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RESUMO

Este estudo apresenta um método hibrido, denominado SARIMAX-NEURAL,
aplicado a séries temporais sazonais univariadas. O método proposto representa
uma combinagao linear dos modelos autorregressivos integrado de médias méveis
(metodologia Box & Jenkins), como modelo de predicdo das deformagbes corrigidas
do concreto influenciadas pela temperatura ambiente, e de redes neurais artificiais
como modelo de predigcéo dos residuos obtidos da modelagem Box & Jenkins. Trata-
se de uma metodologia estatistica para predicdo de séries temporais com estrutura
de auto dependéncia linear dos dados e que € aplicada em diversas areas da
ciéncia. As redes neurais artificiais sdo eficientes para modelagem de predicdo de
séries temporais com estrutura de auto dependéncia n&o linear nos dados. O
método hibrido SARIMAX-NEURAL foi proposto nesta tese como combinagéo linear
ou soma dos modelos Box & Jenkins e dos modelos de redes neurais Deep Learning
com arquitetura Long Short-Term Memory, que representa a modelagem de
predicdo de séries temporais sazonais univariadas com estrutura de dependéncia
linear e ndo linear. As séries temporais das deformagdes corrigidas do concreto
foram obtidas a partir de dados histoéricos medidos por rosetas de deformimetro
instaladas em um bloco de contraforte da barragem da usina hidrelétrica de ltaipu. O
método hibrido proposto, que considerou o efeito da temperatura ambiente sobre as
deformacdes do concreto, apresentou resultados eficientes na comparacdo com os
métodos individuais em que nao foi considerado o efeito da temperatura ambiente.

Os ganhos de preciséo preditiva ficaram entre 29% e 37%.

Palavras-chave: Séries temporais. Redes neurais Deep Learning. Modelos

Box & Jenkins.



ABSTRACT

This study presents a hybrid method, called SARIMAX-NEURAL, applied to
univariate seasonal time series. The proposed method is a linear combination of
autoregressive integrated moving average models (Box & Jenkins methodology) as
predict the corrected concrete deformation influenced by ambient temperature model,
and artificial neural networks as prediction model of the residuals obtained from Box
& Jenkins modeling. This is a statistical methodology for the prediction of time series
with a linear self-dependency structure of the data and that is applied in several
areas of science. Artificial neural networks are efficient for modeling prediction of time
series with nonlinear dependence structure in the data. The hybrid method
SARIMAX-NEURAL was proposed in this thesis as a linear combination or sum of
the Box & Jenkins models and the Deep Learning neural network models with Long
Short-Term Memory architecture, which represents the prediction modeling of
univariate seasonal time series with linear dependence structure and non-linear. The
time series of the corrected deformation of concrete were obtained from historical
data measured by rosettes strains installed on a dam buttress block the hydroelectric
plant of Itaipu. The proposed hybrid method, which considered the effect of the
ambient temperature on the deformations of the concrete, presented efficient results
in comparison with the individual methods in which the effect of the ambient
temperature was not considered. Predictive accuracy gains were between 29% and
37%.

Key-words: Times series. Artificial neural networks RBF. Box & Jenkins

models.
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1 INTRODUCAO

A modelagem de dados numéricos foi desenvolvida a partir da década de
1930 com a publicagdo do primeiro volume da revista Econométrica em 1933. Desde
entdo, a modelagem estatistica se intensificou dentre outros objetivos para testar
teorias econdmicas (DINIZ et al., 2013).

Sobre a modelagem de séries temporais os primeiros estudos surgiram com
George Udny Yule, que langou as primeiras ideias de que uma série temporal pode
ser gerada por um conjunto de variaveis aleatérias conjuntamente distribuidas.
Aplicou modelos autorregressivos (AR) e, em 1937, foram introduzidos 0s modelos
médias moveis (MA) por (SLUTZKY, 1937).

No inicio da década de 1950, Henry Markowitz foi um dos pioneiros a
desenvolver um modelo estatistico para uso financeiro, sendo utilizado para medir o
efeito da diversificag&do no risco total de uma carteira de ativos (MARKOWITZ, 1952).

A modelagem de séries temporais teve grande avan¢o na década de 1970,
quando foi desenvolvida por George Box e Gwilym Jenkins a metodologia que fez a
integracdo dos modelos autorregressivos € meédias moveis, conhecida como
metodologia Box & Jenkins (BOX e JENKINS, 1976). Esta metodologia se propagou
pelo mundo das ciéncias abrangendo as areas econdémicas, ambientais, da saude,
engenharias, dentre outras, tanto em dissertacdes, teses e artigos cientificos.

Outro importante tipo de modelagem de dados numéricos que surgiu na
década de 1940 foi a de Redes Neurais Artificiais (RNAs). Os primeiros estudos e
trabalhos foram apresentados em 1943 por McCulloch-Pitts (MCCULLOCH e PITTS,
1990). Apesar de ser baseada no funcionamento dos neurénios humanos, a ideia
era muito basica e intuitiva e ndo apresentava um algoritmo com capacidade de
aprendizagem para a rede.

Nas décadas subsequentes, varios algoritmos foram desenvolvidos com o
objetivo de ajustar uma rede neural, com destaque para o algoritmo perceptron, com
uma unica camada oculta para modelar problemas nado lineares separaveis,
desenvolvido por Resenblatt (ROSENBLATT, 1958). Na década de 1980, foram
produzidos os principais trabalhos sobre a teoria de aprendizagem das RNAs.
Kohonen (1982) apresentou o trabalho sobre os mapas auto organizaveis e
Rumelhart et al. (1986) publicaram no livro Parallel Ditributed Processing o algoritmo

de retro propagacgéao, denominado backpropagation proposto por Werbos (1974) e
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que se tornou o algoritmo de aprendizagem mais utilizado nos modelos de RNAs
estatica multicamadas.

Na década de 1980, Robinson e Fallside (1987) apresentaram trabalhos
sobre redes neurais recorrentes. Estes autores sao considerados os precursores
deste tipo de rede neural, cujas caracteristicas principais s&o as interacdes entre 0s
neurénios da camada oculta, que possibilita o treinamento e predicdo de séries
temporais de processos de alta complexidade, obtendo melhor acuracia em relagéo
aos tipos de redes tradicionais Multilayer Perceptron (MLP) e Radial Basis Function
(RBF). Na década de 1990 as redes neurais recorrentes tiveram maior avang¢o ao
serem desenvolvidas as redes Deep Learning (DL) com arquitetura Long
Short—=Term Memory (LSTM) que tém uma membria interna longa de curto prazo em
que as entradas anteriores sdo consideradas como dados da prépria série temporal
(HOCHREITER e SCHMIDHUBER, 1997).

Desde entdo, com os avangos tecnolégicos e computacionais, a modelagem
de dados numéricos tem sido aplicada amplamente nas varias areas da ciéncia, e
tem obtido resultados eficientes e robustos.

Na engenharia civil, por exemplo, a modelagem de dados numéricos tem
sido aplicada para reconhecer padrées de fendmenos fisicos, em particular as
deformacbes do concreto, sobretudo em obras de grande porte, como barragens,
onde fica mais dificil compreender, modelar e prever os detalhes dos seus
comportamentos estruturais.

Em todo tipo de barragens, a seguranga das estruturas € de fundamental
importancia. Diante isso, na hidrelétrica de Itaipu foram instalados cerca de 2400
instrumentos de medicdo e leitura dos fenbmenos que ocorrem na barragem e na
fundacdo da mesma, em varios blocos da barragem chamados de blocos
instrumentados. Estes instrumentos fornecem importantes informacdes de ordem
preventiva para que a equipe técnica possa avaliar as alteracbes e realizar as
corre¢des adequadas.

Um dos fendmenos que ocorrem no concreto, ao longo do tempo, séo as
deformagdes e tém sido objeto de pesquisa, a nivel mundial a partir da segunda
metade do século XX na construgcdo civil, de modo geral, e em barragens de
concreto de usinas hidrelétricas.

As deformacgdes sdo consideradas como um fendmeno de alta complexidade

devido aos muitos fatores que influenciam, tais como: fatores geométricos —
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dimensdes da estrutura de concreto; fatores ambientais — temperatura ambiente e
umidade relativa do ar; agregados da massa do concreto — relacido agua/cimento
(MEHTA e MONTEIRO, 2008).

Construida na década de 1970 no rio Parana, a usina hidrelétrica de ltaipu,
na fronteira de Foz do Iguacu no Brasil com Ciudad del Este no Paraguai, € um
exemplo emblematico de uma grande obra. E a maior hidrelétrica em geracdo de
energia elétrica do mundo, com 20 turbinas e capacidade maxima instalada de
14000 MW de energia elétrica (ITAIPU, 2009). A barragem da referida usina &
formada por trés parte distintas: barragem de terra, de enrocamento e de concreto. A
parte da barragem de concreto € a que tem a maior profundidade (do reservatorio).
Na parte mais profunda chega a 220 m, trecho central da barragem, onde est&o
localizados os condutos forgados (ITAIPU, 2009).

A hidrelétrica de ltaipu dispbe de dados histéricos das deformacbes do
concreto, da temperatura ambiente e da temperatura do concreto. As deformagdes e
a temperatura do concreto sdo medidas por rosetas de deformimetro, instaladas nos
blocos instrumentados.

Sendo assim, neste trabalho é apresentado um método hibrido em séries
temporais, denominado SARIMAX-NEURAL, para modelar e prever as deformacdes
do concreto levando em consideracdo os efeitos da temperatura ambiente sobre
estas, com dados provenientes de rosetas de deformimetro instaladas no bloco D57
da referida usina.

A organizacao desta pesquisa consta de introducéo, descricdo do problema
da deformacéao diferida do concreto, justificativa, objetivos da pesquisa, reviséo da
literatura e referencial tedrico, material e métodos, modelo hibrido
SARIMAX-NEURAL, discussdo dos resultados e conclusdes.

1.1 O PROBLEMA

No processo de segurancga estrutural de barragens hidrelétricas, pesquisar a
deformagao por fluéncia no concreto tem sido de fundamental importancia, como
medida preventiva a evolucido das deformacgbes do concreto. Porém, devido a
complexidade deste fendbmeno, os modelos considerados de referéncia ja publicados

apresentam limitacbes na precisdo ao serem comparados com dados experimentais.
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Os principais modelos de referéncia citados s&o: O modelo B3
(Bazant e Baweja, 2000), modelo GL2000 (Gardner e Lockman, 2001), modelo
Eurocode 2 EC2 (CEN, 2004), modelo NBR6118 (ABNT, 2004) e modelo ACI
(ACI209.2-R08, 2008). Segundo Kataoka (2010), ndo ha um consenso entre 0s
pesquisadores sobre este tema, especialmente em relagdo ao coeficiente de fluéncia
mais adequado.

A fluéncia do concreto € um fenbmeno que ocorre ao longo do tempo, no
entanto, nem todos os parametros dos modelos supracitados s&o dependentes do
tempo. Por exemplo, os parametros geométricos (dimensdes das estruturas) e os
parametros da mistura da massa do concreto (agua, cimento, agregados miudo e
graudo), sdo parametros fixos. Porém, a temperatura ambiente e a umidade relativa
do ar s&o parametros que variam com o tempo. Mesmo que os referidos modelos
considerem, na modelagem, a temperatura ambiente (caso da NBR 6118 e do
modelo B3), ela € utilizada como um parémetro fixo e n&o variavel ao longo do
tempo.

Como a usina hidrelétrica de ltaipu dispde de dados histéricos das
deformagdes do concreto (e ndo da fluéncia propriamente dita), trata-los como séries
temporais, possibilita identificar a influéncia da temperatura ambiente na referida
deformacao, especialmente porque a variagdo da temperatura ambiente, entre
inverno e verdo na barragem de concreto da usina hidrelétrica de Itaipu, € de grande
relevancia. A temperatura ambiente anual varia em média 23,5 °C. Em 2005 a
temperatura minima foi de 1 °C e maxima de 37,5 °C, conforme dados do
(INPE, 2017). Tendo em vista tal amplitude de variagdo de temperatura como um
fator relevante nas deformacdes do concreto, torna-se necessaria uma investigagao

acerca do caso.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver um método de predi¢do hibrido para analisar a aplicabilidade
em séries temporais univariadas, que integra a metodologia Box & Jenkins com as
Redes Neurais Atrtificiais Recorrentes Deep Learning, para prever as deformacgdes

corrigidas do concreto em barragens de contraforte.
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1.2.2 Objetivos Especificos

a) Propor um método hibrido de predicido de séries temporais univariadas,
denominado SARIMAX-NEURAL, como uma combinagdo linear dos
modelos autorregressivos integrados de médias moveis com variaveis
exdgenas e redes neurais recorrentes Deep Learning com arquitetura
LSTM;

b) Fazer predicbes pontuais das séries temporais das deformacgdes
corrigidas do concreto, influenciadas pela temperatura ambiente,
modeladas pelo método hibrido proposto;

c) Comparar as predicbes obtidas com o método hibrido em relagdo a
predicdo de cada modelo individual (SARIMA, RNN DL-LSTM e
SARIMAX);

d) Obter o intervalo de confianga das predi¢cdes, das séries temporais das
deformacbes do concreto influenciadas pela temperatura ambiente, do
método proposto por meio do método Bootstrap;

e) Analisar o comportamento das deformacdes corrigidas do concreto a
partir da projecédo futura da curva de tendéncia da série temporal das

deformacées.
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1.3  JUSTIFICATIVA

Os modelos empiricos desenvolvidos para modelar e predizer a fluéncia do
concreto consideram, como parametros de entrada, os dados de projeto para a
simulacdo. As deformacdes do concreto sdo fendmenos afetados por muitas
variaveis, fisicas e ambientais, que ndo s&o constantes no tempo (NEVILLE, 2011).

Na série temporal das deformagbes do concreto, consta implicitamente,
todos os fatores de causa das mesmas. A modelagem de séries temporais considera
0 processo a partir de dados histéricos e ndo de dados de projeto (como nos
modelos empiricos), sobre 0 mesmo fenbmeno da deformagdo do concreto. Os
dados histéricos representam o fendémeno real das deformacgbes corrigidas do
concreto €, a modelagem destes dados numéricos objetiva obter um modelo de
predicdo do comportamento padrao do fendbmeno em questéo.

A decomposicdo de uma série temporal, em outras subséries, € um
processo importante para identificar caracteristicas especificas da referida série
temporal, tais como tendéncia e sazonalidade (MORETTIN e TOLOI, 1981). A curva
de tendéncia da série temporal ilustra o comportamento das deformacdes plasticas
do concreto acrescidas das deformagbes elasticas do concreto. Sendo assim, a
modelagem em séries temporais das deformacgdes do concreto se justifica como
uma metodologia consistente € como contribuicdo cientifica ao programa de
seguranca estrutural de barragens a usina hidrelétrica de ltaipu.

Um dos fatores externos que afetam as deformagdes do concreto € a
temperatura ambiente. A partir da série histérica da temperatura ambiente é possivel
estudar seu impacto nas deformacSes do concreto considerando-a como uma
variavel exégena ou variavel explicativa, na modelagem de predicdo das referidas
deformacdes.

Na aplicacdo da metodologia Box & Jenkins, os modelos ARIMAX e
SARIMAX, possibilitam o estudo e andlise que as variaveis exdgenas tém no modelo
ajustado de uma série temporal univariada. Neste contexto, € necessario que a série
temporal seja estacionaria de segunda ordem, isto &€ com média e variancia
constantes € que os dados tenham uma estrutura de auto dependéncia linear. As
Redes Neurais Artificiais possibilitam a modelagem de uma série temporal com
estrutura de auto dependéncia ndo linear dos dados. Assim, na aplicagdo conjunta

destes modelos € possivel desenvolver um método hibrido denominado SARIMAX-
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NEURAL de séries temporais para prever o fendbmeno das deformagdes corrigidas
do concreto, como uma metodologia estatistica adequada, capaz de fornecer um
conhecimento cientifico consistente para a modelagem de predicdo das

deformacdes corrigidas do concreto.

1.4 ESTRUTURA DA TESE

Esta tese esta estruturada em seis capitulos: (1) Introdugéo; (2) Revisédo da
Literatura; (3) Materiais e Métodos; (4) Discussé&o e Resultados, (5) Concluséo e
consideragdes Finais e (6) Referéncias Bibliograficas. No capitulo 2 sdo descritos 0s
modelos empiricos das deformacbes, por fluéncia, do concreto mais citados na
literatura, conforme citado na secdo 1.1. Também sao definidos os conceitos dos
métodos e técnicas, metodologia Box & Jenkins e metodologia de redes neurais
recorrentes Deep Learning, utilizadas no desenvolvimento deste trabalho de tese.

No capitulo 3 sdo apresentados o0s materiais (séries histdricas das
deformacdes corrigidas do concreto e da temperatura ambiente disponibilizadas pela
Itaipu Binacional) e a descricdo do método hibrido proposto, chamado SARIMAX-
NEURAL. No capitulo 4 s&o apresentados e discutidos os resultados das simulagées
numeéricas do método hibrido e dos métodos individuais SARIMA, SARIMAX e redes
neurais recorrentes Deep Learning com arquitetura LSTM. No capitulo 5 sé&o
apresentadas as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros, no capitulo 6 estéo
as referéncias bibliograficas utilizadas nesta tese e no capitulo 7 estido os apéndices

€ anexos.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo s&o apresentados o0s conceitos dos modelos empiricos que
modelam a curva de fluéncia e também os conceitos e técnicas que fundamentam a
descricdo do método hibrido SARIMAX-NEURAL proposto nesta tese.

21 DEFORMACOES DO CONCRETO

Esta revisdo da literatura se destina ao relato sobre a importancia do estudo
das deformagdes do concreto, considerando que neste trabalho se da énfase a
analise numérica, sem se aprofundar nos aspectos da engenharia.

Segundo Neville (2011), no concreto sob carregamento ha trés tipos
principais de deformacbes ao longo do tempo: deformacbes elasticas — sempre
reversiveis; deformacdes visco-elasticas — parcialmente reversiveis, sendo uma fase
elastica e outra viscosa; deformacbes plasticas — s&o sempre irreversiveis. A
deformacéo elastica tem uma parte instantanea e outra retardada — na deformacéao
elastica instantanea a relagdo tensdo deformacido é regida pela Lei de Hooke,
porém, a deformacéo elastica retardada € dependente do tempo.

A deformacéo plastica tem uma parte instantanea e outra viscosa — na parte
instantanea a deformacéao plastica ndo apresenta variacdo de volume do concreto,
neste caso, n&o ha proporcionalidade entre deformagao plastica e tensdo aplicada
ou entre tensdo e velocidade de deformacdo. Na deformagdo viscosa, que €
dependente do tempo, ha proporcionalidade entre a velocidade de deformacéo
viscosa e a tensdo aplicada (NEVILLE, 2011).

Andriolo e Sgarboza (1993) definem o material concreto como uma mistura
convenientemente proporcionada de varios materiais particularmente o que é
formado por cimento Portland, agua, areia, e agregado natural ou britado. Por ser
constituido de uma mistura, devido as rea¢des quimicas que ocorrem entre seus
componentes, apresenta uma estrutura interna que sofre alteragcdes no seu volume
(retrac&o ou expansao).

Conforme Araujo (2002), o concreto de forma geral apresenta ao longo do

tempo dois tipos de deformacdo denominadas deformacbes diferidas que sé&o:
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deformacgdo por retracdo e deformacdo lenta ou fluéncia. Neville (2011) diz que a
fluéncia do concreto pode ser entendida como 0 aumento da deformacdo com uma
carga constante ao longo do tempo e pode ser classificada como fluéncia basica e
fluéncia por secagem. A fluéncia basica ocorre quando ndo ha transferéncia de agua
entre o concreto e o meio ambiente, isto é, ocorre internamente na massa do
concreto e a fluéncia por secagem é a que ocorre quando ha transferéncia de agua
para 0 meio ambiente. Neville (2011) afirma ainda que a fluéncia €, geralmente,
representada em termos de fluéncia especifica, que € a deformagéao por fluéncia por
unidade de tens&o (x10%/MPa). A FIGURA 1 representa teoricamente a forma da

curva de fluéncia.
FIGURA 1 - REVERSIBILIDADE DA FLUENCIA
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A retracdo do concreto, apdés o seu endurecimento, ocorre sem o efeito de
carga e pode ser classificada segundo Equipe de Furnas (1997), Kalintzis (2000),
Neville (2011) e Mehta e Monteiro (2008) como: retracao plastica, retracdo autdgena,
retracdo por secagem e retracdo por carbonatacio. A retragdo autdégena é definida
como a redugdo do volume do concreto na hidratagdo do cimento apds o inicio da
pega e tende a aumentar devido a temperaturas muito altas, maiores teores de
cimentos e relagdo agua/cimento menores (NEVILLE, 2011). A retragc&o por secagem
do concreto decorre da variagdo e/ou perda de umidade para o meio ambiente das

pastas de cimento e argamassa, sendo uma das principais causas de fissuracao do



concreto, podendo afetar sua durabilidade (EQUIPE DE FURNAS,
KALINTZIS, 2000). A FIGURA 2

reversibilidade.

1000 ——

F 3

FIGURA 2 - REVERSIBILIDADE DA RETRAGAO

Secagem

800 ——

600 ——

400 ——

Deformacio porretracio (10°F)

200 ——

Y
h

+* Molhagem —#

28

1997 e

llustra a deformacdo por retragcdo e sua

Retracdo
reversivel

Retracdo
Irreversivel

| | | |
30 40

Tempa (dias)

a0 a0

FONTE: Mehta e Monteiro (2008)

Retracdn
Total

Nunes e Figueiredo (2007) relatam que os agregados da massa do concreto

tém grande influéncia sobre a retracdo do concreto e que 0 moédulo de deformacéo

destes agregados tem influéncia direta na retragdo do concreto. Através de

experimentos realizados Pickett (1956) mostrou que quanto maior a fracdo

volumétrica de agregado no concreto, menor foi a retracido por secagem, como
mostra a FIGURA 3.
FIGURA 3 - RELACAO ENTRE A FRAGCAO VOLUMETRICA DO CONCRETO E A RETRACAO DO
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Um agregado com baixo modulo de deformagéo ocasiona um aumento na
deformagdo por retracdo e a substituicdo de um agregado com alto modulo de
deformagao por outro agregado com menor modulo de deformagdo pode acarretar
um aumento da retracdo por secagem de até 2,5 vezes (MEHTA e MONTEIRO,
1994).

Conforme Pickett (1942) apud Bazant (1988), o efeito Pickett & caracterizado
pela deformacao produzida por secagem. Este efeito pode ser controlado em corpos
de prova selados, porém em constru¢des como barragens de concreto o efeito
Pickett ndo pode ser desconsiderado (como € o caso da barragem de Itaipu). Neville
(2011) diz que o efeito Pickett corresponde a fluéncia por secagem. A FIGURA 4

apresenta uma ilustracao do efeito Pickett.

FIGURA 4 - EXCESSO DE DEFORMAGAO PRODUZIDA POR SECAGEM (EFEITO PICKETT)
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Para Costa Neto (2004) pode ocorrer ainda uma combinagé&o entre elas
como deformacdes elasto-plasticas ou visco-elasticas, de forma que torna complexo
o entendimento da combinacdo dessas deformacdes. A elasticidade retardada que
ocorre ao longo do tempo pode ser considerada como uma forma de fluéncia e €
completamente reversivel, ja que a energia produzida ndo € dissipada e sim
armazenada no material, porém, a deformacgao plastica € totalmente irreversivel. A

FIGURA 5 mostra resumidamente uma projecéo teorica destes tipos de fluéncia.

FIGURA 5 - DEFORMACAO DEPENDENTE DO TEMPO EM CONCRETO SUBMETIDO A CARGA
CONSTANTE

Fluéncia por secagem

Fluéncia basica

Deformagao

Retracéo

Deformagéc elastica
nominal

ta Tempo

FONTE: Neville (2011)

Conforme Kataoka (2010), os fatores que causam a fluéncia s&o complexos
e, por isso, n&o ha um consenso entre os pesquisadores sobre este assunto. Ela
destaca duas hipéteses mencionadas por Neville (2011) na tentativa de explicar as
causas da fluéncia: Movimentagado interna da agua adsorvida e a espessura das
camadas de agua adsorvidas. Porém, foi identificada fluéncia do concreto apés 30
anos, contrariando, assim, a segunda hipétese. Isto significa que ha outras causas

para a fluéncia além da percolacido da agua adsorvida.

Segundo Teixeira (2006), a fluéncia é fungdo de varios fatores que se
interagem simultaneamente. Como cada um destes fatores s&o de extrema
complexidade, esta interagdo é de dificil entendimento. Os principais fatores que
afetam a fluéncia sdo: umidade do ar — quanto menor a taxa de umidade relativa do
ar maior sera a deformacgao por fluéncia, Equipe de Furnas (1997); intensidade da
carga; resisténcia do concreto — no instante da aplicagdo da carga, quanto menor a

resisténcia do concreto, maior sera a fluéncia; idade do concreto — a medida que o
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concreto envelhece a resisténcia e o seu moédulo de elasticidade aumentam
influenciando diretamente na taxa de deformacéo por fluéncia; temperatura ambiente
— se 0 concreto for exposto a uma temperatura alta durante o processo de cura e
antes de ser carregado, sua resisténcia aumentara e, consequentemente, a
deformagédo por fluéncia sera menor do que a de um concreto mantido a uma
temperatura menor; tipo do cimento, relagcdo agua/cimento e agregados (NEVILLE,
2011).

Ha ainda outros fatores como os aditivos e as dimensbes da peca que
influenciam nas deformacdes por fluéncia. Quanto maior for a intensidade da carga,
maior sera a deformacéo por fluéncia. Os aditivos redutores de agua e aceleradores
de pega resultam no aumento da fluéncia em alguns casos € em outros nao, por
isso, devem ser analisados cuidadosamente (SANTOS, 2002). A Tabela 1,
apresenta resumidamente os principais fatores que influenciam na fluéncia do

concreto.

Tabela 1 - FATORES QUE INFLUENCIAM NA FLUENCIA DO CONCRETO AO LONGO DO TEMPO
Grupos Fatores

Fatores ambientais Umidade relativa do ar, Temperatura do
ar, Ventilagado e Radiac&o solar
Fatores materiais Tipo de cimento, relagcdo A/C, % de

pasta, aditivos, agregados e fx«

Fatores geométricos Forma e espessura média
Fatores mecanicos Intensidade do carregamento
Fatores temporais Idade do concreto

Idade do concreto no carregamento
Tempo de carregamento
FONTE: Adaptado de Santos (2002)

2.1.1 MODELOS EMPIRICOS PARA PREDIGCAO DA FLUENCIA

Conforme Bazant e Baweja (2000), a modelagem real da fluéncia e retracéo
do concreto € muito dificil, pois, € resultado da interacdo de diversos mecanismos
fisicos e serem influenciados por muitos parametros. Kataoka (2010) destaca que
desde 1982 varios modelos matematicos foram propostos, para a modelagem da

fluéncia e retracdo do concreto tais como os citados na secéo 1.1.
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Cada um destes modelos tem a sua complexidade em relagdo a quantidade
de dados de entrada, considerando as diferentes caracteristicas de cada tipo de
concreto, conforme TABELA 2, assim como, os diversos fatores que influenciam a

fluéncia ja mencionados nesta revisdo.

