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RESUMO

INFLUENQIA DA INCERTEZA DE MEDICAO NA
PREVISAO DE DADOS EM SEGURANCA DE
BARRAGENS

Willian Zalewski
Outubro /2010

Orientador: Gustavo Daniel Donatelli, Doutor.

Area de Concentracio: Gestdo da Medicdo.

Palavras-chave: Incerteza de Medicdo, Aprendizado de Maquina, Previsao
de Dados, Simulacdo de Monte Carlo, Séries Temporais, Seguranca de Bar-
ragens.

Nimero de Pdginas:

O avango tecnoldgico tem possibilitado a aquisicio e o armazenamento
de uma grande quantidade de dados em diversas dreas, dentre os quais,
dados oriundos de medigdes realizadas continuamente ao longo do tempo.
A representacdo e a andlise de eventos e comportamentos no tempo é uma
tarefa complexa e dependente do dominio de aplicacdo. Em seguranca de
barragens, a previsdo de valores consiste em uma importante ferramenta
de monitoracdo e prevencdo pela capacidade de antecipar informacdes
do processo de medicdo sob andlise e com base nessas, realizar acdes de
contencao do problema. No entanto, os métodos tradicionais por se basearem
na aplicacdo de técnicas estatisticas e na amostragem de dados, possuem
limitagdes para detectar mudancas no processo. Desse modo, abordagens
baseadas em aprendizado de maquina t€m sido propostas para auxiliar nessa
tarefa, tal como o algoritmo k-Nearest Neighbor - Time Series Prediction
(kNN - TSP). Na monitoracdo da seguranca de barragens, os dados das
varidveis de interesse sdo obtidos por meio de processos de medi¢do. Sua
confiabilidade estd afetada por diversas causas, que resultam no afastamento
do resultado da medicdo com referéncia ao valor verdadeiro da varidvel
medida, denominado de erro de medi¢do. As técnicas de aprendizado de
madquina aplicadas no apoio a tomada de decisdes em seguranca de barragens
utilizam assim uma informacgdo de entrada distorcida e, consequentemente,
pode se esperar que as previsdes geradas pelos algoritmos sejam também
distorcidas. Para um desempenho adequado das ferramentas de apoio a
tomada de decisao, € necessédrio que os dados sejam gerados por um processo
de medi¢do sob controle e capaz. Assim, torna-se fundamental o estudo



da influéncia do uso de dados incertos sobre as ferramentas de auxilio a
tomada de decisdo, no contexto de controle de processos de medi¢cdo. Desse
modo, neste trabalho foi proposto um modelo de simulagdo para avaliar o
efeito da incerteza de medicdo, em func¢do de distintas composicdes de erros
sistemdticos e aleatdrios, e da frequéncia de amostragem dos dados, sobre a
efetividade das previsdes do algoritmo kNN - TSP. Inicialmente, o modelo
de simulag¢do foi validado por meio da aplicacdo do método sobre uma
série temporal artificial com caracteristicas de interesse para a seguranca de
barragens, tais como tendéncia e sazonalidade. Posteriormente, o modelo foi
aplicado em séries provenientes de um processo de monitoracao real, como
da medi¢@o de deslocamentos da Usina de Itaipu. Com base nos resultados
das simulacdes realizadas, algumas orientagdes com foco em uma relagdo
custo-beneficio entre a qualidade de ajuste do algoritmo aos dados da série e
a incerteza de medicdo puderam ser posicionadas, com o intuito de auxiliar
na selecdo de ferramentas de previsdo de dados para andlise de riscos em
seguranca de barragens.
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Technological progress has enabled the acquisition and storage of a large
amount of data in several areas, such as data from measurements continu-
ously made in the course of time. The representation and analysis of events
and behaviors in the course of time is a complex task and depend on the ap-
plication domain. In dams safety, data prediction is an important tool for
monitoring and preventing due to the ability to anticipate information from
the measurement process under analysis and, based on the information, per-
form actions to refrain the problem. However, traditional methods are based
on applying statistical techniques and data sampling, have limitations on de-
tecting changes in the process. Approaches based on machine learning have
been proposed to assist this task, one of them is the k-Nearest Neighbor - Time
Series Prediction (kNN - TSP) algorithm. In the dams safety monitoring, the
data of variables of interest are obtained by measurement processes. The re-
liability is affected by various sources which cause the measurement result
deviation using the measured variable real value as a reference, called me-
asurement error. The machine learning techniques aplied to help decision
making on dams safety uses skewed input data, and the forecasts generated
by algorithms are also distorted. For a suitable development of tools to sup-
port decision it is necessary that data is generated by a measurement process
capable and under control. Thus, it becomes important to study the influence
of using uncertain data on tools to assist decision making in the context of
measurement processes control. This work proposed a simulation model to
evaluate the effect of uncertainty measurement on different compositions of
systematic and random errors and the sampling frequency of data, regarding
the effectiveness of the predictions of the kNN - TSP algorithm. The simu-
lation model was validated through method application on an artificial time



series presenting interesting characteristics for the dams safety, such as trend
and seasonality. Later on, the model was applied in series obtained from
a real monitoring process, as the displacement measurement monitoring of
Itaipu Power Plant. Based on the results from the simulations, some guide-
lines focused on cost-effectiveness relation between algorithm fitness quality
on the data series and uncertainty measurement could be suggested to assist
on selecting tools for data forecast to risk analysis on dams safety.
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1 INTRODUCAO

Pesquisas na drea seguranca de barragens tem se tornado de grande
importancia nos dltimos anos devido ao elevado niimero de aproveitamentos
hidrelétricos em todo o mundo. Na construg¢do de uma barragem o maior risco
de desastres estd no periodo correspondente ao inicio da fase de operacdo da
usina. No entanto os riscos de ocorréncia de anomalias continuam presentes
durante a vida util das barragens devido a processos de deterioracdo dos ma-
teriais e de possiveis falhas de projeto. Para isso, a fim de garantir a seguranga
das estruturas, é empregada uma numerosa instrumentagao para monitorar di-
versos parametros (SILVEIRA et al}, 1994 ROCHA et al.l |1992} [PORTELA| 2003)).

Na Usina Hidrelétrica de Itaipu, vistorias periddicas e monitoramen-
tos sdo realizados desde o inicio da operagdo da usina com o intuito de gerar
dados de alta relevancia. Atualmente, as leituras sao realizadas automatica-
mente ou de modo manual por meio de mais de 2380 instrumentos e mais
de 5200 drenos distribuidos pela barragem. Como resultado do monitora-
mento da barragem por meio dos sensores e sistemas computacionais, a Itaipu
dispde hoje de uma grande quantidade de dados armazenados relacionados ao
histérico das medi¢des realizadas (ITAIPU BINACIONAL, [2008)).

A avaliacdo de riscos de uma barragem tem por objetivo identifi-
car problemas e recomendar reparos corretivos, restricdes operacionais e/ou
modificagdes, visando evitar problemas relacionados ao correto funciona-
mento de uma barragem (MEDEIROS| 2003 [CBGB}, [1996)). Freqiientemente as
avaliacdes de seguranca de barragens sao baseadas em dados adquiridos por
meio de medi¢des e andlises mecanicas, que sao confrontados com conheci-
mento de especialistas e de andlises estatisticas. No entanto, com o avango
tecnoldgico, diversos processos tém sido propostos para auxiliar na andlise
de grandes repositérios de dados, entre eles o de mineracdo de dados apoi-
ado por métodos de inteligéncia computacional (ALPAYDIN} |2004; MITCHELL),
1997} REZENDE, 2003).

O conhecimento extraido e os padrdes encontrados podem ser utili-
zados para a realizagdo de simulacdes de desempenho futuro, que podem
confirmar condigdes normais de operagdo ou indicar riscos potenciais para a
barragem. Esses estudos poderao contribuir também para o desenvolvimento
e verificacdo de futuros empreendimentos auxiliando na anélise do desempe-
nho de uma barragem tanto na etapa de constru¢@o quanto na fase de operagdo
(MALETZKE, [2009).

Os dados provenientes da instrumentacio da barragem ao longo do
tempo podem ser entendidos como uma série temporal, a qual pode ser utili-
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zada para andlise de padrGes e predi¢cdo de valores (MORETTIN; TOLOI, [2006;
EHLERS}, [2005).

