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SUMARIO

Tirando partido das medicbes do sistema de observacdo de uma barragem de betdo,
registadas automaticamente com frequéncia horaria, é possivel realizar-se um estudo para
avaliar o efeito da frequéncia de medi¢do na qualidade dos modelos de Machine Learning
utilizados para a previsdo expedita do comportamento observado em barragens de betéo.
Para tal, foram criados subconjuntos desses valores com diferentes frequéncias, como
diarias, semanais ou quinzenais, com o intuito de simular cenarios de frequéncia dos
registos de dados de monitorizacdo. Neste trabalho apresenta-se uma avaliacdo do efeito da
frequéncia das medi¢cdes do deslocamento horizontal medido numa base de fio de prumo no
desempenho de modelos de Machine Learning, nomeadamente de regressao linear multipla
e de redes neuronais artificiais do tipo Perceptrdo Multicamada.

Palavras-chave: Barragem de betdo; Machine Learning; Frequéncia de medicdo;
Deslocamento; Comportamento estrutural.

1. INTRODUCAO

A andlise do comportamento estrutural das barragens de betédo deve ser realizada de forma
continuada, desde a sua construcao, incluindo o primeiro enchimento, fulcral no ciclo de vida
de uma barragem, quando é sujeita pela primeira vez as acdes para a qual foi projetada, e
depois durante o restante periodo de exploragéo.

A instrumentacgéo que compde o sistema de observacdo de uma barragem de betdo assume
um papel bastante importante para a caracterizagdo do comportamento de todo o conjunto
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barragem-fundacgé&o-albufeira com relacédo as exigéncias da seguranca estrutural. Ao longo
do tempo, os sistemas de observacao comecaram a integrar capacidades tecnologicas para
auxiliar o trabalho humano, desde as visitas técnicas até a rececdo dos dados.

Os sistemas de recolha automética de dados (RAD) comecam a integrar os sistemas de
observacdo das barragens e permitem um registo com a frequéncia que seja necessaria.
Com a incorporacdo desta valéncia nos sistemas importa quantificar a influéncia da
frequéncia de medicdo, desde uma frequéncia que vai da horéaria a quinzenal, esta ultima
semelhante & frequéncia de recolha manual, na qualidade dos modelos de Machine
Learning.

2. CONTROLO DE SEGURANCA EM BARRAGENS DE BETAO

O controlo de seguranga de uma barragem de betdo segundo o Regulamento de Seguranca
de Barragens [1],corresponde ao “conjunto de medidas a tomar nas varias fases da vida da
obra e contemplando aspetos estruturais, hidraulicos, operacionais e ambientais, com vista
ao conhecimento adequado e continuado do estado da barragem, a detecdo oportuna de
eventuais anomalias e a uma intervencgao eficaz sempre que esta se revele necessaria’. A
capacidade de uma barragem satisfazer todos os requisitos de seguranca estrutural quando
esta sujeita aos varios tipos de cargas e outras influéncias associadas a fase de construcao,
operagdo e mesmo quando ocorrem eventos excecionais, € o que compreende a seguranga
estrutural [2].

O controlo de seguranga tem como atividades primarias a observacao, através de inspecdes
visuais, e o registo dos dados fornecidos pelos aparelhos de monitorizagcédo. Desta forma, o
sistema de observacdo e a monitorizacdo tem de ser adaptados em cada obra, seguindo o
Plano de Observacao estabelecido, para se assegurar a medicdo das grandezas fisicas
representativas das acdes, propriedades e respostas estruturais que caraterizam e
influenciam o comportamento real da obra durante as varias fases, desde a construcao,
primeiro enchimento e exploracao [3].

Tradicionalmente, este registo é efetuado de forma manual e com a periodicidade adequada
a fase e condicdo estrutural da barragem. Depois passou-se para uma certa digitalizagdo do
processo de registo das medicbes. Nas construcbes mais recentes e com o0
desenvolvimento tecnoldgico, tem-se verificado a instalacdo de sistemas de recolha de
dados automatica e quase continua. Com estes registos séo criadas as bases de dados
para a construcdo de modelos de previsdo e interpretacdo do comportamento observado
que serdo também uma base para a tomada de decises, perante o conhecimento cientifico
e também o conhecimento empirico dos responsaveis, tendo em vista a possibilidade de
detec&o de eventuais anomalias de funcionamento [4].