TABELA 2 - PARAMETROS DE ENTRADA DOS MODELOS DE FLUENCIA (F*) E RETRAGCAO (R%

Modelos ACI EC2 B3 GL NBR
Parametros F* R* F* R* F* R* F* R* F* R*
Tipo de cimento v v v v v v v v
Umidade relativa (%) v v v v
Idade carregamento/fim
cura (dias) v v v v v v v v v v
Método de cura v v v v
Volume/superficie v v v v v v
Area/perimetro v v v v
Dimensdes do CP (cm) v v v v v v v v v v
Secagem antes
carregamento (dias) v v v v
fomio (MPa) v v v v
fu (MPa) v
fom2e (MPa) v v v v v v v v
Ecmio (MPa) v v v v v
Eomze (MPa) v v v v v
Resisténcia agregado v
Quantidade agregado
total (kg/m?3) v
Consumo cimento
(kg/m3) v
Quantidade de agua
(kg/m3) v v
Agregado miudo (%) v v
Abatimento (mm) v v v v
Temperatura (°C) v v v v v v
Volume de ar (%) v v v v v v v v v v
Tipo de agregado v

FONTE: Adaptado de Kataoka (2010)



33

A TABELA 3 mostra as proporgdes em relacdo aos respectivos parametros

de cada modelo empirico de predicao da fluéncia.

TABELA 3 - LIMITACAO DOS MODELOS DE FLUENCIA E RETRACAO

Dados ACI EC2 B3 GL NBR
femzs(MPa) - 20a90 17a70 0a70 -
foc(MPa) - - - - 20 a 50
Agregado/cimento - - 2,5a13,5 - -
Tens&o aplicada (%) 0-40 0-45 0-45 0-40 0-40
Consumo de cimento (kg/m3) - - 160 - 720 - 300 -
Agua/cimento - - 0,35-0,85 0,4-06 -
Umidade relativa (%) 402100 40a100 40a100 40a100 40a 100
Temp cura umida (dias) >7 <14 - >2 -

FONTE: Kataoka (2010)

Kataoka (2010) alerta ainda para o fato de que na comparacéo dos modelos
estatisticos com os dados experimentais de fluéncia e retracdo, um dos problemas
que ocorre € que a medida que as deformacdes por fluéncia e retragdo evoluem com
o tempo, a dispers&o dos dados aumenta. Por exemplo, na utilizacdo de modelos de
regressao linear, o peso dos dados experimentais relativos, as primeiras idades do
concreto, € menor do que em idades mais avancadas. Ja quando a analise de
comparacdo dos modelos € feita dos dados experimentais utilizando os desvios,
ocorre o contrario, isto €, o peso maior € dado para idades menores (VIDELA, 2006).

Na comparacgao entre os dados experimentais de fluéncia e retracdo com os
modelos de predicdo, os métodos estatisticos mais utilizados, segundo Kataoka
(2010), séo:

a) Comparacdo individual da curva do modelo de predicdo com o0s

resultados experimentais de cada grupo;

b) Utilizagcdo de modelos e regressdo linear para comparar os resultados
com os dados experimentais. Salienta-se que neste tipo de comparagéo,
rapidamente pode-se identificar a precisdo do modelo, utilizando o
coeficiente de correlagado multipla R%. Porém, ha o problema dos pesos, ja
mencionado.

¢) Avaliacdo dos residuos. A comparacéo é feita pela diferenca entre os

resultados experimentais e os dados modelados (um a um), considerando
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que os valores positivos e negativos indicam que 0 modelo superestima
ou subestima os resultados experimentais, respectivamente.
d) Analise do coeficiente de variacdo. Ha varios coeficientes de variagéo,

conforme Videla (2006), os indicadores estatisticos mais aceitos sao:

coeficiente de variagéo (w,,) do modelo B3; coeficiente de variagdo CBE

(Vces) e coeficiente de variagdo (o,) do modelo GL de

GARDNER (2004).

Conforme ACI209R-R92 (1992) Committee apud Videla (2006), ndo ha um
coeficiente de variagdo disponivel, como indicador estatistico que seja consenso na
literatura, devido aos diferentes parametros que cada modelo contempla.

No caso da usina hidrelétrica de ltaipu, as deformacdes do concreto s&o
medidas por deformimetros, dispostos em forma de rosetas, instalados em blocos de
concreto, chamados blocos chave ou blocos instrumentados. A FIGURA 6 mostra a
forma tridimensional de uma das rosetas de deformimetro, com cinco bragos ou
direcbdes correspondentes, instaladas em um dos blocos chave da barragem de
Itaipu.

Cada brago da roseta tem um deformimetro que esta em um plano e permite
determinar as tensfes e as deformacgdes nas dire¢bes de cada braco deste plano.
Seu funcionamento se baseia na relagdo linear existente entre a tensdo aplicada e a
resisténcia elétrica de um fio de ago. Os bragos 1, 2, 3 e 4, que formam um angulo
de 45°, sao coplanares ao sentido ao fluxo, ou seja, de montante para jusante, onde
o braco 1 é posicionado em direcdo a jusante € o braco 5 na diregdo normal ao
fluxo, sendo este Ultimo coplanar ao braco 3, formando um angulo de 90° entre eles

(MATOS, 2002).
FIGURA 6 - ROSETA DE DEFORMIMETRO
3

1\),-

1

Deformimetro

5

FONTE: Acervo Técnico de ltaipu (2018)
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Cada deformimetro (ver FIGURA 7) mede as tensbes de forma indireta
através das deformagdes sofridas pelo concreto. Além das deformagbes e das

tensdes este aparelho mede também a temperatura do concreto.

FIGURA 7 - REPRESENTAGAO DE UM DEFORMIMETRO
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FONTE: Acervo de Itaipu (2018)

As deformacbes s&o determinadas pela relacdo de resisténcias entre as
duas bobinas, fixadas a duas barras de ago que transmitem as solicitagcbes da
estrutura. Quando ocorre algum tipo de deformac&o a resisténcia de uma bobina
aumenta enquanto a outra diminui na mesma propor¢ado. Quando ocorre variagbes
de temperatura, as resisténcias sofrem variagbes de comprimento muito
semelhantes, assim, a variagao de resisténcia ndo € afetada pela temperatura.

A tensdo a ser calculada pelo deformimetro deve ser proveniente apenas
das deformagdes ocasionadas por cargas aplicadas no concreto. Dessa forma é
necessario que as deformagdes ocasionadas pela variagdo de temperatura,
umidade, reag¢des quimicas e outras sejam corrigidas (dai a expresséo
deformagdes corrigidas do concreto). Por isso, se faz necessario a colocacdo de
um deformimetro corretor, livre do campo de tensbes e que forneca as variagdes de
comprimento devido a solicitacdes diferentes das de carregamento. Este aparelho é
instalado em uma caixa a tensorial e preenchida com o mesmo concreto que envolve
a roseta. A FIGURA 8 mostra a instalagado de um balde a tensorial € também de uma

roseta de deformimetro em um bloco de contraforte.
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FIGURA 8 - BALDE A TENSORIAL E MAIS AO FUNDO UMA ORSETA DE DEFORMIMETRO

FONTE: Acervo de Italpu (2018)
A disposicdo de cada roseta na barragem € conforme o fluxo do reservatorio

conforme a FIGURA 9.

FIGURA 9 - ROSETAS DE DEFORMIMETRO INSTALADAS EM UM BLOCO DE CONTRAFORTE
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FONTE: Arquivo Técnico de Itaipu (2018)
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As deformacbes corrigidas do concreto (&) sdo de ordem mecéanica e

determinadas através das seguintes equacoes:

8; =g, —& comi=1..,35 (1)

Em que ¢, € a deformagédo quimica medida no balde a tensorial. A soma das
deformacdes, medidas por cada deformimetro, das direcbes ortogonais no mesmo
plano (perpendicular entre si), deve ser constante. Logo, ¢, +¢, = &, + &, = const . A
correcao das deformacbes segue a seguinte ordem:

A primeira correcéo é determinada por:

I CET N GRaN)
i i ‘ 4

comi=1, .. 4 (2)

A segunda correcdo, causada pelo efeito de Poisson (v), € feita aplicando a
teoria da elasticidade tal que as deformacgbes corrigidas (&°) s&o representadas por:
. 1

g, :m[(l—\))é‘i +V(8j +8k):| (3)

Considerando o coeficiente de Poisson v = 0,2, tem-se:

g =1,11g +0,28(¢; + &) (4)
g5 =1,11g, +0,28(s, + &) (5)
g =1,11g, +0,28(¢, +&;) (6)
g =1,11g, +0,28(s, + &) (7)
g =1,11g,+0,28(g, + &) (8)

Finalmente, deve ser confirmado que:

c c _ ¢ c __
g +& =¢,+¢g, =const ©)

Nos modelos matematicos empiricos descritos nesta revisdo de literatura,
destaca-se a énfase na obtencdo de um coeficiente de fluéncia e uma funcéo de
fluéncia para aproximar uma curva de fluéncia, a partir de dados de projeto. Desta
forma, pode-se comparar com dados experimentais, de ensaio de fluéncia, obtidos
de corpos de prova na forma cilindrica, de 30 cm de comprimento e didmetro de
15 cm (KATAOKA, 2010).
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Um dos fatores ambientais que influenciam na deformacgéo por fluéncia é a
temperatura ambiente. No entanto, nas simulagcbes dos modelos empiricos €
considerada a temperatura ambiente constante, embora, possa variar, mas de uma
simulacdo para outra e ndo na mesma simulacdo. A temperatura ambiente € uma
variavel que afeta a fluéncia, pelo fato que no concreto ocorre um processo de
hidratacido continuo no tempo (NEVILLE, 2011). Neste aspecto, nos modelos
empiricos, ndo é estudado o impacto da temperatura ambiente variavel na fluéncia
do concreto. A énfase esta na determinacéo do coeficiente de fluéncia e na fungéo
de fluéncia para ajustar a curva de fluéncia.

No anexo A séo apresentadas as descricdes dos modelos empiricos citados
na TABELA 2 da subsec¢éo 2.1.1.



39

2.2 SERIES TEMPORAIS

De modo geral uma série temporal € definida como um conjunto de dados
numéricos ordenados no tempo € que pode apresentar as caracteristicas basicas,
que sao: tendéncia (7), sazonalidade (S), ciclo (C) e componente aleatéria (/). Estas
caracteristicas podem ser identificadas pela decomposicdo da referida série
temporal. A predigdo de uma série temporal Zr, em um horizonte de predicéo h é
feita a partir do tempo { como origem da predicdo, isto é, tem-se Z; e deseja-se
prever Zu.n, de duas formas: predicdo estatica ou direta e predicdo dindmica ou
recursiva (MORETTIN e TOLOI, 1981).

Na predicdo estatica ou direta, considera-se conhecido o valor real da
variavel Z no instante t para o célculo da predigdo um passo a frente (MORETTIN e
TOLOI, 1981). A predicdo € feita no mesmo modelo de predicdo definido. Por

exemplo, para fazer uma predigéo direta, com um horizonte de predicéo (h = 3). Seja

uma série temporal Z, ={z,,2,,...2,,2,,,,2,.,.Z,.;§ , tem-se que:

©0 Ty Tptle Tpt20 “nt3

|.  Paraumaamostra Z, ={zl,z2,. z } obtém-se a predicéo Z,,;;

sy Ly

l. Parauma amostra Z, ={z,,z,,..., Z,, Z,,,} obtém-se a predi¢&o Z,,,;

©00 T Tyl

[ll. Para uma amostra Z, ={zl,z2,. zZ,7Z .,Z } obtém-se a predi¢éo Z,;;

s L Lt Spy2

Na predicdo dindmica ou recursiva a estimativa dos valores futuros da série
e feita com base em suas préprias previsbes dos periodos de tempo anteriores, ou
seja, as previsdes sdo feitas recursivamente baseadas nas previsGes anteriores. Por
exemplo, para fazer uma predic&o recursiva, com um horizonte de predi¢céo (h = 3),

tem-se:

IV. Para aamostra Z, = {zl,zz,...,zn} obtém-se a predi¢éo Z,;;

V. Para aamostra Z, ={zl,zz,... z,Z } obtém-se a predi¢éo Z,,;

> “n>“n+l

~

VI. Paraaamostra Z, ={z.z,.....2,.2,,1.2,.,} obtém-se a predi¢éo Z,,;

>“n> “ntl> “nt2 n+3?
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2.2.1 METODOLOGIA BOX & JENKINS

A partir da década de 1970 Box & Jenkins apresentaram uma metodologia
consistente na tentativa de melhorar a acuracia na modelagem de séries temporais.
Esta metodologia consiste em ajustar modelos autorregressivos integrados de
médias méveis, denominado ARIMA, a um conjunto de dados a partir de trés
estagios: identificacdo do modelo, estimacdo dos parémetros e verificacdo ou
validagéo do modelo ajustado (BOX e JENKINS, 1976).

Amplamente aplicada nas mais diversas areas do conhecimento, a
metodologia de Box & Jenkins € recomendada para séries temporais resultantes de
processos estocasticos lineares. Para séries temporais oriundas de processos n&o
lineares s&o indicados outros métodos, normalmente Redes Neurais Artificiais —
RNAs, embora, as RNAs também podem ser utilizadas tanto em processos lineares
quanto nao lineares (HAYKIN, 2001).

A metodologia Box & Jenkins foi desenvolvida com objetivo de identificar um
modelo probabilistico a partir de uma série temporal estacionaria de segunda ordem,
isto é, média e varidncia constantes. Isto implica que os dados tenham uma estrutura

de auto dependéncia linear ou autocorrelacdo entre os valores da série temporal

(BOX e JENKINS, 1976). O modelo ARMA(p,q) para uma série temporal Z,

estacionaria é composto dos modelos Autorregressivos AR(p) e Médias Mbveis

MA(q), sendo p o parametro autorregressivo (tomados p valores anteriores para
definir a predicdo) e g € o parametro das médias méveis (tomando a média dos
erros dos p valores autorregressivos). O referido modelo é representado por:

(1-¢B-¢,B*-..—9,B”)Z,=5+(1-6,8-0,8" - .—0,B")q, (10)
Onde ¢1,¢2,...,¢p e 6’1,02,...,¢9q sd0 os parametros, autorregressivos e médias
maoveis, respectivamente, a serem determinados € 6 € uma constante do modelo e

a, € o erro ou choque aleatorio. A equacéo (10) esta escrita em fungdo do operador
B de translagdo para o passado, ou operador de retardo, definido por:
BZ,=Z,,, B’Z,=B(BZ)=BZ,_,=Z,, e de modo geral: B"Z,=Z, . Na forma
padréo, a equacao (10), pode ser escrita por:

H(B)Z, = 5+6(B)a, (11)
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Em que ¢(B) e 6(B) sdo os operadores autorregressivos e médias moveis,
respectivamente, expressos na forma de polindmios de ordem p e gq,
respectivamente.

Se a referida série temporal for ndo estacionaria, pode-se obter a
estacionariedade (quando possivel) por um processo de diferenciagdo de ordem d

(até torna-la estacionaria), utilizando o operador diferenca (V), definido por:
V(Z)=Z.-Z, ,=(1-B)Z,, Box e Jenkins (1976), segue-se que: V =1-8, gerando,
assim, o modelo ARIMA(p,d,q) que é representado, na forma padrdo, pela
equacao:
#(B)WV'Z =5+6(B)a, (12)
Caso a série temporal apresente sazonalidade, entdo, o modelo estatistico
pode ser dito SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q), multiplicativo, em que P é a ordem auto
regressiva da parte sazonal, D é a ordem de diferenca da parte sazonal (caso a
série ndo seja estacionaria) e 0 é o paradmetros médias moéveis do periodo sazonal
s. A ordem dos paréametros p, g e d é identificada pela analise do perfil dos

graficos da funcédo de Autocorrelagédo (FAC) e Fungdo de Autocorrelagédo Parcial
(FACP) conforme (HAMILTON, 1994).

O modelo SARIMA para uma série temporal Z, n&o estacionaria € com

sazonalidade ¢é definido pela equacéo:

#(BYD(B’)(1-B")"(1-B)'Z, =0(B)O(B")q, (13)

Onde

i) B € operador de translacido para o passado ou operador de retardo, m
valores, definido como B"Z, =7, ;

i) ¢B)=1-¢B-..—¢ B" € a parte auto regressiva ndo sazonal, na forma
de polinbmio, de ordem p;

i) ®B*)=1-D,B° —...—QDPBPS € a parte auto regressiva sazonal de ordem
P e ordem sazonal s;

iv) (1-B°)" é o operador de diferenciacdo sazonal de ordem D e ordem
sazonal s;

v) (1-B)? é o operador de diferenciacdo ndo sazonal de ordem d ;
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vi) B)=1-0B—-..—-6 B* & a parte ndo sazonal de médias moveis, na
forma de polinbmio, de ordem ¢ ;
vii) @(BS):1—®1BS—...—®QBQS € a parte sazonal de médias médveis de

ordem Q e estagcdo sazonal de ordem .

Na pratica, para a aplicagdo da modelagem SARIMA, deve-se observar dois
principios fundamentais: 0 modelo deve ser parcimonioso, isto &, exige 0 menor
numero possivel de pardmetros para a melhor precisdo e o ciclo iterativo que
possibilita identificar uma estratégia de selecdo de modelos. A estimativa dos
parametros € feita utilizando métodos iterativos ndo lineares (método dos minimos
quadrados ordinarios) associado com o método da maxima verossimilhanca
(MORETTIN e TOLOI, 2006).

Na identificacdo do modelo de predigdo s&o utilizados os perfis graficos da
Funcéo de Autocorrelacdo FAC (Autocorrelation Function — ACF), para determinar a
ordem dos parametros médias moéveis (MA), e da fungdo de autocorrelacdo parcial
FACP (Partial Autocorrelation Function — PACF), para determinar a ordem dos
parametros autorregressivos de uma série estacionaria, conforme os critérios da
TABELA 4, além da utilizagdo do teste de Durbin-Watson (Durbin e Watson (1950)),

para verificar a correlagdo serial de primeira ordem nos residuos (HAMILTON, 1994).

TABELA 4 - PERFIL GRAFICO DA FAC E DA FACP PARA MODELOS DE SERIES TEMPORAIS
ESTACIONARIAS DA METODOLOGIA BOX & JENKINS

FAC FACP
AR(p) - Infinita (exponenciais amortecidas
e/ou sendide amortecido). Nao se anulam AR(p) - Finita. Anulam-se bruscamente no lag p.

bruscamente.
MA(q) - Infinita (dominada por exponenciais

MA(@) - Finita. Anulam-se bruscamente no amortecidas e/ou sendide). Ndo se anulam

lag q. bruscamente.

ARMA(p,q) - Infinita (exponenciais ARMA(p,q) - Infinita (dominada por exponenciais
amortecidas e/ou sendide amortecidos para k amortecidas e/ou senéide amortecidos parak > q -
> q - p). Ndo se anulam bruscamente. p). Ndo se anulam bruscamente.

SAR(P) - Infinita (exponenciais amortecidas

e/ou sendide amortecido). Nao se anulam SAR(P) - Finita. Anulam-se bruscamente no lag P-s.
bruscamente.

MA(Q) - Infinita (dominada por exponenciais

MA(Q) - Finita. Anulam-se bruscamente no 10 4o idas e/ou sendide). N3o se anulam

lag Q. bruscamente.

SARMA(P,Q) - Infinita (exponenciais SARMA(P,Q) - Infinita (exponenciais amortecidas
amortecidas e/ou senbide amortecidos para k e/ou sendide para k > Q - P). Nao se anulam

> Q - P). N0 se anulam bruscamente. bruscamente.

FONTE: Box e Jenkins (1976)
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Também deve ser realizada a analise da FAC e FACP dos residuos
quadraticos para identificar a volatilidade da variancia através do teste ARCH
(ENGLE, 1982).

A utilizagéo de softwares de programacéo como Matlab R2018a, R e Maple
2016 possibilita a realizacdo destes testes de forma rapida e eficiente para
identificacdo da ordem e dos parédmetros do modelo estimado. Para verificar a
estacionariedade da média da série temporal s&o aplicados os testes de raiz unitaria
ADF — Augement Dickey-Fuller (Dickey e Said, 1984) e KPSS — Kwiatkowski-Phillips-
Schmidt-Shin (KWIATKOWSKI et al., 1992). Caso a série temporal ndo seja
estacionaria na variancia, pode ser aplicado o logaritmo nos dados ou o teste de
Box-Cox
(Box e Cox, 1964) para obter a estacionariedade na variancia.

A determinacdo dos coeficientes do modelo estimado, isto €, os parametros
autorregressivos € médias moveis, é feita por meio de um software (neste trabalho
s&o utilizados os softwares Matlab e R). Para o calculo computacional dos
parametros do modelo estimado sao utilizados trés métodos:

» Método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) — para modelos AR(p);

» Método dos Momentos (por meio das equagdes de Yule-Walker) — para

modelos MA(q);

» Método da Maxima Verossimilhanca — para modelos ARIMA(p,d,q) e

SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q), .

Para a validagdo do modelo estimado € utilizado o teste da Sobrefixagéo,
que consiste em estimar um outro modelo com parémetros extras para verificar se
estes sdo significativos e se sua inclusdo diminui a variancia dos residuos. Através
das estimativas dos novos parametros € aplicado o teste estatistico “t’ sobre a
hipétese de o parémetro adicional ser nulo; caso 0 pardmetro seja significativo,
acrescenta-se este novo parametro ao modelo estimado (MORETTIN e TOLOI,
1981). De forma resumida pode-se dizer que:

i) E aceito como adequado o modelo estimado quando o modelo com

parametros adicionais esta sobre-identificando o modelo testado;

i) Rejeita a hipdtese de o modelo estimado ser adequado, se as estimativas

dos parametros adicionais forem coerentes.
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E importante destacar que na escolha do melhor modelo estimado, também
deve ser considerado o principio da parcimdnia, isto é, deve-se escolher 0 modelo
com 0 menor numero de parametros. Neste caso, s&o utilizados os critérios de
informacéo, como: Akaike Information Criterion — AIC, DeLeeuw (1973); Bayesian
Information Criterion — BIC e Schwarz Bayesian Information Criterion — SBIC
(SCHWARZ, 1978).

Salienta-se também que na validagdo do modelo estimado se deve realizar a
analise dos residuos. Para isto € importante verificar a estacionariedade dos
residuos aplicando os testes ADF e KPSS. S&o utilizados varios testes de
autocorrelacédo residual tais como: teste de Box-Pierce (Box e Pierce, 1970) e o teste
de Ljung-Box (LJUNG e BOX, 1978). Para verificar a normalidade dos residuos é
aplicado o teste de Shapiro-Wilk, (Shapiro e Wilk, 1965), ou seja, se o0s residuos sé&o
aleatérios, isto €, s&o independentes e identicamente distribuidos (i.i.d), formando
um ruido branco com distribuic&o de probabilidade a: ~N(0,c?), aliado a analise do
periodograma acumulado dos residuos, que foi um dos primeiros estimadores da
analise espectral de séries temporais (MORETTIN e TOLOI, 1981). Outro recurso
importante utilizado na validagédo do modelo estimado € calcular os erros Root Mean
Square Error — RMSE, Mean Absolute Error — MAE e Mean Absolute Percentage
Error— MAPE.

A metodologia Box & Jenkins univariada também admite que se utilize
variaveis exogenas (ou variaveis explicativas) na composicdo do modelo estimado,
possibilitando o estudo do impacto destas variaveis no modelo de predigdo. Com
isso, agrega-se aos modelos ARIMA e SARIMA mais informacbes acerca de
determinado fendmeno fisico ou econémico. A inclusdo de variaveis exdgenas X; no
modelo (12) gera o modelo ARIMAX (p,d,q,r), Box et al. (1994), definido por:

d(B)V Z, =5+ p(1-B) X, +0(B)a, (14)

Em que, B sdo os coeficientes das variaveis exdgenas X,. Se considerar o efeito

sazonal, o modelo (14) é dito SARIMAX (p,d,q,r)x(P,D,Q),, definido por:

H(BYD(B* )1 - B*)’ (1- BY' Z, = 5 +6(B)O(B")a, + B(1-B)" X, (15)

A analise do impacto que as variaveis exogenas tém no modelo de predicédo

¢ feita pela correlacdo destas variaveis com os residuos das predicbées do modelo
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ajustado, sendo que as variaveis exogenas também devem ser de uma série
estacionaria (BOX et al., 1994). A FIGURA 10 mostra os passos para determinagéo

dos parametros de um modelo SARIMAX.

FIGURA 10 - FLUXOGRAMA DO MODELO SARIMAX
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2.2.2 DECOMPOSICAO DE UMA SERIE TEMPORAL

Conforme Morettin e Toloi (1981), uma série temporal pode ser decomposta
em subséries, de acordo com o tipo de modelagem: Modelo aditivo ou modelo

multiplicativo. No modelo aditivo, uma série temporal Z, pode ser decomposta como
segue:

Z=T+C+S5+1 (16)

No modelo multiplicativo, tem-se:
Z=T-C-§-1 (17)

Sendo, T— Tendéncia, C — Ciclo, S — Sazonalidade e | — Componente Aleatdria.

A decomposicdo classica de uma série temporal possibilita a pesquisa de
aspectos especificos de interesse do pesquisador para fins de predicdo. Cada
componente tem uma forma de ser decomposta, assim, pode-se dizer que:

= A curva de tendéncia (T) € obtida pelo método dos minimos quadrados
ordinarios ou por médias moveis;

» A sazonalidade (S) € representada por indices sazonais, ou fatores
sazonais, um para cada periodo do ano (se a série tem valores mensais
ha 12 indices, se tiver valores trimestrais ha 4 indices e assim
sucessivamente). Existem varios meétodos para determinagdo dos
indices sazonais, 0 mais comum €& o método da razdo para a média
movel (ou método da média mével percentual);

= A componente aleatoria (/) € obtida com a remocéo das componentes de
tendéncia e sazonalidade. Para o modelo multiplicativo, tem-se:

_I'xSxC
—

1

t

Outra técnica robusta que pode ser utilizada para decomposi¢cdo de uma
série temporal € a Singular Spectrum Analysis — SSA ou Analise Espectral Singular.
E um método ndo paramétrico que consiste na decomposicdo e reconstrucdo de
uma série temporal através de elementos de analise classica de séries temporais,
estatistica multivariada, sistemas dinamicos e processamento de sinais. Nao exige o
conhecimento prévio de caracteristicas especificas da série temporal, tais como
estacionariedade, normalidade ou oriundas de processos lineares e nao lineares

(GOLYANDINA et al., 2001). O objetivo do método € decompor a série temporal em
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varios componentes aditivos independentes, que podem ser interpretados como
componente de tendéncia, componentes oscilatérios (ciclo e sazonalidade) e
componentes de ruido (GOLYANDINA et al, 2001; HASSANI, 2007;
CASSIANO, 2014).

A anadlise basica de uma série temporal por SSA consiste em dois estagios
complementares e cada estagio tem duas fases, conforme Golyandina et al. (2001):
no estagio 1 tem a decomposicdo da série temporal com as fases de incorporagéo
(embedding) e decomposicdo de valor singular — SVD (Singular Value
Decomposition); no estagio 2 tem a reconstrugéo da série temporal com as fases de
agrupamento (grouping) e reconstrugdo da série temporal via média diagonal

(diagonal averaging).