Séries com um comportamento predominantemente aleatério podem
ser analisadas por métodos estatisticos, tais como o controle estatistico de
processos (CEP). No entanto, esses métodos ndo sdo apropriados quando as
séries sdo autocorrelacionadas (e.g. séries apresentando tendéncia e/ou sa-
zonalidade). Desse modo, abordagens propostas na literatura baseiam-se na
utilizagdo de técnicas de aprendizado de maquina para auxiliar nessa tarefa,
tal como o algoritmo k-Nearest Neighbor, redes neuronais artificiais e algo-
ritmos genéticos (FERRERO, 2009; |SILVA| 2005} [MATTOS et al., 2005} |[SOLO-
MATINE; MASKEY; SHRESTHA), |2006; ICASTRO}, 2001). De especial importancia
para este trabalho € a pesquisa de |[Ferrero| (2009), na qual foi proposta uma
adaptacdo do algoritmo k-Nearest Neighbor para a previsdo de valores em
séries temporais, denominado algoritmo k-Nearest Neighbor - Time Series
Prediction ( kNN - TSP ). Esse estudo foi aplicado em dados ambientais re-
lacionados a seguranca de barragens.

No entanto, um aspecto importante a ser considerado na aplicac¢io des-
sas técnicas € a utilizacdo de dados contaminados por erros de medi¢ao, que
podem afetar a capacidade dos algoritmos para realizar predi¢des validas.
Embora o conhecimento da influéncia dos erros de medicdo na eficicia dos
algoritmos de predi¢do seja de grande relevancia na hora de tomar decisdes
sobre a instrumentac¢do, ndo foram realizadas ainda pesquisas que elucidem
essas relagdes entre a qualidade das medicdes e a qualidade das predi¢des.

1.1 Objetivos

O tema deste trabalho consiste em uma demanda existente da Usina
Hidrelétrica de Itaipu para andlise de riscos com base no estudo dos dados
histéricos de instrumentacdo de barragens. Nesse sentido, o escopo deste
trabalho foi definido conjuntamente com a Universidade Federal de Santa
Catarina ( UFSC ) por meio do Programa de P6s-Graduagdo em Metrologia
Cientifica e Industrial ( P6sMCI ), e com o Centro de Estudos Avancados em
Seguranca de Barragens ( CEASB ).

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo desse trabalho consiste em avaliar a influéncia da incerteza
de medicdo na efetividade do algoritmo de previsao kNN - TSP em dados de
seguranca de barragens.
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1.1.2  Objetivos Especificos

Elaborar um modelo de simulag@o que possibilite propagar a incerteza
de medicao através do algoritmo kNN - TSP;

Desenvolver algortimos para adaptar o kNN - TSP para a aplicagdo do
método de Simulacao de Monte Carlo;

e Propor recomendacdes de adequabilidade para o uso de técnicas de
previsdo de dados em avaliacdo de riscos em barragens considerando
também a frequéncia de amostragem dos dados;

Avaliar a viabilidade do uso do kNN - TSP como ferramenta de auxilio
a tomada de decisdo na monitoragdo de deslocamentos em barragens.

1.2 Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho estd organizado do seguinte modo:

No capitulo 2 sdo apresentados os conceitos basicos e notagdes refe-
rentes a area de andlise de séries temporais. Também sdo abordados temas
como aprendizado de maquina para andlise de séries temporais e o algoritmo
KNN-TSP para a previsao de dados com dependéncia temporal.

No capitulo 3 s@o apresentados aspectos relevantes da instrumentagao
para seguranca de barragens e o conceito de incerteza de medicdo, assim
como os principais métodos para sua avaliagcdo. Posteriormente sdo aborda-
dos estudos realizados na literatura sobre a influéncia do uso dados incertos
no controle de processos e sobre a aplicagdo de técnicas de aprendizado de
maquina para a previsao de dados.

No capitulo 4 € apresentada uma proposta de um modelo de simulag¢do
para reproduzir as influéncias provocadas pela incerteza de medicao e pela
frequéncia de amostragem dos dados na capacidade de predi¢ao do algoritmo
kNN - TSP. Também ¢ apresentada a aplicacdo do modelo proposto a uma
série temporal artificial.

No capitulo 5 é apresentado um estudo de caso realizado em séries
temporais provenientes de um processo de medicao real. Nessa aplicagido do
modelo de simulacdo sdo utilizados os dados de monitoracdo de deslocamen-
tos, provenientes dos instrumentos de péndulo direto e invertido, empregados
na Usina Hidrelétrica de Itaipu.

No capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes deste trabalho e as suas
principais contribui¢des e limitacdes, assim como propostas para trabalhos
futuros.
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2 PREVISAO DE DADOS EM SERIES TEMPORAIS

Dados coletados ao longo do tempo podem ser representados por meio
de uma série temporal (MORETTIN; TOLOL 2006). Séries temporais podem
ser provenientes de diversas dreas do conhecimento como economia (pregos
diarios de agdes, taxa mensal de desemprego, produgdo industrial), medicina
(eletrocardiograma, eletroencefalograma), epidemiologia (nimero mensal de
novos casos de meningite), meteorologia (precipitacdo pluviométrica, tempe-
ratura didria, velocidade do vento) (EHLERS, [2005)). A utilizacdo de métodos
e técnicas de andlise de séries temporais para o estudo de eventos e compor-
tamentos contidos nas séries consiste em uma tarefa complexa e dependente
do dominio de aplicacao (FERRERO), [2009). Como a maior parte dos procedi-
mentos estatisticos foi desenvolvida para analisar observa¢des independentes,
o estudo de séries temporais requer o uso de técnicas especificas (EHLERS,
2005).

Um dos principais objetivos do estudo de séries temporais consiste na
previsdo de valores futuros com base em valores passados. Nesse sentido, a
tarefa de previsdo torna-se uma importante ferramenta no auxilio a processos
de tomada de decisdes. Devido a grande quantidade de dados geralmente uti-
lizada nessa tarefa e a complexa relacao de dependéncia temporal dos dados,
muitas abordagens tem tratado o problema de previsdo por meio de técnicas
de aprendizado de maquina (FERRERO, 2009} [CASTRO, 2001 MATTOS et al.,
2005)).

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos basicos referentes a drea
de andlise de séries temporais bem como os métodos de previsdo adotados na
literatura. Também sdo abordados temas como aprendizado de maquina para
analise de séries temporais e o algoritmo kNN adaptado para a previsao de
dados com dependéncia temporal.

2.1 Fundamentos de Séries Temporais

Uma série temporal consiste em um conjunto de observacdes de um
determinado fendmeno realizadas de modo sequencial ao longo do tempo,
ndo necessariamente igualmente espacadas. Esse tipo de dado tem como ca-
racteristica fundamental a dependéncia entre as observacdes adjacentes, ou
seja, entre instantes de tempo (EHLERS, 2005). De modo geral, uma série
temporal pode ser denotada como:

ST =(0;,...,0y) 2.1)



32

onde N € o nimero de observagdes coletadas, O; representa o dado observado
no instante r € T = (0,...,N) e ST o conjunto ordenado de valores que
descreve a série temporal.

Comumente na literatura, para uma melhor compreensdo e andlise
dos eventos representados por uma série temporal, utiliza-se o conceito de
decomposicdo da série em um conjunto finito de componentes independen-
tes. As principais componentes abordadas sdo denominadas tendéncia, sa-
zonalidade e residuo (MORETTIN; TOLOI, 2006). Desse modo, cada uma das
observagdes que compdem uma determinada série temporal pode estar in-
fluenciada por uma ou mais dessas componentes. Assim, pode-se definir
também ST em termos dessas componentes como na Equacgao:

ST, =T+S+R (2-2)

onde r € T = (0,...,N) sendo N o nimero de observacdes coletadas. STy
representa o valor de uma observagao da série temporal no instante t e T; ,
S; , R; representam a tendéncia, a sazonalidade e o residuo no instante ¢ da
série.

No entanto, em grande parte dos problemas estudados, ndo é possivel
identificar diretamente a atua¢do dessas componentes na série, as quais po-
dem ser extraidas e compreendidas por meio da aplicacdo de técnicas es-
pecificas propostas para a decomposi¢io de uma série temporal (BROCKWELL;
DAVIS, [1996).

Geralmente as componentes S; e T; possuem uma forte relacdo, de
modo que a influéncia da tendéncia sobre a componente sazonal pode afetar
significativamente os métodos de estimag@o de S;. Nesse sentido, por meio
da decomposi¢@o de uma série, pode-se isolar uma componente da outra para
uma melhor analise dos dados (MORETTIN; TOLOL, [2006).