3. PRINCIPAIS METODOS DE MACHINE LEARNING UTILIZADOS NO
DESENVOLVIMENTO DE MODELOS HST

A abordagem mais comum no campo da avaliagdo do comportamento estrutural de
barragens de betdo designa-se HST (Hydrostatic, Season, Time). Este baseia-se na
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hipétese de que a grandeza em estudo, como sdo os deslocamentos horizontais, sédo
resultado da combinacdo dos efeitos da carga hidrostatica, da variacdo sazonal da
temperatura, através de funcfes sinusoidais, e do tempo. Para isso, as observacbes dos
efeitos devem respeitar os periodos durante os quais ndo ocorram alteracdes estruturais
importantes. Também se sup8e que a resposta da barragem pode ser separada em efeitos
reversiveis e irreversiveis.

Para a construcdo de modelos para essa avaliagdo, utilizando esta abordagem, pode
recorrer-se a ferramenta do Machine Learning. Os principais tipos podem ser classificados
consoante o0s principios em que se baseiam, como se apresenta na Figura 1.

Principais tipos de aprendizagem em Machine Learning

| ] I ]

Aprendizagem
semi-

supervisionada

Aprendizagem Aprendizagem
Supervisionada néo
supervisionada

|Aprendizagem por|
reforgo

Regressdo H  Clustering

Classificagao

Figura 1. Tipos de Machine Learning

Neste trabalho iréo utilizar-se métodos desta ferramenta dentro do tipo de aprendizagem
supervisionada. A aprendizagem supervisionada utiliza algoritmos que na fase de treino,
rastreiam todas as entradas que irdo resultar em saidas desejadas. Neste tipo de
aprendizagem todas as entradas e as saidas utilizadas no processo de aprendizagem séo
conhecidas. Quanto a sua aplicagdo, pode dividir-se em modelos de regressdo e
classificagcdo [5]. Os modelos supervisionados tém a sua disposi¢do varios algoritmos. No
ambito deste trabalho serédo utilizadas as regressdes lineares multiplas e as redes neuronais
perceptrdo multicamada.

3.1 Regresséo Linear Mdltipla

A Regresséao Linear Multipla € um método amplamente usado nesta area, sendo por isso
considerado uma referéncia. Este método usa uma relagcdo linear entre uma variavel
dependente e uma ou mais variaveis independentes.

O efeito das principais acfes que atuam na resposta estrutural observada, como o nivel da
albufeira e a temperatura, sdo passiveis da separacdo dos seus efeitos, simplificando a
andlise recorrendo a Regressao Linear Mdltipla. Este método é bastante utilizado para a
interpretacdo do comportamento observado de uma estrutura num periodo de tempo onde
ndo se verificou uma variacdo significativa das principais propriedades do sistema
barragem-fundacéo.

Os modelos de interpretagdo quantitativa sdo modelos estatisticos em que o utilizador tira
partido do conhecimento da obra para definir os termos independentes a utilizar para a
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definicdo da relagdo entre a variagdo de cada solicitagdo e a correspondente resposta. Esta
relacdo é feita por meio de expressdes analiticas paramétricas que contém funcdes
associadas a coeficientes determinados por calibracdo estatistica. Os coeficientes da
regressao e a constante sdo tradicionalmente obtidos através da aplicacdo do método dos
minimos quadrados. Esses modelos de comportamento sdo facilmente generalizados para
uma determinada grandeza Y com o0 seguinte aspeto:

Y=ﬁ0+ﬁ1*X1+ﬁ2*X2+...+ﬁj*Xj+...+ﬁp*Xp+£ (1)
onde p é o numero de variaveis independentes (p + 1 € a quantidade de parametros livres),
X; é a j*™a variavel independente, B; (j =0,..,P) é 0 j*™°parametro desconhecido
(coeficiente da regressao) e ¢ € o residuo associado a cada componente de observacao [6].