Estagio 1 — Decomposigcao da série temporal

A série temporal original é decomposta em uma soma de subséries, de
forma que cada subsérie possa ser identificada e interpretada de forma
independente. Na primeira fase a incorporagéo € um procedimento no qual a partir

de uma série temporal unidimensional real e n&o nula (com pelo menos um valor
. N , , - .
diferente de zero) Z, =[zt]t:1, em que N é o tamanho da série ou a quantidade de

observacbes ao longo do intervalo investigado, a série original é transformada
através de um mapa F: RY — RIX em uma série multidimensional por uma matriz

ndo singular de Hankel, denominada matriz trajetéria, definida por

Y:[Yl,...,YK]LxKeRLXK, em que Yj:[zl,...,zﬂfl]NeRL, j =1, .., K lIsto é,
F
Z,eR" > YeR"™ emqueK=N-L+1e
_Zl Z2 Z3 ZK i
Y=F(Z)=[h X =)= 2 T (18)
_ZL ZL+1 ZL+2 ZN ]

K € 0 numero de vetores ou subséries defasadas no tempo. L é o unico parametro

nesta fase e deve ser um valor inteiro, suficientemente grande, entre 2 <L <N, mas

nao superior a % (HASSANI, 2007).
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Na segunda fase é realizada a decomposicéo da matriz trajetoria Y por SVD em uma
soma de matrizes elementares de posto 1 € de acordo com Kubrusly (2001), Y é

uma matriz semidefinida positiva. Seja S a matriz produto de Y com sua transposta,

ou seja, S=Y-Y comM=zMAz.. 2A =20 os autovalores de S e Uy, ..., U, 0s
autovetores correspondentes associados aos respectivos autovalores, de modo que
os autovetores formam uma base ortonormal do espaco coluna de Y que €
denominado espago trajetéria (GOLYANDINA, 2010). Desta forma, a matriz
trajetdria Y pode ser expandida através da decomposicao de seus valores singulares
(SVD) por:

Y=E+E+. .+E, (19)
Em que:

E,=2,-U,-V, i=1, .. ds&o denominadas matrizes elementares;

V.= Y\/%]" , =1, ...,d s&o os autovetores normalizados ou componentes principais

da matriz trajetéria Y e d € o numero de autovalores nao nulos da matriz S ou posto
de S;

d

\//T i =1, .., dsé&o os valores singulares de Y e o conjunto {J/I}_lé denominado

1 .
I

espectro singular de Y.

Estagio 2 — Reconstrucdo da série temporal

A reconstrucdo de uma série temporal menos ruidosa é realizada a partir da
decomposicédo da matriz trajetoria Y, feita na segunda fase do estagio 1 por SVD,
tem duas fases: agrupamento e média diagonal. A fase de agrupamento consiste em
agrupar as matrizes elementares E; em varios grupos e realizar a soma delas dentro
de cada grupo. O conjunto de indices da equagdo (19) € particionado em
subconjuntos disjuntos e agrupado através de algum método de agrupamento, por
exemplo, analise de componentes principais, analise de agrupamentos por
clusterizacdo hierarquica integrada com analise de componentes principais ou

andlise grafica de vetores singulares. Assumindo que, apds o agrupamento 0

conjunto de indices gerado é dado por [:{il,iz,...,ip} entdo, a matriz E

correspondente ao grupo / € definida como £, =E, +E, +...+E,.p em subconjuntos
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disjuntos / = {I4, ..., Im} em que m < d. Assim, a matriz trajetéria Y, da equacéao (19),

pode ser reescrita como:

Y=YFE, =E, +E +.+E, (20)

=1

A média diagonal € utilizada na ultima fase do segundo estagio da
reconstrucdo da série temporal, com o objetivo de transformar uma matriz de Hankel

em uma série temporal que € um componente aditivo da série original. Seja Y a

matriz trajetdria e assumindo que L =min{L,K} e que K =max{L,K}, considere
também que y,(’,i seja um elemento da linha / e coluna k da matriz El,- . O elemento

Z,(i) da componente SSA [Z,(Z)lw € calculado através da média diagonal, a partir

de £, por:
1 < "
—Z Viiies se 1<t<L
LT
() 1 L * *
EV ==y, se I <t<K (21)
L 93
N-K"+1 o
s Se K <t<N
e,

. N ¢~ , . . N
Este processo equivale a decomposi¢do da série temporal original Z, =[zt]t:1 em

uma soma de m séries tais que:

=)z (22)

t=1

e conforme Golyandina et al. (2001), as componentes SSA [Z,(i)lw podem ser

classificadas em trés categorias que sao: tendéncia, componentes harménicas (ciclo
e sazonalidade) e ruido. Neste trabalho, a aplicagdo da técnica SSA é especifica
para identificar a tendéncia da série temporal.

Nem toda a série temporal tem todas as componentes descritas nas
equacgdes (16) e (17), algumas séries temporais ndo tém tendéncia ou ciclo ou
sazonalidade. O processo de decomposi¢céo permite identificar estas componentes

numa determinada série temporal para otimizar a modelagem. A FIGURA 1 mostra
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uma curva de deformacéo por fluéncia em diferentes tempos e a FIGURA 11 mostra
a decomposicdo de uma série temporal, pelo modelo multiplicativo, nas

componentes de tendéncia, sazonalidade e componente aleatéria.

FIGURA 11 - DECOMPOSICAO DE UMA SERIE TEMPORAL E AS COMPONENTES DE
TENDENCIA, SAZONALIDADE E COMPONENTE ALEATORIA
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FONTE: ltaipu (2017)

2.2.3 METODOLOGIA DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNASs)

As pesquisas sobre Redes Neurais Artificiais (RNAs) surgiram com o0s
primeiros estudos e trabalhos apresentados em 1943 por McCulloch-Pitts
(MCCULLOCH e PITTS, 1990). Baseada no funcionamento dos neurdnios humanos,
a ideia era muito basica e intuitiva e ndo apresentava um algoritmo com capacidade
de aprendizagem para a rede neural. Uma ilustragdo de um neurbnio bioldgico

humano associado a uma rede neural artificial € mostrado na FIGURA 12.
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FIGURA 12 - REPRESENTACAO DE UM NEURONIO BIOLOGICO HUMANO E UMA REDE
NEURAL CORRESPONDENTE
Dendritos {terminal de recepgaa)

Terminal do Ax&nio
(terminal de transmissio}

Bainha de Mielina

-

FONTE: Monolitonimbus (2018)

De acordo com Tafner (1996), um neurdnio bioldgico é constituido por: um
corpo celular (ou soma), onde esta contido o nucleo da célula; os dendritos, por
onde s&o recebidos os impulsos elétricos e um axénio, por meio do qual os impulsos
elétricos s&o enviados a outro neurénio. A interligagdo entre um neurénio € o outro €
feita por sinapse (ponto de contato controlado por impulso elétrico e por reagéo
quimica), formando assim, uma rede neural de transmissao de informagoes.

Conforme Haykin (2001), um neurdnio artificial & composto pelos seguintes

elementos: pesos sinapticos, somador e fungdo de ativagao.

N
1) Os pesos sinapticos formam um conjunto de coeficientes {{WkZ}K

|
kil]z:l ’
em que, W,, denota o peso sinaptico associado ao padrio de entrada
x, pertencente ao conjunto de entrada {xt }il (observado o instante f{)
e ao k-ésimo neurdnio artificial, para todo te{l,...,N} e para todo

ke{l,...,K}'

H
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i)  Um somador consiste num operador >, para efetuar a operagdo de

soma dos produtos dos pesos sinapticos W, pelos respectivos

7
padrdes de entrada x,. Isto €, uma combinacéo linear Z(Wktxt)erk,
t=1

sendo bk 0 intercepto (ou nivel, ou bias), que tem a funcéo de aumentar
ou diminuir a entrada da funcdo de ativacdo, podendo, assim, ser

positivo ou negativo. Conforme Haykin (2001), a soma ponderada

> (W..x,)+b, pode ser dita regra de propagagéo;
t=1

i) A fungdo de ativagcdo (h), de um neurbnio artificial, € utilizada como

restricdo da amplitude de saida (yx). Seja a regra de propagagao

Zn:(Wklxl)erk =u, , tem-se a saida y, =h(u,), em que kefl,...K}.
=

Varios algoritmos foram desenvolvidos com o objetivo de treinar uma rede
neural. Destaca-se o algoritmo perceptron, Rosenblatt (1958), com uma unica
camada escondida, para problemas nao lineares separaveis. Kohonen (1982),
publicou 0s mapas auto organizaveis, € Rumelhart et al. (1986), publicaram no livro
Parallel Ditributed Processing: Explorations in the Microstructures of Cognition, 0
algoritmo de treinamento por retro propagacado denominado backpropagation,
proposto por Werbos (1974), que se tornou o algoritmo de aprendizagem mais
utilizado nos modelos de RNAs multicamadas Multilayer Perceptron (MLP).

Outro importante avang¢o nas pesquisas e aplicacbes de RNAs foi quando
Mulgrew (1996), publicou um trabalho sobre redes neurais artificiais, particularmente
adequadas a aproximagao de fungbes, denominada fun¢bes de base radial (Radial
Basis Function — RBF).

As redes MLP tendem a produzir aproximacdes globais, enquanto que as
redes RBF tendem a resultar em aproximacdes locais, porém ambas as redes
neurais sado aproximadoras universais. As principais diferencas entre as redes
neurais MLP e RBF de acordo com Haykin (2001), estao relacionadas na TABELA 5:
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TABELA 5 - COMPARACAO DE ESTRUTURAS ENTRE AS REDES NEURAIS MLP E RBF

Rede neural do tipo MLP

Rede neural do tipo RBF

- Tem uma ou mais camadas ocultas

- Na camada oculta as fungbes de ativacio sdo
fun¢bes sigmoides ou tangente hiperbdlica

- A camada oculta e a camada de saida s&o n&o
lineares (em classificacido de padrdes). Em
problemas de regressdo nio linear, a camada
oculta é ndo linear e a camada de saida é linear
- A funcao de ativagéo calcula o produto interno
do vetor de entrada pelo vetor de pesos

sinapticos de cada unidade oculta

- Produzem aproximacdes globais
- Requer menor namero de parédmetros para

- Tem uma Unica camada oculta

- Na camada oculta as fungbes de ativacio sdo
funcbes de base radial

- A camada oculta é nfo linear e a camada de
e tem menor erro como

saida é linear

classificador de padrdes

- O argumento da funcdo de ativacdo da
unidade oculta calcula a norma (euclidiana)
entre o vetor de entrada e o centro daquela
unidade

- Constroem aproximacdes locais e globais

- Tem menor tempo de ajuste na camada oculta

mesmo grau de precisio

FONTE: Haykin (2001)

Na década de 1980 dois pesquisadores A. J. Robinson e F. Fallside
apresentaram trabalhos importantes e foram precursores nas pesquisas sobre redes
(RNN). As

caracteristicas deste tipo de rede neural sdo a interagcbdes entre os neurdnios da

neurais recorrentes ou Recurrent Neural Network principais
camada oculta que possibilita o treinamento e predicdo de séries temporais de
processos de alta complexidade, obtendo melhor acuracia em relagdo aos tipos de

redes tradicionais MLP e RBF (ROBINSON e FALLSIDE, 1987).

2.2.3.1 REDES NEURAIS RECORRENTES

As
Recurrent Neural Netwok (RNN) foram desenvolvidas a partir dos trabalhos de
(ROBINSON e FALLSIDE, 1987; RUMELHART et al., 1986). Por ser uma classe de

redes neurais que inclui conexdes ponderadas dentro de uma camada oculta,

pesquisas sobre redes neurais recorrentes

formando loops que podem armazenar informagdes ao processar novas entradas, as
RNNs Deep Learning com arquitetura LSTM criam uma memb©éria interna longa de
curto prazo em que as entradas anteriores s&o consideradas como dados da propria
série temporal HOCHREITER e SCHMIDHUBER (1997). Em comparacado com as
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redes de feed-forward tradicionais MLP e RBF, em que a rede € alimentada apenas
para camadas subsequentes, essa memoria se torna importante para executar
tarefas de processamento de alta complexidade.

Nas redes neurais unidirecionais ou pro-alimentadas chamadas
Feed-forward neural network, ha somente um caminho a percorrer: da entrada para
a saida. Nao ha feedback (loops), ou seja, a saida de qualquer camada oculta n&o
afeta a mesma camada. Ja& nas redes neurais recorrentes ou retroalimentadas
podem ter sinais sinapticos viajando em ambas as dire¢des, introduzindo /oops na
rede. As computacdes derivadas da entrada anterior sao realimentadas na rede, o
que lhes da um tipo de “memobria curta’”. Seu “estado” muda continuamente até
atingir um ponto de equilibrio, permanecendo nele até que o input mude € um novo
equilibrio seja encontrado (SCHMIDHUBER, 2014).

O efeito pratico disso é a existéncia de memoria de curto prazo na rede, mas
por um longo periodo de tempo. Considerando o aprendizado por treinamento uma
espécie de memoéria de longo prazo, entdo, as redes neurais recorrentes podem
criar modelos muito mais complexos, capazes de resolver uma gama maior de
problemas (BENGIO, 2009).

E importante destacar que as redes neurais Deep Learning com arquitetura
LSTM s&o indicadas para predicdo de séries temporais sequenciais
GRAVES (2012). A FIGURA 13 mostra a arquitetura de uma rede neural recorrente

Deep Learning com arquitetura LSTM.



FIGURA 13 - ARQUITETURA LSTM DE UMA REDE DEEP LEARNING
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FONTE: MacCaffrey (2018)

Em que:

fi=c(W,; -x,+U, h_ +b)

i, =0 (W,-x,+U,-h,_ +b)
o,=c(W,-x,+U,-h_+b,)

¢, =fc+i-t(W. -x,+U, h_+b,)
h,=o0,-7(c)

Com:

e 1 é otamanho do vetor de entrada
e m €& otamanho da célula de estado e de saida

e X, € o vetor de entrada no instante { e tamanho n x 1

e [ vetor forget gate m x 1

e i, vetor portdo de entrada (input gate) m x 1
e 0, vetor portdo de saida (output gate) m x 1
e h, vetor de saida (output) m x 1

e ¢, vetor cell state m x 1
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o W.W.,W,W, pesos das matrizes do portdo de entrada (input gate) m x n

. Uf,Ul.,UO,UC: pesos dos vetores do portdo de saida (output gate) m x n
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e b,,b.,b,b,: vetores bias m x 1
e o fungéo de ativagcéo sigmoide logistica
e 7 fungdo de ativagao fgh (tangente hiperbdlica)

As equacbes (23), (24) e (25) definem, respectivamente, trés portbes
(gates). um portdo de entrada; um portdo de esquecimento que identifica quais
informacdes devem ser descartadas por meio de ajuste de pesos e um portdo de
saida. Cada portdo € um vetor de valores entre O e 1, usados para determinar o
quanto da informacéo sera esquecida ou, de forma equivalente, lembrada em cada
ciclo de entrada-saida. A equagéo (26) calcula o novo estado (state) da célula e a

equacéo (27) calcula a nova saida (HOCHREITER e SCHMIDHUBER, 1997).

2.2.4 COMBINACAO DE METODOS DE PREDICAO

A combinagcdo de métodos de predicdo (denominada de métodos hibridos)
de séries temporais teve inicio com os primeiros trabalhos de Bates e Granger
(1969), que consiste na combinacdo linear de modelos individuais. Para o caso de
uma combinagdo de predicdo, de uma série temporal {Zf}il’ de dois métodos
individuais, tem-se:

2: = plél,z +(1_p1)22,z (28)

Em que 0< p <1 é o coeficiente (peso), obtido a partir da variéncia dos erros das

previsGes individuais, correspondentes aos respectivos métodos individuais z,, e

22,t (método 1 e método 2, respectivamente).

Granger e Ramanathan (1984) propuseram uma alteragéo no trabalho de
Bates e Granger (1969), introduzindo uma constante de forma que a predi¢cao seja

n&o viesada, eliminando assim, a condi¢do de que 0< p, <1. No trabalho de Gupta e

Wilton (1987) foi proposto a utilizagcdo da média aritmética simples, para obtencéo
dos pesos, dos métodos individuais na combinacéo de predicdo do modelo hibrido.
Teixeira Junior (2013) utilizou a programac¢éo matematica para determinar os valores

dos pesos, dos coeficientes dos modelos individuais, a partir da resolu¢do de um
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problema de programacao nao linear, sendo a funcao objetivo composta pela soma
dos erros quadraticos de predi¢cdo dos modelos individuais.

E importante destacar que o termo combinacdo de métodos preditivos
individuais pode ser utilizado em sentido amplo e se referir tanto a abordagem de
combinagdes de previsbes Makridakis e Winkler (1983), quanto a combinacédo de
densidades preditivas bayesianas (FARIA e MUBWANDARIKWA, 2008). Nesta
pesquisa ¢é utilizado apenas como combinacéo de predigdes.

De acordo com Granger (1989), a combinagao de predi¢des pode aumentar
a acuracia das predigbes e, Clemen (1989) salienta que ao invés de escolher o
melhor modelo individual, o problema passa a ser de quais modelos combinados
podem melhorar a acuracia das predi¢des, além de agregar informacgdes distintas
oriundas dos modelos individuais, sobre a flutuagdo estocastica da série temporal a
ser modelada.

Wallis (2011) apresenta uma revisdo historica abordando um periodo de 42
anos de pesquisa relacionada aos modelos hibridos (combinacido de métodos
individuais) atestando a eficiéncia da acuracia, além de mostrar uma vasta
abordagem de aplicacbes e abordagens. Faria e Mubwandarikwa (2008), indicam

duas maneiras de se determinar um método hibrido preditivo gerador de previsées:
1) Escolhe-se um modelo preditivo dentre os {Qm }Zil modelos, baseado
em algum critério de selecéo;
i) Escolhe-se K modelos preditivos, dentre os {QM}Z:1 modelos (com

K < N) para combina-los, de forma linear ou n&o linear.
De forma resumida conforme (Faria e Mubwandarikwa, 2008; Teixeira
Junior, 2013; Rodrigues, 2015), pode-se representar a forma de predicdo de uma

metodologia hibrida, de combinagao linear, em duas etapas:

a) A partir de um conjunto E* de todas as previsdes, dentro e fora da

amostra, oriundas dos K modelos preditivos individuais escolhidos, pelo
modelador, dentre os {Q, }Zil modelos preditivos, com K < N,
Ef¥ >R

b) Obter o conjunto de combinagéo Z., :{[A (t)]K B 52 (NeR
zz(V),_, € Zo (1) €

previsdes (geral) que transforma um vetor [2,€(t)]f:1 e EX de previsdes
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1S
em uma predigdo combinada Z. (1))=Y (p,-Z,(t)) +« para todo
k=1

t=1.2, .., t+h

Em que % é o horizonte de predicéo; Z-,(f) é a predicdo combinada linearmente;
Z,(t) é a predicdo do k-ésimo modelo-base: P, é o k-ésimo peso adaptativo

associado linearmente a predicéo Z,(f) e o é a constante aditiva adaptativa.

Em Zhang (2003) foi proposto um método hibrido, combinando os modelos
ARIMA (da metodologia Box & Jenkins) e redes neurais MLP. A modelagem foi
realizada em duas etapas: Na primeira etapa, nos modelos ARIMA, a modelagem foi
para representar a estrutura linear dos dados observados e, na segunda etapa
(aplicada aos residuos gerados a partir da modelagem ARIMA), a modelagem por
redes neurais Multilayer perceptron (MLP), para representar a estrutura nao linear
dos referidos dados de treinamento. Zheng e Zhong (2011) propuseram um modelo
hibrido, combinando os modelos AR e redes neurais RBF, baseado em suavizagdo
binomial. No entanto, sua proposta tem ordem inversa na aplicagdo dos métodos, ou
seja, primeiro foi realizada a modelagem via redes neurais RBF nos dados de
treinamento (modelando a estrutura nao linear). Em seguida foi aplicado os modelos
autorregressivos AR(p), nos residuos gerados a partir da modelagem por redes

neurais RBF (para modelar a estrutura linear dos dados de treinamento). A equacéo

N
(29) representa a modelagem hibrida para uma série temporal {Z, }z=1 :

[z], =[2O], +[NLO)], (29)

Em que [L(t)]ji1 & denominada componente linear e [NL(t)]Z1 & a componente n3o

; S N
linear correspondente a série temporal {zt }t=1

E importante destacar que o método hibrido ARIMA-ANN desenvolvido por
Zhang Zhang (2003), em que a modelagem ¢€ realizada primeiramente pelo modelo
ARIMA e nos residuos deste € realizada a modelagem por redes neurais MLP, para
obter a predicdo final que € uma combinacgao linear das predi¢cdes individuais. Zheng
e Zhong (2011) apresentaram um método hibrido ANN-ARIMA em que na primeira
etapa é realizada por redes neurais RBF para estimar a componente n&o linear da

predicdo e a segunda etapa € aplicada a modelagem ARIMA nos residuos da redes
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neurais. Ambos do métodos hibridos Zhang (2003), Zheng e Zhong (2011) s&o
aplicaveis as séries temporais sem variaveis exodgenas € ndo sazonais.

Aburto e Weber (2007) apresentaram um método hibrido, dos modelos
SARIMA e redes neurais MLP para séries temporais sazonais, aplicado a previsao
de demanda de produtos de um supermercado no Chile, porém, a série original foi
composta, segundo os autores, por uma combinacido de varias séries de produtos
sem especificar as variaveis exdégenas. Em Babu e Reddy (2014) foi apresentado
um meétodo hibrido composto pelos modelos ARIMA e redes neurais MLP e utilizado
um filtro de médias mdveis na pré-modelagem para identificar a volatilidade da série

temporal através da curtose.

2.2.5 BOOTSTRAP

O método Bootstrap € um procedimento estatistico nao-parameétrico,
apresentado por Efron (1979), cujo principal objetivo € a reamostragem dos dados
originais, com reposi¢cdo, para obter novos conjuntos de dados que possibilita
estimar uma média de interesse.

Se o conjunto de dados em analise segue uma distribuicdo normal, entéo, o
Teorema Central do Limite € utilizado para determinar um intervalo de confianga
para a variabilidade deste conjunto de dados, porém, se a quantidade de dados €
insuficiente ou os dados ndo seguem uma distribuicdo normal, 0 método Bootstrap é
utilizado para reamostragem dos dados e assim, obter uma distribuicdo apropriada
para determinar o} intervalo de variabilidade destes dados
(DAVISON e HINKLEY, 1997).

Seja uma amostra aleatoria ¥ =(y(1), ¥(2),..., (1)) de uma distribuicio F
desconhecida e seja ézs(Y) o estimador do paréametro 6 desta distribuicdo. O

método Bootstrap gera um numero B de amostras y, (1), y,(1),..., ¥z(f), denominadas

amostras Bootstrap, que s&o independentes da distribuicdo empirica I e permitem
calcular o estimador Bootstrap do parametro de interesse (por exemplo média e/ou

erro padréo)ébzs(yb(t)) com b=12,.,B para cada uma das amostras. De

acordo com Efron e Tibshirani (1994), as B amostras Bootstrap s&o utilizadas para

estimar a verdadeira distribuicdo de probabilidade desconhecida, assim como,



60

intervalos de confianga. O erro padréo do estimador Boofstrap 0 pode ser

determinado por:

USRS oo

~ 13&; . :
Em que 6, =—Z¢9b € a média do estimador.
b=1

Em suas aplicacdes, no contexto das regressdes, Tibshirani (1996) utilizou
entre 20 e 200 amostras Bootstrap e sugere dois tipos de amostragem Bootstrap
para determinar os intervalos de confianca: Bootstrap pairs e Bootstrap residual.

No Bootstrap pairs & considerado o conjunto dos dados originais que séo
amostrados, cada um deles com a mesma probabilidade de ser selecionado, e
substituidos no conjunto original.

Para o Bootstrap residual € necessario um modelo de regresséo ajustado
sobre 0 conjunto dos dados originais e o calculo dos respectivos residuos. Assim, 0s
residuos sé&o reamostrados e novas séries sintéticas sdo geradas.

Neste trabalho foi utilizado o Bootstrap residual para obtenc&o dos intervalos
de confianga, pois, a reamostragem foi feita a partir dos residuos do método hibrido
SARIMAX-NEURAL. Segue um resumo do algoritmo Bootstrap residual, de acordo
com TIBSHIRANI (1996).

Considere a  série  temporal [Y]Z1 =(y(M),»(2),...y(1))  com

t=12,..,N N'+1,..., N valores da amostra original, o algoritmo Bootstrap residual

consiste em:

a) Obter o modelo ajustado para [j/(t)]iN, referente aos dados originais

[Y]Z1 em que N’ indica os graus de liberdade n&o considerados;

b) Calcular 0s residuos do modelo ajustado
(O] =(0)L - (0.,

c) Gerar as B amostras Bootstrap [rb(t)]ZN, , cada uma de tamanho N — N’

d) Criar as novas séries sintéticas [y, (t)]ZN, =(J() +r, (t))jiN, :

e) Para cada série sintética obter as predicdes [j/b(t)]gf;
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f) Estimar o erro padrdo do fésimo valor predito por

1 &y, =—\?2 — 1&.
\/EZ(yb(t)—yb) ,em que J, =§;yb(t)-

b=1

2.2.6 INTERVALOS DE CONFIANCA

De acordo com Pan e Politis (2016), os intervalos de confianga (IC) para
predicbes s&o utilizados, em modelos de regressdo, com o objetivo de estimar os
parametros do modelo e adicionar informagbes de incertezas referentes as

estimativas pontuais das predi¢des.

Sejam os dados de entrada e saida (x(t), y(t))il, respectivamente, com o

modelo de regressédo proposto da forma y(x)= f(x,w)+e(x) onde y(x) s&o 0s
alvos, w sdo os parametros verdadeiros do modelo desconhecido f(x,w) e e(x) é
o ruido com média zero. Considere w os estimadores de w e k(x,w) que pode ser

considerada como a média dos alvos y e x para fungdo f(x,w).
De acordo como Khosravi et al. (2015), variéncia o, (x) indica a incerteza

do modelo de regressdo e esta associada a aproximagéo k(x,w) de f(x,w). Os

autores aplicaram Bootstrap para determinar os IC, em redes neurais, por meio da

equacao:

m(x) — ll—“ lO'k(X) < f(x,w)<m(x)+ ll « Ok (%) 31)

2

Em que o valor tl_ﬁgz
>

advém da distribuicdo t-Student com nivel de significancia o,

gl é o numero de graus de liberdade, definido neste trabalho pela diferenga entre o

numero h de predi¢do fora da amostra de treinamento e 0 numero de parametros do
B
modelo ajustado e m(x,) = le(xb\?v) .
b=1
Mais detalhes sobre este o método Bootstrap e intervalos de confianga
podem ser encontrados nos trabalhos de DAVISON e HINKLEY (1997) e EFRON e
TIBSHIRANI (1994).
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3 MATERIAIS E METODOS

A ltaipu disponibilizou para realizacdo desta pesquisa os dados histoéricos
das deformacbes corrigidas do concreto e da temperatura ambiente, medidos por
rosetas de deformimetro instaladas no bloco de contraforte D57 e também a série
histérica da temperatura ambiente.

Uma vez que os dados ndo representavam uma série temporal
originalmente, por questdes de inconsisténcia na escala de tempo padrdo, foi
necessario um ajuste (na distribuicdo dos dados) para torna-las em séries temporais
cronologicamente padronizadas. Neste trabalho foi usada a interpolagdo Spline
cubica, pois, dentre as curvas Spline a que Spline cubica tem menor erro na
interpolacdo, Lutterkort e Peters (1999), para padronizar cronologicamente as séries
originais, transformando os dados histdricos originais em séries temporais semanais.

A técnica de interpolacédo por Spline cubica consiste em interpolar (por partes)

polinémios de grau 3 num conjunto de pontos [x,,x, ], sendo x, <x, <x, <..<Xx,

io7Vitl

com noés de interpolacdo em cada subintervalo [x. X ] i =01, 2, .. (n1)

(RUGGIERO e LOPES, 1998). Esta tem sido uma das técnicas n&o paramétricas
mais aplicadas nos problemas de interpolacao para complementacdo de dados
(HAZEWINKEL, 2001). A interpolagdo por Spline cubica utilizada neste trabalho,
para padronizacdo de todas as séries histéricas, foi implementada no software
Maple 2016.