2.1.1 Tendéncia

A componente tendéncia corresponde ao movimento dominante em
uma série temporal, o qual exerce influéncia sobre as observagdes por longos
periodos de tempo, alterando o nivel médio da série. Essa componente tem
como caracteristica o quase constante movimento crescente ou decrescente,
que atua de modo suave ao longo da série (MALETZKE, [2009). Na Figura |I]
a componente de tendéncia é representada por uma linha preta tracejada e a
série temporal do fendmeno € observado em cinza.

As séries temporais podem possuir distintos tipos de comportamentos
de tendéncia, nos quais os métodos de identificagdo dessa componente estdo
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Figura 1: Série de dados referentes a mortalidade vascular (FERRERO, [2009).

baseados (EHLERS, 2005; |SILVA, 2005)). Os métodos mais utilizados nesse tipo
de tarefa sdo (MORETTIN; TOLOL, 2006):

e Suavizar os valores da série proximos a um determinado ponto;
e Ajustar um func¢do aos valores obervados da série;

e Suavizar os valores da série por meio de sucessivos ajustes de retas de
minimos quadrados ponderados.

2.1.2 Sazonalidade

Um determinado comportamento que tende a se repetir em uma série
temporal em diferentes periodos de tempo é denominado sazonalidade. Essa
componente representa as oscilagdes ao longo da componente de tendéncia
de acordo com uma determinada caracteristica (FERRERO, 2009)).

Dependendo do dominio de aplicacdo, a componente de sazonalidade
pode ser de grande interesse pois pode permitir a identificacio de compor-
tamentos relevantes do fendmeno observado ou pode dificultar a percepcio
de outros eventos relevantes. Desse modo, a identificacdo dessa componente
consiste em um procedimento importante no contexto de andlise de séries
temporais, a qual por sua existéncia pode revelar informagdes relevantes e sua
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remocao pode ressaltar outras caracteristicas da série temporal (MALETZKE,
2009). Na Figura[I] a componente sazonalidade estd representada por uma
linha preta continua e a série temporal do fendmeno observado em cinza.

2.1.3 Residuo

Geralmente os fendmenos caracterizados por meio de séries tempo-
rais podem apresentar eventos aleatérios caracteristicos do proprio fendmeno
ou gerados a partir dos procedimentos e equipamentos utilizados durante o
processo de amostragem dos dados de interesse (MALETZKE, [2009).

No contexto de anélise de séries temporais, esses comportamentos sao
representados pela componente de residuo. A existéncia dessa componente
ndo pode ser captada pelas componentes de tendéncia e sazonalidade e pode
ainda dificultar a identificacdo das mesmas. Desse modo, a modelagem das
demais componentes permite isolar e analisar o residuo.

2.2 Modelagem de Séries Temporais para Previsao de Dados

A previsdo de valores em séries temporais consiste em utilizar as N
obervagdes anteriores da série ST = (01,03, ...,Oy) para realizar a previsdo
dovalor Oy por meio de um modelo de previsdo m. Desse modo, a previsdo
do valor futuro O, pode ser denotado pela Equacio:

0[+] :m(Oz,Olf],0[72,...,0[7N+]) (23)

Geralmente as técnicas de previsdo sdo divididas em duas categorias.
A primeira corresponde a utilizacdo de modelos lineares, os quais podem
ser entendidos como modelos para processos estaciondrios e modelos para
processos ndo-estaciondrios (MORETTIN; TOLOI, [2006)).

Nos processos estaciondrios assume-se que os valores das séries tem-
porais oscilam em torno de uma média com variancia constante ao longo do
tempo. Alguns modelos com essa caracteristica amplamente utilizados na
literatura sdo: modelos auto-regressivos (AR), modelos de médias mdveis
simples (MA), modelos auto-regressivos de médias méveis (ARMA) e auto-
regressivos de médias méveis integrados (ARIMA) (BOX; JENKINS; REINSEL,
1994; |S1LVA|, |2005)).

Séries temporais que apresentam algum tipo de tendéncia ou de sazo-
nalidade sdo exemplos de séries com comportamento ndo-estacionario. Uma
variacdo do modelo ARIMA que pode ser aplicada nesse caso é o modelo
sazonal auto-regressivo de médias modveis integrado (SARIMA) (EHLERS)
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2005).

A outra abordagem utilizada para a previsdo em séries temporais
baseia-se na constru¢cdo de modelos nio-lineares. Esses modelos sdo aplica-
dos em séries cujo comportamente dificilmente poderia ser caracterizado por
meio de modelos lineares (FERRERO) |2009; [CAMILLERTI, 2004).

Nesse sentido, varios métodos foram propostos na literatura para cons-
truir uma modelagem nao-linear para séries temporais, tais como modelos
bilinear, modelos auto-regressivos exponenciais, modelos de limiar auto-
regressivo e modelos gerais de estados independentes.

No entanto, devido a complexidade matemadtica envolvida para a
construcdo de modelos ndo-lineares estatisticos, abordagens baseadas em
técnicas de aprendizado de méaquina t€ém sido desenvolvidos na literatura
para a previsao de séries temporais (MATTOS et al., 2005).

2.3 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina € uma importante subdrea de pesquisa da
inteligéncia artificial e tem como objetivos o desenvolvimento de métodos e
técnicas computacionais que permitam adquirir de modo automadtico novos
conhecimentos (ALPAYDIN| [2004).

Os algoritmos de aprendizado de maquina dependem fortemente de
conhecimento para realizarem o processo de aprendizagem. Um dos métodos
mais utilizados para extrair conhecimento e predizer eventos futuros € a in-
feréncia indutiva, a qual faz uso de um conjunto de exemplos conhecidos para
derivar novos conhecimentos. Esse modo de aprendizado apresenta um alto
grau de complexidade e constitui uma das estratégias de maior interesse entre
os pesquisadores da drea (ALPAYDIN} 2004; MITCHELL) (1997)).

As técnicas de aprendizado de mdquina, segundo a literatura, podem
ser divididas em paradigmas, os quais sdo brevemente apresentados a seguir
(REZENDE, [2003)):

e Paradigma estatistico: consiste em utilizar modelos estatisticos para
encontrar uma aproximagao do conceito induzido assumindo que os
dados possuem distribuicdo normal;

e Paradigma simbélico: os sistemas baseados no paradigma simbdlico
realizam o processo de aprendizagem por meio da andlise de exemplos
e contra-exemplos, os quais geralmente estdo representados na forma
de expressao logica, drvore de decisdo e redes semanticas;
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e Paradigma baseado em exemplos: nesse paradigma nao é construido
um modelo explicito com o conjunto de exemplos. Sistemas desenvol-
vidos com esse paradigma armazenam os exemplos e utilizam medidas
de similaridade para identificar os casos mais similares ao exemplo a
ser classificado;

e Paradigma conexionista: o conexionismo baseia-se em constru¢des
matematicas inspiradas em conexdes neurais do sistema nervoso hu-
mano. As redes neuronais artificiais sdo exemplos de técnicas baseadas
nesse paradigma;

e Paradigma genético: as técnicas desenvolvidas nesse paradigma sio
inspiradas pela teoria de Darwin, na qual os individuos mais adaptados
sobrevivem. Nesse sentido, um algoritmo genético consiste em um
procedimento iterativo que mantém uma populacdo de individuos, onde
cada um ¢é candidato a solu¢do de algum problema especifico.

No contexto de previsdo de séries temporais por meio de técnicas de
aprendizado de mdaquina, duas principais abordagens sdo utilizadas para a
modelagem ndo-linear.

Uma abordagem para a previsdao de dados por meio da modelagem
ndo-linear consiste em realizar uma aproximacdo global para a previsao do
valor futuro, para a qual sdo utilizadas todas as observacdes da série. A
construcao desses modelos € realizada por meio de um procedimento de trei-
namento no qual o modelo é um resultado da criagdo de relacdes entre os
dados da série. As aproximagdes globais sdo geralmente realizadas por redes
neuronais artificiais, fun¢des polinomiais e fungdes racionais (CASTRO| [2001};
MATTOS et al., 2005).