3.2 Redes Neuronais do tipo Perceptrdo Multicamada

As Redes Neuronais Artificiais, ou Artificial Neural Networks (ANN), sdo modelos nédo
lineares que tentam simular o comportamento do cérebro humano [7]. Estes modelos, sédo
treinados para posteriormente poderem fazer previsdes. Ha diversos tipos de Redes
Neuronais, tais como Perceptrao, Feed-forward, Perceptrdo Multicamada, Convolutional, etc.
Para o presente trabalho, foram utilizadas redes neuronais do tipo Perceptrdo Multicamada
(NN - MLP) [8]. Este tipo de Redes Neuronais consiste numa estrutura resultante da
combinacdo de varios neurénios distribuidos por varias camadas (camada de entrada,
intermédia e de saida) e que estao todas interligadas pelo que todos os valores de entrada e
saida estdo ligados. A representacdo que se utiliza, bem como a nomenclatura é
apresentada na Figura 2 onde ha N entradas, uma camada intermédia, |, com Q unidades
de processamento, neurdnios artificiais, € uma camada de saida, L, com M saidas. Mais
informacgé&o sobre o funcionamento das redes pode ser consultada, como exemplo, em [9] e

[8].
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Figura 2. Esquema detalhado da arquitetura de uma rede neuronal
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Pela camada de entrada entram as informacgfes na rede, que sdo depois distribuidas para
as camadas intermédias através de uma conexao representada por pesos. Nessas camadas
também apelidadas de camadas escondidas, ocorrem parte dos processos para a resolucdo
dos problemas, onde podem existir varias camadas dependendo da complexidade da
arquitetura que se escolheu. Depois de passarem pelas camadas intermédias, as
informacfes sdo enviadas para a camada de saida onde se obtém os resultados do
problema [9]

Na camada de entrada séo representados 0s pesos entre cada neurénio e cada camada
com a letra wilj. Depois na camada intermédia, o valor da ativacdo apresenta-se como sjl'p,
do neurdnio j da camada [ para o padrdo p. Resultante da aplicacdo da funcédo de ativacdo
sz dessa camada, saem os valores y;"’ gue seguem como entradas para a camada seguinte.

No caso da arquitetura da Figura 2 a camada seguinte trata-se logo da camada de saida,
onde os valores de entrada sdo combinados e depois transformados na ultima funcao de

ativagdo para se obter a resposta. Os valores de saida, sdo calculados como y;’p = sz(sjz,p)

através da funcao de ativagdo que pode ser de diversos tipos. As fungcbes que seréo
utilizadas nas redes dos modelos deste trabalho, tal como enunciaram [10] e [11], s&o:

e a funcao linear, que é diretamente proporcional a entrada € utilizada para tarefas
simples, sendo do tipo f(x) = x.
e A funcédo arco-tangente possui valores de ativacdo no intervalo [-11/2, 11/2], aparece
como f(x) = atan(px).
A aprendizagem é 0 processo que resulta no ajuste dos pesos de forma a rede melhor
responder as solicitacbes a que esta sujeita tendo como referéncia um periodo de
aprendizagem. Existem varias estratégias de aprendizagem, a mais utilizada no campo da
engenharia de barragens é a validacdo cruzada, que consiste na utlizagdo de trés
subconjunto do periodo de aprendizagem: o conjunto de treino, de validagéo cruzada e de
teste. O conjunto de treino € utilizado diretamente para a alteracdo dos pesos sindpticos, o
conjunto de validacdo cruzada € utilizado para a escolha do conjunto de pesos que
proporciona melhor desempenho para este subconjunto, e o conjunto de teste serve para
validar a adequabilidade da escolha feita, dando indicacBes sobre a capacidade de
generalizacdo da rede [12] e [13]. Referente a esse periodo de aprendizagem é feita uma
divisdo nos dados, que séo escolhidos a cabeca aleatoriamente, proporcional a tarefa. A
percentagem de cada uma é de livre escolha do utilizador pelo que os valores que foram
adotados neste trabalho e também utilizados vulgarmente em outros séo respetivamente,
65 %, 15 % e 20 % para cada uma das fases [14].

Nas Redes Neuronais Perceptrdo Multicamada, onde € utilizado um tipo de aprendizagem
supervisionada, escolhe-se uma série de valores de entrada com as respetivas respostas de
saida conhecidas e sédo apresentados a rede. Para iniciar o treino sdo atribuidos valores
aleatorios aos pesos w}j. Depois da iniciagdo do treino, como referiram [15] e [16], sdo
ajustados os pesos durante as varias iteracdes, visando minimizar os residuos (diferenca
entre os valores calculados e os observados). No fim deste passo, os pesos foram
adquirindo informacé&o importante ao longo do processo. Como enunciou [12], € usualmente
utilizado um algoritmo denominado back-propagation, uma técnica de gradiente descente
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para minimizar a fungdo de custo, ou os residuos, que sirva para formular um critério de
paragem.

