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Resumo. As usinas hidrelétricas sdo o principal meio de geracdo de energia no Brasil. Para garantir a viabilidade
deste método de geracdo, por questdes econdmicas, sociais e ambientais, este meio precisa ser seguro e monitorado
durante todo seu periodo de operacdo, garantindo a integridade da estrutura e a seguranca para a regido em torno
da usina. Diversos instrumentos instalados na barragem fornecem, continuamente, dados sobre variaveis como
temperatura e deformacéo. Possiveis anomalias que possam acontecer na barragem podem ser previstas, desde que
se use ferramentas numérico-computacionais adequadas. Neste contexto, o artigo apresenta uma metodologia por
meio do uso de inteligéncia artificial para modelar séries temporais, advindas da leitura de um instrumento que
mede deformacéo do concreto, denominado roseta de deformimetro. Esta se localiza no bloco D-38 da barragem
da Usina Hidrelétrica Itaipu. As previsfes obtidas podem contribuir com a equipe técnica da usina nas tomadas de
decisdo quanto a uma intervencdo preventiva na estrutura da barragem. Utilizou-se duas arquiteturas de redes
neurais simuladas na linguagem de programacédo Python, a MultiLayer Perceptron (MLP) e a Long Short Term
Memory (LSTM). Obtiveram-se valores de predi¢fes de dois anos a frente, com menor erro MAPE da amostra
teste de 1,07% com a arquitetura MLP.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Roseta de deformimetro, Séries temporais, Python.

1 Introducéo

Usinas hidrelétricas sdo grandes construgBes, comumente de concreto, que represam &gua para
transformar energia potencial gravitacional em energia elétrica. No Brasil, cerca de 60% da matriz energética é
provida por esse tipo de geracgdo [1]. A Usina Hidrelétrica de Itaipu (UHI) esté localizada no Rio Parand, entre o
Brasil e o Paraguai, e é responsavel por fornecer 11,3% da energia consumida no Brasil [2]. Para tornar possivel
a utilizacdo desse meio de producéo, a Itaipu Binacional presa pela confiabilidade em sua estrutura, possuindo um
reservatério com um desnivel de 120 m (queda bruta nominal) [2], contendo em sua estrutura varios equipamentos
que fornecem dados utilizados para monitorar a salide e integridade da barragem desde sua construcao.

A preocupagao com a seguranca de barragens leva a diversos estudos e discussdes, a fim de se obter mais
dados e anélises que possam garantir o bom monitoramento da estrutura. Pesquisas ja foram feitas utilizando tanto
métodos estatisticos avangados, decomposicdo Wavelet de séries temporais, método GARCH, modelos de Box e
Jenkins como em [3], aplicados em péndulos da Usina Hidrelétrica de Itaipu e o trabalho de [4] que descreve uma
técnica de modelagem térmica sazonal de um bloco de contrafortes da UHI, por meio do método dos elementos
finitos e dados de termdmetros internos e superficiais ao bloco.

A deformacdo, seja ela de dilatacéo ou contragdo, é uma varidvel muito importante a ser monitorada em
qualquer estrutura de concreto, em particular, uma barragem de tdo grande porte que é a da UHI e é um fendmeno
que ocorre devido a diversos fatores externos, como temperatura, eventos geofisicos, nivel do reservatorio, e outros
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[5]. Variados métodos de previsdo podem ser utilizados para modelar dados de deformagao sejam eles Estatisticos
[6] ou redes neurais artificiais (RNAs) [7].

As RNAs sdo métodos numeérico-computacionais utilizados para aprendizagem de maquina que tentam
imitar o cérebro humano por meio de conexdes de neurdnios. Essas ferramentas sdo amplamente usadas para
tarefas como classificacdo e regressdo, tendo sua aplicacdo em reconhecimento de imagens, previsGes,
reconhecimento de voz entre outros. Nas redes neurais, ao longo dos anos, varias arquiteturas foram desenvolvidas,
que se diferem em complexidade e aplicacdo, podendo ser otimizadas para diversos fins. Por imitar as sinapses
cerebrais por meio da experiéncia adquirida ao longo de vérias iteracdes, as RNAs sdo capazes de identificar
padrdes intrinsecos aos conjuntos de dados [7]. Desta forma, ao detectar tais padrdes, pode-se realizar previsdes
de como determinada série temporal, que representa um instrumento, se comportara num futuro proximo.

