

Assim como os recalques, os deslocamentos horizontais foram previstos com boa
aproximacdo. A RNA conseguiu aproximar os resultados com elevada precisdo, sem necessitar
do tratamento por médias moveis. O Grafico 25 e o Grafico 26 apresentam as leituras previstas
para alguns dos instrumentos. Ressalta-se que os instrumentos aqui apresentados foram
escolhidos aleatoriamente e que os demais instrumentos apresentaram resultados semelhantes,

porém, nao sao aqui ilustrados.

Grafico 25 — Deslocamentos horizontais - Previsdo de 7 Grafico 26 — Deslocamentos horizontais - previsao de 7
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A Tabela 9 apresenta as leituras médias dos ultimos 7 anos previstos pela RNA e os
valores reais medidos para os deslocamentos da Barragem A. Assim como no recalque, foram

quantificados os erros: médio absoluto e médio quadratico.



Tabela 9 — Resultados da previsdo dos deslocamentos na Barragem A (Médias em cm)

Rede Neural Real ,
Instrumento - - - - Epocas EMA EMQ
Meédia (desvio padrio) Meédia (desvio padrao)
MS1 7,54 (0,04) 7,50 (0,00) 3000 0,0487 0,0036
MS2 13,57 (0,11) 13,70 (0,00) 3000 0,1309 0,0301
MS3 16,61 (0,03) 16,50 (0,00) 3000 0,1100 0,0125
MS4 15,14 (0,02) 15,00 (0,00) 3000 0,1441 0,0214
MS5 22,41 (0,08) 22,70 (0,00) 3000 0,2854 0,0878
MS6 25,17 (0,07) 24,50 (0,01) 3000 0,6651 0,4470
MS7 33,22 (0,15) 33,00 (0,03) 3000 0,2337 0,0715
MSS8 37,6 (0,18) 38,50 (0,00) 3000 0,9052 0,8330
MS9 15,82 (0,04) 15,80 (0,00) 3000 0,0384 0,0018
MS10 25,98 (0,05) 26,40 (0,00) 3000 0,4185 0,1775
MSI11 28,68 (0,10) 29,00 (0,00) 3000 0,3148 0,1088
MS12 36,61 (0,21) 36,6 (0,00) 3000 0,1332 0,0446
MSI13 37,80 (0,12) 37,80 (0,00) 3000 0,1211 0,0474
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Fonte: Do autor (2021)

A qualidade da previsdo de deslocamentos foi superior a da previsao de recalques. Tal
afirmacdo ¢ baseada nos erros medidos, onde 0 EMA ¢ o EMQ apresentam médias de entre
0,28 e 0,15 cm, respectivamente. O melhor cenario de previsao observado neste caso decorre
da pequena quantidade de erros de leitura na grandeza do deslocamento, muito menor do que
os erros observados na medicao do recalque. Tais erros sdo constatados ao se notar que os

valores de recalque e deslocamento medidos as vezes diminuem ao longo do tempo.

4.3.3 Previsoes na Barragem B

Assim como na Barragem A, para a Barragem B foram previstos os recalques e os
deslocamentos horizontais. Em virtude do menor tempo de monitoramento da estrutura, as
leituras futuras foram previstas para uma janela de tempo de 3 anos e ndo 7 anos como feito na

Barragem A.

Recalques
A previsao de recalques mostrou boa aproximagdo. Do Grifico 27 ao Grafico
30Grafico 28 sdo ilustradas as previsoes considerando a utilizacdo ou nao de médias moéveis

como forma de suaviza¢ao dos dados.



Grafico 27 — Recalque - previsdo de 3 anos — MS-1 —
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Grafico 29 — Recalque - previsdo de 3 anos — MS-8 —
sem médias moveis
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Fonte: do Autor (2021)

A Tabela 10 retine as previsdes feitas

métricas adotadas na Barragem A.