Outra estratégia utilizada para a constru¢do de modelos nao-lineares
baseia-se na aproximacao local, onde somente os valores mais préximos ou
mais importantes em relag@o ao valor atual sdo usados para a previsio do valor
futuro. Esses valores s@o selecionados na série por meio de uma medida de
similaridade e utilizados como entradas para uma funcao de célculo do valor
futuro (FERRERO}, 2009; STLVA, |2005)). Geralmente, as funcdes mais aplicadas
para essa tarefa sio média local ponderada e ndo ponderada (KARUNASINGHE;
LIONG, 2006; [SOLOMATINE; MASKEY; SHRESTHA,, |2000}).

Como mencionado, a modelagem por meio de redes neuronais artifi-
ciais baseia-se na constru¢do de modelos a partir de todos os valores da série.
Nessa abordagem, o conhecimento do processo de previsao € encapsulado
no modelo, ndo sendo transparentes as decisdes do algoritmo (SOLOMATINE;
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MASKEY; SHRESTHA, 2006). Desse modo, aplicacdes dessa técnica em areas
criticas, tais como medicina, hidrologia e seguranga de barragens sdo pouco
viaveis.

Nesse contexto, abordagens baseadas em aproximacao local t€m sido
aplicadas com sucesso por meio de algoritmos como o k-Nearest Neighbor
(FERRERO,, [2009; [SOLOMATINE; MASKEY; SHRESTHA, [2000)).

2.4 Algoritmo kNN para Previsao de Séries Temporais

O algoritmo kNN baseia-se no aprendizado supervisionadd]_-] e per-
tence ao paradigma baseado em exemplos. A ideia geral desse algoritmo
consiste em encontrar os k exemplos vizinhos mais préximos, contidos em um
dado conjunto de treinameno, e classificar os novos exemplos como os exem-
plos mais similares ja conhecidos (AHA; KIBLER; ALBERT,|1991). Se k = 1 um
novo exemplo serd classificado com a mesma classe de um unico exemplo
mais proximo determinado pela medida de similaridade. Se k > 1, a classe
predominante dos k exemplos mais similares encontrados serd atribuida ao
novo exemplo.

Na Figura[2]¢ ilustrado o funcionamento do algoritmo kNN com k = 1
e k = 4 para a classificacdo de um novo exemplo E; a partir de um conjunto
de exemplos positivos (+) e negativos (—) disponiveis. Como pode ser ob-
servado, a determinacdo do valor de k dependendo do dominio de aplicacao
pode influenciar significativamente a atuagdo do algortimo, pois parak =10
exemplo E; foi classificado como positivo e para k = 4 a classifica¢do de E;
foi como negativo.

O kNN demanda baixo esforco computacional durante a fase de trei-
namento, no entanto o custo para classificar novos exemplos pode ser alto,
pois no pior caso o algoritmo utilizard para comparagao todos os exemplos
contidos no conjunto de treinamento.

No contexto de previsdo de dados em séries temporais para a aplicagio
do algoritmo kNN ¢é necessario adaptar a abordagem tradicional do algoritmo
(KULESH; HOLSCHNEIDER; KURENNAYA, 2008). Desse modo, em (FERRERO),
2009) € proposta essa adaptacao do algoritmo, denominado k-Nearest Neigh-
bor - Time Series Prediction (kNN - TSP). A ideia consiste em considerar as
w ultimas observagdes ocorridas para encontrar sequéncias de tamanho w que
apresentam comportamentos similares. E com base nessas subsequéncias é
realizada a estimativa do valor futuro O, 1.

No aprendizado supervisioado, o conjunto de exemplos que compdem o conjunto de treina-
mento sdo previamente classificados.
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Figura 2: Aplicagdo do algoritmo kNN, com k£ = 1 e k = 4 (FERRERO, [2009).

Na Figura [3] é apresentado um exemplo de aplicagdo do algoritmo

KNN-TSP para um valor de k = 4. O grifico da figura apresenta uma série
temporal da temperatura da 4gua em um determinado local onde a linha em
cinza representa as observagdes que compdem a série; a linha vermelha re-
presenta a janela de busca para extrair as sequéncias (quatro dltimos valores
registrados) e as linhas em verde representam as sequéncias similares encon-
tradas pelo algoritmo.
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Figura 3: Exemplo de aplicac¢do do algoritmo kNN-TSP (FERRERO, |2009).

Assim como para o algoritmo kNN, o desempenho efetivo do algo-

ritmo KNN-TSP depende de alguns parametros importantes, tais como o con-
junto de exemplos de treinamento, a medida de similaridade, cardinalidade do
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conjunto de vizinhos mais préximos e a fungdo de previsdo (KULESH; HOLS-
CHNEIDER; KURENNAYA, [2008).

2.4.1 Conjunto de Séries de Treinamento

O conjunto de exemplos de treinamento consiste nas séries ou sub-
sequéncias de uma mesma série que serdo utilizadas para a busca das sub-
sequéncias similares. Dependendo do dominio de aplicagdo o custo com-
putacional de execucdo do algoritmo pode se tornar significativo, pois serd
necessdrio realizar comparagdes com todo o conjunto de treinamento (ALPAY-
DIN, |2004).

Para a selecdo das séries ou subsequéncias de uma série € utilizada
uma janela de tamanho w. O valor de w pode influenciar diretamente o de-
sempenho do algortimo pois afeta o formato dos padrées encontrados e con-
sequentemente a representagdo do comportamento do fendmeno observado
(FERRERO,, 2009)). Desse modo, foram desenvolvidas algumas abordagens na
literatura que permitem determinar o valor de w, tais como: pela anélise vi-
sual (KULESH; HOLSCHNEIDER; KURENNAYA, 2008)), pelo célculo da dimensdo
de correlagdo (GRASSBERGER; PROCACCIA,|1983)), pelo método de Falsos Vizi-
nhos Préximos (KENNEL; BROWN; ABARBANEL,|1992)) e pelo método Dynamic
Time Wraping (MIZUHARA; HAYASHI; SUEMATSU, [2006)).

2.4.2 Medida de Similaridade

A medida de similaridade € utilizada para quantificar o grau de simi-
laridade entre os exemplos contidos no conjunto de treinamento € um novo
exemplo. Quando o conjunto de dados € descrito por valores numéricos, as
medidas de distdncia podem ser utilizadas (FERRERO, 2009). Existem diversos
tipos de medidas de similaridade propostas na literatura (JAIN; DUBES}, |1988)),
sendo a distincia Euclidiana a mais utilizada nessas aplicacdes pois trata-se
de uma medida intuitiva e de baixo custo computacional (KEOGH; KASETTY},
2002).

No contexto de séries temporais, para a comparacio entre duas
séries ou entre duas subsequéncias de uma série, geralmente é necessaria a
normalizacdo dos valores para nivelar ambas as séries.

Na Figura [ estd representado um exemplo de aplicacdo de
normaliza¢do entre duas sequéncias E; e E;, as quais se encontram em
niveis diferentes e apresentam o mesmo tamanho w. A normalizacdo reali-
zada nessa representag@o consiste em subtrair de cada série o valor médio da
respectiva série (KEOGH; KASETTY), [2002)).
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Muitas outras medidas de similaridade sdo propostas na literatura, tais
como normalizagdo de varidncias e combinacao de distintas medidas de simi-
laridade (KULESH; HOLSCHNEIDER; KURENNAYA, 2008, ILLA; ALONSO; MARRE,
[2004}; [FABRIS; DRAGO; VAREJAO)} [2008)).

25 Nao normalizada Normalizada

| ‘|||
Ej

Figura 4: Normalizagdo de séries temporais (KEOGH; KASETTY}, [2002).
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2.4.3 Conjunto de Vizinhos mais Proximos

Por meio da medida de similaridade sao selecionadas pelo algoritmo
k > 1 séries consideradas similares, as quais s@o utilizadas para a previsao do
valor futuro. Frequentemente, para cada dominio de aplicacdo estudado, dis-
tintos valores de k sdo testados com o objetivo de encontrar o mais adequado
ao problema (AHA; KIBLER; ALBERT, [1997T)).

No caso de simplesmente utilizar a classe predominante das k séries
mais préximas para a previsdo, valores impares de k sdo mais apropria-
dos para evitar situacdes de empate. Algumas abordagens baseiam-se na
atribuicdo de pesos para cada uma das k séries mais proximas de modo que
as séries de maior similaridade terdo maior peso do que as séries de menor

similaridade (FERRERO, [2009).