Portanto, este trabalho, tem como objetivo, realizar previsdes de dados de deformagéo por meio de um
método com RNAs, mais especificamente, das arquiteturas de redes neurais MLP e LSTM. Os resultados sdo
comparados com dados reais por meio do MAPE e assim verifica-se a eficacia de tais redes.

2 Referencial Teorico

2.1 Barragens de Concreto

Barragens de concreto para usina hidrelétricas sdo grandes construcfes que possuem o intuito de represar
agua de afluentes de rios, de modo a criar um declive para usar a forca hidraulica produzida pela energia potencial
gravitacional presente [8].

No passado utilizavam-se de materiais como pedras, terra e madeira, contudo estes se tornaram obsoletos
com a criacdo do concreto, devido a sua durabilidade, flexibilidade de construcéo e simplicidade dos materiais que
0 compde. Segundo [9], no aspecto construtivo, as barragens de concreto atualmente sdo construidas
essencialmente de materiais granulares naturais como areia, ou produzidos artificialmente como pedras britas, aos
quais sdo adicionados os chamados aglomerantes, comumente cimentos ou pozolanas, além de aditivos
incorporadores de ar, retardadores de pega, entre outros.

O concreto € um material que pode sofrer variagdes em suas dimensoes, e quando utilizado em estruturas
que possuem dezenas de metros cubicos, pequenas deformagdes podem ter consequéncias severas, afetando na
seguranca da construgéo. Essas condi¢Bes podem ser causadas por influéncia de tensbes, temperatura, fluéncia,
variacdo higroscopica ou autdgena no concreto [9].

2.2 Roseta de deformimetro

As rosetas de deformimetro sdo dispositivos formados por 5 hastes as quais informam pequenas ou
grandes variaces de deformagdes no concreto ao longo de cada uma dessas 5 direcbes. Consiste assim em uma
das principais fontes de informacéo aos engenheiros da usina quanto & integridade do concreto, ja que este sofre
deformac0es devido a fatores sazonais como temperatura e nivel do reservatério [10].

Figura 1. Exemplo de roseta de deformimetro [10].

CILAMCE 2020
Proceedings of the XLI Ibero-Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering, ABMEC
Foz do Iguagu/PR, Brazil, November 16-19, 2020



M. Kreff, J. M. Corréa, T. Hickmann, S. B. Rodrigues, C. Osako

2.3 Séries Temporais

Os conjuntos de dados utilizados para a criacdo do modelo discutido no artigo séo séries temporais, cujos
valores, também chamados de dados, sdo resultantes de aferi¢des periddicas do equipamento em questdo. Uma
série temporal € uma colecéo de observagdes feitas sequencialmente ao longo do tempo, logo, sédo dados que devem
estar ordenados no tempo [11]. Séries temporais de deformacdes fornecidas pelas rosetas da UHI possuem como
caracteristica, a sazonalidade, devido os principais fatores que geram a dilatacéo e a contragdo da estrutura serem
a temperatura e o nivel do reservatorio, variaveis que estdo diretamente ligadas as estacdes do ano.

2.4 Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano é uma maquina extremamente aperfeicoada para reconhecer padroes. Ele faz isso
recebendo um conjunto de estimulos sensoriais que ativam um grupo especifico de neurdnios ja treinados por meio
da experiéncia adquirida no tempo. Com o advento dos computadores e o problema de se desenvolver tecnologias
para reconhecimento de imagens e padrdes, surgem e evoluem as RNAs. Estas procuram imitar o cérebro humano
por meio de neurbnios artificiais que sdo treinados para atribuir valores de relevancia a entradas com respostas
conhecidas, para entdo ao receber dados semelhantes agir de forma semelhante. As aplicacGes para esses neurénios
matematicos sdo amplas, sendo capazes de processar dados compreendendo a fala humana e reconhecendo objetos
visualmente [7]. A Figura 2, apresenta um diagrama estrutural base de uma rede neural artificial.
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Figura 2. Estrutura basica de uma RNA [7].

Uma rede neural basica obedece a estrutura:

Yo XWk, = Uk €Y

Xi = dados de entrada da RNA,;

W k; = Peso sinaptico;

Uk = Saida do somatorio que alimentara a funcéo de ativacéo.

Cada entrada é multiplicada por seu referido peso, somada e aplicada a funcédo de ativacdo e entdo entregar
a saida, esta por sua vez durante o treinamento é comparada com um valor esperado, como resultado, obtém-se
um erro de treinamento que é utilizado para ajustar os pesos para a proxima iteragdo de modo a obter uma resposta
melhor.