&5

Grafico 28 — Recalque - previsdo de 3 anos — MS-1 —

com médias moveis (janela de 4 leituras)
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Grafico 30 — Recalque - previsdo de 3 anos — MS-8 —

com médias moéveis (janela de 4 leituras)
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na Barragem B, considerando as mesmas

Tabela 10 - Resultado das previsdes de recalque para a Barragem B (médias em cm)

Rede Neural Real , . .
Instrumento - - - - Epocas EMA  EMQ Médias moveis
Média (desvio padrdo) Meédia (desvio padrao)

MS1 27,12 (0,58) 26,78 (0,44) 3000 0,5763 10,4448 Sim
MS2 18,93 (0,69) 17,98 (0,21) 3000 09417 14152 Nio
MS3 11,04 (0,41) 9,96 (0,49) 1065  1,2023 2,1340 Nio
MS4 Instrumento desconsiderado por problemas de leitura

MS5 29,01 (0,92) 27,62 (0,31) 2380 1,1794 18133 Nao
MS6 16,12 (0,7) 14,83 (0,31) 1387  1,3202 2,4716 Nio
MS7 36,54 (0,72) 36,6 (0,32) 3000 1,4996 2,7484 Sim
MSS8 31,41 (0,49) 30,88 (0,29) 3000 11,8068 3,3549 Sim
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MS9 19,82 (0,43) 19,37 (0.4) 3000 0,6221 0,5660 Néo
MS10 10,86 (1,57) 10,2 (0,43) 3000 1,6950 3,4071 Sim
MS11 35,29 (0,76) 35,06 (0,42) 3000 1,5331 3,0203 Sim
MS12 28,29 (0,68) 27,08 (0,29) 3000 05491 0.6590 Sim
MS13 17,98 (0,52) 17,37 (0,33) 3000 1,8246 3,3902 Sim
MS14 23,4 (0,65) 23,66 (0,38) 3000 0,7629 0,8147 Sim
MS15 10,08 (0,47) 9,71 (0,42) 3000 0,6429 0,6040 Sim

Fonte: Do autor (2021)

Observa-se que, de modo geral, a utilizagdo das médias moveis, apesar de introduzir
algum erro a0 modelo nos anos iniciais, apresenta, para a maioria dos instrumentos, uma grande
reducdo no erro de previsao. Para a Barragem B, a maioria dos instrumentos apresentou
melhores resultados de previsdo quando se considerava as médias mdveis no conjunto de
leituras.

A quantificacdo do erro para a Barragem B mostra que a média do EMA e o EMQ sdo
de 1,15 e 1,92 cm, respectivamente. A auséncia das variacdes do nivel do reservatorio
introduziu um grau de aleatoriedade no conjunto de dados e aumentou o erro observado, o que
mostra que, para uma melhor aproximacao, os dados do nivel do reservatorio sdo necessarios.
Os poucos instrumentos que apresentaram EMA e EMQ abaixo de 1,0 cm, poderiam facilmente
contar com a aproximacao das suas leituras pelas RNAs, ja os demais, necessitam de uma

analise individual, para verificar qual o erro considerado aceitavel.

Deslocamentos

A previsao de deslocamentos para a Barragem B foi feita sem a consideracdo de
médias moveis, assim como na Barragem A. O Gréafico 31 e o Grafico 32 apresentam exemplos
de previsoes de deslocamento feitas nos instrumentos da Barragem B, representativas do que

ocorre também para os outros instrumentos.
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Grafico 32 — Recalque - previsao de 3 anos — MS-8 —

sem médias moveis
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Os resultados obtidos das previsdes sdo apresentados na Tabela 11.

Tabela 11 — Resultado da previsdo de deslocamentos para a Barragem B (médias em cm)

3500

Rede Neural Real ,
Instrumento - - - - Epocas EMA EMQ
Meédia (desvio padrao) Média (desvio padrio)

MS1 22,5 (0,27) 23,58 (0,32) 3000 1,0341 1,2466
MS2 18,08 (0,39) 17,79 (0,42) 3000 0,571  0,6669
MS3 14,78 (0,43) 14,27 (0,33) 3000 0,5684 0,6399
MS4 Instrumento desconsiderado por problemas de leitura
MSS5 22,87 (0,45) 22,7(0,43) 3000 0,6293 0,6018
MS6 17,64 (0,11) 17,93 (0,44) 3000 0,3688 0,2139
MS7 27,03 (0,29) 28,11 (0,65) 3000 1,0519 1,408
MS8 22,9 (0,76) 22,17 (0,74) 3000 1,139 2,3259
MS9 18,65 (0,5) 18,52 (0,54) 3000 0,5258 0,4015
MS10 14,28 (0,1) 15,01 (0,45) 3000 0,7316 0,6877
MS11 27,06 (0,99) 27,07 (0,67) 3000 0,7051 11,2874
MS12 22,75 (0,64) 21,93 (0,28) 3000 0,9353 11,2823
MS13 17,12 (0,13) 17,59 (0,36) 3000 0,5311 0,3488
MS14 19,92 (0,96) 19,44 (0,65) 3000 0,6669 0,9074
MS15 10,45 (0,08) 11 (0,38) 3000 0,5493 04133