4. CASO DE ESTUDO

O aproveitamento hidroelétrico do Baixo Sabor, localizado no distrito de Braganca, no trogo
final do Rio Sabor, que nasce na provincia de Zamora (Espanha) desaguando na margem
direita do Rio Douro em Torre de Moncorvo, incorpora duas grandes barragens de betéo,
respetivamente a 3 km e 12 km de distancia da foz desse mesmo rio.

No escaldo de jusante encontra-se uma barragem de betdo de gravidade, nomeada de
Barragem do Feiticeiro. A montante, a barragem do Baixo Sabor (Figura 3) aparece como
uma barragem imponente, classificada como barragem de betdo de arco com dupla
curvatura de altura maxima de 123 m, com desenvolvimento do coroamento de 505 m, com
cota inferior do corpo da barragem de cerca de 112 m, com uma largura teérica de 6 m e um
volume total de betdo de 670 000 m?® divido pelos 32 blocos, que sdo separados por juntas
de contracao verticais. Na estrutura da barragem estao incluidas seis galerias de visita
horizontais e uma galeria geral de drenagem que contata com a fundacgéo. A sua albufeira
tem a area de 3447 km? com capacidade Util de 630 hm® e o NPA de 234 m [17].

Figura 3. Vista aérea da barragem do Baixo Sabor, adaptado de [18]

O sistema de observacdo que integra a barragem do Baixo Sabor estd adaptado para as
dimensbes e a classe da barragem. As grandezas observadas por este sistema sao: nivel
da albufeira; temperatura do ar e humidade do ar; temperatura do betédo; deslocamentos;
movimentos das juntas e fissuras; caudais drenados e infiltrados; subpressfes; tensdes e
extensoes; e vibragdes sismicas.

O deslocamento horizontal (Figura 4) € monitorizado em 27 pontos por 5 fios-de-prumo, 32
pontos de precisdo transversal dentro das galerias de visita e trés antenas de GNSS no
coroamento, perto das bases de coordindmetro dos trés fios-de-prumo centrais. O
deslocamento vertical € monitorizado em 25 pontos por nivelamento, 69 pontos dentro de
trés galerias de visita e seis pontos na zona horizontal da galeria de drenagem, na parte
mais baixa da barragem. Os deslocamentos na insercédo da barragem com a fundacdo séo
medidos com 16 extensémetros de vara que estdo na galeria de drenagem.

A implementacdo do sistema de recolha automética de dados RAD cobre as grandezas
fisicas contempladas pelo sistema de monitorizacdo da barragem, sendo recolhidas cerca
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de 300 grandezas. Este sistema tem uma dimensao bastante significativa, contemplando por
volta de 27% das grandezas medidas [19].
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Figura 4. Sistema de observacdo do deslocamento horizontal na barragem do Baixo Sabor,
adaptado de [19]

5. AVALIACAO DA FREQUENCIA DE MEDICAO NO DESEMPENHO DE
MODELOS HST

Tirando partido da valéncia de possuirmos dados RAD, desenvolvem-se em seguida
modelos utilizando a abordagem HST (Hydrostatic, Seasonal, Time) com a finalidade de
avaliar o efeito da frequéncia de medicdo no desempenho dos modelos. Para a elaboracéo
dos modelos de Machine Learning propostos foi utilizado o software R project [20] com
recurso ao ambiente de desenvolvimento integrado RStudio [21].

Por opgéo, reduziu-se a andlise a uma unica base, que se localiza no fio de prumo FP5 -
230,22 (m). Esta base de dados RAD contempla resultados no intervalo de tempo
compreendido entre o dia 06/01/2017 desde a sua primeira hora, até 29/10/2020 a primeira
hora desse mesmo dia.