Com o passar dos anos, devido as diversas aplicacdes de redes neurais, surgiram Vvarias arquiteturas de
redes neurais, dentre elas se destaca como a mais simples e intuitiva de se aprender a arquitetura MLP (MultiLayer
Perceptron), muito utilizada para classificagdo, como pode ser visto em [7]. Umas das principais vantagens desta
rede além de sua facilidade de compreenséo € o baixo consumo de processamento quando comparado com outras.
Outra arquitetura muito utilizada e bem poderosa é a LSTM (Long short term Memory), que é uma rede neural do
tipo recorrente, usada em vérias ocasides de processamento de linguagem natural e predi¢do de séries temporais
pois ela é capaz de selecionar entradas arbitraria para melhorar sua saida, segundo [12].

O erro MAPE, utilizado como parametro de verificagdo da eficacia do modelo, é obtido a partir da
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Equacéo 2:
- 17— il
Y. = Vi
Euape = ) 220 @)

n = nUmero de dados;
¥, = valor aproximado;
y; = valor real.

3 Materiais e Métodos

Para realizacdo da pesquisa foram utilizados dados de deformacéo da roseta de deformimetro RD-D-003,
hastes 1, 2, 3, 4 e 5 do bloco de contrafortes D-38 da barragem da UHI. O Grafico 1 traz uma representacéo dos
dados da roseta, que sdo adimensionais, uma vez que a medida € mm/mm e a Figura 3 exibe a estrutura do bloco
D38 bem como a localizagdo da roseta RD-D-003. Este instrumento possui medidas ndo uniformes desde a
construcédo da barragem em 1984 até os dias atuais e o periodo escolhido para as simulacGes nesta pesquisa foram
de 2000 a 2018, cujos dados foram tratados e ajustados mensalmente por meio de interpolagdo polinomial.
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Grafico 1. Curvas dos dados das hastes 1, 2, 3, 4 e 5 da roseta de deformimetro RD-D-003.

As arquiteturas de redes neurais utilizadas foram desenvolvidas na linguagem de programacéo de alto
nivel, o Python, em conjunto com bibliotecas de ciéncia dos dados como Pandas, Numpy e Matplotlib, além de
bibliotecas especificas de Machine Learning como Keras e TensorFlow.

Conforme fluxograma da Figura 4, com as duas arquiteturas de redes prontas para serem treinadas,
separou-se os dados em 3 conjuntos para treinamento da rede e verificagdo dos resultados, a fim de se escolher o
melhor modelo. O par&metro escolhido para verificar a qualidade dos resultados obtidos em relacdo ao esperado é
o0 erro MAPE (Mean Absolute Percentage Error).

No primeiro conjunto usou-se dados mensais de 2000 a 2012 para treinamento, sendo que destes 15%
para foram para validacéo, e dados de 2013 a 2014 como amostra teste. Analogamente, foram usados dados de
2000 a 2014 para treinamento e 2015 e 2016 como amostra teste, e por Gltimo o periodo de 2000 a 2016 para
treinamento com amostra teste de 2017 a 2018.
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Figura 3. Bloco D38 e localizacdo da roseta RD-D-003.
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Figura 4. Fluxograma da metodologia para escolha do modelo.

Para realizar as previsdes sao utilizadas o conceito de janelamento, onde a série temporal unidimensional
tem seus valores defasados entre eles em um ndmero de vezes definido conforme as caracteristicas do conjunto,
para assim criar valores de entrada e saida que alimentam a rede.

Tabela 1. Exemplo de Janelamento.

Tesniglcfral Entrada, Entradan Entradas.. Saida

do do a1 a as
ai ai ar as a
az az as as as
as as a4 as as
& a4 as as az
as as ds az as
ds

as

ds
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Com hiperpardmetros semelhantes, respeitando as caracteristicas intrinsecas de cada arquitetura, as redes
foram treinadas utilizando os periodos como descrito acima. Vale salientar que a rede ndo possui acesso aos dados
da amostra teste para o treinamento e adaptacdo do modelo, os quais foram utilizados apenas para o calculo do
MAPE, com a finalidade de se escolher o melhor modelo. Finalmente, a arquitetura juntamente com os
hiperparametros que apresentarem o menor MAPE ¢é considerada como a mais eficiente na predicdo das séries
temporais das hastes do deformimetro em estudo.