E importante destacar o ajuste prévio dos dados histéricos, como uma
contribuicdo importante, deste trabalho de pesquisa, pois, a nao padronizacao dos
dados histdricos (no tempo) pode gerar previsdes distorcidas com defasagens de
tempo diferentes. Por exemplo, se os dados histéricos forem medidos em diferentes
escalas de tempo (uma parte em horas, outra em dias, outra em semanas ou
meses), n&o sera possivel determinar qual a escala de tempo das predigbes, ja que
n&o seguem um padrao.

O ajuste prévio (de padronizagéo da ordem cronoldgica dos dados) também
foi aplicado nos dados historicos da temperatura ambiente, que nesta pesquisa sera
utilizada como variavel exdgena, nos modelos preditivos descritos nesta pesquisa.

Outro aspecto importante a se destacar nesta pesquisa, aplicado na pré-

modelagem, é a identificacdo da correlacdo linear defasada entre as variaveis
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exdgena e endogena, isto €, entre a temperatura ambiente e a deformacgao diferida
do concreto, respectivamente. A temperatura ambiente tem influéncia sobre as
deformagdes corrigidas do concreto, porém, em periodos de tempos diferentes. Esta
diferenca de tempo € devido a geometria (dimensdes) do bloco de concreto e
também da incidéncia solar (coeficiente de difusividade térmica) sobre o bloco de
concreto, por isso, foi realizada a correlacdo linear defasada, da série temporal das
deformacgdes corrigidas do concreto com a série temporal da temperatura ambiente.
Esta correlacdo linear defasada é medida pelo coeficiente linear de Pearson,

Stanton e Jeffrey (2001), que varia no intervalo [-1,1] em que os extremos do

intervalo indicam a maxima correlagdo e o indice 0 (zero) indica que ndo ha
correlacéo linear entre as variaveis. Se o coeficiente for negativo significa que as
variaveis estdo correlacionadas numa proporcdo inversa, enquanto que, 0
coeficiente positivo significa que a correlacao linear € diretamente proporcional entre
as variaveis.

Na determinacéo da correlacao linear defasada foram utilizados os softwares
Microsoft Excel e software R. Para a roseta RD-D09-5 (corresponde ao brago 5) do
bloco de contraforte D57, a maior correlacio foi obtida na sexta semana cujo indice
de correlacao foi 0,4037, ou seja, a temperatura ambiente, no tempo ¢, influenciou
nas referidas deformagdes do concreto seis semanas depois (no tempo t+6). Para
cada conjunto de dados, de cada roseta, foi feito o calculo da correlacio defasada,
pois, as rosetas foram instaladas em diferentes pontos do bloco de concreto,
conforme a FIGURA 9.

3.1 METODO PROPOSTO

Neste trabalho ¢é proposto um método hibrido denominado
SARIMAX-NEURAL para prever as deformagbes corrigidas do concreto
influenciadas pela temperatura ambiente a partir de séries temporais. Com a
disponibilidade de dados histéricos das deformagbes corrigidas do concreto da
temperatura ambiente, fornecidos pela hidrelétrica de ltaipu, foram utilizadas as
metodologias Box & Jenkins € RNN DL-LSTM para a predicdo de séries temporais

univariadas (série das deformacgdes corrigidas do concreto, como variavel
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dependente ou enddgena, influenciada pela série temporal exdgena da temperatura
ambiente).

Pesquisas sobre as deformacdes corrigidas do concreto por meio de séries
temporais ndo foram encontradas na literatura atual, tornando assim, a proposta
desta tese inovadora e inédita como pesquisa das deformacgdes corrigidas do
concreto influenciadas pela temperatura ambiente.

O método hibrido SARIMAX-NEURAL proposto neste trabalho tem na fase
de pré-modelagem a identificacdo da correlacdo defasada entre as séries temporais
das deformacbes corrigidas do concreto (série da variavel dependente) e da
temperatura ambiente (série da variavel exdgena).

Este método hibrido é aplicavel as séries temporais sazonais com variaveis
exdgenas e sua modelagem tem duas fases: na primeira fase € realizada a
modelagem pelo modelo SARIMAX para prever a componente da parte linear da
predicdo; na segunda fase € realizada a modelagem, na série dos residuos do
modelo SARIMAX, via redes neurais Deep Learning com arquitetura LSTM para
prever a componente da parte n&o linear da predicao.

Genericamente, as componentes preditivas linear e nao linear,

. , . N
respectivamente, para uma série temporal Z, = {zt }til podem ser representadas por:

z, = CL(f)+ NL(1) (32)

Assim, a predicido do método hibrido é obtida como uma combinacao linear
(soma) da predicdo (das componentes linear e ndo linear) fora da amostra e

representada por:

2,(t+h)=CLy(1)+ NL (1) (33)
Em que CALf(t) € denominada componente linear da predicdo (fora da amostra de

treinamento) e ZTfo(t) € a componente ndo linear correspondente a predicdo (fora

da amostra de treinamento) da série temporal dos residuos do método SARIMAX
dentro da amostra que sao representados por:
(34)

éa (Z) = Zla - 2

ta

Em que z, é o valorreal e Z,, & o valor previsto dentro da amostra. Assim, NL /(1)

€ a predigéo, por redes neurais Deep Learning com arquitetura LSTM, da série dos

dados da equacao (34), com o horizonte de predicdo h = 52 semanas a frente.
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O algoritmo da rede neural DL, deste trabalho, €& descrito pelo
processamento das equacgdes (23) até (27).

Na FIGURA 14 é mostrado o fluxograma do método hibrido
SARIMAX-NEURAL proposto neste trabalho para a predicdo de séries temporais

das deformacdes corrigidas do concreto influenciadas pela temperatura ambiente.

FIGURA 14 - FLUXOGRAMA DO METODO HIiBRIDO SARIMAX-NEURAL
Inicio

Tornar as séries historicas, da variavel dependente e da
variavel exdégena, em séries temporais padronizada no tempo,
por Spline Cubica

Determinar a correlacéo defasada da série exégena com a
série dependente e ajusta-las adequadamente

Aplicar nos residuos do modelo Aplicar o modelo SARIMAX na
SARIMAX a modelagem via série temporal (série dependente
redes neurais RNN. e da série exdgena).
y
Componente n&o linear Componente linear
Zﬁf(t) da predigdo CALf(t) da predicao

' |

Combinacgédo linear da predi¢do do método hibrido
SARIMAX-NEURAL fora da amostra

2,(t+h)=CLs(1)+ NLs (1)

FONTE: o autor (2019)
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3.2 ETAPAS DO METODO

A partir da padronizagcdo dos dados histéricos, pela interpolagdo Spline
cubica de Lutterkort e Peters (1999), transformando-os em uma série temporal
padronizada semanalmente, foi realizada a modelagem pelo método SARIMAX
(equacéo (15)) das deformagdes corrigidas do concreto e € composta das seguintes
etapas:

ETAPA 1: Verificar se a série temporal € estacionaria, aplicando os testes
ADF e KPSS. Se néo for estacionaria, deve-se diferenciar a referida série temporal
até torna-la estacionaria. Esta verificagcdo de estacionariedade também deve ser
feita na série temporal da variavel exégena (BOX e JENKINS, 1976).

O teste ADF (também conhecido como teste da raiz unitaria) considera como
hipotese nula (Ho), que a parte autorregressiva AR(p), da série temporal seja nao
estacionaria, isto €, que o polindbmio @#B) tenha raiz(es) unitaria(s). Assim, tem-se
que:

Ho: Ha raiz unitaria (a série é ndo estacionaria)

H+. Nao raiz unitaria (a série é estacionaria)

O teste KPSS considera como hipdtese nula (Hp) que a parte
autorregressiva AR(p), da série temporal € estacionaria contra a hipétese alternativa
(H1) ser ndo estacionaria. Segue-se que:

Ho: a série é estacionaria

H1+: Ha raiz unitaria (a série é ndo estacionaria)

Este teste é considerado mais robusto do que o teste ADF, devido ao poder do teste,
baseado nos erros tipo | e tipo Il
a) Tipo | —rejeitar Ho quando ela for verdadeira

b) Tipo Il — rejeitar Ho quando ela for falsa

ETAPA 2: Determinar a correlagao linear defasada entre a variavel exdgena
e a variavel dependente para realizar a modelagem. No caso das variaveis
deformacbes corrigidas do concreto e temperatura ambiente, verificar a correlagéo
defasada € importante para saber com quanto tempo de atraso a temperatura
ambiente influencia nas deformacgdes corrigidas do concreto em um determinado
instante de tempo, por exemplo. Esta etapa é importante, pois, diminui a

possibilidade de erros na determinacéo dos parametros do modelo ajustado.
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ETAPA 3: Construir o modelo SARIMAX utilizando o software R pelo critério
de otimizagdo A/C para identificar as ordens dos parametros do modelo ajustado.
Para a modelagem no R foram utilizados os pacotes: forecast, tseries, seasonal,
stats, TSA, astsa, graphifcs, ggplot2, e urca.

As fungbées FAC e FACP, dos residuos, também auxiliam nesta etapa da
modelagem por meio dos cortes nos /ags e da visualizagdo gréfica, auxiliando na
escolha do numero de parametros do modelo, assim como, pode-se utilizar as
estatisticas MAE, MAPE e RMSE.

ETAPA 4: Verificar a estacionariedade dos residuos, pelos testes ADF e
KPSS. Os residuos sendo estacionarios em torno de uma média € indicativo
importante de que os parametros do modelo ajustado foram escolhidos de forma
adequada.

ETAPA 5: Na validacdo do modelo ajustado, € aplicado o teste de Ljung-Box
para verificar se a correlacdo serial dos residuos € significativa. Aplica-se o teste de
Box-Pierce para verificar a nulidade das correlagbes individuais. O teste de
Shapiro-Wilk & aplicado para verificar a normalidade dos residuos. Estes testes
implementados computacionalmente sdo importantes, pois, a confirmacdo deles
indica que os residuos s&o independentes, aleatorios e identicamente distribuidos
(i.i.d.) e formam um ruido branco com distribuicdo N(0,c?).

ETAPA 6: Obtido o modelo SARIMAX ajustado, realizar as predi¢cbes e
calcular os erros de predicdo medidos pelas estatisticas de aderéncia: MAE, MAPE
e RMSE. O calculo destes erros € importante para identificar a acuracia do modelo
ajustado e, assim, possibilitar tomada de decisbes confidveis estatisticamente. A

FIGURA 15 mostra o fluxograma da modelagem SARIMAX proposta neste trabalho.
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FIGURA 15 - FLUXOGRAMA DA MODELAGEM SARIMAX

1. Inicio

v

2. Tornar as séries histéricas, da variavel dependente e da variavel
exdégena, em séries temporais, por Spline Cabica

3. Determinar a correlacdo da variavel exégena com a varidvel dependente e
ajustar adequadamente

l \ 4
Néo 4. Aplicar os testes (ADF e KPSS) de

<4— estacionariedade da série dependente e da série
da variavel exégena.

5. Diferenciar as
séries ou aplicar
log na série.

Sim

A

6. Obter o modelo de regresséo automatico de acordo com os critérios
AIC, BIC ou SBIC e das estatisticas MAE, MAPE e RMSE.

A4

7. Baseado no item 6, introduzir ou retirar o termo AR ou MA mais
significativo no modelo até obter os menores valores MAE, MAPE
e RMSE no passo 6.

Okl

8. Modelo
ajustado. Fim

FONTE: O autor (2019)

A modelagem via redes neurais Deep Learning com arquitetura LSTM,
implementada nos softwares Matlab, foi aplicada na série dos residuos gerados a
partir da modelagem SARIMAX, para ‘capturar a estrutura de dependéncia nao
linear dos dados.

Na literatura € indicada, para a modelagem via redes neurais, a utilizagao de
70% dos dados (residuos do modelo SARIMAX) para treinamento da rede, 20% dos
dados para validacdo do modelo e 10% para verificacdo da acuracia. E importante
notar que neste trabalho a porcentagem de dados utilizados para treinamento,
validac&o e predi¢do foi escolhida de acordo com o tamanho das séries temporais

disponibilizadas pela ltaipu, sendo observada a orientac&o da literatura.
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Cabe salientar que para o modelo SARIMAX n&o é necessaria a separagao
das etapas de treinamento e validacdo do modelo, pois, pela metodologia Box &
Jenkins, na fase de treinamento foi utilizado o critério A/C para identificar a ordem
dos parémetros de forma a ajustar o melhor modelo de predicédo. A predicéo final €
feita recursivamente h passos a frente. A precisdo do método hibrido
SARIMAX-NEURAL proposto € medida pelas estatisticas de aderéncia ou erros
MAE, MAPE e RMSE.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo s&o apresentados e discutidos os resultados da aplicagdo do
método hibrido SARIMAX-NEURAL nos testes computacionais e também graficos
dos métodos preditivos obtidos a partir da metodologia proposta. Os resultados das
predicdes obtidas das modelagens das séries temporais das deformacdes corrigidas
do concreto com a temperatura ambiente, foram comparados com o0os métodos
individuais SARIMA, RNN DL-LSTM e SARIMAX. Para os métodos SARIMA e RNN
DL-LSTM as modelagens foram apenas das deformacgdes corrigidas do concreto e
para o método SARIMAX as modelagens incluiram as deformagbes e a temperatura
ambiente.

Para verificar a acuracia das predi¢cdes foram utilizados trés medidas de
aderéncia: MAE, MAPE e RMSE, Hamilton (1994), definidos por:

MAE = %i |2(t) - 2(0)| (35)
_ 1 |z0-2()

MAPE = ~ Zl 0 (36)

RMSE = \/%Z (z(t)— 2(1))° (37)

Para cada braco de cada roseta de deformimetro foi realizada a correlacéo
linear de Pearson, Stanton e Jeffrey (2001), entre as séries temporais da
deformacdes corrigidas do concreto e a série temporal da temperatura ambiente,
para identificar o tempo de defasagem em que as deformacbes corrigidas do
concreto sao influenciadas pela temperatura ambiente. Apds identificado o tempo de
defasagem, as séries sd0 ajustadas para serem aplicadas as etapas de modelagem
de acordo com a metodologia proposta para esta tese.

Em todas as cinco rosetas foram calculadas as correlagcbes lineares
defasadas para até 26 semanas de defasagem. Por exemplo, para a roseta
RD-D09-5 (brago 5 da roseta) o maior indice de correlacéo linear foi 0,404 para 6
semanas de defasagem, isto € a temperatura ambiente teve a maior (ainda
considerada fraca) influéncia sobre as deformacgdes seis semanas depois das

medi¢cdes de ambas no instante de tempo f{ Foram calculadas as correlagbes
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defasadas para os cinco bracos de cada uma das rosetas de deformimetro RD-DQ9,
RD-D010, RD-D011, RD-D012 e RD-013 do bloco de contraforte D57 da usina
hidrelétrica de Itaipu, que estéo localizadas em diferentes posi¢cdes do referido bloco
(conforme FIGURA 9). A TABELA 6 apresenta os maiores indices da correlagéo
linear de Pearson e as respectivas semanas de defasagem, em que as deformagdes

corrigidas do concreto s&o influenciadas pela temperatura ambiente.

TABELA 6 — CORRELAGOES LINEARES DEFASADAS DAS DEFORMAQ@ES DO CONCRETO
COM A TEMPERATURA AMBIENTE DE TODAS AS ROSETAS DE DEFORMIMETRO DO BLOCO
DE CONTRA FORTE D57

Coeficiente linear de Pearson (semanas defasadas)

Bragos
RD-D09 RD-D010 RD-D011 RD-D012 RD-D013
1 0.051 (00) 0.398 (26) -0.069 (13) 0.355(10) -0.158 (00)
2 0.098 (02) 0.221(20) -0.184 (10) 0.348 (08) -0.158 (00)
3 0.159 (03) 0.169(26) -0.174(10) 0.078 (14) -0.163 (00)
4 0.129 (04) 0.420(26) -0.079(10) 0.067 (14) -0.157 (00)
5 0.404 (06) 0.636 (14) 0.123 (12) 0.131 (00) -0.176 (00)

Fonte: O autor (2019)

Foram testados varios parametros e os utilizados no treinamento da RNN

DL- L STM est&o apresentados na FIGURA 16.

FIGURA 16 - PRINCIPAIS PARAMETROS UTILIZADOS NO TREINAMENTO DA REDE NEURAL

RECORRENTE DEEP LEARNING COM ARQUITETURA LSTM

layers =
Ax1 Layer array with lavers:

1 Sequence Input Sequence input with 1 dimensions
2 LETM LETM with 25@ hidden units
= Fully Connected 1 fully connected laver
4 Regression Output mean-squared -error
opts =

TrainingOptionsADAMN with properties:

GradientDecayFactor: @.202
SquareddradientDecayFactor: @.2932
Epsilon: 1.2222=-28
InitiallLearnRate: @.2250
LearnRateschedulesettings: [1x1 struct]

LZRegularization:
GradientThresholdMethod:
GradierntThreshold:
MaxEpochs:
MiniBatchsize:

verbose:
verboseFrequency :
validationData:
validationFrequency :
validationPatience:

"12norm”

1

40

128

1

15

[1

Sa

Inf

Shuffle: "every-epoch®
CheckpointPath: °°
ExecutionEnvironment: “aute”
WorkerLoad: []
OutputFecn: []
Plots: "training-progress’
SequenceLength: "longest”

SequenceFaddingvalue:

a

FONTE: O autor (2019)
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4.1 ROSETA RD-D09-D57

A roseta RD-D-09 esta localizada a montante do bloco D57, préximo do
reservatério (conforme FIGURA 9). Os dados foram medidos no periodo de junho de
1981 até janeiro de 2018 padronizados semanalmente por Spline Cubica, pois,
originalmente estavam em escala de tempo diferente. Foram utilizados 1828 dados
de amostra para ajuste dos métodos individuais SARIMA, SARIMAX (com periodo
sazonal s = 52) e RNN DL-LSTM, para a predigéo foi utilizado um horizonte de
predicdo h = 52, ou seja, 52 passos ou semanas a frente. Na FIGURA 17 € mostrada
a série temporal da temperatura ambiente correspondente a roseta de deformimetro
RD-D09-D57 (descontado o periodo de defasagem da correlagdo defasada com a

série das deformacgdes corrigidas).
FIGURA 17 - SERIE TEMPORAL DA TEMPERATURA AMBIENTE CORRESPONDENTE A ROSETA

RD-D09-D57
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FONTE: O autor (2019)

Na FIGURA 18 s&do mostradas as séries temporais das deformacbes
corrigidas do concreto dos cinco deformimetros (bracos) da roseta de deformimetro

RD-D09 do bloco de contraforte D57 da usina hidrelétrica de ltaipu.
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FIGURA 18 - SERIES TEMPORAIS DAS DEFORI\/JAQ()ES CORRIGIDAS DO CONCRETO DA
ROSETA DE DEFORMIMETRO RD-D09
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FONTE: O autor (2019)

De acordo com o fluxograma do método hibrido SARIMAX-NEURAL,
proposto (ver FIGURA 14), seguem as etapas de obtencédo do referido método
preditivo.

Os dados histéricos das deformagbes corrigidas do concreto e da
temperatura ambiente tinham escala de tempo diferentes no periodo de medi¢do dos
dados historicos e foram padronizados por meio de Spline Cubica, transformando os
dados em séries temporais padronizadas semanalmente.

Pela analise do perfil grafico da Funcédo de Autocorrelacéo (FAC) e da
Funcédo de Autocorrelacdo Parcial (FACP), mostrados na FIGURA 19, séo
considerados os /ags até 104 semanas e se verifica que ndo sdo cumpridos 0s
requisitos de estacionariedade (conforme a TABELA 4) para as referidas séries

temporais.
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FIGURA 19 - PERFIL GRAFICO DA FAC E DA FACP DAS SERIES TEMPORAIS DAS
DEFORMAGCOES CORRIGIDAS DO CONCRETO DA ROSETA RD-D09 DO BLOCO DE
CONTRAFORTE D57 E DA TEMPERATURA AMBIENTE
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FONTE: O autor (2019)

A n&o estacionariedade das referidas séries temporais também pode ser
verificada pelo teste de raiz unitaria de ADF e pelo teste de KPSS conforme a
TABELA 7. Para a série temporal da temperatura ambiente, os testes de raiz unitaria

por
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ADF resultou em -12,312 com valor-p = 0,01 indicou n&o estacionariedade e pelo

teste KPSS resultou em 0,01905 com valor-p = 0,1, indicou estacionariedade. Todos

os testes foram ao nivel de 5%.

TABELA 7 - TESTES ADF E KPSS PARA VERIFICAR A ESTACIONARIEDADE DAS SERIES
TEMPORAIS DAS DEFORMACOES DA ROSETA RD-D09

RD-D09 ADF valor-p KPSS valor-p
1 -8,5494 0,01 6,2603 0,01
2 -6,0684 0,01 8,7933 0,01
3 -6,9704 0,01 9,8616 0,01
4 -7,8189 0,01 5,8554 0,01
5 -10,886 0,01 5,6581 0,01

FONTE: o autor (2019)

No ajuste automatico dos modelos preditivos, da metodologia Box & Jenkins

via software R, foi utilizado o critério AIC para identificar a ordem dos modelos. Na

sequéncia foram utilizadas o teste da Sobrefixacdo e as estatisticas de aderéncia

MAE, MAPE e RMSE para melhorar o ajuste dos modelos preditivos aos dados das

deformacbes corrigidas do concreto, para os cinco bracos da roseta RD-D09-D57.

Na TABELA 8 sdo mostradas as estatisticas de aderéncia do ajuste dos modelos
SARIMA, SARIMAX e também da rede neural recorrente DL com arquitetura LSTM.

TABELA 8 - ESTATISTICAS DE ADERENCIA UTILIZADAS NO AJUSTE DOS MODELOS
PREDITIVOS DA ROSETA RD-D09-D57

METODO

ROSETA RD-D09-1

MAE MAPE RMSE

METODO

ROSETA RD-D09-2

MAE MAPE RMSE

SARIMA(2,2,3)(0,0,2) 108 025 169 SARIMA@4,25)(1,1,00 129 022 204
RNN DL-LSTM 127 0,30 1,86 RNNDL-LSTM 153 027 218
SARIMAX(4,2,3)0,1,1) 1,05 024 165 SARIMAX(0,21(1,1,1) 133 022 1,93
METODO ROSETA RD-D09-3 METODO ROSETA RD-D09-4
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA(2,2,4)(1,1,0) 122 024 196 SARIMA(,24)(00,1) 1,04 029 163
RNN DL-LSTM 153 0,30 2,12 RNNDL-LSTM 124 034 1,79
SARIMAX(0,2,1)(1,1,1) 128 025 1,86 SARIMAX(4,23)(0,1,2) 105 028 162
METODO ROSETA RD-D09-5
MAE MAPE RMSE
SARIMA(2,2,2)(1,1,0) 142 027 227
RNN DL-LSTM 237 046 3,0
SARIMAX(4,14)(1,1,1) 127 024 197

FONTE: o0 autor (2019)
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Para a analise e discussao individual foi escolhida a roseta RD-D09-5 (braco
5 desta roseta), pois, este brago esta posicionado perpendicularmente ao fluxo do
reservatorio/rio. O modelo ajustado foi o SARIMAX(4,1,4)(1,1,1)s2 com periodo
sazonal s = 52, por meio do software R-Studio. A ordem dos parémetros do modelo
automatico foi escolhida pelo critério AIC e ajustada pelos critérios do MAE, MAPE e
RMSE na amostra de treinamento.

As predi¢cbes foram para um horizonte de predicdo h = 52 semanas a frente

e corresponde a componente linear CALf(t) da predicdo do método hibrido

SARIMAX-NEURAL representado pela equagéo (33).

A componente nao linear ZTfo(t) da predicdo do método hibrido da equacéao

(33) foi obtida pela modelagem via redes neurais recorrentes RNN DL-LSTM, por
meio do software Matlab, aplicada aos residuos do modelo SARIMAX(4,1,4)(1,1,1)s2.

O intervalo de confianga das predigbes via Bootstrap residual, conforme
descrito na sec¢do 2.2.5, foi obtido a partir de B amostras Bootstrap entre [20 , 200]
replicagcdes conforme TIBSHIRANI (1996). Neste trabalho foram utilizadas B = 40
replicagbes para cada série temporal e aplicado o método hibrido SARIMAX-
NEURAL para obter as novas predi¢cbes que formaram o intervalo de predigdo. As
replicacbes foram obtidas do ajuste de treinamento do método hibrido com os
respectivos residuos de cada série temporal.

A FIGURA 20 mostra os graficos das predi¢cdes, com horizonte de previséo
h = 52 semanas a frente e periodo sazonal s = 52, pelo método hibrido proposto
com os dados de teste das deformacdes corrigidas do concreto para comparagao da
precisdo de predicao e o intervalo de confianca das predi¢des.

Os graficos dos intervalos de predigbes das demais séries temporais desta

roseta RD-D09 estdo no apéndice | A desta tese.
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FIGURA 20 - DADOS DE DEFQRMAQ@ES E PREDICOES DA SERIE TEMPORAL RD-D09-5
PELO METODO HIBRIDO SARIMAX-NEURAL
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FONTE: o autor (2019)

Também foi realizada a modelagem dos métodos individuais SARIMA e
RNN DL-LSTM, sem o efeito da temperatura ambiente, para comparagdo das
acuracias e analise da influéncia da temperatura ambiente nas deformacdes
corrigidas do concreto pelo método hibrido SARIMAX-NEURAL.

Para ajustar o modelo SARIMA foram utilizados os mesmos critérios do
modelo SARIMAX e obtido o modelo ajustado SARIMA(2,2,2)(1,1,0)s2 e as predigbes
também foram para um horizonte de predicdo h = 52 semanas a frente com periodo
sazonal s = 52. Também foi realizada a modelagem via rede neural
Deep Learning — DL com arquitetura LSTM e as predigbes para um horizonte de
predicdo h = 52 semanas a frente. A FIGURA 21 apresenta um comparativo das
predicdes do método hibrido SARIMAX-NEURAL com as predi¢des dos métodos
individuais SARIMAX, SARIMA e RNN DL-LSTM.
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FIGURA 21 - DADOS DE DEFQRMAQ()ES E COMPARAGAO DE PREDICOES DE DIFERENTES
METODOS DA ROSETA RD-D09-5-D57
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FONTE: o autor (2019)

Um dos objetivos deste trabalho € analisar a influéncia da temperatura
ambiente nas deformacdes corrigidas do concreto. Por isso, nos métodos individuais
foi desconsiderado o efeito da temperatura ambiente na modelagem. A TABELA 9
apresenta a comparacgao das acuracias do método hibrido em relacdo aos métodos
individuais. Nota-se que as estatisticas de aderéncia MAE, MAPE e RMSE, das
predicbes pelo método hibrido proposto foram menores do que as mesmas

estatisticas de predicbes dos métodos individuais.
TABELA 9 - COMPARAGAO DAS ESTATISTICAS DE ADERENCIA DAS PREDICOES DA ROSETA

RD-D09-5
METODO ROSETA RD-D09-5
MAE MAPE RMSE
SARIMA(2,2,1)(1,1,0) 7,7821  1,3935  9,6823
RNN DL-LSTM 85760  1,5329  9,7052
SARIMAX(4,1,4)(1,1,1) 6,4372  1,1390  7,0435
SARIMAX-NEURAL 54715 0,9635  6,2863

FONTE: O autor (2019)

A TABELA 10 mostra a comparacédo dos ganhos preditivos em porcentagem
do método hibrido em relacdo aos métodos individuais. Tais resultados demonstram

a eficiéncia preditiva do método hibrido proposto em relagdo aos métodos
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individuais. Isto indica que ao considerar a influéncia da temperatura ambiente sobre
as deformacdes corrigidas do concreto, as predicdes pelo método hibrido confirmam
que de fato a temperatura ambiente influencia nas deformacgdes corrigidas do

concreto, visto que, as predi¢cdes pelo método hibrido tiveram melhor precisao.