Visando avaliar o efeito da frequéncia de medicdo, os dados RAD foram agrupados em
quatro subconjuntos de matrizes. Esses subconjuntos sdo criados com recurso a
manipulacdo da matriz inicial, criando matrizes com os valores registados na frequéncia
pretendida. A primeira matriz contendo dados espacados de 1 hora, a segunda com um
valor diario, uma outra com dados recolhidos semanalmente e, por fim, uma quarta matriz
com dados recolhidos quinzenalmente, com a distribuicdo apresentada no Quadro 1. Com
estes valores, criaram-se modelos, simulando cenarios em que a frequéncia de registo varia.
As campanhas de medicdo manual efetuadas na barragem em estudo apresentam, em
média, periodicidade quinzenal pelo que nao se efetuou o estudo para valores superiores.

Quadro 1. Distribuicdo dos dados da recolha automéatica nas diferentes matrizes

Dados N.° Dados N.° Dados N.© Dados N.
Horarios Dados Diarios Dados Semanais Dados Quinzenais Dados
2017/01/06 1 2017/01/06 1 2017/01/06 1 2017/01/06 1
01:00 12:00 12:00 12:00
2017/01/06 2 2017/01/07 2 2017/01/13 2 2017/01/20 2
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02:00 12:00 12:00 12:00
2017/01/06 3 2017/01/08 3 2017/01/20 3 2017/02/03 3
03:00 12:00 12:00 12:00
2020/10/2 2020/10/2 2020/10/2 2020/10/2
020/10/29 | oo, o | 2020/10/28 | .o, 020110123 | oo 020/10/23 100
00:00 12:00 12:00 12:00

5.1 Modelos de regresséo linear multipla (RLM)

Apds esta organizacdo de dados foram construidos os modelos HST com os termos h*
(para representar o efeito da presséo hidrostatica), cos D e sen D (para representar o efeito
térmico), sendo apresentados os resultados obtidos nas Figura 5 a Figura 8.

Observagdes e curva calculada

Desl. radial (mm})

* Dbserv.
* HST

Residuos (mm)
o
|

MM""\WA.‘.. .A m_. -

L A A AT

2017 2018 2019 2020
Data

Termo indep.: 6.98; Coef. de determinagéo: 0.92; Desvio padrdo: 1.3 mm
FP5 - 230,22(m) Bloco/Junta 28-; 29; Desl. radial (mm) Periodo analise: 2017-01-06 01:00:00 até 2020-10-29

Figura 5. Deslocamento radial no FP5 - 230,22 (m): Modelo HST com Regresséo Linear

Multipla utilizando registos automéaticos horarios

Observagdes e curva calculada

Desl. radial (mm})

* Dbserv.

Residuos (mm)
WM =20 =N W

Termo indep.: 6.8, Coef. de determinagéo: 0.92; Desvio padrdo: 1.29 m|

m
FP5 - 230,22(m) Bloco/Junta: 28-29; Desl. radial (mm); Periodo analise: 2017-01-06 12:00:00 até 2020-10-28 12:00:00

Figura 6. Deslocamento radial no FP5 - 230,22 (m): Modelo HST com Regresséo Linear

Multipla utilizando registos automéaticos diarios
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Observacgdes e curva calculada

* Observ.

* HST e, L
0 s,

-10 e st

Desl. radial (mm)
H
-
A
H

s .. N
.--::'::" . . s

Residuos (mm)
b d oo

2017 2018 2010 2020
Data

Termo indep.- 6.31; Coef. de determinagéo: 0.92; Desvio padrdo: 1.3 mm
FP5 - 230,22(m) Bloco/Junta: 28-29; Desl. radial (mm); Periodo anélise: 2017-01-06 12:00:00 até 2020-10-23 12:00:00

Figura 7. Deslocamento radial no FP5 - 230,22 (m): Modelo HST com Regresséo Linear Multipla
utilizando registos automéaticos semanais

Observacgdes e curva calculada

® Observ.
* HST

Desl. radial (mm)

Residuos (mm)
s oamae

2017 2018 2019 2020
Data

Termo indep.: 6.05; Coef. de determinag&o: 0.92; Desvio padréo: 1.33 mm
FP5 - 230,22(m) Bloco/Junta: 28-29; Desl. radial (mm); Periodo anélise: 2017-01-06 12:00:00 até 2020-10-23 12:00:00

Figura 8. Deslocamento radial no FP5 - 230,22 (m): Modelo HST com Regressdo Linear Multipla
utilizando registos autométicos quinzenais

No Quadro 2 apresentam-se os valores dos coeficientes de regressdo, bem como as
medidas de disperséo.