Fonte: Do autor (2021)

4000

Observa-se que para os deslocamentos, as previsdes apresentam erros menores do que

os observados na previsdo dos recalques. Tal fato foi observado e comentado também para a

Barragem A. A previsdo dos deslocamentos mostra que as médias do EMA e do EMQ sao de

0,71 e 0,89 cm, respectivamente.
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Outro fator a se ressaltar, além da auséncia da variavel “nivel do reservatorio”, é o fato
de terem sido utilizados dados de temperatura da estacdo do INMET mais proéxima da Barragem
B, que ndo representa fielmente os dados do local, e constitui uma aproximacao que pode ter
impactos significativos. Mesmo com tal aproximacgdo, as previsdes feitas pela RNA estdo

proximas das leituras reais.

4.4 REGRESSAO E A REDE NEURAL

O desempenho da RNA precisa ser avaliado junto a alternativas mais simples. A
regressao logaritmica ¢ a regressdo cuja fungdo resultante possui forma mais semelhante ao
conjunto de dados medidos pelos instrumentos e, por isso, foi a utilizada neste caso. O Grafico
33 e o Grafico 34 apresentam uma comparacdo das previsdes feitas para os recalques dos
marcos MS-7 ¢ MS-9, da Barragem A, onde observa-se que para instrumentos com
comportamento sem variacdes bruscas significativas ao longo dos anos de monitoramento,
tanto a RNA quanto a regressdo logaritmica apresentam boa aderéncia a série de dados,

enquanto que nos outros casos o melhor desempenho ¢ observado na RNA.

Grafico 33 — Recalque - Comparagdo MS-7 — Regressdo  Grafico 34 — Recalque - Comparagdo MS-9 — Regresséo
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Para os mesmos instrumentos (MS-7 e MS-9), da mesma barragem, porém
considerando o movimento de deslocamento horizontal, o resultado de previsdo foi ainda
melhor. O Gréfico 35 e o Grafico 36 apresentam uma comparacao feita entre as previsoes das
RNAs e as previsdes feitas pela regressdo logaritmica, onde ¢ possivel observar o melhor

desempenho da RNA em detrimento da regressao logaritmica.
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Grafico 36 — Barragem A- Regressdo logaritmica e por

Deslocamentos horizontais [cm]
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O mesmo comportamento ¢ observado na Barragem B. Do Grafico 37 ao Grafico 40

sdo ilustradas as aproximacgdes feitas pela RNA e pela regressdo logaritmica para os

movimentos de recalque e deslocamento horizontal.
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Grafico 38 — Barragem B — Regressdo logaritmica e por
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Grafico 39 — Barragem B — Regressao logaritmica e por

RNA — Deslocamento — MS1

Grafico 40 — Barragem B — Regressdo logaritmica e por
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Os resultados numéricos para a Barragem A e B sdo apresentados na Tabela 12. Os
valores dizem respeito as leituras previstas e medidas dos ultimos 7 anos para a Barragem A e

dos ultimos 3 anos para a Barragem B.

Tabela 12 — Resultado das previsdes por regressdo logaritmica e RNAs (Médias em cm)