2.4.4 Funcgdo de Previsdo

Com base nas séries selecionadas S = {S1,S2,...,S} para o conjunto
de vizinhos mais préximos € realizado o célculo do valor futuro O, por
meio da aplicagdo de uma fungdo de previsdo f.

Geralmente as fungdes de previsdo utilizadas na literatura aproximam
O;+1 pela média local ou pela média ponderada dos valores de S; ,,+1 de cada
série S; € S, onde w representa o tamanho da janela utilizado (KARUNASINGHE;
ILIONG}, 2006}, SOLOMATINE; MASKEY; SHRESTHA) [2006)).
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Em |Ferrero| (2009) € proposta uma fun¢do de previsdo denominada
Média de Valores Relativos (MVR). Essa fungdo aproxima o valor de Oy
pelo valor de O; mais a média local da diferenca entre os valores de S; 41 €

Siw de cada série S; € S. Essa fungdo é donatada por fyvg(S) definida pela
Equagio[2.4]

k

Y AS
fuvr(S) =0+ Zlfli

onde AS = (Si 1 —Siw)-

2.4)

Uma das vantagens da funcdo MVR em relacdo a funcio Média de
Valores, geralmente utilizada, consiste no fato que permite prever valores fu-
turos a partir de padrdes encontrados em niveis diferentes da série.

Na Figura 5] ¢ apresentado um exemplo de aplicagio da fungdo MVR
e Média de Valores para o pardmetro k = 2.

Média de Valores Média de Valores
Relativos - MVR
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Figura 5: Fun¢@o de previsao Média de Valores e MVR (FERRERO, 2009).

2.5 Consideracoes Finais

A previsao de dados em séries temporais pode ser realizada por meio
da utilizacdo de diferentes abordagens dependendo do comportamento das
séries que representam o fendmeno observado. Nesse sentido, foram descri-
tos nesse capitulo alguns fundamentos de séries temporais e duas principais
abordagens propostas na literatura para a construcao de modelos, os métodos
lineares e métodos nao-lineares. Posteriormente foram abordados conceitos
basicos de aprendizado de maquina e também descrito o algoritmo KNN-TSP
para previsao de dados em séries temporais.

No préximo capitulo sao abordados aspectos de seguranca de barra-
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gens e a previsao de dados como ferramenta para a andlise de riscos. Também
¢ introduzido o conceito de incerteza de medigdo e os métodos propostos na
literatura para a sua estimativa.
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3 INCERTEZA DE MEDICAO EM SEGURANCA DE BARRA-
GENS

No monitoramento da seguranca de barragens, os dados das varidveis
de interesse sdo obtidos por meio de processos de medi¢do. Sua confiabi-
lidade estd afetada por diversas causas, que resultam no afastamento do re-
sultado da medicdo com referéncia ao valor verdadeiro da varidvel medida,
denominado de erro de medicdo. As técnicas de aprendizado de maquina apli-
cadas no apoio a tomada de decisdes sobre a seguranca de barragens utilizam
assim uma informagao de entrada distorcida e, consequentemente, pode se
esperar que as previsdes geradas pelos algoritmos sejam também distorcidas.
Se os erros de medicdo sdo pequenos, obter-se-ao previsdes mais confidveis,
dentro da capacidade do préprio algoritmo de previsdo utilizado. Se os erros
sdo grandes, poder-se-do esperar previsdes pouco seguras.

De forma geral, pode se estabelecer que, para um desempenho ade-
quado das ferramentas de apoio a tomada de decisdo, é necessario que os
dados sejam gerados por um processo de medi¢cdo sob controle e capaz. O
primeiro requisito significa que a distribui¢do do erro de medicao deve ser
consistente no tempo; o segundo visa a garantir que os erros de medi¢do sejam
pequenos em relag@o a tolerdncia da caracteristica e a variagdo do processo
(SILVA, 2003)). Nesse sentido, torna-se fundamental o estudo da influéncia do
uso de dados incertos sobre as ferramentas de auxilio a tomada de decisao, no
contexto de controle de processos de medi¢do (KONRATH, 2008} HAMBURG-
PIEKAR; DONATELLI; SCHNEIDER, |2003; |SILVA, 2003)).

Neste capitulo s@o apresentados aspectos relacionados a instrumentacio
para seguranga de barragens e aos conceitos de incerteza de medicdo, tais
como os principais métodos de estimativa de incerteza. Posteriormente sido
abordados estudos realizados na literatura, sobre a influéncia do uso de dados
incertos no controle de processos de medicdo e sobre a aplicagdo de técnicas
de aprendizado de maquina para a previsio de dados.

3.1 Instrumentacdo para Seguranca de Barragens

A segurancga de barragens consiste em um conjunto de métodos para a
observagdo do comportamento de distintas caracteristicas que podem descre-
ver a situacdo de uma barragem. A partir desses parimetros é realizada uma
avaliagd@o das condic¢des de seguranga da barragem, por meio da verificagdo da
validade das hipdteses e métodos de cdlculo estabelecidos na fase de projeto.
Desse modo, é possivel constatar a necessidade da aplicacdo de procedimen-
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tos corretivos e fornecer subsidios para a elabora¢do de novos critérios de
avaliacdo (FEDERAL ENERGY REGULATORY COMMISSION - FERC}, 2008; IMEDEI-
ROS| 2003 |CBGB, [1996).

Nos tltimos anos, a seguranga de barragens tem se tornado um tema
de grande interesse devido ao crescente nimero de barragens em exploragdo
e ao processo de deterioragdo das estruturas com o passar do tempo, em uma
quantidade significativa dessas obras (ROCHA et al} |1992). No Brasil, esse
tema possui a maior relevancia, pela existéncia de um elevado nimero de
barragens, com importancia estratégica do ponto de vista energético, abaste-
cimento de dgua e irrigacdo, e também com grande potencial de perdas, em
caso de acidentes, em funcdo de suas localizagdes (PORTELA, [2003)).

Durante o periodo construtivo e a fase de opera¢do de uma usina hi-
drelétrica é necessdrio garantir a seguranga da obra, visto que existe a possibi-
lidade de que os macicos da obra apresentem comportamentos nio previstos,
devido as novas condicdes a que estdo sendo submetidos. A instrumentagcdo
de barragens permite o monitoramento das estruturas por meio da coleta de
grandezas relacionadas a situagdes que podem colocar em risco as estruturas
de uma barragem. Desse modo, a instrumentacio permite determinar quando
uma seguranga minima aceitavel é alcangada, garantindo que o dimensio-
namento de equipamentos, materiais ¢ mao-de-obra serdo adequados (SIL-
VEIRA et al,|1994) e também possibilita detectar problemas com suficiente an-
tecedéncia, permitindo a intervencéio com medidas corretivas (ELETROBRAS),
2003} [SILVEIRA et al., [1994).

As grandezas usualmente monitoradas sdo: deslocamentos, pressoes,
vazdo, topografia, temperatura e vibracdo (FEDERAL ENERGY REGULATORY
COMMISSION - FERC, [2008). A modo de exemplo, na Figura [6] pode ser ob-
servada uma representacio esquemadtica da distribuicao dos instrumentos de
auscultacdo em um bloco-chave da Usina Hidrelétrica de Itaipu, caracteri-
zado pela densa malha de instrumentos que agrega em fungdo do importante
papel que desempenha para a integridade da estrutura. Esse bloco situa-se na
regido central da barragem, possuindo cerca de 185 metros de altura (ITAIPU
BINACIONAL, [2008)).

Grande parte da instrumentagdo de barragens € instalada durante
o periodo construtivo, de modo que os instrumentos podem estar locali-
zados dentro do concreto ou na fundacdo. Na maioria das barragens a
instrumentagdo estd dispersa nos mais diversos locais da estrutura. Grande
parte dos instrumentos estao em lugares de dificil acesso para os operadores,
em locais com escassa iluminagd@o e em alguns casos em regides de alta umi-
dade e temperatura. Também, a instrumentacio pode estar disposta em uma
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Figura 6: Instrumentac@o de bloco-chave da Usina de Itaipu 2008).

longa faixa de extensdo e de altura em uma barragem, como por exemplo, na
barragem de Itaipu, os instrumentos estdo dispostos em 7600 m de extensdo
e 196 m de altura (ITAIPU BINACIONAL), 2008)). Desse modo, o ambiente fisico
em uma barragem traz algumas dificuldades para a realizag@o das leituras, as
quais por muitas vezes podem fazer com que os operadores fagam o registro
incorreto das medigdes realizadas (ELETROBRAS), [2003)).