TABELA 10 - COMPARAGAO DOS GANHOS PREDITIVOS PERCENTUAIS DO METODO
HIBRIDO EM RELACAO AOS METODOS INDIVIDUAIS DA RD-D09-5

METODOS METODO SARIMAX-NEURAL
INDIVIDUAIS MAE MAPE RMSE
SARIMA 29,69%  30,86%  35,07%
RNN DL-LSTM 36,20%  37,15%  35,23%
SARIMAX 15,00%  15,41% 10,75%

FONTE: O autor (2019)

Este procedimento para obtencdo dos modelos preditivos, as respectivas
predicbes e as acurécias das predicbes das séries temporais das deformacgdes
corrigidas do concreto, da roseta RD-D09-5, foi repetido para os demais bragos da
respectiva roseta. Na TABELA 11 s&do apresentadas as estatisticas de aderéncia
MAE, MAPE e RMSE para comparagéao das acuracias do método hibrido com os
respectivos métodos individuais, SARIMAX, SARIMA e RNN DL-LSTM para os
bracos 1, 2, 3 e 4 da roseta RD-DO09.

TABELA 11 - COMAPARACAO DA PRECISAO DAS PREDICOES POR DIFERENTES METODOS
PREDITIVOS PARA A ROSETA RD-D09

ROSETA RD-D09-1 ROSETA RD-D09-2

METODO METODO
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA(2,2,3)(0,0,2) 834 1,74 9,10 SARIMA(4,2,5)(1,1,0) 16,82 2,59 18,83
RNN DL-LSTM 866 1,81 9,39 RNNDL-LSTM 570 087 7,26
SARIMAX(4,2,3)(0,1,1) 7,31 1,52 7,98 SARIMAX(0,2,1)(1,1,1) 8,52 1,31 9,80
SARIMAX-NEURAL 451 0,94 516 SARIMAX-NEURAL 6,92 1,06 7,86
METODO ROSETA RD-D09-3 METODO ROSETA RD-D09-4
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA(2,2,4)(1,1,0) 17,26 3,06 19,34 SARIMA(5,2,4)(0,0,1) 13,06 3,32 14,85
RNN DL-LSTM 9,95 1,39 9,38 RNN DL-LSTM 403 1,03 464
SARIMAX(0,2,1)(1,1,1) 8,39 1,49 9,79 SARIMAX(4,2,3)(0,1,2) 3,75 095 4,51
SARIMAX-NEURAL 535 0,94 6,12 SARIMAX-NEURAL 3,28 0,83 4,03

FONTE: O autor (2019)
Na FIGURA 22 s&o apresentadas partes das séries das deformacgdes

corrigidas do concreto e as respectivas predicbes pelo método hibrido SARIMAX-
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NEURAL e pelos métodos individuais SARIMAX, SARIMA e RNN DL-LSTM para os
bracos 1, 2, 3 e 4 da roseta RD-DO09.

FIGURA 22 — DADOS E PREDICOES DE QUATRO BRAGCOS DA ROSETA RD-D09 VIA METODOS
SARIMA, RNN DL-LSTM, SARIMAX E SARIMAX-NEURAL

Deformaces (x102-6)

410 e m -

350
07/06/2014 07012015  07/08/2015  07/03/2016  07/10{2016  07/05/2017  07/12/2017

Tempo (anos)

DEFORMA(;(N)ES RD-D09-1 HYBRID RD-D09-1
- » == SARIMAX(4,2,3)(0,1,1) RD-D09-1 = = = SARIMA(2,2,3)(0,0,2) RD-D09-1
e« ¢ s DL-LSTM RD-D09-1 DEFORMACOES RD-D09-2

e HYBRID RD-D09-2 SARIMAX(0,2,1)(1,1,1) RD-D09-2

= = = SARIMA(4,2,5)(1,1,0) RD-D09-2 + s e s DL-LSTM RD-D09-2
DEFORMACOES RD-D09-3 e HYBRID RD-D09-3

= == SARIMAX(0,2,1)(1,1,1) RD-D09-3 = = = SARIMA(2,2,4)(1,1,0) RD-D09-3

« s ¢ s s DL-LSTM RD-D09-3 DEFORMACOES RD-D09-4

= HYBRID RD-D09-4 = == SARIMAX(4,2,3)(0,1,2) RD-D09-4

= = = SARIMA(5,2,4)(0,0,1) RD-D09-4 DL-LSTM RD-DO09-4

FONTE: O autor (2019)

Pela decomposi¢cdo da série temporal € possivel analisar o comportamento
da série temporal correspondente a partir das predicbes da referida série.
Ribeiro et al. (2018) apresentaram um trabalho, em que analisaram a evolucao do
comportamento da série de deformacédo corrigida do concreto, a partir da projecéo
futura da curva de tendéncia da série temporal da roseta RD-D09-2. Foi utilizado o
método SARIMA para obter as predi¢cdes e foi confirmado que o comportamento da
curva de tendéncia seguiu a tendéncia da referida série temporal.

A projecéo futura da tendéncia da série temporal da roseta RD-D09-5 foi
realizada da seguinte forma: Foi feita a decomposicdo da série das deformacdes

corrigidas e identificada a sua tendéncia, depois foi acrescentada a série original as
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respectivas predicdes e na série aumentada foi realizada uma nova decomposi¢cao
para identificar a respectiva projecdo da tendéncia da série original.

Na analise do comportamento da projecao futura da tendéncia, a partir das
predicdes feitas pelo método hibrido SARIMAX-NEURAL, é possivel notar que a
projecao futura da tendéncia seguiu a tendéncia da série original. Assim, pode-se
inferir que 0 comportamento das deformacgdes corrigidas do concreto nesta roseta
esta estavel. A FIGURA 23 apresenta os respectivos graficos da série original da
roseta RD-D09-5, a curva de tendéncia, as predicbes pelo método hibrido e a

projecao futura da tendéncia de acordo com as respectivas predigdes.

FIGURA 23 - PROJEGAO DA TENDENCIA DA SERIE TEMPORAL DAS DEFORMACOES
CORRIGIDAS DO CONCRETO DA ROSETA RD-D09-5
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FONTE: O autor (2019)



42 ROSETA RD-D010-D57

A roseta RD-D010 esta localizada a montante do bloco D57, proximo do lago

(conforme FIGURA 9). Os dados foram medidos no periodo de tempo de fevereiro

de 1981 até janeiro de 2017. Foram utilizados 1846 dados de amostra de

treinamento para o ajuste dos métodos individuais SARIMA, SARIMAX (com periodo

sazonal s = 52) e RNN DL-LSTM, para a predi¢céo foi utilizado um horizonte de

predicdo h = 52, ou seja, 52 passos ou semanas a frente. Na FIGURA 24 é mostrada

a série temporal da temperatura ambiente correspondente a roseta RD-D010-D57.

FIGURA 24 - SERIE TEMPORAL DA TEMPERATURA AMBIENTE CORESPONDENTE A ROSETA
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FONTE: O autor (2019)
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Na FIGURA 25 sdo mostradas as séries temporais das deformacbes

corrigidas do concreto dos cinco bracos da roseta de deformimetro RD-D010 do

bloco de contraforte D57 da usina hidrelétrica de Itaipu.
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FIGURA 25 - SERIES TEMPORAIS DAS DEFO,RMAQ(")ES CORRIGIDAS DO CONCRETO DA
ROSETA DE DEFORMIMETRO RD-D010-D57
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FONTE: O autor (2019)

De acordo com o fluxograma do método hibrido SARIMAX-NEURAL,
proposto (ver FIGURA 14), seguem as etapas de obtencédo do referido método
preditivo.

Os dados histéricos das deformagbes corrigidas do concreto e da
temperatura ambiente tinham escala de tempo diferentes no periodo de medi¢do dos
dados historicos e foram padronizados por meio de Spline Cubica, transformando os
dados em séries temporais padronizadas semanalmente com periodo sazonal
s=052.

Pela analise do perfil grafico da FAC e da FACP, conforme os critérios da
TABELA 4, sdo mostrados nas FIGURA 26 e FIGURA 27 considerados os /ags até
104 semanas e se verifica que n&o s&o cumpridos os requisitos de estacionariedade

para as referidas séries temporais.
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FIGURA 26 - PERFIL GRAFICO DA FAC E DA FACP DAS SERIES TEMPORAIS DAS
DEFORMAGCOES CORRIGIDAS DO CONCRETO DOS BRACOS 1, 2 E 3 DA ROSETA RD-D010
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FIGURA 27 - PERFIL GRAFICO DA FAC E DA FACP DAS SERIES TEMPORAIS DAS
DEFORMACOES CORRIGIDAS DO CONCRETO DOS BRACOS 4 E 5 DA ROSETA RD-D010 E DA
TEMPERATURA AMBIENTE
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FONTE: O autor (2019)

Para a série temporal da temperatura ambiente, os testes de raiz unitaria
ADF resultou em -13,079 com valor-p = 0,01 indicou ndo estacionariedade e o
KPSS resultou em 0,018894 com valor-p = 0,1 indicou estacionariedade. Todos o0s
testes foram ao nivel de 5%.

TABELA 12 - TESTES ADF E KPSS PARA VERIFICAR A ESTACIONARIEDADE DAS SERIES
TEMPORAIS DAS DEFORMACOES DA ROSETA RD-D010

RD-D010 ADF valor-p KPSS valor-p

1 -8,4532 0,01 6,7794 0,01
2 -7,1038 0,01 11,322 0,01
3 -8,0341 0,01 10,761 0,01
4 -9,5744 0,01 2,7169 0,01
5 -15,177 0,01 1,4783 0,01

FONTE: O autor (2019)
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A TABELA 13 apresenta as estatisticas de aderéncia utilizadas no ajuste dos
modelos preditivos, da metodologia Box & Jenkins e RNN DL-LSTM, para os cinco
bracos da roseta RD-D010-D57. E importante observar que no ajuste dos modelos
preditivos, para o método SARIMAX foi obtida melhor precisdo em relacdo nas
medidas MAE, MAPE e RMSE do que no ajuste dos métodos SARIMA e RNN
DL-LSTM.

TABELA 13 - ESTATISTICAS DE ADERENCIA UTILIZADAS NO AJUSTE DOS METODOS
PREDITIVOS DA ROSETA RD-D010-D57

ROSETA RD-D010-1 ROSETA RD-D010-2

METODO METODO
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA(2,1,3)(1,1,0) 0,94 1,22 1,47 SARIMA(1,1,00(1,1,00 0,98 0,79 1,52
RNN DL-LSTM 1,14 1,50 1,53 RNN DL-LSTM 1,10 0,87 1,51

SARIMAX(1,1,0)(2,1,1) 0,88 1,15 1,42  SARIMAXZ,1,1)(1,1,1) 0,84 0,67 1,30

ROSETA RD-D010-3 ROSETA RD-D010-4

METODO METODO
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA(3,0,3)(1,1,0) 0,89 0,55 1,38  SARIMA(3,0,3)(1,1,00 0,89 0,78 1,39
RNN DL-LSTM 1,04 0,64 1,41  RNN DL-LSTM 1,15 1,02 1,50

SARIMAX(4,1,3)(1,1,1) 0,79 0,49 1,22  SARIMAX(3,1,3)(1,0,1) 0,80 0,70 1,22

ROSETA RD-D010-5
MAE MAPE RMSE
SARIMA(2,0,3)(1,1,0) 098 082 1,58
RNN DL-LSTM 1,73 1,44 364
SARIMAX(2,1,1)(1,1,1) 089 075 142

METODO

FONTE: O autor (2019)

Para a analise e discussao individual foi escolhida a roseta RD-D010-5
(bragco 5 desta roseta), pois, esta posicionada perpendicularmente ao fluxo do
reservatério/rio. O modelo ajustado foi o SARIMAX(2,1,1)(1,1,1)s2, por meio do
software R. A ordem dos paréametros do modelo automatico foi escolhida pelo critério
AIC e ajustada pelos critérios do MAE, MAPE e RMSE, a partir do teste da
Sobrefixacéo, na amostra de treinamento.

As predi¢cbes foram para um horizonte de predicdo h = 52 semanas a frente

e corresponde a componente linear CALf(t) da predicdo do método hibrido

SARIMAX-NEURAL representado pela equagéo (33).

A componente nao linear ZTfo(t) da predicdo do método hibrido da equacéao

(33) foi obtida pela modelagem via redes neurais recorrentes RNN DL, por meio do

software Matlab, com arquitetura LSTM, aplicada aos residuos do modelo
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SARIMAX(2,1,1)(1,1,1)s2, cujos principais parametros utilizados no treinamento da
rede sdo os mesmos mostrados na FIGURA 16.

O intervalo de confianga das predi¢cdes via Bootstrap residual foi obtido a
partir de B = 40 replica¢des Bootstrap para cada série temporal e aplicado o método
hibrido SARIMAX-NEURAL para obter as novas predigbes que formaram o intervalo
de predicdo. As replicacbes foram obtidas do ajuste de treinamento do método
hibrido com os respectivos residuos de cada série temporal.

A FIGURA 28 mostra os graficos das predi¢des com horizonte de previséo
h = 52 semanas a frente e periodo sazonal s = 52, pelo método hibrido proposto,
com o0s dados das deformacges corrigidas do concreto para comparagao da
acuracia.

Os graficos dos intervalos de predigbes das demais séries temporais desta

roseta RD-D09 estdo nos anexos desta tese.

FIGURA 28 — DADOS DE DEFORMAGOES, INTERVALO DE PREDICAO E AS PREDIGOES DA
SERIE TEMPORAL RD-D010-5 PELO METODO HIBRIDO SARIMAX-NEURAL
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FONTE: o autor (2019)
Também foi realizada a modelagem dos métodos individuais SARIMA e
RNN DL-LSTM, sem o efeito da temperatura ambiente, para comparagdo das
acuracias € analise da influéncia da temperatura ambiente nas deformagdes
corrigidas do concreto pelo método hibrido SARIMAX-NEURAL.
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Para ajustar o modelo SARIMA foram utilizados os mesmos critérios do
modelo SARIMAX e obtido o modelo ajustado SARIMA(2,0,3)(1,1,0)s2 e as predigbes
também foram para um horizonte de predicdo h = 52 semanas a frente com periodo
sazonal s = 52. Também foi realizada a modelagem via RNN DL com arquitetura
LSTM e predicbes para um horizonte de predicdo h = 52 semanas a frente. A
FIGURA 29 apresenta uma parte da série temporal das deformagdes corrigidas do
concreto e as predigbes do método hibrido SARIMAX-NEURAL com as predi¢cdes
dos métodos individuais, SARIMAX, SARIMA e RNN DL-LSTM.

FIGURA 29 - DADOS DE DEFQRMAQ()ES E COMPARAGAO DE PREDICOES DE DIFERENTES
METODOS DA ROSETA RD-D010-5-D57
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FONTE: o autor (2019)

Um dos objetivos deste trabalho € analisar a influéncia da temperatura
ambiente nas deformacdes corrigidas do concreto. Por isso, nos métodos individuais
foi desconsiderado o efeito da temperatura ambiente na modelagem. A TABELA 14
apresenta a comparacgao das acuracias do método hibrido em relacdo aos métodos

individuais.
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TABELA 14 - COMPARAGAO DE ACURACIAS DAS PREDICOES DO BRAGO CINCO DA ROSETA
RD-D010

ROSETA RD-D010-5

METODO
MAE MAPE RMSE
SARIMA(2,0,3)(1,1,0) 4,12 3,09 4,94
RNN DL-LSTM 4,79 3,57 5,60
SARIMAX(2,1,1)(1,1,1) 4,21 3,17 5,11
SARIMAX-NEURAL 3,91 2,94 4,94

FONTE: O autor (2019)

Da TABELA 14, se observa que as estatisticas de aderéncia MAE, MAPE e
RMSE, das predi¢ées pelo método hibrido proposto foram menores do que as
mesmas estatisticas de predicbes dos métodos individuais. A TABELA 15 mostra a
comparacdo dos ganhos preditivos em porcentagem do método hibrido em relagcéo
aos métodos individuais, que confirma a eficiéncia preditiva do método hibrido
proposto em relacdo aos métodos individuais. Ao considerar a influéncia da
temperatura ambiente sobre as deformacfes corrigidas do concreto, as predicdes
pelo método hibrido tiveram melhor precisdo com ganho de até 18%, confirmando
que de fato a temperatura ambiente influencia nas deformacgdes corrigidas do

concreto.

TABELA 15 - COMPARAGAO DOS GANHOS PREDITIVOS PERCENTUAIS DO METODO
HIBRIDO EM RELACAO AOS METODOS INDIVIDUAIS DA RD-D010-5

METODOS METODO SARIMAX-NEURAL
INDIVIDUAIS MAE MAPE RMSE
SARIMA 5,31% 4,99% 0,00%
RNN DL-LSTM 18,51% 17,64% 11,63%
SARIMAX 7,15% 7,33% 3,15%

FONTE: O autor (2019)

Este procedimento para obtencdo dos modelos preditivos, as respectivas
predicbes e as acuracias, das séries temporais das deformacgbes corrigidas do
concreto, da roseta RD-D010-5, foi repetido para os demais bragcos da respectiva
roseta. Na TABELA 16 s&o apresentadas as medidas de aderéncia MAE, MAPE e
RMSE para comparagéo das acuracias do meétodo hibrido com os respectivos
métodos individuais, SARIMAX, SARIMA e RNN DL-LSTM para os bragcos 1, 2, 3e 4
da roseta RD-D010.
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TABELA 16 - COI\/JAPARAQAO DAS MEDIAS DOS ERROS DAS PREDICOES POR DIFERENTES
METODOS PREDITIVOS PARA 4 BRACOS DA ROSETA RD-D010

ROSETA RD-D010-1 ROSETA RD-D010-2

METODO METODO
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA(2,1,3)(1,1,0) 499 516 6,25 SARIMA(1,1,0)(1,1,0) 429 283 582
RNN DL-LSTM 427 437 470 RNNDL-LSTM 3,20 2,05 464
SARIMAX(1,1,0)2,1,1) 3,69 381 483 SARIMAX(2,1,1)(1,1,1) 269 1,77 3,69
SARIMAX-NEURAL 3,71 3,83 4,84 SARIMAX-NEURAL 270 1,78 3,70
METODO ROSETA RD-D010-3 METODO ROSETA RD-D010-4
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA(3,0,3)(1,1,0) 425 237 499 SARIMA(3,0,3)(1,1,0) 3,98 320 473
RNN DL-LSTM 593 324 7,71 RNNDL-LSTM 234 1,88 281
SARIMAX(4,1,3)(1,1,1) 410 231 512 SARIMAX(3,1,3)(1,0,1) 4,40 360 548
SARIMAX-NEURAL 3,08 224 498 SARIMAX-NEURAL 437 358 547

FONTE: O autor (2019)
Na FIGURA 30 s&o apresentadas partes das séries das deformacdes

corrigidas do concreto e as predicbes do método hibrido SARIMAX-NEURAL e dos
métodos individuais SARIMAX, SARIMA e RNN DL-LSTM para os bracos 1, 2, 3e 4

da roseta RD-D010.

FIGURA 30 — DADOS E PREDICOES DE QUATRO BRAGOS DA ROSETA RD-D010 VIA
METODOS SARIMA, RNN DL-LSTM, SARIMAX E SARIMAX-NEURAL
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Na a analise do comportamento das deformagdes corrigidas do concreto,
pela projecao futura da curva de tendéncia da série temporal, da roseta RD-D010-5
a partir das predicdes feitas pelo método hibrido SARIMAX-NEURAL, se observa
que a projecao futura da tendéncia da série em questao seguiu a tendéncia da série
original, indicando comportamento estavel das respectivas deformacgbes. A FIGURA
31 apresenta os respectivos graficos da série original da roseta RD-D010-5, a curva
de tendéncia, as predigdes pelo método hibrido e a projecéo futura da tendéncia de
acordo com as respectivas predicdes. Neste caso, a tendéncia da série pesquisada
nao apresentou um comportamento assintético, que caracteriza o comportamento
padréo das deformacgdes corrigidas do concreto.

E importante destacar que esta roseta estd posicionada préxima da
fundagcdo da barragem e possivelmente tenha outros fatores, ndo estudados aqui,

que tenham interferéncia no comportamento da série.

FIGURA 31 — PROJECAO FUTURA DA TENDENCIA DA SERIE TEMPORAL DAS DEFORMAGOES
CORRIGIDAS DO CONCRETO DA ROSETA RD-D010-5
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43 ROSETA RD-D011-D57

A roseta RD-D011 esta localizada na base e a montante do bloco D57,
proximo do lago e da fungéo (conforme FIGURA 9). Os dados foram medidos no
periodo de tempo de junho de 1979 até janeiro de 2018 e padronizados
semanalmente por Spline Cubica, pois, originalmente estavam em escala de tempo
diferentes. Foram utilizados 1936 dados de amostra para ajuste dos métodos
individuais SARIMA, SARIMAX (com periodo sazonal s = 52) e RNN DL-LSTM, para
as predi¢gdes foi utilizado um horizonte de predicdo h = 52, ou seja, 52 passos ou
semanas a frente. Na FIGURA 32 é mostrada a série temporal da temperatura
ambiente da roseta de deformimetro RD-D011-D57 (descontado o periodo de
defasagem da correlacdo linear defasada com a série das deformagdes corrigidas

do concreto).

FIGURA 32 - SERIE TEMPORAL DA TEMPERATURA AMBIENTE CORESPONDENTE A ROSETA
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FONTE: O autor (2019)

Na FIGURA 33 s&do mostradas as séries temporais das deformacbes
corrigidas do concreto dos cinco bracos da roseta de deformimetro RD-D011 do

bloco de contraforte D57 da usina hidrelétrica de Itaipu.
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FIGURA 33 - SERIES TEMPORAIS DAS DEFO,RMAQ(")ES CORRIGIDAS DO CONCRETO DA
ROSETA DE DEFORMIMETRO RD-D011-D57
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Fonte: O autor (2019)

De acordo com o fluxograma do método hibrido SARIMAX-NEURAL,
proposto (ver FIGURA 14), seguem as etapas de obtencédo do referido método
hibrido preditivo.

Pela analise do perfil gréfico da FAC e FACP, conforme os critérios da
TABELA 4, sdo mostrados nas FIGURA 34 e FIGURA 35, considerados os /ags até
104 semanas, se verifica que nao sao cumpridos os requisitos de estacionariedade

para as referidas séries temporais.
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FIGURA 34 - PERFIL GRAFICO DA FAC E DA FACP DAS SERIES TEMPORAIS DAS
DEFORMACOES CORRIGIDAS DO CONCRETO DOS BRACOS 1, 2 E 3 DA ROSETA RD-D011

Deformagies RD-D011-1 Deformacies RD-D011-1
4 =
o | .
= oo
s 1=
g 3 1% o
- o = |-|-r|-|1-rrrrH-|—mr|-—| ————————————————————
= L - 1 —_——— -t rm—FFar—TeTTrT T T T T T
= Eoo--—---o oo T o
| T T T T T
u} B 104 u] 52 104
Lag Lag
Deformacies RD-D011-2 Deformacies RD-D0O11-2
o : @
= [T = -
w 7 % ; ]
2 2 T ° ]
_ 5 o Fia- hrrﬁﬂ-l—mh-l'rrl —————————————————————
= FO- A —————= | By L[ | L) ) I . . —
¢ AR SR <11
T T T = T T T
u} B 104 u] 32 104
Lagy Lagy
Deformagies RD-DO11-3 Deformacgies RD-D0O113
=] - —
o Lo
s S
g z- 3 o]
m (=)
— o Ft — ot thidmbitle - - — —  letadiraund 1 o Pt | Frotrstieunt et
| - _THH _____________ e SR s
o T T S
T T T T T T
0 a2 104 a b 104
Lag Lag

FONTE: O autor (2019)



95

FIGURA 35 - PERFIL GRAFICO DA FAC E DA FACP DAS SERIES TEMPORAIS DAS
DEFORMACOES CORRIGIDAS DO CONCRETO DOS BRACOS 4 E 5 DA ROSETA RD-D011 E DA
TEMPERATURA EMBIENTE
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A n&o estacionariedade das referidas séries temporais também pode ser
verificada pelo teste de raiz unitaria ADF e pelo teste KPSS conforme a TABELA 17.
Para a série temporal da temperatura ambiente, os testes de raiz unitaria ADF
resultou em -13,13 com valor-p = 0,01 que indicou n&o estacionariedade e o KPSS
resultou em 0,022963 com valor-p = 0,1 indicou estacionariedade. Todos os testes

foram ao nivel de 5%.
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TABELA 17 - TESTES ADF E KPSS PARA VERIFICAR A ESTACIONARIEDADE DAS SERIES
TEMPORAIS DAS DEFORMACOES DA ROSETA RD-D011

RD-D011 ADF valor-p KPSS valor-p
1 -6,9416 0,01 16,5380 0,01
2 -6,0467 0,01 12,9870 0,01
3 -8,3202 0,01 14,5280 0,01
4 -6,4690 0,01 15,8860 0,01
5 -6,3182 0,01 15,0450 0,01

FONTE: O autor (2019)

A TABELA 18 apresenta as estatisticas de aderéncia utilizadas no ajuste dos

modelos preditivos, da metodologia Box & Jenkins e RNN DL-LSTM, para os cinco

bracos da roseta RD-D011-D57. E importante observar que no ajuste dos modelos

preditivos, para o método SARIMAX, que considera o efeito da temperatura

ambiente nas deformacbes do concreto, foi obtida melhor precisdo em relacédo as
estatisticas MAE, MAPE e RMSE do que no ajuste dos métodos SARIMA e RNN

DL-LSTM em quase todos os bragos, com exceg¢éo dos bragos 1 e 5.

TABELA 18 - ESTATISTICAS DE ADERENCIA UTILIZADAS NO AJUSTE DOS MODELOS
PREDITIVOS DA ROSETA RD-D011-D57

ROSETA RD-D011-1

ROSETA RD-D011-2

METODO METODO
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA(4,1,2)(1,0,1) 0,86 0,51 1,40 SARIMA(G3,1,1)(1,1,00 097 0,71 1,61
RNN DL-LSTM 1,08 0,63 1,57 RNN DL-LSTM 1,12 0,80 1,56
SARIMAX(4,1,2)(1,1,1) 0,87 0,51 1,39  SARIMAX(2,1,2)(1,1,1) 086 0,62 1,37
METODO ROSETA RD-D011-3 METODO ROSETA RD-D011-4
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA(4,0,3)(1,1,00 1,05 0,87 167 SARIMAG,1,2)(1,1,00 1,05 0,69 1,71
RNN DL-LSTM 1,19 0,97 1,63 RNNDL-LSTM 1,12 0,73 1,62
SARIMAX(3,1,1)(1,0,1) 0,95 0,80 1,48 SARIMAX(3,1,4)(1,0,1) 093 0,62 1,48
METODO ROSETA RD-D011-5
MAE MAPE RMSE
SARIMA(1,1,2)(1,0,00 0,95 0,93 1,52
RNN DL-LSTM 1,09 1,05 1,60
SARIMAX(0,1,1)(2,1,1) 1,00 0,97 1,54

FONTE: O autor (2019)

Para a analise e discusséao

individual

foram escolhidas as rosetas

RD-D011-1 e RD-D011-2 (bragos 1 e 2 desta roseta), por escolha aleatéria. O
modelo ajustado para a RD-D011-1 foi o SARIMAX(4,1,2)(1,1,1)s2 e 0 modelo
ajustado para a RD-D011-2 foi o SARIMAX(2,1,2)(1,1,1)s2, ambos utilizando o

software R. A ordem dos paréametros do modelo automatico foi escolhida pelo critério
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AIC e ajustada por meio do teste da Sobrefixacdo confirmado pelos critérios do
MAE, MAPE e RMSE na amostra de treinamento.