Quadro 2. Comparacédo do modelo HST - RLM do fio de prumo FP5 - 230,22 (m)

Coeficiente de regresséo Residuos (mm)

Frequéncia Absoluto

. Desvio
deleitura | congt, He COSD | SIND RZ | Max. | Min.

padréo

MAxXx. Min.

Horario 6,98 | —1,206e¢77| -3,96 | -4,19 | 1.300 | 0,921 | 3,55 | -3,76 | 3,76 | 0,00

Diario 6,80 | —1201e”’| -3,89 | -4,18 | 1.292 | 0,921 | 3,38 | -3,60 | 3,60 | 0,00

Semanal 6,31 | —1,177e¢77| -3,87 | -4,23 | 1.296 | 0,922 | 3,01 | -3,55 | 3,55 | 0,01

Quinzenal 6,05 | —-1,163¢77| -3,82 | -4,21 | 1.332 | 0,916 | 2,96 | -3,50 | 3,50 | 0,03
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Os valores dos parametros apresentam poucas diferencas entre eles. Pode-se observar,
dentro destas quatro frequéncias de medicéo, que a semanal é a que apresenta um valor de
R?mais préximo da unidade e um desvio-padrdo mais baixo, mas muito préximo dos valores
obtidos para as outras frequéncias.

5.2 Modelos NN-MLP

Os modelos de redes neuronais do tipo Perceptrao Multicamada podem apresentar algumas
vantagens e neste trabalho propds-se o desenvolvimento destes modelos para comparar o
seu desempenho com as resultantes dos métodos tradicionais de regressao linear. O
software foi o Rstudio, tendo sido utilizada uma funcdo apropriada para o método em
gquestdo, nomeada nnet [22].

A rede neuronal foi estabelecida (Figura 9) com as mesmas entradas e saida. A rede foi
construida com funcdes de ativacdo do tipo arco-tangente na camada intermédia e por uma
funcao linear na camada de saida.

h4—

sen(6;) :
./,( J—

cos(6,)

Camada Camada Camada
entrada intermédia saida

Figura 9. Estrutura genérica da rede neuronal para a construcdo de modelos HST

O periodo de aprendizagem foi considerado utilizando de forma aleat6ria uma distribuicdo
dos dados com as percentagens 65%, 15% e 20% para o0 processo de treino, validacéo
cruzada e teste, respetivamente. Foram consideradas cinco inicializagbes dos pesos iniciais
para cada uma das redes e a regra de aprendizagem adotada foi a do gradiente
descendente. Os pesos foram ajustados com base no conjunto de treino.

Corrido o ciclo de iteracdes da rede é possivel escolher a rede com melhor desempenho,
escolhendo a rede com menor valor do erro quadratico dos residuos para o conjunto de
validacdo cruzada, garantindo uma boa capacidade de generalizagdo. O conjunto de teste
foi utilizado para confirmar a boa capacidade de generalizacdo obtida. Em seguida sdo
apresentados os graficos com os principais resultados obtidos para cada um dos grupos de
dados (Figura 10 até Figura 13).
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Figura 10. Deslocamento radial no FP5 - 230,22 (m): Modelo HST com rede neuronal MLP
utilizando registos autométicos horarios
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Figura 11. Deslocamento radial no FP5 - 230,22 (m): Modelo HST com rede neuronal MLP
utilizando registos autométicos diarios
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Figura 12. Deslocamento radial no FP5 - 230,22 (m): Modelo HST com rede neuronal MLP
utilizando registos automaticos semanais
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Figura 13. Deslocamento radial no FP5 - 230,22 (m): Modelo HST com rede neuronal MLP
utilizando registos automéaticos quinzenais

No Quadro 4 apresentam-se 0s valores carateristicos dos residuos e a arquitetura da rede
utilizada. No entanto, ndo had um padrdo claro de alteragdo do desempenho dos modelos
com o aumento da frequéncia de medicdo, sendo os valores semelhantes. O modelo com
frequéncia horéaria de registo é o que possui o valor mais baixo de desvio-padrédo dos
residuos e o semanal o que possui menor amplitude e o menor valor do maximo absoluto,

dentro dos residuos, mas com valores proximos entre si.