4 Resultados e Discussoes

As simulacGes foram realizadas seguindo a metodologia descrita no capitulo anterior e as previsdes
obtidas estiveram préximas aos valores reais para ambas as arquiteturas, como se observa no Grafico 2 para a haste
1 da reseta RD-D-003, que exibe uma comparativo entre os dados reais reservados na amostra teste e as previsdes
pelas redes MLP e LSTM. Ja o Gréafico 3 apresenta um comparativo entre os dados reais e os resultados obtidos
pelas redes para a haste 2 da mesma roseta.

-190

-195

-200 /

-205 \/

N\

-210

-215
A N O < N O N0 O O 0 N d A N0 < 1N O N0 OO O -
O O O O OO0 000+ " 1 0 O O OO0 000 o A A -
~N SN SN SN SN S S S S S S S S, S, S, S, TS, TS, TS, TS, OSSN OSSO
N IS IS SN IS IS NSNS N PMSTDS 0O 0 0O 0O 0 0O 0 0O 00 60 0 o
i i ™ = = o ™ = = o i ™ = = o ™ = = = i
O O O O O O O O O O O O O O 0O O OO o oo o o o o
AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN NN AN NN NN

Dados Reais Dados Previstos MLP Dados Previstos LSTM

Gréfico 2. Curvas dos dados reais e suas previsfes do equipamento RD-D-003 para a haste 1.
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Grafico 3. Curvas dos dados reais e suas previsoes do equipamento RD-D-003 para a haste 2.

Os graficos acima e a Tabela 2, que aparece na sequéncia e descreve 0s MAPEs para as 5 hastes,
evidenciam que ambas as redes tiveram bons resultados, mesmo que em alguns casos, 0 erro é menor na arquitetura
MLP, como no caso da haste 2 da roseta, em que todos os periodos os MAPEs da LSTM foram maiores.

A Tabela 2 exibe os erros resultantes na amostra teste, para todas as simulacdes realizadas.

Tabela 2 — Erros MAPES resultantes das simulagdes.

MAPE
Equipamento  Arquitetura MAPE 2013-2014 MAPE 2015-2016 MAPE 2017-2018 MEDIA
RD-D-003 MLP 1,33% 1,73% 1,07%
haste 1 LSTM 1,33% 1,51% 1,29%
RD-D-003 MLP 1,35% 2,18% 1,81%
haste 2 LSTM 1,66% 3,02% 2,03% 2.24%
RD-D-003 MLP 1,09% 1,85% 155% | 150%
haste 3 LSTM 1,30% 1,73% 2,71% 1,91%
RD-D-003 MLP 1,06% 3,37% 202% | 2150 |
haste 4 LSTM 2,04% 3,06% 4,47% 3,19%
RD-D-003 MLP 1,00% 1,20% 1220 |19
haste 5 LSTM 1,14% 1,04% 1,78% 1,32%

Do presente quadro, nota-se que em todos 0s casos a rede de arquitetura MLP apresentou melhor resultado
ou igual nas predicOes das séries temporais das hastes da roseta de deformimetro, quando comparada com a LSTM.
Todos erros foram inferiores a 5%, o que é excelente em termos de engenharia.
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5 Considerag0es Finais

Como se pode observar, ambas as arquiteturas de redes se sairam bem, resultando em erros MAPE
menores que 5% em todos os testes. Curiosamente surgiu uma pequena vantagem para a rede de arquitetura mais
simples, a MLP, entretanto isso ndo significa que ela seja melhor, pode-se concluir que para os conjuntos de dados
testados ela teve vantagem. Outrossim, prova-se a competéncia de ambas as redes no propdsito da pesquisa, que é
identificar a possibilidade de se obter previsfes de excelente qualidade para séries temporais de equipamentos de
monitoramento de barragens de concreto com a da Usina Hidrelétrica de Itaipu.

Cabe mencionar que a inclusao de variaveis explicativas que possuem boa correlacdo com a variavel em
estudo, consiste em um possivel trabalho futuro a partir do desenvolvimento de uma rede neural artificial que
englobe demais caracteristicas de séries temporais de equipamentos semelhantes aos estudados, com por exemplo
termdmetros e piezdmetros.

Declaracgao de autoria. Os autores confirmam que sdo os Unicos responsaveis pela autoria deste trabalho, e que
todo o material que foi incluido aqui como parte deste artigo é de propriedade (e autoria) dos autores ou tem a
permissdo dos proprietarios para serem incluidos aqui.
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