As frequéncias de leitura da instrumentacdo devem ser adequadas
para o acompanhamento do comportamento das estruturas de modo que seja
possivel observar a taxa de variagdao das grandezas monitoradas. Nesse sen-
tido, em situagdes nas quais a frequéncia de coleta dos dados seja ajustada de
forma inconsistente a interpretacdo fisica das grandezas pode trazer resulta-
dos ndo realistas [1996).

Em grandes aproveitamentos hidrelétricos sdo geralmente instalados
algumas centenas de instrumentos. O trabalho necessdrio para a aquisicao,
processamento, armazenamento e analise dessa grande quantidade de leituras
consiste em uma operacgdo dispendiosa e requer um planejamento adequado.

Nesse contexto, a automatizagdo da instrumentacao de barragens pos-

sibilita reduzir parte dessas tarefas (SILVEIRA, [2006). No entanto, aspectos
relacionados a transmissido dos dados coletados devem ser considerados no
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processo de implantacdo da automacao dos instrumentos, pois podem contri-
buir para o erro de medi¢do dos instrumentos.

3.1.1 Avaliacdo de Riscos

A andlise dos dados adquiridos pela instrumentacdo permite verificar
se o comportamento da barragem esta de acordo com o previsto, conforme
indicado pelas ferramentas de andlise, e avaliar o nivel de seguranca da bar-
ragem (PORTELA, [2003).

Nesse contexto, a avaliagdo de riscos em uma barragem deve ser capaz
de identificar problemas e recomendar solugdes, tais como estratégias correti-
vas e operacionais (PAN; HE| 2000). Para auxiliar nesse processo de avaliacdo
de riscos, € necessario que sejam realizadas coletas de dados através de mo-
nitoramentos frequentes, com o objetivo de manter a integridade de todas as
areas relacionadas a barragem (FERRERO, |2009)).

Pelas razdes acima, a instrumentagdo de barragem representa um
grande desafio para a metrologia, dadas as dificuldades existentes para asse-
gurar a confiabilidade das medi¢des ou mesmo calibrar os instrumentos. Na
proxima se¢do sdo apresentados conceitos metroldgicos chave, dando énfase
particular a defini¢cdo de incerteza de medi¢do e aos principais métodos de
avaliacdo da incerteza propostos na literatura.

3.2 Incerteza de Medicao

O erro € € a diferenca entre o resultado base da medi¢do Y e o valor
do mensurando (valor verdadeiro) ¥, (Equagdo[3.T).

e=Y-Y%, 3.

O valor do mensurando é uma quantidade que nao pode ser conhecida
com exatiddo; consequentemente, o erro de medicdo também ndo pode ser
conhecido com exatiddo. Aceita-se geralmente que o erro de medi¢do pode
ser separado em duas componentes: o erro sistemadtico e o erro aleatério. O
erro sistemadtico pode ser estimado pela diferenca entre a média das medicdes
repetidas e o valor de referéncia da caracteristica medida. Essa estimativa é
denominada de tendéncia. Os erros sistematicos também nio podem ser co-
nhecidos com exatiddo e ndo podem ser corrigidos completamente de modo
que sempre existird um residuo de valor desconhecido. O comportamento do
erro aleatdrio pode ser caracterizado pelas propriedades da distribuicdo expe-
rimental de medi¢des repetidas. Em geral, assume-se que essa distribuicdo
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¢ aproximadamente normal ou gaussiana. O desvio padrido experimental é
geralmente utilizado para caracterizar a dispersdo das medigdes.

A incerteza de medicdo é um conceito fundamental da metrologia
atual e estd na base do conceito de rastreabilidadeﬂ (BELANGER et al., [2000).
Pode ser definida como “...um pardmetro associado ao resultado de uma
medi¢do que caracteriza a dispersdo dos valores que podem ser fundamenta-
damente atribuidos ao mensurando” (ABNT; INMETRO), [2003). Nesse sentido,
a incerteza expressa o efeito das contribui¢des aleatérias e da corre¢do imper-
feita dos resultados para os efeitos sistematicos.

Os conceitos de erro de medicao e incerteza de medicao sao distintos,
no entanto estdo relacionados, pois o valor do mensurando pode ser desca-
racterizado pela existéncia dos erros de medi¢cdo. Desse modo, uma regido
de ddvida é associada ao resultado da medicdo, a qual é representada pela
incerteza de medicao.

O conceito de incerteza de medicdo definido pelo Guia para a Ex-
pressdo da Incerteza de Medicdo ( GUM ) (ABNT, INMETRO, 2003) possui
a propriedade de ser transportdvel. Assim, as incertezas estimadas na
calibra¢do de um determinado instrumento podem formar parte da incerteza
das medicdes realizadas com esse mesmo instrumento. Uma particulari-
dade desse processo de propagagdo da incerteza é que, por exemplo, uma
contribui¢do a incerteza considerada como aleatéria em um nivel da cadeia
de rastreabilidade pode se propagar como sistemdtica para o nivel inferior
subsequente. Desse modo, a classificacdo das contribuicdes a incerteza
ndo ¢é realizada segundo o comportamento estocdstico, mas baseado no
procedimento utilizado para estimar as contribui¢des (SILVA} 2003)).

Assim, as contribui¢des a incerteza podem ser classificadas em duas
categorias, denominadas incertezas tipo A e incertezas tipo B (ABNT; INME-
TRO, |2003).

Incertezas tipo A

A incerteza tipo A € avaliada a partir da andlise de uma série de
observagdes, realizada conforme os métodos da estatistica cldssica
(vuoLo,1999).

Considerando que n observacdes Y; realizadas de modo independente

IPropriedade do resultado de uma medigdo ou do valor de um padrio estar relacionado a re-
feréncias estabelecidas, geralmente a padrdes nacionais ou internacionais, através de uma cadeia
continua de comparagdes, cada uma com incertezas estabelecidas. Os resultados de medi¢do sem
uma declarag¢@o de incerteza associada ndo podem ser comparados com outros valores ou com
valores de referéncia (INMETRO, 2009).
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em medig¢des repetidas com a mesmas condi¢des de medi¢do de um de-
terminado mensurando M, de valor essencialmente constante, a média

Y eavariancia S?y das observagdes sio definidas pelas Equagdes
e[3.3] respectivamente.

Y v (3.2)

k=1

=~

S| =

1

) 0-T)’ (3.3)

%y =

~
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A raiz quadrada da varidncia é o desvio padrdo experimental das
observagOes e caracteriza a dispersdo dos valores de Y; em torno da
média.

Quando a média de um conjunto de observagdes € utilizada para a es-
timativa do valor de um determinado mensurando e ndo hé presenca
de outras fontes de incerteza, o desvio padrio das Y; medicdes repeti-
das € uma estimativa ndo tendenciosa para a incerteza tipo A. Nessa
condigdo, o desvio padrio define uma regido, centrada no valor médio
das observacdes, a qual contém os valores que podem ser fundamenta-
damente atribuidos ao mensurando.

Desse modo, o resultado de uma avaliagdo de incertezas do tipo A
resulta em um valor de incerteza padrio da média denotado pela
Equacio (3.4

2
Y i (3.4)
n

Incertezas tipo B

Quando € pouco vidvel a realizacio de vdrias observagdes repetidas do
mensurando, uma alternativa que pode ser aplicada é a avaliacdo de
incertezas do tipo B. Nesse tipo de avaliacdo a estatistica convenci-
onal ndo é aplicdvel e as contribui¢des a incerteza sdo estimadas por
meio do julgamento cientifico baseado nas informagdes disponiveis re-
lacionadas a variabilidade do mensurando. Essas informac¢des podem
incluir dados de experiéncias prévias, conhecimento geral do compor-
tamento do fendmeno, propriedades dos materiais e instrumentos rele-
vantes, especifica¢des de fabricantes, dados fornecidos em certificados
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de calibracdo e incertezas descritas em manuais.

Alguns exemplos que podem originar contribui¢des tipo B sdo o erro de
arredondamento devido a resolugdo, as variagdes de temperatura ambi-
ente ndo corrigidas, erros de linearidade ndo corrigidos, residuos de
zeragem.