Quadro 3. Comparacéo de residuos dos véarios modelos HST com a abordagem NN - MLP

Residuos (mm)

Frequéncia Leitura Absoluto Rede
Desvio-padrao Maximo Minimo — —
Maximo Minimo
Horério 1,032 3,50 -2,94 3,50 0,00 3-4-1
Diério 1,055 3,40 -2,80 3,40 0,00 3-3-1
Semanal 1,033 3,23 -2,13 3,23 0,00 3-5-1
Quinzenal 1,034 3,30 2,77 3,30 0,01 3-4-1

5.3 Comparacdo de valores entre os modelos para as varias frequéncias

Mediante os modelos obtidos para a abordagem HST com os dois métodos utilizados e as
diferentes frequéncias de registo utilizadas, segue-se uma comparacao de valores.

A Figura 14 mostra a variacao dos valores de desvio-padréo dos residuos, entre os modelos
consoante as frequéncias e os métodos utilizados. Pode-se observar que o modelo que
utiiza o método das redes neuronais do tipo Perceptrdo Multicamada com dados de
frequéncia horéria apresentou o melhor desempenho. Os modelos que utilizaram redes
neuronais apresentaram todos um desempenho superior ao obtido pelo método da
regressao linear, com uma diferenca no desvio-padréo dos residuos de cerca de 0,30 mm.
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Figura 14. Comparacéo do resultado do desvio-padréo para cada modelo

Na Figura 15 é apresentada a evolucao dos deslocamentos radiais calculados pelos dois
modelos utilizando uma frequéncia horéria, sobrepostos também com os valores observados,
sendo possivel verificar uma melhor aproximacao dos valores pelo método de redes
neuronais na grande maioria do periodo analisado.

® Observ.
® HST_RLM
® HST_NN

Deslocamento Radial (mm)

-20

-25 T T T T

Figura 15. Comparacéo dos deslocamentos radiais do FP5, de cada um dos modelos
elaborados e os valores observados

Na Figura 16 ilustram-se os deslocamentos radiais calculados pelos modelos com a
frequéncia horaria, em relacdo ao valor observado, representado pela linha a preto (a 45°).
Consegue-se, mais uma vez, confirmar que o método com redes neuronais apresenta maior
precisdo nos resultados.
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Figura 16. Comparacéo entre métodos RLM e NN, com abordagem HST.

6. CONSIDERACOES FINAIS E DESENVOLVIMENTOS FUTUROS

O presente trabalho promoveu a avaliagéo do efeito da frequéncia de medigdo nos modelos
expeditos de interpretacdo quantitativa. A grandeza em estudo foi o deslocamento radial
medido num fio de prumo da barragem do Baixo Sabor. Concluiu-se que o desempenho dos
modelos elaborados, seguindo os métodos de regresso linear e de redes neuronais, foi
pouco impactado pelo efeito da variacdo da frequéncia de medig&o. Isto justifica-se, em
parte, porque se analisam efeitos de longo prazo e porque ndo houve alteracdo das
principais propriedades do sistema barragem-fundacdo. O estudo confirma que ambos 0s
métodos de Machine Learning utilizados podem apresentar bons desempenhos em diversos
cenérios de frequéncia de medicao.

O trabalho realizado utilizou unicamente uma grandeza de estudo. Sugere-se que o0 estudo
seja alargado a outros pontos (deslocamento radial medido em outras bases de
coordinbmetro e em obras barragens) onde os efeitos das agfes terdo uma expresséo
diferente na resposta final, como por exemplo, o efeito térmico que pode apresentar uma
variagdo bastante significativa ao longo do corpo da barragem. Poder-se-a também aplicar
esta metodologia a outras grandezas.

No caso do estudo apresentado, referente aos modelos HST, o aumento da frequéncia de
medicdo ndo é relevante para o aumento do desempenho do modelo. No entanto, para
outros tipos de modelos, como por exemplo os modelos HTT (Hydrostatic, Temperature,
Time) em que € considerada a temperatura medida para caracterizar o efeito térmico, a
frequéncia de medicdo pode ser relevante para uma melhor caracterizacdo do
desfasamento entre a fase da onda térmica observada e a fase da componente do efeito
térmico da resposta. Assim, recomenda-se que sejam efetuados estudos semelhantes que
considerem outro tipo de modelos para analise.
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