Recalques Deslocamento
Instrument lef::;l loRgeaglzet:rslziic()a Dados reais | Rede Neural l?;ag;if;?fa Dados reais
° Média (desvio-padrio) Média (desvio-padrao)
Barragem A
MSI1 5,20 (0,21) 4,61 (0,05) 5,19 (0,36) 7,54 (0,04) 8,37 (0,10) 7,50 (0,00)
MS2 16,23 (0,30) 16,07 (0,20) 15,86 (0,22) | 13,57 (0,11) 15,42 (0,18) 13,70 (0,00)
MS3 26,00 (0,50) 25,93 (0,34) 25,89 (0,51) | 16,61 (0,03) 18,56 (0,24) 16,50 (0,00)
MS4 21,42 (0,54) 21,20(0,27) 21,11 (0,43) | 15,14 (0,02) 17,35 (0,21) 15,00 (0,00)
MSS5 38,66 (0,96) 38,43 (0,50) 38,38 (0,68) | 22,41 (0,08) 25,67 (0,34) 22,70 (0,00)
MS6 40,77 (0,21) 40,24 (0,52) 41,39 (0,56) | 25,17 (0,07) 27,98 (0,37) 24,50 (0,01)
MS7 65,06 (1,38)  65,65(0,91) 65,10(0,87) | 33,27 (0,25) 38,03 (0,50) 33,00 (0,03)
MSS8 59,94 (0,34) 61,32 (0,50) 60,55 (0,64) | 37,60 (0,18) 43,65 (0,62) 38,50 (0,00)
MS9 11,10 (0,25) 9,03 (0,15)  11,10(0,30) | 15,82 (0,04) 17,70 (0,24) 15,80 (0,00)
MS10 32,26 (0,34) 30,65 (0,50) 32,28 (0,38) | 25,98 (0,05) 30,06 (0,42) 26,40 (0,00)
MS11 51,56 (0,80) 49,67 (1,04) 51,01 (0,75) | 28,68 (0,10) 33,53 (0,59) 29,00 (0,00)
MS12 61,92 (1,16) 61,67(0,91) 61,23 (0,78) | 36,61 (0,21) 41,95 (0,64) 36,60 (0,00)
MS13 58,22 (0,61) 59,23 (1,08) 57,67 (0,66) | 37,8(0,12) 43,03 (0,81) 37,80 (0,00)
Barragem B
MSI1 26,59 (0,6) 29,59 (0,35) 26,78 (0,44) | 22,5(0,27) 25,85 (0,31) 23,58 (0,32)
MS2 18,93 (0,69) 19,46 (0,25) 17,98 (0,21) | 18,08 (0,39) 19,13 (0,24) 17,79 (0,42)
MS3 11,04 (0,41) 10,11 (0,14) 9,96 (0,49) 14,78 (0,43) 15,17 (0,19) 14,27 (0,33)
MSS5 29,01 (0,92) 29,12 (0,36) 27,62(0,31) | 22,87 (0,45) 25,05 (0,29) 22,7(0,43)



MS6
MS7
MS8
MS9
MS10
MS11
MS12
MS13
MS14
MS15

16,12 (0,7)
36,54 (0,72)
31,41 (0,49)
19,82 (0,43)
10,86 (1,57)
35,29 (0,76)
28,29 (0,68)
17,98 (0,52)
23,4 (0,65)
10,08 (0,47)

15,41 (0,2)
39,87 (0,48)
32,66 (0,4)
20,12 (0,25)
9,57 (0,14)
38,48 (0,47)
28,58 (0,35)
17,27 (0,23)
25,85 (0,32)
10,08 (0,13)

14,83 (0,31)
36,6 (0,32)
30,88 (0,29)
19,37 (0,4)
10,2 (0,43)
35,06 (0,42)
27,08 (0,29)
17,37 (0,33)
23,66 (0,38)
9,71 (0,42)

17,64 (0,11)
27,03 (0,29)
22,9 (0,76)
18,65 (0,5)
14,28 (0,1)
27,06 (0,99)
22,75 (0,64)
17,12 (0,13)
19,92 (0,96)
10,45 (0,08)

19,98 (0,24)
30,82 (0,38)
24,71 (0,30)
20,51 (0,25)
16,26 (0,21)
29,43 (0,36)
24,24 (0,28)
19,57 (0,23)
21,66 (0,25)
11,35 (0,14)
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17,93 (0,44)
28,11 (0,65)
22,17 (0,74)
18,52 (0,54)
15,01 (0,45)
27,07 (0,67)
21,93 (0,28)
17,59 (0,36)
19,44 (0,65)
11,00 (0,38)

Fonte: Do autor (2021)

Com o intuito de comparar os intervalos previstos para os instrumentos, foram

adotadas duas métricas baseadas no erro médio quadratico:

e A primeira métrica consiste em avaliar o erro quadratico médio de todos os
dados previsto pela rede, incluindo as previsdes futuras e as previsoes
intermediarias em relacdo aos dados medidos.

e A segunda métrica consiste em avaliar o erro quadratico médio apenas das
previsdes em relagdo as medigdes.