O intervalo de confian¢a das predi¢cbes via Bootstrap residual foi obtido de
B = 40 replicagbes Bootstrap para cada série temporal e aplicado o método hibrido
SARIMAX-NEURAL para obter as novas predigbes que formaram o intervalo de
predicdo. Como nos casos anteriores, as replicacbes foram obtidas do ajuste de
treinamento do método hibrido com os respectivos residuos de cada série temporal.
Neste caso, os valores das séries das deformagdes também estdo contidos no
intervalo de predigcéo, ao nivel de 99% de confianga.

A FIGURA 36 mostra os graficos das predi¢des com horizonte de previséo
h = 52 semanas a frente e periodo sazonal s = 52, pelo método hibrido proposto,
com o0s dados das deformacges corrigidas do concreto para comparagao da

acuracia.

FIGURA 36 — DADOS DE DEFORMAQ©E§ E AS PREDIQ()ES DA SERIE TEMPORAL
RD-D011-1 E RD-D011-2 PELO METODO HIBRIDO SARIMAX-NEURAL
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Também foi realizada a modelagem dos métodos individuais SARIMA e
RNN DL-LSTM, sem o efeito da temperatura ambiente, para comparagdo das
precisdes preditivas e analise da influéncia da temperatura ambiente nas
deformacgdes corrigidas do concreto pelo método hibrido SARIMAX-NEURAL.

Para ajustar o modelo SARIMA foram utilizados os mesmos critérios do
modelo SARIMAX e obtido, para a RD-D011-1, o modelo ajustado
SARIMA(4,1,2)(1,0,1)s2 e para a RD-D011-2 o modelo ajustado foi o
SARIMA(3,1,1)(1,1,0)s2, as predi¢gdes também foram para um horizonte de predi¢éo
h = 52 semanas a frente com periodo sazonal s = 52. Também foi realizada a
modelagem via rede recorrente Deep Learning com arquitetura LSTM e predi¢cbes
para um horizonte de predicdo h = 52 semanas a frente. A FIGURA 37 apresenta
uma parte da série temporal das deformacgdes corrigidas do concreto e as predi¢des
do método hibrido SARIMAX-NEURAL com as predi¢ées dos métodos individuais,
SARIMAX, SARIMA e RNN DL-LSTM.

FIGURA 37 - DADOS DE I;)EFORMAQ()ES E COMPARAGAO DE PREDICOES DE DIFERENTES
METODOS DA ROSETA RD-D011-1 E RD-D011-2
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FONTE: O autor (2019)
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Para os métodos individuais (SARIMA e RNN DL-LSTM) foram modeladas
apenas as séries temporais das deformacdes corrigidas do concreto, portanto, sem
a influéncia da temperatura ambiente nos modelos de predi¢do.

A TABELA 19 apresenta a comparacéo das estatisticas de aderéncia, que
medem a precisdo das predigbes, do método hibrido em relagdo aos métodos

individuais.

TABELA 19 - COMPARAGCAO DOS ERROS DAS PREDICOES DOS BRACOS UM E DOIS DA
ROSETA RD-DO011

ROSETA RD-D011-1

ROSETA RD-D011-2

METODO METODO
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA(4,1,2)(1,0,1) 2,98 143 3,95 SARIMA(3,1,1)(1,1,0) 562 325 6,12
RNN DL-LSTM 535 252 6,24 RNNDL-LSTM 521 300 588
SARIMAX(4,1,2)(1,1,1) 294 140 3,30 SARIMAX2,1,2)(1,1,1) 271 1,58 3,24
SARIMAX-NEURAL 294 140 3,30 SARIMAX-NEURAL 1,88 1,09 238

FONTE: O autor (2019)

Da TABELA 19, se observa que na RD-D011-1 as estatisticas de aderéncia
MAE, MAPE e RMSE, das predi¢des pelo método hibrido proposto, foram iguais as
do método SARIMAX, mas em relacdo ao método SARIMA a precisdo preditiva foi
melhor e sobre o RNN DL-LSTM o ganho preditivo foi de 44% a 47% (conforme a
TABELA 20). Na RD-D011-2 o método hibrido obteve maior precisdo nas predi¢des
em relagdo aos métodos individuais. Os ganhos percentuais foram de 26% até 66%
(ver TABELA 22).

Ao considerar a influéncia da temperatura ambiente sobre as deformacgdes
corrigidas do concreto (representado pelo método hibrido SARIMAX-NEURAL), fica
evidente tal influéncia, visto que o método hibrido obteve melhor precisdo nas

predicdes.

TABELA 20 - COMPARAQAO DOS PERCENTUAIS PREDITIVOS DO METODO HiBRIDO EM
RELACAO AOS METODOS INDIVIDUAIS EM DOIS BRACOS DA ROSETA RD-D011

Método SARIMAX-NEURAL

METODO ROSETA RD-D011-1 ROSETA RD-D011-2
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA 1,53% 2,33% 16,58% 66,59% 66,46% 61,10%
RNN DL-LSTM 4512% 44,48% 47,16% 63,91% 63,70% 59,53%
SARIMAX 0,00%  0,00% 0,00% 30,77% 31,17% 26,62%

FONTE: O autor (2019)
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Este procedimento para obtencdo dos modelos preditivos, as respectivas
predicdes e as estatisticas de aderéncia, das séries temporais das deformacgdes
corrigidas do concreto, das rosetas RD-D011-1 e RD-D011-2, foi repetido para os
demais bragcos da respectiva roseta. Na TABELA 21 s&o apresentadas as medidas
de aderéncia MAE, MAPE e RMSE para comparacdo das precisdes do método
hibrido com os respectivos métodos individuais, SARIMAX, SARIMA e RNN DL-
LSTM para os bragos 3, 4 e 5 da roseta RD-D011.

TABELA 21 - COMAPARACAO OS ERROS DAS PREDIGOES POR DIFERENTES METODOS
PREDITIVOS PARA OS BRACOS 3, 4 E 5 DA ROSETA RD-D011

ROSETA RD-D011-3 ROSETA RD-D011-4

METODO METODO
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA(4,0,3)(1,1,0) 3,21 1,93 461 SARIMA(3,1,2)(1,1,0) 450 219 5,20
RNN DL-LSTM 721 421 893 RNNDL-LSTM 274 135 362
SARIMAX(3,1,1)(1,0,1) 4,13 242 4,99 SARIMAX(3,1,4)(1,0,1) 2,02 098 247
SARIMAX-NEURAL 222 132 260 SARIMAX-NEURAL 189 092 237
METODO ROSETA RD-D011-5

MAE MAPE RMSE
SARIMA(1,1,2)(1,0,0) 233 1,76 3,10

RNN DL-LSTM 238 1,79 3,13
SARIMAX(0,1,1)(2,1,1) 3,64 268 448
SARIMAX-NEURAL 1,87 142 3,02

FONTE: O autor (2019)

Na FIGURA 38 s&o apresentadas partes das séries das deformacgdes
corrigidas do concreto e as predigbes pelo método hibrido SARIMAX-NEURAL e
pelos métodos individuais SARIMAX, SARIMA e RNN DL-LSTM para os bragos 3, 4
e 5 da roseta RD-D0O11.
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FIGURA 38 — DADOS DE DEFORMAGCOES E PREDICOES DE TRES BRACOS DA ROSETA
RD-D011 VIA METODOS SARIMA, RNN DL-LSTM, SARIMAX E SARIMAX-NEURAL
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FONTE: O autor (2019)

Na analise do comportamento da curva de tendéncias das deformacdes do
concreto, pela projecao futura das curvas de tendéncia da série temporal, da roseta
RD-D011-1 e RD-D011-2 a partir das predicbes feitas pelo método hibrido
SARIMAX-NEURAL, se observa que as projecdes futuras da tendéncia destas séries
também seguiram a tendéncia das séries originais. E importante destacar que as
séries temporais RD-D011-1 e RD-D011-2 tém tendéncia crescente, isto significa
dizer que esta tendéncia ndo € assintética.

A FIGURA 39 apresenta os respectivos graficos das séries temporais
RD-D011-1 e RD-D011-2, as curvas de tendéncia, as predigdes pelo método hibrido

e as projecdes futuras da tendéncia de acordo com as respectivas predigdes.
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FIGURA 39 — PROJECAO FUTURA DA TENDENCIA DA SERIE TEMPORAL DAS DEFORMAGOES
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FONTE: O autor (2019)

ROSETA RD-D012-D57

A roseta RD-D012 esta localizada na base do bloco D57, proxima da

fundagao (conforme FIGURA 9). Os dados foram medidos no periodo de tempo de

junho de 1979 até dezembro de 2017 e padronizados semanalmente por Spline

Cubica, pois, originalmente estavam em escala de tempo diferentes. Foram

utilizados 1935 dados de amostra para ajuste dos métodos individuais SARIMA,
SARIMAX (com periodo sazonal s = 52) e a rede neural RNN DL-LSTM, para as

predicbes foi utilizado um horizonte de predicdo h = 52, ou seja, 52 passos ou

semanas a frente. Na FIGURA 40 é mostrada a série temporal da temperatura

ambiente da roseta de deformimetro RD-D012-D57 (descontado o periodo de

defasagem da correlacdo linear defasada com a série das deformagdes corrigidas

do concreto).
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RD-D012-D57
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FIGURA 40 - SERIE TEMPORAL DA TEMPERATURA AMBIENTE CORESPONDENTE A ROSETA
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De acordo com o fluxograma do método hibrido SARIMAX-NEURAL,
proposto (ver FIGURA 14), seguem as etapas de obtencédo do referido método
hibrido preditivo.

Pela analise do perfil gréfico da FAC e FACP, conforme os critérios da
TABELA 4, sdo mostrados nas FIGURA 42 e FIGURA 43, considerados os /ags até
104 semanas, se verifica que nao sao cumpridos os requisitos de estacionariedade

para as referidas séries temporais.

FIGURA 42 - PERFIL GRAFICO DA FAC E DA FACP DAS SERIES TEMPORAIS DAS
DEFORMAGCOES CORRIGIDAS DO CONCRETO DOS BRACOS 1, 2 E 3 DA ROSETA RD-D012
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FONTE: O autor (2019)
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FIGURA 43 - PERFIL GRAFICO DA FAC E DA FACP DAS SERIES TEMPORAIS DAS
DEFORMACOES CORRIGIDAS DO CONCRETO DOS BRACOS 4 E 5 DA ROSETA RD-D012 E DA
TEMPERATURA EMBIENTE
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FONTE: O autor (2019)

A n&o estacionariedade das referidas séries temporais também pode ser
verificada pelo teste de raiz unitaria ADF e KPSS conforme a TABELA 22. Para a
série temporal da temperatura ambiente, os testes de raiz unitaria ADF que resultou
em
-13,243 com valor-p = 0,01 que Indicou nao estacionariedade e o
KPSS resultou em 0,016 com valor-p = 0,1 indicou estacionariedade. Todos os

testes foram ao nivel de 5%.
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TABELA 22 - TESTES ADF E KPSS PARA VERIFICARA A ESTACIONARIEDADE DAS SERIES
TEMPORAIS DAS DEFORMACOES DA ROSETA RD-D012

RD-D012 ADF valor-p KPSS valor-p
1 -13,002 0,01 13,284 0,01
2 -12,676 0,01 14,192 0,01
3 -4,4232 0,01 16,945 0,01
4 -4,.8143 0,01 16,519 0,01
5 -7,7517 0,01 16,460 0,01

FONTE: O autor (2019)

A TABELA 23 apresenta as estatisticas de aderéncia utilizadas no ajuste dos

modelos preditivos, da metodologia Box & Jenkins e RNN DL-LSTM, para os cinco

bracos da roseta RD-D012-D57. E importante observar que no ajuste dos modelos

preditivos, para o método SARIMAX foi obtida melhor preciséo nas estatisticas MAE,
MAPE e RMSE do que no ajuste dos métodos individuais SARIMA e RNN DL-LSTM

em todos os 5 bracos.

TABELA 23 - ESTATISTIAS DE ADERENCIA UTILIZADAS NO AJUSTE DOS METODOS
PREDITIVOS DA ROSETA RD-D012-D57

ROSETA RD-D012-1

ROSETA RD-D012-2

METODO METODO
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA(2,1,1)(1,1,0) 1,43 063 2,03 SARIMA(1,1,0)(1,1,0) 121 0,88 1,89
RNN DL-LSTM 162 0,71 2,18 RNN DL-LSTM 185 1,31 2,37
SARIMAX(1,1,002,1,1) 1,22 0,54 1,89 SARIMAX(2,1,1(1,0,00 1,05 0,77 1,65

ROSETA RD-D012-3

ROSETA RD-D012-4

METODO METODO
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA(3,0,3)(1,1,0) 1,31 0,83 2,06 SARIMA(2,1,1)(1,1,0) 132 0,52 2,05
RNN DL-LSTM 135 0,88 1,94 RNNDL-LSTM 141 056 2,01
SARIMAX(4,1,3)(1,1,1) 1,26 0,80 1,96 SARIMAX(1,1,2)(1,1,1) 1,09 045 1,75

ROSETA RD-D012-5

METODO
MAE MAPE RMSE
SARIMA(2,0,3)(1,1,0) 1,05 075 4,36
RNN DL-LSTM 124 089 1,73
SARIMAX(2,1,1)(1,1,1) 0,98 0,71 1,50

Para a analise e discusséao

FONTE: o autor (2019)

individual

foram escolhidas as rosetas

RD-D012-1 e RD-D012-2 (bragos 1 e 2 desta roseta), por escolha aleatéria. O
modelo ajustado para a RD-D012-1 foi o SARIMAX(1,1,0)(2,1,1)s2 e 0 modelo
ajustado para a RD-D012-2 foi o SARIMAX(2,1,1)(1,0,0)s2, ambos utilizando o

software R. A ordem dos paréametros do modelo automatico foi escolhida pelo critério

AIC e ajustada pelos critérios do MAE, MAPE e RMSE na amostra de treinamento.
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O intervalo de confian¢a das predi¢cbes via Bootstrap residual foi obtido de
B = 40 replicacbes Bootstrap para cada série temporal e aplicado o método hibrido
SARIMAX-NEURAL para obter as novas predi¢cdes que formaram o intervalo de
predicdo. As replicacdes foram obtidas do ajuste de treinamento do método hibrido
com 0s respectivos residuos de cada série temporal. Os valores das respectivas
séries das deformacgdes também estdo contidos no intervalo de predicéo, ao nivel de
99% de confianca.

A FIGURA 44 mostra os graficos das predi¢cbes, pelo método hibrido
proposto, com horizonte de previsdo h = 52 semanas a frente e periodo sazonal s =
52 com os dados das deformacbes corrigidas do concreto para comparacao da
precisdo dos erros e também o intervalo de predicdo no qual a melhor predi¢céo

possivel, isto € com erro zero deva estar.

FIGURA 44 — DADOS DE DEFORMAGOES, INTERVALOS DE PREDIQ()ES E AS PREDICOES
DAS SERIES TEMPORAIS RD-D012-1 E RD-D012-2 PELO METODO HIBRIDO SARIMAX-NEURAL
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Também foi realizada a modelagem dos métodos individuais SARIMA e
RNN DL-LSTM, sem o efeito da temperatura ambiente, para comparac¢éo dos erros e
analise da influéncia da temperatura ambiente nas deformac¢bes corrigidas do
concreto pelo método hibrido SARIMAX-NEURAL.

Para ajustar o modelo SARIMA foram utilizados os mesmos critérios do
modelo SARIMAX e obtido, para a RD-D012-1, o modelo ajustado
SARIMA(3,0,3)(1,1,0)s2 e para a RD-D012-2 o modelo ajustado foi o
SARIMA(1,1,0)(1,1,0)s2. As predi¢cdes também foram para um horizonte de predi¢éo
h = 52 semanas a frente com periodo sazonal s = 52. Também foi realizada a
modelagem via rede recorrente Deep Learning - DL com arquitetura LSTM e
predicdes para um horizonte de predicdo h = 52 semanas a frente. A FIGURA 45
apresenta uma parte da série temporal das deformagdes corrigidas do concreto e as
predicdes do método hibrido SARIMAX-NEURAL com as respectivas predigdes dos

métodos individuais, SARIMAX, SARIMA e RNN DL-LSTM.

FIGURA 45 - DADOS DE I;)EFORMAQ()ES E COMPARAGAO DE PREDICOES DE DIFERENTES
METODOS DA ROSETA RD-D012-1 E RD-D012-2
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FONTE: o autor (2019)
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A TABELA 24 apresenta a comparagao das estatisticas de aderéncia MAE,

MAPE e RMSE do método hibrido em relagdo aos métodos individuais.

TABELA 24 - COMPARAGAO DAS ESTATISTIAS DE ADERENCIA DAS PREDICOES DOS
BRACOS UM E DOIS DA ROSETA RD-D012

ROSETA RD-D012-1

ROSETA RD-D012-2

METODO METODO
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA(2,1,1)(1,1,0) 3,86 1,43 581 SARIMA(1,1,0)(1,1,0) 588 292 7,21
RNN DL-LSTM 557 2,04 6,96 RNNDL-LSTM 740 367 825

SARIMAX(1,1,0)(2,1,1) 3,47 1,28 529 SARIMAX(2,1,1)(1,0,0) 5,55 2,77 6,93
SARIMAX-NEURAL 3,51 1,30 5,32  SARIMAX-NEURAL 549 2,74 6,87

FONTE: o autor (2019)

Da TABELA 24, se observa que as estatisticas de aderéncia mencionadas,
das predicbes pelo método hibrido proposto, ndo foram menores do que as mesmas
estatisticas de predi¢gdes dos métodos individuais na RD-D012-1, embora, estas
mesmas estatisticas foram menores no ajuste dos respectivos métodos preditivos. E
de se destacar que o melhor ajuste na fase de treinamento ndo garante a melhor
predicdo fora da amostra de treinamento. No entanto, na RD-D012-2 o método
hibrido teve melhor precisdo nas predi¢cdes em relacdo aos métodos individuais.

Na RD-D012-1, a preciséo preditiva foi melhor e sobre o SARIMA e RNN
DL-LSTM com ganho preditivo entre 8% e 37%. Na
RD-D012-2 o método hibrido obteve maior precisdo nas predicdes em relagdo aos
métodos individuais, com ganhos percentuais entre 6% e 26% (conforme a TABELA
26).

Ao considerar a influéncia da temperatura ambiente sobre as deformacgdes
corrigidas do concreto (representado pelo método hibrido SARIMAX-NEURAL), fica
evidente tal influéncia, visto que, 0 método hibrido obteve melhor precisdo nas

predicdes.

TABELA 25 - CQMPARAQAO DA PRECISAO PERCENTUAL PREDITIVA DO METODO HIBRIDO
EM RELACAO AOS METODOS INDIVIDUAIS EM DOIS BRACOS DA ROSETA RD-D012

Método SARIMAX-NEURAL

METODO ROSETA RD-D012-1 ROSETA RD-D012-2
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA 9,14% 9,19% 8,37% 6,66% 591% 4,68%
RNN DL-LSTM 36,97% 36,42% 23,56% 25,84% 2532% 16,71%
SARIMAX -1,00% -0,99% -0,50% 1,09%  1,08% 0,78%

FONTE: o autor (2019)
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O fato desta roseta estar na base ou na fundagé&o do bloco da barragem
pode ser uma possivel causa de o0 método hibrido ndo ter melhor precisdo de
predicdo sobre o SARIMAX na RD-D012-1, pois, a incidéncia solar neste local é
minima, além da umidade.

Este procedimento para obtencdo dos métodos preditivos, as respectivas
predicbes e as acuracias, das séries temporais das deformacgbes corrigidas do
concreto, das rosetas RD-D012-1 e RD-D012-2, foi repetido para os demais bracos
da respectiva roseta. Na TABELA 26 s&o apresentadas as estatisticas de aderéncia
MAE, MAPE e RMSE para comparagédo das acuracias do método hibrido com os
respectivos métodos individuais, SARIMA, RNN DL-LSTM e SARIMAX para os
bracos 3, 4 e 5 da roseta RD-D012.

TABELA 26 - COMAPARAGCAO DOS ERROS DAS PREDICOES POR DIFERENTES METODOS
PREDITIVOS PARA OS BRACOS 3, 4 E 5 DA ROSETA RD-D012

ROSETA RD-D012-3

ROSETA RD-D012-4

METODO METODO
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA(3,0,3)(1,1,0) 5,26 1,88 597 SARIMA(2,1,1)(1,1,0) 413 1,18 4,97
RNN DL-LSTM 13,19 4,73 13,81 RNNDL-LSTM 6,07 1,73 768
SARIMAX(4,1,3)(1,1,1) 3,76 1,35 446 SARIMAX(1,1,2)(1,1,1) 3,01 0,86 3,62
SARIMAX-NEURAL 3,67 1,31 4,42 SARIMAX-NEURAL 206 085 358

ROSETA RD-D012-5

METODO
MAE MAPE RMSE
SARIMA(2,0,3)(1,1,0) 3,10 1,73 3,62
RNN DL-LSTM 3,88 2,15 4,44
SARIMAX(2,1,1)(1,1,1) 3,01 1,68 3,47
SARIMAX-NEURAL 3,04 1,70 3,50

FONTE: O autor (2019)

Na FIGURA 46 s&o apresentadas partes das séries das deformacgdes
corrigidas do concreto e as predigbes pelo método hibrido SARIMAX-NEURAL e
pelos métodos individuais SARIMAX, SARIMA e RNN DL-LSTM para os bragos 3, 4
e 5 da roseta RD-D012.
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FIGURA 46 — DADOS E PREDIGCOES DE TRES BRAGCOS DA ROSETA RD-D012 VIA METODOS
SARIMA, RNN DL-LSTM, SARIMAX E SARIMAX-NEURAL
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FONTE: O autor (2019)

Na a analise do comportamento da curva de tendéncia das deformag¢des do
concreto, pela projecdo futura da curva de tendéncia da série temporal, da
RD-D012-1 e RD-D012-2 a partir das predicbes feitas pelo método hibrido
SARIMAX-NEURAL, se observa que a projecdo futura da tendéncia das referidas
séries também seguiram a tendéncia das séries originais. E importante destacar que
ambas as séries temporais RD-D012-1 e RD-D012-2 originais tém tendéncia
crescente, e que houve mudanca de regime no segundo semestre de 1999 e
primeiro semestre de 2010 (ver FIGURA 47). Isto significa dizer que a tendéncia nao
€ assintotica. Nao foi obtida nenhuma informacéo técnica sobre esta mudanca de
regime, mas € possivel inferir que a tendéncia da RD-D012 tem um comportamento
crescente ao longo do tempo.

A FIGURA 47 apresenta os respectivos graficos das séries originais
RD-D012-1 e RD-D012-12, a curva de tendéncia, as predi¢bes pelo método hibrido

e a projec¢ao futura da tendéncia de acordo com as respectivas predi¢des.
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FIGURA 47 - PROJECAO FUTURA DA TENDENCIA DA SERIE TEMPORAL DAS DEFORMAGOES
CORRIGIDAS DO CONCRETO DA ROSETA RD-D012-1 E RD-D012-2
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FONTE: O autor (2019)
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A roseta RD-D013 esta localizada proxima da base e a jusante do bloco D57

(conforme FIGURA 9), sendo que nesta posigdo ocorre a maior incidéncia solar

sobre o referido bloco de concreto. Os dados foram medidos no periodo de tempo

de junho de 1979 até janeiro de 2018 e padronizados semanalmente por Spline

Cubica, pois, originalmente estavam em escala de tempo diferentes. Foram

utilizados 1936 dados de amostra para ajuste dos métodos individuais SARIMA,
SARIMAX (com periodo sazonal s = 52) e a rede neural RNN DL-LSTM. Para as

predicdes foi utilizado um horizonte de predicdo h = 52, ou seja, 52 passos ou

semanas a frente. Na FIGURA 48 é mostrada a série temporal da temperatura

ambiente da roseta de deformimetro RD-D013-D57 (descontado o periodo de
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defasagem da correlacdo defasada com a série das deformacbes corrigidas do

concreto).
FIGURA 48 - SERIE TEMPORAL DA TEMPERATURA AMBIENTE CORRESPONDENTE A ROSETA
RD-D013-D57
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FONTE: O autor (2019)

Na FIGURA 49 sdo mostradas as séries temporais das deformacbes
corrigidas do concreto dos cinco bracos da roseta de deformimetro RD-D013 do

bloco de contraforte D57 da usina hidrelétrica de Itaipu.
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FIGURA 49 - SERIES TEMPORAIS DAS DEFO,RMAQ(")ES CORRIGIDAS DO CONCRETO DA
ROSETA DE DEFORMIMETRO RD-D013-D57
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FONTE: O autor (2019)
De acordo com o fluxograma do método hibrido SARIMAX-NEURAL,

proposto (ver FIGURA 14), seguem as etapas de obtencédo do referido método
hibrido preditivo.

Pela analise do perfil grafico da FAC e da FACP, conforme os critérios da
TABELA 4, sdo mostrados nas FIGURA 50 e FIGURA 51, considerados os /ags até
104 semanas, se verifica que nao sao cumpridos os requisitos de estacionariedade

para as referidas séries temporais.
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FIGURA 50 - PERFIL GRAFICO DA FAC E DA FACP DAS SERIES TEMPORAIS DAS
DEFORMAGCOES CORRIGIDAS DO CONCRETO DOS BRACOS 1, 2 E 3 DA ROSETA RD-D013
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FONTE: O autor (2019)



116

FIGURA 51 - PERFIL GRAFICO DA FAC E DA FACP DAS SERIES TEMPORAIS DAS
DEFORMACOES CORRIGIDAS DO CONCRETO DOS BRACOS 4 E 5 DA ROSETA RD-D013 E DA
TEMPERATURA AMBIENTE
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FONTE: O autor (2019)

Para a série temporal da temperatura ambiente, os testes de raiz unitaria
ADF resultou em -6,8916 com valor-p = 0,01 que indicou ndo estacionariedade e o
KPSS resultou em 0,75009 com valor-p = 0,01 indicou ndo estacionariedade. Todos
os testes foram ao nivel de 5%.
TABELA 27 - TESTES ADF E KPSS PARA VERIFICAR A ESTACIONARIEDADE DAS SERIES
TEMPORAIS DAS DEFORMACOES DA ROSETA RD-D012
RD-D012 ADF valor-p KPSS valor-p
1 -9,9416 0,01 16,4070 0,01
-6,6822 0,01 16,5480 0,01
-7,0896 0,01 16,1970 0,01
-9,3367 0,01 15,2290 0,01

-6,9670 0,01 14,8270 0,01
FONTE: O autor (2019)

o bW N
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A TABELA 28 apresenta as estatisticas de aderéncia utilizadas no ajuste dos
modelos preditivos, da metodologia Box & Jenkins e RNN DL-LSTM, para os cinco
bracos da roseta RD-D013-D57. E importante observar que no ajuste dos modelos
preditivos, para o método SARIMAX (que considera o efeito da temperatura
ambiente sobre as deformacSes do concreto) foi obtida melhor precisdo nas
estatisticas MAE, MAPE e RMSE do que no ajuste dos métodos individuais SARIMA
e RNN DL-LSTM em todos os 5 bragos.