Em avalia¢Ges de incertezas tipo B sdo utilizadas diferentes Func¢des
Densidade de Probabilidade (FDP) para representar a incerteza de
cada contribuicdo considerada. Desse modo, o procedimento para a
determinag@o da incerteza tipo B consiste em admitir, para os possiveis
valores do mensurando, uma distribuicio de probabilidades que esteja
de acordo com todo o conhecimento e informagdes disponiveis. As
distribuicdes de probabilidade mais utilizadas sdo (ABNT; INMETRO,
2003} |ICASTRUP, 2001} |SILVA, 2003):

e Distribuiciao normal: é utilizada para modelar o erro de repeti-
tividad e contribuicdes provenientes de processos de medi¢des
anteriores. Por exemplo, a incerteza associada ao valor de uma
corre¢do decorrente de um processo de calibrago.

o Distribuicao retangular: essa distribui¢do € utilizada quando é
possivel estimar os limites de variacdo do mensurando, porém ndo
é conhecida a distribui¢do dos valores entre esses limites. Esse € o
caso de informacdes oriundas de especificacdes do fabricante, tais
como erros sistemdticos ndo corrigidos. Para uma contribui¢do
a incerteza caracterizada por essa distribuicdo a rela¢do entre a
incerteza padrdo e os limites de variagdo dessa distribui¢ao £a é
dada pela Equagao 3.5}

up = — (3.5)

e Distribuicao U: essa distribuicdo é recomendada em casos se-
melhantes a amostragem de uma variacdo senoidal, nos quais
existe um maior actimulo de valores maximos e minimos. Para
a distribui¢do U a relacdo entre a incerteza padrdo e os limites de
variacdo +a segue a Equagio [3.6]

a

ur = (3.6)

2Grau de concordancia entre resultados de medicdes repetidas realizadas extamente nas mes-
mas condigdes.
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Um dos problemas das avalia¢Ges de incertezas tipo B estd na subjetivi-
dade do procedimento, visto que depende em grande parte do conheci-
mento do avaliador em relagdo ao mensurando e o sistema de medicao.
Embora as avaliacdes tipo B sejam consideradas de menor qualidade,
em algumas situacdes de restricdes técnicas ou econdmicas é pouco
vidvel a aplicacdo de uma andlise experimental. Adicionalmente, con-
siste na Unica alternativa de avaliagc@o praticdvel durante o processo de
selecdo de sistemas de medigdo.

Em casos nos quais fontes significativas para a avaliacdo de incertezas
sdo desconsideradas devido ao conhecimento limitado do avaliador, a ampli-
tude da faixa de incerteza pode ser menor que os erros existentes. Em outras
situagdes, suposi¢des muito conservadoras em relacdo as contribui¢des para
a amplitude da faixa da incerteza de medi¢do podem ser muito maior que a
magnitude dos erros existentes. Desse modo, embora os conceitos de erro de
medi¢do e incerteza de medicao estejam relacionados ao mesmo fendmeno,
pode ocorrer de ndo existir relacdo entre os erros € a incerteza expressa em
uma determinada medigdo (SILVA, 2003).

O GUM ¢ um documento publicado pela International Organization
for Standardization ( ISO ) em conjunto com o Bureau International des
Poids et Mesures ( BIPM ) e outras entidades internacionais da area ci-
entifica para estabelecer métodos de célculo de incerteza que possam ser uni-
versalmente aplicados. Desse modo, segundo o GUM, o procedimento de
avaliagdo da incerteza de medicdo pode ser realizado por meio do Método da
Propagacdo das Incertezas ou pelo Método da Propagacdo das Distribuicdes,
0s quais sdo descritos nas subsecdes seguintes.

3.2.1 Método Cldssico ou da Propagacdo das Incertezas

O Método Classico baseia-se na lei de propagacdo das incertezas, que
estabelece que a incerteza de cada fator de influéncia na medigdo é propagada
para a incerteza final da medi¢do por meio de uma expansido em Série de
Taylor. Assume-se, através da aplicabilidade do Teorema do Limite Central
que o resultado da medi¢do possuird uma Func¢do Densidade de Probabilidade
( FDP ) normal, ou t-Student quando o nimero de graus de liberdade efetivo
for baixo (verr < 30).

A propagacdo das incertezas das grandezas de influéncia € realizada
por meio de um modelo matematico que representa o mensurando.

M= f(11,Ys,....Y,) (3.7
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onde M representa o valor do mensurando e Y; as grandezas de influéncia.
O procedimento para a estimativa da incerteza por meio do Método
Classico proposto pelo GUM baseia-se na realizacdo dos seguintes passos:

1. Definir o modelo matematico da medig¢ao;
2. Identificar e aplicar eventuais correcdes de erros sistematicos;

3. Verificar todas as fontes de incerteza que podem ter influéncia no re-
sultado do ensaio ou da calibracio;

4. Calcular os coeficientes de sensibilidade de cada contribuicao;
5. Avaliar as incertezas tipo A;
6. Avaliar as incertezas tipo B;

7. Avaliar as correlacdes entre as fontes de incerteza quando existirem e
forem significantes;

8. Estimar a incerteza padrao de cada contribuigao;
9. Obter a incerteza padrdo combinada;

10. Obter a incerteza expandida.

Se 0 modelo matemadtico que representa a estimativa do valor mensu-
rando é denotado por m = f(y1,y2,...,¥n), @ incerteza padrao combinada é
calculada por meio da Equagéo 3.8}

2 n—1 n
} o om dm

Yy E.Tw.u(yi)~u(yj)'r(yivyj)

n

wetn) = | 35| 52

i=1 LOYi i=1 j=it1

(3.8)

onde u.(m) representa a incerteza padrido combinada, u(y;) a incerteza padrdo

de uma grandeza de influéncia y;, dm/dy; o coeficiente de sensibilidade da

grandeza y; e r(y;,y;) o coeficiente de correlagio entre duas grandezas de
influéncia y; e y;.

Em aplicagdes praticas reais € necessaria a utilizagdo de uma medida

de incerteza que defina um intervalo com maior probabiliade de abrangéncia.

Essa medida € obtida por meio do célculo da incerteza expandida dado pela

Equacdo|3.9
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U=k-uc(m) 3.9)

onde U representa a incerteza expandida e k um fator de abrangéncia cal-
culado a partir dos graus de liberdade efetivos v.rr € da probabilidade de
abrangéncia desejada. Por exemplo, as incertezas expandidas com valores de
k de 2 a 3, definem intervalos com confianca de 95,5% a 99,7%, aproxima-
damente.

O célculo dos graus de liberdade efetivos proposto no GUM
baseia-se na utilizagdo da férmula de Welch-Satterthwaite, apresentado
na Equacgao|3.10

4
uc(m)
n 1 om 4
Yicivio - (Tyi ‘ “()’i)>
onde v; sdo os graus de liberdade de uma grandeza de influéncia y;.
No entanto, para que a aplicagdo do Método Cléssico apresente resul-

tados aceitdveis € necessario considerar algumas premissas do método, tais
como:

Veff = (3.10)

e Linearidade do modelo matemdtico da medicdo: quando um modelo
matemdtico € utilizado para descrever um sistema de medi¢do, pode
ocorrer que esse modelo seja complexo demais, ou entdo, ndo permita
uma solugdo analitica. Nesses casos, como a Equacdo [3.8] € obtida a
partir de um desenvolvimento em série de Taylor, quando se considera
insignificante a influéncia dos termos de ordem superior, e 0 modelo
matemdtico apresenta nao-linearidade a aproximacao por meio dessa
equacdo pode produzir resultados ndo representativos (COX; HARRIS,
2001; JORNADA; JORNADA, 2007);

e Aplicabilidade do Teorema do Limite Central: em determinadas
situacdes, quando a incerteza combinada é dominada por uma fonte
de incerteza com uma FDP significativamente diferente da distribuicio
normal, a FDP de saida pode ndo ser do tipo normal ou t-Student (COX;
HARRIS| |2001; JORNADA; PIZZOLATTO) 2005)).

e Aplicabilidade da equacdo de Welch-Satterthwaite: a equagdo de
Welch-Satterthwaite para o célculo dos graus de liberdade efetivos
€ adequada em situacdes nas quais as varidveis sdo independentes.
Entretanto, quando efeitos de correlacdo sdo levados em consideracdo,
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essa equacdo pode distorcer o valor dos graus de liberdade (AIBE!, 2000;
VUOLO, | 1999; JORNADA; JORNADA, [2007).

Quando essas premissas ndo sdo satisfeitas, métodos alternativos para
o célculo da incerteza devem ser utilizados. Neste caso, a proposta elabo-
rada no Suplemento 1 do GUM (GUM, 2005) consiste em utilizar um método
numérico para a estimativa da incerteza.