O objetivo da primeira métrica ¢ avaliar o desempenho geral do modelo. A segunda

métrica, por outro lado, avalia diretamente a capacidade da RNA em prever leituras futuras. O

erro quadratico médio foi escolhido por ser sensivel a erros discrepantes, visto que, cada

diferenca entre valor medido e previsto ¢ elevada ao quadrado, o que beneficia leituras proximas

(diferencas menores que 1 cm) e penaliza leituras distantes (diferengas maiores que 1 cm). Os

resultados obtidos através da aplicagdo de tais métricas estao dispostos na Tabela 13.

Tabela 13 — Quantificagdo do erro - Rede Neural e regressdo logaritmica

Recalque Deslocamentos
Instrumen Rede Neural Regressdo logaritmica Rede Neural Regressdo logaritmica
tos EMQ EMQ das EMQ EMQ das EMQ EMQ das EMQ EMQ das
Geral Previsdes Geral Previsoes Geral Previsodes Geral Previsoes
Barragem A
MS1 0,1533 0,0700 0,1799 0,4598 0,0521 0,0036 0,3087 0,7631
MS2 0,0641 0,1440 0,2918 0,0587 0,0675 0,0301 1,3890 2,9755
MS3 0,0710 0,1043 0,6052 0,0732 0,0628 0,0125 1,6614 4,3098
MS4 0,1805 0,2143 0,7998 0,0760 0,0638 0,0214 2,1173 5,5808
MS5 0,2760 0,2994 1,1868 0,0905 0,0560 0,0878 3,0306 8,9566
MS6 0,5769 0,5631 1,9497 1,5098 0,1240 0,0206 4,2201 12,2429
MS7 0,7111 0,4195 1,0321 0,3170 0,1787 0,0715 8,8164 25,4881
MS8 0,5325 0,5169 1,2413 0,6383 0,3283 0,0842 8,3190 26,7810
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Recalque Deslocamentos
Instrumen Rede Neural Regressao logaritmica Rede Neural Regressdo logaritmica
tos EMQ EMQ das EMQ EMQ das EMQ EMQ das EMQ EMQ das
Geral Previsdes Geral Previsdes Geral Previsdes Geral Previsdes
Barragem A
MS9 0,0835 0,0596 1,4486 4,4549 0,0258 0,0018 1,2170 3,6282
MSI10 0,2129 0,0588 2,3131 2,8845 0,2850 0,1775 4,5294 13,4680
MSI11 0,5505 0,3089 4,5917 3,5037 0,4818 0,0575 6,6176 19,8488
MSI12 0,4314 0,6744 1,4265 0,2727 0,3493 0,0446 10,9068 29,0621
MS13 0,3354 0,1506 1,2448 1,7126 0,3833 0,0474 9,2230 26,8001
Média 0,3215 0,2757 1,4086 1,2348 0,1891 0,0508 4,7966 13,8388
Barragem B
MS1 0,8570 1,1986 22,6629 20,8285 0,2788 0,1736 2,7529 5,1302
MS2 0,3341 0,3259 5,9896 18,4820 0,1979 0,0801 1,0942 1,9623
MS3 0,2939 0,4046 0,4960 12,7667 0,1993 0,0737 0,5729 0,8231
MS4 Instrumento desconsiderado por problemas com as leituras
MSS5 0,3264 0,2020 11,7602 51,6438 0,3263 0,1789 2,5835 5,6015
MS6 0,3967 0,5941 1,5417 21,4529 0,2173 0,0791 1,3576 4,1943
MS7 0,6462 1,0242 38,9585 50,2629 0,5488 0,6867 5,3240 7,3230
MSS8 0,6026 1,5083 14,3838 63,2531 0,5834 0,9302 2,8925 7,0885
MS9 0,3126 0,2581 1,7865 46,5262 0,4045 0,3380 2,1039 3,7029
MSI10 0,3468 0,2786 0,4539 22,6760 0,4212 0,3937 0,6747 1,4184
MS11 0,5710 0,8761 33,6140 48,0003 0,6511 0,8987 5,5324 6,1252
MSI12 0,4708 0,4312 10,2257 50,9608 0,4349 0,5391 3,7450 5,2449
MS13 0,5403 0,8012 1,2576 38,4507 0,4314 0,5940 1,7043 4,0037
MS14 0,5699 0,7281 18,7277 20,1961 0,4502 0,3718 4,1117 5,4267
MS15 0,4294 0,3627 3,2390 5,8764 0,4212 0,4136 1,4591 0,3099
Média 0,4784 0,6424 11,7927 33,6698 0,3976 0,4108 2,5649 4,1682