TABELA 28 - ESTATISTIAS DE ADERENCIA UTILIZADAS NO AJUSTE DOS METODOS
PREDITIVOS DA ROSETA RD-D013-D57

ROSETA RD-D013-1

ROSETA RD-D013-2

METODO METODO
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA(5,1,4)(2,1,0) 1,22 1,32 1,84 SARIMA(4,1,5)2,1,00 1,14 113 1,72
RNN DL-LSTM 216 226 2,75 RNNDL-LSTM 160 1,46 2,06

SARIMAX(4,1,3)(1,1,1) 1,13 1,23 1,70 SARIMAX(1,1,0)(1,1,00 124 122 1,88
ROSETA RD-D013-3 ROSETA RD-D0134

METODO METODO
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA(5,1,3)(2,1,1) 1,23 0,77 1,88  SARIMA(3,1,1)(1,1,00 164 1,06 2,51
RNN DL-LSTM 1,78 1,07 2,34 RNN DL-LSTM 282 1,72 3,57

SARIMAX(4,1,2)(1,1,1) 123 0,78 1,86 SARIMAX(3,1,1)(1,1,1) 149 098 225
ROSETA RD-D013-5
MAE MAPE RMSE
SARIMA(3,0,2)(1,1,0) 189 380 284
RNN DL-LSTM 235 469 3,00

SARIMAX(3,1,2)(1,1,0) 186 386 284
FONTE: o autor (2019)

METODO

Para a andlise e discussdo individual foi escolhida a roseta
RD-D013-5 (bragco 5 da roseta), por estar na posicado ortogonal ao fluxo do
reservatorio. O modelo ajustado para a RD-D013-5 foi o SARIMAX(3,1,2)(1,1,0)s2,
por meio do software R. A ordem dos parametros do modelo automatico foi
escolhida pelo critério AIC e ajustada pelos critérios do MAE, MAPE e RMSE na
amostra de treinamento.

As predicbes foram calculadas para um horizonte de predicdo h = 52

semanas a frente e corresponde a componente linear CALf(z) da predicéo do método

hibrido SARIMAX-NEURAL representado pela equagéo (33).
A FIGURA 52 mostra os graficos das predi¢cbes, pelo método hibrido

proposto, com horizonte de previsdo h = 52 semanas a frente e periodo sazonal s =



118

52 com os dados das deformacgdes corrigidas do concreto para comparagédo da
precisdo preditiva e também o intervalo de confianga via Booftstrap residual das

respectivas predicdes.

FIGURA 52 — DADOS DE DEFORMACOES E AS PREDIQ()ES COM O INTERVALO DE
CONFIANCA DA SERIE TEMPORAL RD-D013-5 PELO METODO HIBRIDO SARIMAX-NEURAL
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FONTE: o autor (2019)

Também foi realizada a modelagem dos métodos individuais SARIMA e
RNN DL-LSTM, sem o efeito da temperatura ambiente, para comparagdo das
acuracias € analise da influéncia da temperatura ambiente nas deformagdes
corrigidas do concreto pelo método hibrido SARIMAX-NEURAL.

Para ajustar o modelo SARIMA foram utilizados os mesmos critérios do
modelo SARIMAX e obtido, para a RD-D013-5, o modelo ajustado
SARIMA(3,0,2)(1,1,0)s2. As predi¢gdes também foram para um horizonte de predi¢éo
h = 52 semanas a frente com periodo sazonal s = 52. Também foi realizada a
modelagem via rede recorrente Deep Learning - DL com arquitetura LSTM e
predicdes para um horizonte de predicdo h = 52 semanas a frente. A FIGURA 53
apresenta uma parte da série temporal das deformagdes corrigidas do concreto e as
predicdes do método hibrido SARIMAX-NEURAL com as predi¢des dos métodos
individuais, SARIMAX, SARIMA e DL-LSTM.
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FIGURA 53 — DADOS DE DEFOF\fMAQ(")ES E COMPARAGAO DE PREDICOES DE DIFERENTES
METODOS DA ROSETA RD-D013-5
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FONTE: o autor (2019)

A TABELA 29 apresenta a comparagao das estatisticas de aderéncia MAE,

MAPE e RMSE do método hibrido em relagéo aos métodos individuais.

TABELA 29 - COMPARAGAO DA PRECISAQ DAS PREDICOES DA ROSETA RD-D013-5 EM
RELACAO AOS METODOS INDIVIDUAIS

ROSETA RD-D013-5

METODO
MAE MAPE  RMSE
SARIMA(3,0,2)(1,1,0)  3,9418 2,8264  4,7289
RNN DL-LSTM 4,7509  3,4074  5,4891
SARIMAX(3,1,2)(1,1,0) 2,9897 2,1298  3,8345
SARIMAX-NEURAL 2,9857 2,1269  3,8347

FONTE: o autor (2019)

Da TABELA 29, se observa que as estatisticas de aderéncia MAE, MAPE e
RMSE, das predigbes pelo método hibrido proposto foram menores do que as
mesmas estatisticas de predicbes dos métodos individuais na RD-D013-5, além
destas mesmas estatisticas serem menores no ajuste dos respectivos métodos
preditivos.

Ao considerar a influéncia da temperatura ambiente sobre as deformacgdes

corrigidas do concreto, as predi¢cdes pelo método hibrido tiveram melhor preciséo
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com ganho entre 18% e 37%, confirmando que de fato a temperatura ambiente
influencia nas deformacgdes corrigidas do concreto. O fato de n&o haver ganho
percentual em relacdo ao SARIMAX indica que os dados de deformagéo do concreto
e da temperatura ambiente possuem, predominantemente, estrutura de dependéncia

linear nesta roseta.

TABELA 30 - COMPARAGAO DOS GANHOS PREDITIVOS PERCENTUAIS DO METODO
HIBRIDO EM RELACAO AOS METODOS INDIVIDUAIS DA RD-D013-5

METODOS METODO SARIMAX-NEURAL
INDIVIDUAIS MAE MAPE RMSE
SARIMA 2425% 24,75% 18,91%
RNN DL-LSTM 3715% 37,58%  30,14%
SARIMAX 0,00% 0,00% 0,00%

FONTE: O autor (2019)

Este procedimento para obtencdo dos métodos preditivos, as respectivas
predicdes e as estatisticas de aderéncia, das séries temporais das deformacgdes
corrigidas do concreto da roseta RD-D013-5, foi repetido para os demais bragos da
respectiva roseta. Na TABELA 31 sdo apresentadas as medidas de aderéncia MAE,
MAPE e RMSE para comparacéo da preciséo preditiva do método hibrido com os
respectivos métodos individuais, SARIMA, RNN DL-LSTM e SARIMAX para os
bracos 1, 2, 3 e 4 da roseta RD-D013.

TABELA 31 - COMAPARAGCAO DAS ACURACIAS DAS PREDICOES POR DIFERENTES METODOS
PREDITIVOS PARA OS BRACOS 1, 2, 3 E 4 DA ROSETA RD-D013

ROSETA RD-D013-1 ROSETA RD-D013-2

METODO METODO
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA(5,1,4)(2,1,0) 3,42 1,62 3,96 SARIMA(4,1,5)(2,1,00 2,95 167 3,57
RNN DL-LSTM 5,60 2,66 6,10 RNNDL-LSTM 487 286 584

SARIMAX(4,1,3)(1,1,1) 2,93 1,42 3,85 SARIMAX(1,1,00(1,1,0) 2,55 1,50 3,07
SARIMAX-NEURAL 2,89 1,40 3,85 SARIMAX-NEURAL 2,47 1,45 3,02
ROSETA RD-D013-3 ROSETA RD-D013-4

METODO METODO
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
SARIMA(5,1,3)(2,1,1) 4,04 1,57 482 SARIMA(3,1,1)(1,1,00 6,17 2,08 7,83
RNN DL-LSTM 6,48 2,49 7,36 RNNDL-LSTM 580 196 7,64

SARIMAX(4,1,2)(1,1,1) 3,54 1,38 4,56 SARIMAX(3,1,1)(1,1,1) 5,21 1,76 6,06

SARIMAX-NEURAL 352 138 456 SARIMAX-NEURAL 514 173 6,01
FONTE: O autor (2019)
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Na FIGURA 54 s&o apresentadas partes das séries das deformacgdes
corrigidas do concreto e as respectivas predicbes pelo método hibrido SARIMAX-
NEURAL e pelos métodos individuais, SARIMA, RNN DL-LSTM e SARIMAX para os
bracos 1, 2, 3 e 4 da roseta RD-D013.

FIGURA 54 — DADOS DE DEFORMAGCAO E PREDICOES DE QUATRO BRACOS DA ROSETA
RD-D013 VIA METODOS SARIMA, RNN DL-LSTM, SARIMAX E SARIMAX-NEURAL
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Na a analise do comportamento das deformagdes do concreto, pela projecéo
futura da curva de tendéncia da série temporal, da roseta RD-D013-5 a partir das
predi¢cdes feitas pelo método hibrido SARIMAX-NEURAL, se observa que a projegcéo
futura da tendéncia da referida série também seguiu a tendéncia da série original. E
importante destacar que a série temporal RD-D013-5 tem uma tendéncia crescente,
assim como apresentou uma mudanga de regime no segundo semestre de 2003.
Isto significa dizer que esta tendéncia n&o é assintética e também n&o foram obtidas
informacdes técnicas sobre as possiveis causas desta mudanca de regime, porém,
pode-se dizer que a partir do ano de 2003 as deformacbes da roseta RD-D013

tiveram tendéncia de comportamento assintético ao longo tempo.
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A FIGURA 55 apresenta os respectivos graficos da série original da roseta
RD-D013-5, a curva de tendéncia, as predi¢cdes pelo método hibrido e a projecao

futura da tendéncia de acordo com as respectivas predi¢des.

FIGURA 55 - DADOS, PREDLQ(")ES E PROJECAO FUTURA DA TENDENCIA DA SERIE
TEMPORAL DAS DEFORMACOES CORRIGIDAS DO CONCRETO DA ROSETA RD-D013-5
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FONTE: O autor (2019)

No ambito geral, a TABELA 32 mostra a comparacdo percentual das
estatisticas de aderéncia (MAE, MAPE, RMSE) do método hibrido em relagcéo aos
métodos individuais para as 25 séries temporais modeladas das 5 rosetas, conforme
os valores médios da ultima linha TABELA 33. Uma vez que o método hibrido
considera a influéncia da variavel exdgena (temperatura ambiente) na modelagem,
foi obtido um ganho preditivo em relagdo aos modelos de redes neurais RNN
DL-LSTM e ao SARIMA, em que a modelagem foi realizada apenas sobre os dados

de deformacgéo do concreto.
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TABELA 32 - QOMPARAQAO DO GANHO PREDITIVO MEDIO EM PORCENTAGEM DO
METODO HIBRIDO EM RELACAO AOS METODOS INDIVIDUAIS

Métodos _Método SARIMAX-NEURAL
Individuais  mAE ~ MAPE _ RMSE
RNN DL-LSTM 3541% 33,26%  32,33%
SARIMA 37,72% 29,07%  35,30%

SARIMAX 13,11% 10,79% 11,34%
FONTE: O Autor (2019)

Em relacdo ao SARIMAX o ganho preditivo percentual médio do método
hibrido foi devido a modelagem dos residuos do modelo SARIMAX, via rede
recorrente RNN DL-LSTM.

TABELA 33 - QOMPARAQAO DA PRECISAO DAS ESTATISTICAS DE ADERENCIA MAE, MAPE E
RMSE DOS METODOS PREDITIVOS DAS 25 SERIES TEMPORAIS MODELADAS DO BLOCO D57

Roseta/ RNN DL-LSTM SARIMA(p,d,q)(P,D,Q) SARIMAX(p,d,q)(P,D,Q) SARIMAX-NEURAL

Braco
¢ MAE MAPE RMSE parametros MAE MAPE RMSE parametros MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE

RD-09/1 866 1,81 939 (223)(002 834 174 910 “423)(01,1) 731 152 798 451 094 5,16
RD-09/2 5,70 0,87 726 (4250110 1682 25 1883 (021)(1,1,1) 852 1,31 980 692 1,06 7,86
RD-09/3 7,95 1,39 938 (2240110 1726 306 1934 ©O21)(1,1,1) 3839 149 979 590 1,04 6,83
RD-09/4 4,03 1,03 464 (524)(0,0,1) 1306 332 1485 (423)0,1,2) 375 09 451 328 083 4,03
RD-09/5 8,58 1,53 971 (222110 778 139 968 4140111 644 114 704 547 096 6,29

RD-010/1 427 437 470 (21,3)(11,0 499 516 625 (11,0021,1) 369 381 483 3,71 3,83 4,84
RD-010/2 320 205 464 (11,0011,0) 429 283 58 @2A41)(11,1) 269 1,77 369 270 178 3,70
RD-010/3 593 3,24 7,711 (303)(11,0) 425 237 499 (“413)(11,1) 410 23 512 398 224 4,98
RD-010/4 2,34 1,88 281 (303110 398 320 473 (313)(1,01) 440 360 548 437 358 5,47
RD-010/5 4,79 3,57 560 (203)(110) 413 309 494 @21na1,1) 421 317 511 391 294 4,94

RD-011/1 535 252 624 (41,2(101) 298 143 395 4120111 294 140 330 294 140 3,30
RD-011/2 5,21 3,00 588 (31,1)(11,0) 562 325 612 2120111 271 158 324 188 1,09 2,38
RD-011/3 7,21 4,21 893 (4,03)(11,00 321 193 461 @G1,1)(1,01) 413 242 499 222 132 2,60
RD-011/4 2,74 1,35 362 (31,2110 450 219 520 (@1,4(1,01) 202 098 247 189 092 2,37
RD-011/5 238 1,79 313 (11,2100 233 176 310 ©OA1H21,1) 354 268 448 187 142 3,02

RD-012/1 557 2,04 696 (21,1110 38 1,43 581 (11,00(21,1) 347 128 529 351 130 5,32
RD-012/2 7,40 3,67 825 (11,0011,0) 58 292 721 (211)(1,00) 555 277 693 549 274 6,87
RD-012/3 1319 473 1381 (3,03)(11,00 526 188 597 “413)(111) 376 135 446 367 1,31 4,42
RD-012/4 6,07 1,73 768 (211)(11,0)0 413 118 497 (112)(11,1) 301 086 362 29 085 3,58
RD-012/5 3,88 215 444 (203110 310 173 362 (21,1)(11,1) 301 168 347 281 157 3,20

RD-013/1 4,74 2,21 525 (51,4210 342 162 396 @“413)(11,1) 293 142 385 289 140 3,85
RD-013/2 4,87 2,86 584 (415210 29 167 357 (11001100 25 150 307 247 145 3,02
RD-013/3 6,48 2,49 736 (513)(211) 404 157 482 “412)(111) 354 138 456 352 138 4,56
RD-013/4 580 1,96 764 (31,1110 6417 208 783 @A1H)(11,1) 521 1,76 606 514 173 6,01
RD-013/5 4,75 3.4 549 (302110 394 283 473 (G12(110 29 213 383 299 213 3,83

MEDIA  s64 247 6,65 585 233 6,96 419 185 508 3,64 165 450

GERAL
FONTE: O autor (2019)
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Sobre o tema desta tese, Ribeiro et al. (2019) publicaram um trabalho na
revista Engineering Structures. Os autores destacaram a importancia da modelagem
para predicdo de dados reais, das deformagdes corrigidas do concreto influenciadas
pela temperatura ambiente por meio de um método hibrido, como subsidio no auxilio
preventivo a equipe técnica na seguranga de barragem.

A FIGURA 56 apresenta de forma resumida os valores médios das
estatisticas de aderéncia MAE, MAPE e RMSE em relagdo a cada método para as
25 séries temporais modeladas das 5 rosetas de deformimetro do bloco de
contraforte D57. Estes valores correspondem a ultima linha da TABELA 33 e foram
utilizados para calcular os ganhos percentuais preditivos do método SARIMAX-
NEURAL em relagdo aos métodos individuais da TABELA 32.

FIGURA 56 - COMPARAQAOIDOS VALORES MEDIOS DAS ESTATISTICAS MAE, MAPE E RMSE
PARA AS 25 SERIES TEMPORAIS DAS 5 ROSETAS DO BLOCO D57
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5  CONCLUSAO E CONSIDERAGOES FINAIS

Neste trabalho foi apresentado o método hibrido denominado SARIMAX-
NEURAL para predicdo de séries temporais, medidas por rosetas de deformimetro
instaladas em um bloco de concreto de contraforte na usina hidrelétrica de Itaipu. O
respectivo método hibrido foi definido como a combinagdo linear (soma) dos
métodos SARIMAX, para predizer as deformacbes corrigidas do concreto
influenciadas pela temperatura ambiente, e redes neurais recorrentes Deep Learning
com arquitetura LSTM (RNN DL-LSTM) aplicado aos residuos do método SARIMAX.

Foram realizadas as modelagens de predicdo dos métodos SARIMA e RNN
DL-LSTM, individualmente, sem considerar a influéncia da temperatura ambiente na
modelagem, isto €, a modelagem foi apenas das séries temporais das deformacdes
corrigidas do concreto. Isto para comparar a influéncia da temperatura ambiente nas
deformacbes corrigidas do concreto. Tal comparagao foi realizada por meio das
estatisticas de aderéncia MAE, MAPE e RMSE (que medem a preciséo de predi¢éo
ou os erros dos métodos).

Este trabalho teve como objetivos principais fazer as predicdes das
deformacbes corrigidas do concreto, influenciadas pela temperatura ambiente, por
meio do método hibrido; comparar com as predicdes dos métodos individuais
SARIMA e RNN DL-LSTM, nos quais nao foi considerado o efeito da temperatura
ambiente e construir os intervalos de predicdo das deformacdes via Bootstrap.

De forma resumida, no ambito geral, ao considerar o efeito da temperatura
ambiente sobre as deformacdes corrigidas do concreto, as predigcdes obtidas pelo
método hibrido proposto obtiveram melhor precisdo de predicdo em relacdo aos
métodos SARIMA € RNN DL-LSTM.

Como concluséo pode-se afirmar que pela melhor preciséo de predigdo do
método hibrido em relagdo aos métodos individuais, de fato a temperatura ambiente
tem influéncia sobre as deformacgdes corrigidas do concreto, isto foi confirmado pelo
ganho preditivo percentual entre 29% e 37%.

Ja na comparagdo do método hibrido SARIMAX-NEURAL com o método
SARIMAX, o ganho preditivo ficou entre 10% e 13%. Neste caso, a melhor preciséo
de predigéo foi devido a modelagem dos residuos do SARIMAX por meio da rede

neural recorrente RNN DL-LSTM, uma vez que a predicdo do método hibrido foi
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definida como a soma da predicédo do SARIMAX com a predicdo do RNN DL-LSTM
dos residuos do SARIMAX.

Desta forma se confirmou que a combinagdo de métodos preditivos
possibilitou melhor precisdo preditiva, pelas estatisticas de aderéncia MAE, MAPE e
RMSE, em relacdo as predi¢des dos métodos individualmente, como indicado na
literatura.

E importante destacar que o método hibrido proposto foi aplicado e testado
sua eficiéncia em dados reais de deformacdo do concreto, em que as respectivas
séries temporais apresentaram sazonalidade e também com estrutura de auto
dependéncia linear e ndo linear. Destaca-se também que o referido método hibrido
pode ser aplicado para predicdo de outros tipos de instrumentos que medem
diferentes fendbmenos do concreto, assim como, é aplicavel em outras areas da
engenharia.

Também foi realizada analise do comportamento das deformagdes do
concreto a partir da curva de tendéncia e sua projecdo futura. Pela RD-D0O9 foi
observado que o comportamento da curva de tendéncia, indicando que as
deformacdes do concreto tém comportamento estavel nesta roseta. Na roseta RD-
D010 também foi observado que a curva de tendéncia desta série e sua projecao
futura tiveram comportamento estavel, isto indicou que as deformacgdes corrigidas do
concreto seguiram comportamento assintético, embora houvesse oscilagdo convexa
nesta roseta.

As rosetas RD-D0O11 e RD-D012, que estdo na base da barragem,
apresentaram tendéncia crescente e também mudanga de regime em determinado
tempo. As respectivas curvas de tendéncia e suas proje¢des indicaram que as
deformacdes foram crescentes ao longo do tempo, indicando que nestas rosetas as
deformacdes corrigidas do concreto n&o tiveram comportamento assintético.

A roseta RD-D013 também apresentou mudanca de regime no segundo
semestre de 2003 e ainda os dados mostraram que ndo houve deformacéo elastica
no inicio das medicbées como nas outras rosetas. Neste caso, séries tiveram
tendéncia crescente, embora a partir de 2003, quando houve mudan¢ca de regime,
indique tendéncia assintética. Nesta roseta ocorre a maior incidéncia solar, uma vez
que esta localizada a jusante da barragem. A temperatura ambiente pode ser

considerada uma causa da nao ocorréncia de deformacéo elastica nas deformagdes
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corrigidas do concreto, nesta roseta, e também pode ser considerado um dos fatores
do comportamento da curva de tendéncia ndo ser assintotico.

Com vistas a melhor preciséo de predigdo obtidas nesta tese s&o propostas

algumas sugestdes para trabalhos futuros:

1) Utilizar uma combinagdo linear com pesos diferentes para a soma das
predicbes dos métodos que compde o método hibrido;

i) Fazer uma combinagdo nao linear para compor a forma de predicao dos
respectivos métodos;

i) Utilizar outras fun¢des de ativacdo, além da tangente hiperbdlica usada
neste trabalho, na camada oculta da arquitetura LSTM das redes neurais
recorrentes Deep Learning, para obter melhor precis&o de predi¢éo;

Iv) Nesta tese foram modeladas as deformagdes corrigidas do concreto,
assim, € sugerido o estudo das deformacbes puras, que s&o medidas
pelos deformimetros, com o objetivo de auxilio mais eficiente a equipe

técnica da segurancga de barragem.
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APENDICE | A: Dados de teste das deformacgdes corrigidas do concreto,
predi¢cdes e intervalos de confianga das predi¢cdes dos bragos 1, 2, 3 e 4 da

roseta RD-D09.
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APENDICE Il A: Dados de teste das deformagées corrigidas do concreto,
predi¢cdes e intervalos de confianga das predi¢cdes dos bragos 1, 2, 3 e 4 da
roseta RD-D010.
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APENDICE Il A: Dados de teste das deformagdes corrigidas do concreto,
predi¢cbes e intervalos de confianca das predi¢cdées dos bracos 3, 4 e 5 da
roseta RD-D011.
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o= e e | [MITE_SUPERIOR RD-D011-5 DEFORMACGOES RD_D011_4 e PREDICOES HYBRID RD-DO11-4
o= en e | [MITE_INFERIOR RD-D011-4 == e= e | [MITE_SUPERIOR RD-DO011-4 DEFORMAGOES RD_D011_3
e PREDICOES HYBRID RD-D011-3 == == == LIMITE_INFERIOR RD-D011-3 o= e e | [MITE_SUPERIOR RD-D011-3

FONTE: O Autor (2019)
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APENDICE IV A: Dados de teste das deformacgdes corrigidas do concreto,
predi¢cbes e intervalos de confiangca das predi¢cdées dos bracos 3, 4 e 5 da
roseta RD-D012.

370

‘--—---_-‘

355 “- -.'----"-"-
340
325 *
310
295

280

265

250

Defrormactes (x104-6)

235
220

205

190 -
—— e T - b R A e

175 mecme=m—eam

160
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51

Tempo (semanas)
DEFORMACOES RD_DO012 5 e PREDICOES HYBRID RD-D012-5 == == == LIMITE_INFERIOR RD-D012-5
= == == | [MITE_SUPERIOR RD-D012-5 DEFORMACOES RD_D012 4 e PREDICOES HYBRID RD-DO012-4
o == == | IMITE_INFERIOR RD-D012-4 = e == | |MITE_SUPERIOR RD-D012-4 DEFORMACOES RD_DO012 3
e PREDICOES HYBRID RD-D012-3 == «= == LIMITE_INFERIOR RD-D012-3 = e == | |MITE_SUPERIOR RD-D012-3

FONTE: O Autor (2019)
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APENDICE V A: Dados de teste das deformacgbes corrigidas do concreto,
predi¢cdes e intervalos de confianca das predi¢gdes dos bracos 1, 2, 3, e 4 da
roseta RD-D013.

350
335

320

305

290

275

260

245

230

Defrormactes (x104-6)

215

200

185

170

155

o -

140
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51

Tempo (semanas)

DEFORMAGOES RD_D013_1 e PREDICOES HYBRID RD-D013-1 == == == LIMITE_INFERIOR RD-D013-1
= em « | [MITE_SUPERIOR RD-D013-1 DEFORMAGOES RD_D013_2 e PREDICOES HYBRID RD-D013-2
o= en e | [MITE_INFERIOR RD-DO13-2 o= en e | IMITE_SUPERIOR RD-D013-2 DEFORMAGOES RD_D013_3
e PREDICOES HYBRID RD-D013-3 == == == LIMITE_INFERIOR RD-D013-3 o= en e | IMITE_SUPERIOR RD-D013-3
DEFORMACGOES RD_D013_4 e PREDICOES HYBRID RD-D013-4 == == == ||MITE_INFERIOR RD-D013-4
o= en e | [MITE_SUPERIOR RD-DO013-4

FONTE: O Autor (2019)
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APENDICE | B: Tabela que apresenta a comparacéo percentual das estatisticas de
aderéncia MAE, MAPE e RMSE, para as predi¢des fora da amostra de treinamento,
entre 0 método hibrido e os demais métodos individuais. Esta comparacéo foi
realizada por roseta.

RD-D09 SARIMAX-NEURAL

RD-D010 SARIMAX-NEURAL

Método Método
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
RNN DL-LSTM 2529% 26.93% 25.30% RNNDL-LSTM 9.12% 4.99% 5.94%
SARIMA 58.77% 59.99% 57.99% SARIMA 13.76% 13.76% 10.44%
SARIMAX 2420% 24.47% 22.88% SARIMAX 2.25% 2.05% 1.17%
. RD-D011 SARIMAX-NEURAL . RD-D012 SARIMAX-NEURAL
Método Método
MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE
RNN DL-LSTM 52.84% 52.29% 50.87% RNNDL-LSTM 48.56% 45.22% 42.81%
SARIMA 4214% 41.81% 40.56% SARIMA 16.45% 14.12% 14.68%
SARIMAX 29.71% 32.28% 26.11% SARIMAX 1.19% 1.26% 1.00%
Método RD-D013 SARIMAX-NEURAL
MAE MAPE RMSE
RNN DL-LSTM 36.14% 37.36% 32.61%
SARIMA 17.08% 17.11% 14.60%
SARIMAX 1.23% 1.18% 0.49%

FONTE: O Autor (2019)
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8 ANEXOS

Neste anexo estdo descritos 0os modelos empiricos para modelagem das
curvas deformacédo por fluéncia do concreto, coeficientes de fluéncia e também as
curvas de deformacéao por retracdo do concreto. Estes sdo modelos consagrados da

literatura.
8.1 MODELO B3

O modelo B3, apresentado por Bazant e Baweja (2000), € um dos modelos

para predicdo da fluéncia do concreto, admitindo que esta seja linearmente

dependente da tensdo e esta restrito as tensdes de servigo da ordem de 0,45f.
(resisténcia média a compresséao). A fluéncia J(t,t’) € modelada por:

J,t)=q +C,(t,tY+C, (1,1',1,) (38)
Em que, ¢, — Deformagéo instantanea devido a tens&o unitaria; C,(7,1")— Fluéncia
basica (em 10°®%/psi) e C,(z,1',t,)— fluéncia por secagem.