Fonte: Do autor (2021)

A RNA possui desempenho superior a regressao logaritmica tanto na generalizagdo da

série historica quanto na previsao de leituras futuras para mais de 80% dos instrumentos da

Barragem A e mais de 95% dos instrumentos da Barragem B, considerando-se recalque e
deslocamentos. A regressao logaritmica mostra-se vidvel apenas quando nao existem variagdes

brusca de leitura ou mudangas de comportamento ao longo da série histérica dos instrumentos,

enquanto a RNA se adaptou a todas as situagoes.
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4.5 PROPOSTA PARA A DEFINICAO DE VALORES DE REFERENCIA DOS MARCOS
SUPERFICIAIS

Determinar o que ¢ um nivel de atengao, alerta ou emergéncia para um deslocamento
ou recalque em uma BEFC envolve conhecer e conseguir determinar 0os mecanismos que
indicam um processo de potencial instabiliza¢do ou ruptura. Um nivel de emergéncia poderia
estar associado a iminéncia de um galgamento (para marcos de crista), por exemplo. No entanto,
restariam os demais instrumentos, bem como os niveis de alerta e atencdo que precisariam ser
associados a outros fenomenos ou eventos. Nao havendo registros historicos de rupturas
suficientes para permitir a analise, justifica-se a determinag@o de valores de referéncia unicos e
ndo trés niveis de controle para estes instrumentos.

Além disso, conforme supracitado, na pratica atual estes valores sao definidos com
base em modelos numéricos, calibrados com leituras de deformacdo, e que normalmente
apresentam excelentes resultados para os primeiros anos de operacdo, mas que nio atendem a
necessidade do monitoramento a longo prazo. Outras praticas sdo adotadas no meio técnico,
como a definicao de valores de controle com base nas maximas deformagdes especificas, no
entanto, este critério necessita de revisdes continuas, visto que, as barragens existentes podem
alcancar recalques especificos maiores sem apresentar problemas que gerem algum tipo de
alerta.

Ainda, ha de se ressaltar que as definigdes de valores de controle comumente
empregadas, utilizando artificios estatisticos, podem representar bem alguns casos em
especifico, a exemplo do ocorrido neste trabalho com a regressdo logaritmica, mas ndo
apresentam bons resultados para todos os instrumentos. Essa situacdo, bem como as demais
situacdes expostas anteriormente, mostram a necessidade de se encontrar uma forma alternativa
de definir estes valores, que possa complementar ou substituir as abordagens utilizadas
atualmente. Nesse caso, as RNAs podem desempenhar tal funcdo, pois sdo capazes de abstrair
os dados de leitura e aprender com varidveis associadas aos fendmenos observados e que sao
de simples mensuragdo, como as escolhidas neste trabalho.

A secdo a seguir discorre sobre uma forma de se realizar a determinagdo do valor de

referéncia para os marcos superficiais, tendo em vista as previsdes obtidas a partir das RNAs.



4.5.1 Determinacio: analise do pior cenario

As andlises do melhor e pior cendrio sdo comuns em problemas de engenharia. Os
melhores e piores cendrios de previsdo podem ser avaliados aplicando-se méximos e minimos
a intervalos de dados, semelhante ao que o método das médias moveis faz, mas substituindo a
média pelas fungdes maximo e minimo, respectivamente. Tal consideragao faz com que a RNA
aprenda as leituras extremas do historico como sendo as leituras do instrumento, o que permite
tentar prever o melhor e o pior cenario de medidas futuras. O pior valor pode ser adotado como
o maior recalque esperado, ou seja, ser adotado como valor de referéncia, visto que o

aprendizado ¢ dado sobre o historico de leituras e este valor consegue englobar desvios de

leitura.

Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 14.

Tabela 14 — Definigdo de valores de referéncia

Recalque Deslocamento
Instrumento R ) N -
Valor de referéncia | Ultima leitura | Valor de referéncia | Ultima leitura
Barragem A
MSI1 5,79 5,70 7,85 7,50
MS2 16,83 16,50 14,54 13,70
MS3 28,35 27,10 16,58 16,50
MS4 22,36 21,70 15,32 15,20
MS5 41,09 40,75 23,29 22,70
MS6 42,58 42,10 24,58 24,60
MS7 67,72 66,40 33,85 33,30
MS8 62,83 61,30 38,70 38,50
MS9 11,77 11,30 15,81 15,80
MS10 33,82 33,00 26,55 26,40
MSI11 54,01 51,80 29,64 29,00
MS12 64,81 62,90 36,79 36,60
MS13 60,06 58,60 38,58 38,50
Barragem B
MSI1 28,91 27,60 25,22 24,22
MS2 19,41 18,30 19,10 18,51
MS3 11,37 10,60 15,21 14,72
MSS5 29,23 28,20 23,43 23,32
MS6 16,79 15,30 18,69 18,49
MS7 38,37 37,00 29,41 29,07
MS8 32,46 31,20 23,27 22,83
MS9 19,78 20,00 20,32 19,21
MS10 11,45 10,90 15,74 15,58
MSI11 35,70 35,50 28,76 28,07




MS12
MS13
MS14
MS15

28,15
19,23
25,59
10,77

27,70
17,70
24,20
10,20

22,82
19,07
20,33
12,52

22,36
18,20
20,31
11,48

Fonte: Do autor (2021)
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Os resultados obtidos mostram que € possivel utilizar as RNAs para se definir valores

de referéncia para monitoramento, usando as previsdes futuras dadas pelo modelo. Para todos

os instrumentos, o valor previsto garantiu que as leituras estivessem abaixo do valor de

referéncia. Como sdo produzidos resultados diferentes cada vez que o modelo ¢ treinado, deve-

se realizar ao menos 5 tentativas e adotar o menor valor obtido, ou o segundo menor valor

obtido, pois isso evita que sejam definidos valores de referéncia muito esparsos e distantes do

conjunto de leituras.
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5 CONCLUSOES

Os casos aqui estudados indicam que a previsao de leituras futuras de deslocamentos
verticais ¢ horizontais em BEFCs utilizando as RNAs leva a bons resultados sempre que se
dispde de um bom conjunto de leituras. Entre os deslocamentos verticais e horizontais, os
horizontais foram os previstos com maior precisao. Em comparagdo com um método de
regressao convencional, as RNAs obtiveram desempenho superior para praticamente todos os
casos, o que as credencia como uma boa solugdo para a obtengao de previsao de leituras.

Notou-se que, como cada instrumento de medi¢do pode levar a conjuntos de dados
relativamente diferentes, a construcdo das redes neurais artificiais deve levar em consideragao
as caracteristicas individuais de cada instrumento no intuito de aumentar a precisdo das
previsoes obtidas.

Durante a realizagdo dos testes, verificou-se que ha sempre a necessidade de monitorar
a perda de qualidade do treinamento com o passar das €pocas para cada instrumento,
verificando quando € necessario parar para evitar um sobreajuste nos dados, modificando o
critério de parada antecipada se necessario.

Ademais, a defini¢do de valores de referéncia considerando as previsdes feitas pela
RNA forneceu valores maiores (em no méximo 2cm) ou muito proximos a ultima leitura feita.
Dessa forma, a abordagem sugerida neste trabalho pode preencher uma lacuna no meio técnico,
visto que, os métodos existentes e que se baseiam em recalques especificos maximos
apresentam bons resultados, porém, ndo utilizam caracteristicas do comportamento do

empreendimento e muitas vezes sao facilmente ultrapassados.

5.1 SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS
Tendo em vista os resultados obtidos e discutidos, para pesquisas futuras sugere-se:

e A tentativa de utilizacdo de outras variaveis que estejam associadas ao
recalque e que consigam considerar fatores como a altura dos
empreendimentos, a forma do vale e parametros de deformabilidade do
enrocamento e da fundagdo, visto que o resultado de previsao do recalque pode
ser melhorado.

e Estudo de outros instrumentos de medicdo de deslocamentos e deformacoes,
como extensometros e células hidraulicas de recalque.

e Avaliacdo de outras grandezas, como a vazao, por exemplo;
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