A fluéncia basica € dada por:

Cylt,1) = .0, 1) + g, [ 1+(—1') |+, In GJ (39)
CRNLE
NI EN RCOR
Q(Z’Z)Qf(t)[lJ{Z(z,z')j ] (40)
rt)=17(""" +8 (41)
Z@t 1) = () "In[ 1+ —1)" ] (42)
Ot = [0,086(1 VA £121(1)° Jl (43)

Com n =0,7e m = 0,5 sendo dependentes do tipo de material. q1, g2, g3 € q4 s&o

coeficientes empiricos definidos por:

10°
¢ = 0’6'E_ (44)

28

g, =451,5-¢(f)" (45)



144

4. =0,29(w/c) - q, (46)
q,=0,14(alc)"’ (47)
E,, =57000-( fc')% (48)
£ = £, +1200 (49)
Sendo:

w/c — relagdo agua cimento

¢ — consumo de agua (Ib/ft3)

t — idade do concreto (dias)

t'— idade do carregamento do concreto (dias)

fo — idade do inicio da secagem em dias (somente 7, <t' sdo considerados)
h — umidade relativa do ambiente em porcentagem ( 0<Ah<1)

a/c — relagido agregado cimento

f. — resisténcia média a compressao (psi)

E»s — moOdulo de elasticidade do concreto aos 28 dias (psi)

A fluéncia por secagem ¢é dada por:

)
Cd (ZJ Z', Z(0) = qS |:678H(Z) - e’SH(Z)]A

gs — é um coeficiente empirico; H(t) — € a média espacial da umidade relativa dos

poros no interior da se¢éo transversal, dados por:

g, =7.5710°(£) |e,| (50)
H@)=1-(1-h)S() (51)
S(t) — E funcgéo do tempo para retracdo, dada por:
t—1,
S(t)=1gh (52)
Tsh

7, — retracdo ao meio tempo (dias) dado por:
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7, =k (kD) (53)

k, =190,84,"" ( fc')% (54)
D — é a espessura efetiva da se¢ao transversal (em polegadas), definida por:

D= 2(%) (59)

v/s — relagéo entre volume por area de superficie (polegadas)

g,., — retragao final dependente do tempo

Os coeficientes ks (que depende da forma) e k» (que depende da umidade relativa do

ambiente em %) estdo descritos na TABELA 34.
TABELA 34 - VALORES DE REFERENCIA DOS COEFICIENTES ks E kn

ks kh
1,00 para uma laje infinita 1—h3para U <0,08
1,15 para um cilindro infinito 0,85
1,25 para um prisma quadrado | -0,2 para h = 1 (expansdo
infinito em agua)
1,3 para uma esfera Interpolar para 0,98 <A <1

1,35 para um cubo
FONTE: Bazant e Baweja (2004)

O coeficiente de fluéncia € dado por:
g(1,1") = L") (1,1) -1 (56)

E(t")— E o médulo de elasticidade do concreto aos ¢ dias (psi), definido por:

¥ Z %
B =, [mj (57)

Para o modelo B3 ha uma atualizacido realizada pelos autores Bazant &
Baweja considerando o efeito da temperatura. Neste caso, a fungéo de fluéncia J(t,t)

€ atualizada por:

J L) = po+py - F QL) (58)

Em que F(t,t") é afungéo de atualizagéo da fluéncia dada por:
F(Zal') :CO(Zal')+Cd(Z>Z'>Z0) (59)

Os coeficientes p, e p, s&o obtidos pelo método dos minimos quadrados:
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Y (FJ)-(XF)(X). 7 F (60)

Em que J é a média de todos os valores J; e ' é a média de todos os valores de
Fi.

A atualizacdo da expressao da fluéncia basica € dada por:

Co(t:f:T):RT|:CI2'Q(tT:fe)"'%'hl(1+(tT_t;)n)+Q4'hl{%}:| (61)
Ufl_1

)

U, 0,27 / £'\0,54

e =34180 () (81) (63)

Em que To € a temperatura de referéncia absoluta; 7 é a temperatura absoluta e

@ é o teor de agua na massa do concreto (em kg/m® no SI).

8.2 MODELO EUROCODE 2 (EC2) 2003

No modelo EC2 € um modelo, aceito como norma técnica europeia, CEN

(2004), considera que a fluéncia do concreto seja linearmente dependente das

tensGes constantes e esta restrito as tensées de servico da ordem de 0,45 fck(to)

(resisténcia média a compresséo). A fluéncia 800(00,10), no tempo (t = <o), é

modelada por:

£.(01) =, to)[%j (64)

[«

@(0,1,)— E o coeficiente de fluéncia no tempo infinito, o — é a tens&o aplicada (MPa)
e E: — E 0 médulo de elasticidade médio na idade considerada do concreto (MPa).

O coeficiente de fluéncia previsto, entre o tempo t e fp, em relagdo a

deformacéo elastica aos 28 dias, € dado por:
o(t.L) = B.(L1) (65)
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@o — Coeficiente de fluéncia ficticio;

B.(1.t,)— Coeficiente que define o desenvolvimento da fluéncia no tempo;

Po =P BUen)AL) (66)

B.(t.1,) = (Lj (67)

By +1—1,
¢y, — Fator que considera a umidade relativa;
Af,,)— Fator que considera a resisténcia média a compresséo do concreto;
pt,)— Fator que considera o efeito da idade da aplicag&o de carga no concreto;

fo — ldade de carregamento do concreto;

t — Idade do concreto (dias);

0. =1+—199  para £, < 35MPa (68)
RH

| RE
100

Py =| 1+
. 0,13/h,

RH — Umidade relativa do ambiente;

o, |, para fom = 35MPa (69)

&, e &, — Coeficientes para considerar a influéncia da resisténcia do concreto;

ho — Espessura ficticia do elemento de concreto (mm);

fem — Resisténcia média a compresséo aos 28 dias;

2
: fC‘Wl
’ fC‘m
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16,8

B(fo)=—F (73)
A

Blty)=—— 74

T 01+422 (74)

tO:ZOT[LMH} >0,5 (75)
’ 2+101T

I, — ldade do concreto no carregamento ajustada com a temperatura (dias), de

acordo com o coeficiente o
a - Coeficiente dependente do tipo de cimento, igual a:

-1 para cimento tipo S;
0 para cimento tipo N;
1 para cimento tipo R;

Ac — Area da secdo transversal da peca de concreto (mm?3);
u — Perimetro externo da se¢éo transversal em contato com o ar (mm);

A influéncia da variagdo da temperatura, no intervalo de 0 a 80°C, na
maturidade do concreto pode ser identificada corrigindo a idade do concreto pela
equacao:

400

n _[| 273+ T(At,.)|_13’65]

i
=1

I, — ldade do concreto ajustada com a temperatura e substitui t nas equacgdes

correspondentes (dias);

T(At,)— Temperatura do ambiente (°C) durante o intervalo AZ;;

At,— Periodo em que a temperatura média diaria do ambiente se manteve constante
(dias).
A deformag&o total por retragéo (ss) € composta por duas parcelas,

deformacéo de retracdo por secagem (&) € deformacédo de retracdo autdgena (sca),

definida por:



149

gcs :gcd+gm (77)
gcd(t) = :Bds (t: ts) : kh "Eai0 (78)
Balt,ty) = — L (79)
T —1) 40,041}
oy Lo
Eoro = 0,85{(220+ 110a,,)e T }106 B (80)
RH Y
P = 1,55 1—[RH0] (81)

fcmo - 1OMPa,

ts — ldade do carregamento no inicio da secagem;

A TABELA 35 mostra os respectivos valores dos coeficientes «;,, (Coeficiente que
depende do tipo de cimento) e @, (Coeficiente que depende do tipo de cimento).

TABELA 35 - VALORES DE REFERENCIA PARA OS COEFICIENTES &, e ¢,

% )
para cimento classe S 0,13 para cimento classe S
para cimento classe N 0,12 para cimento classe N
para cimento classe R 0,11 para cimento classe R

FONTE: CEN1992-1-1 (2004)

RHo —100%

kn — Coeficiente que depende da espessura ho de acordo € mostrado na TABELA 36.

TABELA 36 - VALORES DE k» NA EQUACAO (78)

ho kn
100 1,0
200 0,85
300 0,75
= 500 0,70

FONTE: CEN 1992-1-1 (2004)

A deformacéo por retracido autdgena € definida pelas equacgdes:
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&, =B,)&,(*) (82)
g, (0)=2,5(f, —10)10°° (83)
B..(1)=1-exp(-0,21"") (84)
fio=f.,—8 para 3 < t < 28 dias (85)
f (=1, parat =28 dias (86)
Jorl) =B (87)
B..(1) =exp s-[l—(%l%] (88)

t — Idade do concreto (dias);
fe(t) — Resisténcia carateristica a compress&o do concreto em t dias (MPa);
fex — Resisténcia caracteristica a compressao do concreto aos 28 dias (MPa);
fem(t) — Resisténcia média a compresséo do concreto me t dias (MPa);
fem — Resisténcia média a compressao do concreto aos 28 dias (MPa);
Lec(t) — Coeficiente que depende da idade do concreto em t dias;
s — Coeficiente que depende do tipo de cimento:
0,20 cimento classe CEM42 5R; CEM53,5N e CEM53,5R (classe R);
0,35 cimento classe CEM32,5R; CEM42,5N (classe N);
0,38 cimento classe CEM32,5N (classe S)

O mddulo de elasticidade médio aos 28 dias (Ecm) para concretos agregados de

quartzo € dado por:

B | fc_m 0,3
E, =22 ( = j (89)

O modulo de elasticidade no tempo ¢ (dias) € dado por:

7.0
E, ()= 22| E
(D) [ fm] . (90)
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8.3 MODELO ACI 209R (2008)

O modelo ACI209.2-R08 (2008) € condicionado aos padrbes de cura umida

e idade de carregamento de 7 dias. A fluéncia é modelada pela equacéo:

1 1,1,

J1) = —— 2Lt (91)
cmto Ecmto

Onde:

k. — E o mddulo de elasticidade no instante de carregamento (MPa ou psi);

Ecmto = O’ 043 '7/1’5 ' V-](cmto (92)
P, 1)- E o coeficiente de fluéncia, modelado por:

(Z — Z(0)0)6

o(t.1,) = 04 (-1)° @(e0,1,) (93)

(t — tp) — Periodo de tempo desde a aplicagé&o da carga (dias);

@(Q1)- Coeficiente de fluéncia em r=c ;

@ (x1,)=235, (94)
YVe=Na' Vs Yy Va Vi Vi OU Yy (95)
Para idades de carregamento maiores que 7 dias e cura umida do concreto, tem-se:
% =1.256"" (96)

Para concreto curado a vapor, tem-se:

Yo =L136% (97)

Os coeficientes Y., 4 e 7}, séo todos relacionados a composigcdo do concreto e

calculados por:

7, =0,82-+0,0006s (98)

7o =0,8840,0024'Y (99)
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7, =0,46+0,00ar (100)
7, =121-0,67U: U =0,40 (101)
Onde:

s — Consisténcia do concreto pelo abatimento do tronco de cone (mm);

¥ — Propor¢éao de agregado miudo no total de agregado em porcentagem de massa;
ar— Teor de ar (%);

U — Umidade relativa do ambiente;

O coeficiente de espessura da peca ( 7;,) pode ser calculado por dois métodos:

I.  Método da espessura média, que deve estar entre 150mm e 380mm, é calculado

por:
7, =1,14-0,023h para (t - to) < 1 ano (102)
7, =1,10-0,017A, para (t - to) > 1 ano (103)

h — espessura média (mm)

II.  Método da relag&o volume superficie, calculado por:

oo %[1 +l,l3e0’0213(%)} (104)

v/ _ 3 ici :
/9 Relac&o volume superficie (mm);

A deformacéo por retracéo apds 7 dias para cura umida € definida por:

!
(1)=——. ! 105
gcs(7s) 35+Z goos(wi‘ s) ( )
£ (o0,t)=780y, -10°° (1086)

t — ldade do concreto apos inicio da secagem (dias);

ts — Idade do concreto no inicio da secagem (dias);

ECS(OOJS)— Deformacéao por retragao ultima;

V4, — Fatores de correc&o para condi¢des fora do padréo, dados por:
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?/sh:?/U.?/s.%P.?/c.yar.yhOuyvs (107)

Para cura umida num periodo diferente de 7 dias, utiliza-se (7,) dado pela

TABELA 37.
TABELA 37 - FATOR DE CORRECAO REFERENTE AO PERIODO DE CURA INICIAL UMIDA
Duragéo da cura umida Coeficiente 7,

1 1,2
11
1,0

14 0,93

28 0,86

90 0,75

FONTE: ACI (2008)

8.4 MODELO GARDNER E LOCKMAN (2001) — GL2000

O modelo GL2000 foi proposto restrito a tensées da ordem de 40% da
resisténcia média a compressdo. De acordo com Gardner e Lockman (2001), o
método pode ser usado independentemente dos agregados que estdo no concreto,
temperatura de vazamento ou regime de cura. Os valores previstos podem ser
melhorados medindo o desenvolvimento da resisténcia do concreto com o tempo e 0
moédulo de elasticidade. Pelo modelo GL2000, a fungdo de fluéncia J(tfo) é

aproximada por:

J(t.1,) =— +¢22(”’0) (108)

cmty cm28

Na equacdo (108), a tensao elastica € o inverso do mddulo de elasticidade

Ecmto Na idade do carregamento, e a fluéncia basica é raz&do entre o coeficiente de

fluéncia aos 28 dias @y(1,1,) pelo médulo de elasticidade aos 28 dias Esmzs.

O coeficiente de fluéncia @y(f,%,) é a proporcdo da tensdo de fluéncia pela

tenséo elastica devido a carga aplicada aos 28 dias, aproximado por:
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BRGNS N (AT

(t—1,)" +14 t, t—t,+7
s (1,1,) = D(1,) (109)
+2,5(1-1,086h%) =h

z—zo+0,15(V/S)2

®(1)=|1- 1 (110)

z—tc+0,12(%)2

@(r,)- Coeficiente de corregéo que considera a secagem antes do carregamento;

t — ldade do concreto no instante considerado (dias);

fo — ldade do concreto quando carregado (dias);

tc — Idade do concreto no inicio do processo de secagem (dias);
h — Umidade relativa do ambiente (decimal);

V/S — Relag&o entre volume e area de superficie (mm).

A deformacéo por retracdo, pelo modelo GL2000, € definida por:

gg\t=t,)=&y, L) A1—t,) (111)
VA
€s;m=900K[ 30 ] 10° (112)
Lh)=1-1,184" (113)
7
pli—1,)= L (114)

(1, + 0,12(V/g)2
2
AR

Jem = Semas (115)

Jonos =L g +5 (116)

E, =3500+4300,/f (117)

Ci
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pA(h) — Coeficiente de correcdo do efeito da umidade relativa do ambiente na

retracéo;

&4, — Deformacéo por retracao;

K — Coeficiente que depende do tipo de cimento dado por:
1,0 para cimento tipo I;
0,75 para cimento tipo II;
1,15 para cimento tipo lll;
femog — Resisténcia média a compresséo aos 28 dias (MPa)
femt — Resisténcia a compressédo média, na idade t dias (MPa)
fekos — Resisténcia caracteristica a compresséo aos 28 dias (MPa);
Ecm — Mddulo de elasticidade (MPa) do concreto na idade t (dias);

s — Coeficiente que depende do tipo de cimento, dado por:

0,335 para cimento tipo |;
0,4 para cimento tipo |,
0,13 para cimento tipo llI;

8.5 MODELO NBR6118 (2004)

No Brasil ha uma norma técnica, NBR6118, publicada pela Associacdo
Brasileira de Normas Técnicas — ABNT, como um modelo de referéncia para
aproximar a curva de fluéncia (ABNT, 2004). Neste trabalho sera utilizada a
NBR6118 de 2004, que considera a deformacéo total por fluéncia do concreto ()

composta de duas partes, equacio (118): fluéncia rapida e fluéncia lenta.

gcc :gaca +gacf +gccd (1 18)

A fluéncia rapida (exca) € dita irreversivel e seu efeito é significativo nas primeiras
vinte quatro horas apos a aplicagdo da carga de origem. A fluéncia lenta é
subdividida em duas partes: fluéncia lenta e irreversivel (e.r) € a outra é fluéncia
lenta reversivel (gccq). Assim, a deformacéo total por fluéncia (& totar) € S€U respectivo

coeficiente de fluéncia (@) s&o aproximados pelas equagdes (119) e (120).

&, i =& FE, =E(1+ ) (119)
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P=P,+ P+, (120)

¢,— Coeficiente de fluéncia rapida; ¢ — Coeficiente de fluéncia lenta irreversivel e

@,— Coeficiente de fluéncia lenta reversivel.

Este modelo apresenta algumas hipdteses de simplificacdo no calculo dos

efeitos da fluéncia para concreto submetido as tensbes de servigo. A seguir estdo as

hipbteses consideradas:

A deformacéo por fluéncia (&) varia linearmente com a tenséo aplicada;
Para acréscimos de tensdo aplicados em instantes diferentes, os
respectivos efeitos de fluéncia se superpdem;

A fluéncia rapida produz deformagdes constantes ao longo do tempo;

Os valores do coeficiente (@) sdo funcdo da relagéo entre a resisténcia
do concreto no momento da aplicagéo da carga e sua resisténcia final;

O coeficiente de deformacdo lenta reversivel (@q) depende apenas da
duracdo do carregamento; o seu valor final e 0 seu desenvolvimento ao
longo do tempo séo independentes da idade do concreto no momento da
aplicagao da carga;

O coeficiente de deformacdo lenta irreversivel (¢r) € dependente: da
umidade relativa do ambiente (U), da consisténcia do concreto no
lancamento (abatimento), da espessura ficticia da peca (hsc), da idade
ficticia do concreto no instante (fo) da aplicacédo da carga e da idade
ficticia do concreto no instante considerado (f);

Para o mesmo concreto, as curvas de deformacdo lenta irreversivel em
funcdo do tempo, correspondentes a diferentes idades do concreto no
instante do carregamento, sdo obtidas, umas em relagdo as outras, por

deslocamento paralelo ao eixo das deformacdes, conforme a FIGURA 57:
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FIGURA 57 - CURVAS DE DEFORMAGOES

L

Fluéncia irreversivel lenta (.4 )

-
t, t, t, Idade (1}

Fonte: NBR6118 (2004)

A deformacéo por fluéncia, instante t, € modelada por:

() = 6y 4 8y F 6y = l01y) (121)

E_ . =0,85-5600,/ 1., (122)

o(1.1,) =0, + 0., B ()= B, (1) ]|+ 0,8, (123)
JAD)

=0,8| 1-L0L 124

P ( ﬁ(%)j 1z

t — idade ficticia do concreto no instante considerado (dias);
fo — idade ficticia do concreto no instante do carregamento (dias);

Jo(t)
1.t,)

— Func¢ao de crescimento da resisténcia do concreto no tempo, dada por:

28

L) _ )

125
7) (129

a - Coeficiente que depende do tipo de cimento, dado por:

0,38 para concreto de cimento Portland (CP Il e IV);
0,25 para concreto cimento Portland (CP I e II);

0,20 para concreto cimento Portland (CP V-ARI);

Pro =P P — E o coeficiente de deformacéo lenta irreversivel;



158

¢ — Coeficiente dependente da umidade relativa do ambiente U, em %, e da

consisténcia do concreto, conforme a TABELA 38.

TABELA 38 - VALORES USUAIS PARA DETERMI[\IAQAO DA FLUENCIA E DA RETRACAO

Fluéncia Retracdo
Umidade o 10 &
Ambiente u Abatimento de acord com a ABNT NER NM&7 -
% cm
0-4 5-9 10-15 0-4 5-¢  10-15
Na agua - 0,6 0,8 1.0 + 1.0 +1.0 +10 30,0
Muito Umido
imediatamente S0 1,0 1,3 1.6 -1,0 -1.3 -1,6 50
acima da agua
Ao ar livre, em geral 70 1.5 2,0 25 -2.5 -3,2 -4.0 1.5
Em ambiente seco 40 2.3 3.0 3.8 -40 -52 -85 1.0

U g = 4,45 — 0,035U para abatimento ne intervalo de 5 ¢cm a 9 cm e U S 90%.

B 10% g, = — 6,16 — (L/484) + (U11590) para abatimentos de 3 cm a § cm e U £ 90%.

¥ s valores de @1 € g para U £ 90% e abatimento entre 0 cm e 4 cm séo 25% menores & para abatimentos
entre 10 cm e 15 cm =80 25% maiores.

Y y=1+exp(-7.8+0,1U)para U= 0%

Notas
1 - Para efeito de calculo, as mesmas expressdes e os mesmos valores numéricos podem ser empregados no caso

de tracac.
2 - Para o céalculo dos valores de fluéncia e refragéo, a consisténcia do concreto é aquela correspondente & obtida

com o mesmo trago sem a adicdo de superplastificantes e superfluidificantes.

FONTE: NBR6118 (2004)

»,. — Coeficiente que depende da espessura ficticia hsc da pecga, definida por:

42+hﬁc

=— (126)
20+ hy,

(020

B:(t) ou B.(1,) — Coeficiente relativo & deformagao lenta irreversivel em fungéo da

idade do concreto dado por:

2
t“+ At+ B (127)

1) =
A0 t>+Ct+D

Onde:
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A=42h" —350h" +588h+113

B =768k —3060h" +3234h—23

C =200/’ +13h*> +1090/h +183

D =17579h" —=31916h* +35343h+1931

h — Espessura ficticia, em metros, conforme FIGURA 58; para valores fora do

intervalo (0,05 < h <1,6), adota-se os extremos correspondentes;

FIGURA 58 - VARIACAO DE B, () EM RELACAO A IDADE FICTICIA DO CONCRETO

Bt}

1,0 =a
— T

I, o %’,

0,8 ot Ve

3 /i‘

0.7 A LA A

* \55/‘/ "‘/ /

0.6 S

C‘\R@‘\/E:// 9}*9 A

0,5

’ I LA 1 B>

0,4 izf/"/ il = ,ﬁ/

[ . “ﬁ'

03 y zZwanllli=

1 ’f .—“"—‘—‘

0,2

0.1

0.0 ",

1 3 10 100 1000 10000

Idade ficticia do concreto em dias

FONTE: NBR6118 (2004)

#,,=04— Valor final do coeficiente de deformacéao lenta reversivel que é considerado;

Ba — Coeficiente relativo a deformacéo leta reversivel em funcéo do tempo em [to , {]
decorrido apds o carregamento, definido por:
_1=1,+20

= (128)
t—t,+70

By
Conforme a NBR6118, o valor da retragéo do concreto depende da:
1) Umidade relativa do ambiente;
i) Consisténcia do concreto no langamento;

iil) Espessura ficticia da peca.
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Assim, a deformacdo devido a retracdo, no intervalo [4,,?], pode ser

modelada por:

£, (t1) = &, (1) [ B.O-B.(t,)] (129)
gcsoo(oo7 ts) = gls ) 82s (1 30)
33+2h,,

= 131
bas 20,8+3h,, (131)

&,...(01,)— Deformacéo por retracéo Ultima;

g,— Coeficiente dependente a umidade relativa do ambiente e da consisténcia do

concreto apresentado na TABELA 38;
&,,— Coeficientes que dependem da espessura ficticia (hsc) da pega de concreto.

hsc — Espessura ficticia do concreto dada por:
2-A,
u

o =7 (132)

Ac — Area da seccéo transversal da peca;
u — Perimetro externo da secc¢éo transversal em contato com o ar.
Destaca-se que a espessura ficticia do concreto é utilizada nos modelos de

predicdo de fluéncia e retragcdo com unidades diferentes para a determinagdo dos

parametros: gz2c — em centimetros, S (f) — em metros e &,, —em centimetros.
y - Coeficiente dependente da umidade relativa do ambiente, conforme TABELA 38.
Bt ou B(t) — Coeficiente relativo a retrag&o, nos instantes t ou f, definido pela

equacéo (133) e mostrado na FIGURA 59.

() *Aiw) **(0)
B(1)= 3 5 (133)
100 100 100

Onde:
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A=40

B=116h"-282h" +220h—4,8
C=2,5h—-8,8h> +40,7

D =-751" +585h" +496h 6,8
E=-169" + 88/ +584h* —39h+0,8

FIGURA 59 - VARIACAO DE fs(t) EM RELACAO AO TEMPO, EM DIAS

B.(t)
1,0 — 7_?99-—;
| ofpmtes 1 1
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Idade ficticia do concreto em dias
FONTE: NBR6118 (2004)
t — A idade ficticia do concreto é aproximada por:
17'+10
t=a), 0 N (134)

i

a - Coeficiente dependente da velocidade de endurecimento do concreto, conforme
TABELA 39.
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TABELA 39 - VALORES DA FLUENCIA E DA RETRACAO POR SECAGEM EM FUNGAO DA
VELOCIDADE DO ENDURECIMENTO DO CONCRETO

Cimento Portland (CP)
Fluéncia Retracéo
De endurecimento lento {CP lll E CP IV, todas as classes de resisténcia) 1
De endurecimento normal (CP | & CP I, todas as classes de resisténgia) 2 1
De endurecimento rapido {CP V-ARI) 3

Onde:

CF | e CP I-S = Cimento Portland comum;

CP II-E, CP II-F & CP II-Z — Cimento Portland composto,
CF lll = Cimento Portland de alto-forno;

CP IV — Cimento Portland pozolanico;

CP VV-ARI - Cimento Portland de alta resisténcia inicial,

RS - Cimento Portland resistente a sulfatos {propriedade especifica de alguns dos tipos de cimento citados)

FONTE: NBR6118 (2004)

A NBR6118 também fornece valores médios finais, como referéncia, dos

coeficientes de fluéncia e retracdo, mostrados na TABELA 40.

TABELA 40 - VALORES CARACTERISTICOS DA DEFORMAGAO ESPECIFICA g (%f,) EO
COEFICIENTE DE FLUENCIA ¢(0,1,)
Umidade Ambiente (%) 40 55 75 90

Espessura Ficticia
(2A: /1)

20 60 20 60 20 60 20 60

5 44 39 38 33 30 26 13 21
oltoto) 30 30 29 28 25 20 20 16 18
to 60 30 26 22 22 17 18 14 14

T g,  dias 5 -044 -039 -037 -033 -023 -021 -0,10 -0,09

(tnto) 30 -037 038 -0,31 -031 -020 -020 -0,09 -0,09

%o 60 -032 036 -027 -030 -017 -013 -0,08 -0,09

FONTE: NBR6118 (2004)

Nas pesquisas recentes sobre fluéncia e retracdo do concreto os modelos
desenvolvidos enfatizam caracteristicas como viscoelasticidade do concreto,
especialmente para as primeiras idades do concreto. Han et al. (2017) apresentaram
um modelo considerando a né&o linearidade da fluéncia e a teoria da
viscoelasticidade, para as primeiras idades do concreto, propondo uma modificagao

para o modelo B3. Delsaute et al. (2017) desenvolveram um modelo de atualizagao
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do Model Code 2010 para a curva de fluéncia, com énfase para as primeiras idades
do concreto, destacando dois testes diferentes de carregamento. O teste classico de
carregamento (em 6 dias) e um teste de carregamento em minutos (a cada 5
minutos).

Awruch e Gomes (2014) apresentaram uma metodologia sobre a analise de
confiabilidade estrutural de concreto armado considerando a inclusdo de efeitos
estocasticos de propriedade dos materiais em que foi utilizado o Método de
Elementos Finitos (MEF) para a representacdo do comportamento do concreto

armado para carga de curta e longa duragéao.