3.2.2 Método Numérico ou da Propagacdo das Distribuicées

A utilizagdo de métodos numéricos para a solucdo de problemas
fisicos e matematicos tem registros histéricos em 1777 com Georges Louis
Leclerc Comte de Buffon para a determinag¢do do niimero pi.

Durante a Segunda Guerra Mundial, no Projeto Manhattam, o uso de
métodos numéricos passou a ter extensa aplicacdo apds a utilizacdo para a
constru¢cdo da bomba atdmica conjuntamente com o desenvolvimento tec-
nolégico computacional. Nesse projeto, foram realizadas simula¢des por
meio de amostragens aleatdrias com o objetivo de obter solugdes aproximadas
de problemas referentes a difusdo aleatéria de néutrons do material nuclear
(SOBOL |1994; MOSCATTI; MEZZALIRA:; SANTOS, [2004).

Os matematicos John Von Neumann e Stanislaw Ulam sio considera-
dos os principais autores desse método numérico que ficou conhecido como
Simulacdao de Monte Carlo ( SMC ). A SMC estd inserida no ramo da es-
tatistica bayesiana, a qual faz uso de conhecimentos anteriores ao evento para
a partir desses obter um conhecimento posterior. Neste sentido, a SMC uti-
liza informagdes apriori das grandezas de entrada que afetam a incerteza, por
meio das suas distribuicdes de probabilidade para gerar um conjunto de va-
lores aleatérios e entdo obter a distribuicdo de probabilidade da grandeza de
saida.

Embora a SMC seja um método difundido para a andlise de incertezas,
recentemente foi incluido no GUM por meio da publica¢do do Suplemento 1
no qual foi chamado de Método Numérico para Propagagao de Distribuicdes.

As principais diferencas entre o Método Clédssico e o Método
Numérico consiste no tipo de informagdo utilizada para caracterizar as
grandezas de influéncia e no modo como essas informacdes sdo processadas
para avaliar a incerteza de medigdo (KONRATH, [2008). Na Figura[7]é apresen-
tada uma representacio esquematica do funcionamento do Método Cléssico
(Figura[7{a)) e da SMC (Figura[/(b)).

No Método Cléassico, as grandezas de influéncia devem ser caracteri-
zadas por meio de uma FDP, da qual também sdo necessarios para o método,
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Figura 7: Comparagao entre o0 Método Classico (a) e 0 Método Numérico (b)
(KONRATH, |2008)) adaptado de GUM] (2005).

amédia, o desvio padrao e os graus de liberdade. A FDP da grandeza de saida
é obtida a partir da avaliacdo do modelo matematico de medi¢ao por meio da
combinagdo de amostras aleatérias das grandezas de influéncia, respeitando
as caracteristicas das respectivas FDPs. Pressupde-se a premissa de que cada
possivel valor obtido aleatoriamente da distribui¢do, como grandeza de in-
fluéncia, é tdo legitimo como qualquer outro valor (DONATELLI; KONRATH,
2005).

Desse modo, a partir da FDP resultante, as estatisticas de posi¢ao e dis-
persdo da grandeza de saida podem ser calculadas. A incerteza de medigdo
serd calculada de acordo com um determinado nivel de confianca requerido,
apds uma quantidade adequada de simula¢des executadas (GUM, 2005} BAZI-
LIO et al., 2006} |COUTO; DAMASCENO, 2000).

De modo geral, a avaliacdo da incerteza de medicdo por meio da
aplicacdo da SMC ¢ realizada em duas fases (COX; HARRIS, 2001). A pri-
meira consiste em estabelecer o modelo matematico de medigdo e a segunda
envolve a avaliacdo do modelo. A Figura [§] apresenta um fluxograma que
descreve os passos para a aplicacdo da SMC, os quais podem ser estruturadas
especificamente por meio dos seguintes passos (GUM,|2005)):

1. Definir a grandeza de saida;
2. Decidir quais grandezas influenciam a grandeza de saida;

3. Desenvolver o modelo matemdtico que relaciona as grandezas de in-
fluéncia com a grandeza de saida;
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LUy i
Modelo Parimetros das PDFs Niimero de Probabilidade
Entradas matemético das grandezas de valores de abrangéncia
¥=f(X, Xz, ... X,) influéncia gerados M P
M amostras aleatdrias obtidas ||
das PDFs das grandezas de |
influéncia i
|
Processamento Avaliagio do modelo matemtico |
(vetor com M elementos) |
Aproximacdo da funcdo de ]
distribuicdo acumulada para o vetor |
da grandezas de saida ]
i
Estimativa do valor da Incerteza
e erandezas de saida expandida

Figura 8: Fluxograma simplificado da avaliacdo de incerteza usando SMC

2008) adaptado de (2005)).

4. Estimar os parametros apropriados das FDPs das grandezas de in-

fluéncia;

sultado que se deseja;

. Estabelecer o nimero de simula¢des adequado para a incerteza do re-

Realizar as simulagdes e propagar as FDPs por meio do modelo ma-

tematico de medicao desenvolvido para obter a FDP da grandeza de

saida.

A partir da FDP da grandeza de saida obtida por meio da SMC ¢
possivel extrair, dentre outros, os seguintes parametros:

e O valor médio da grandeza de saida;

e O desvio padrdo, o qual se assume como incerteza padrao;
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e O intervalo que contenha com determinada probabilidade de
abrangéncia p, um valor desconhecido qualquer da grandeza de
saida.

Modelos matemdticos nao-lineares, distribuicdes assimétricas das
grandezas de influéncia, contribui¢des ndo-normais dominantes, correlacdes
entre as grandezas de influéncia sdo exemplos de restri¢cdes da aplicacdo do
Meétodo Cléssico, que sdo automaticamente consideradas por meio da SMC
(GUM, 20055 [DONATELLI; KONRATH, [2005)).

No entanto, para que a qualidade dos resultados provenientes da
aplicacdo da SMC seja significativa, os seguintes fatores necessitam maior
atencao:

e Representatividade do modelo matematico de medi¢ao;

Qualidade da caracterizacdo das grandezas de influéncia;

Caracteristicas do gerador de nimeros pseudo-aleatdrios utilizado;

Numero de simulagdes realizadas;

Procedimento de defini¢do do intervalo de abrangéncia.

3.3 Influéncia da Incerteza de Medi¢ao em Ferramentas de Analise de
Séries Temporais

Processos de medi¢do que operam em ambientes que se afastam das
condigdes de referéncia e estiio sujeitos as restricdes econdmicas e de tempo,
podem ser significavamente afetados pelos erros de medigao.

Poucos trabalhos na literatura avaliaram a influéncia da incerteza dos
dados nas técnicas de aprendizado de maquina sobre os valores preditos. No
estudo de |Shrestha e Solomatine| (2006)) é proposto um método para ava-
liar a incerteza de predicdo de algumas técnicas de aprendizado de maquina
por meio da determinagdo de um intervalo de confianga para os valores pre-
vistos. As técnicas de aprendizado de maquina utilizadas nesse estudo fo-
ram 4arvore de decisdo, rede neuronal artificial e regressdo localmente pon-
derada, que foram analisadas com diferentes configuracdes de estrutura e
parimetros. Para a construgdo dos modelos de predi¢do foram utilizados
dados reais e artificiais que representam comportamentos na area de hidro-
logia. Trabalhos posteriores propuseram refinamentos no método e o es-
tudo de outras técnicas de aprendizado de maquina (SHRESTHA; SOLOMATINE,
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2008}, SHRESTHA; KAYASTHA; SOLOMATINE, |2009). Nesses estudos foi consi-
derada a presenca de uma variabilidade aleatéria nos dados utilizados para a
constru¢ao dos modelos.

No entanto, nenhuma literatura que relacionasse a efetividade de fer-
ramentas de aprendizado de maquina para a previsao de dados e a influéncia
de erros provenientes do processo de medi¢do foi encontrada. Desse modo, o
trabalho baseou-se no estudo de uma literatura, na qual € avaliado o efeito do
uso de dados incertos nas ferramentas tradicionais de controle de processos.

No contexto de processos de medi¢do, um dos métodos mais utiliza-
dos é Controle Estatistico de Processos ( CEP ) por meio da utilizacdo de
grificos de controle (WOODAL, |2000). Esses graficos sao ferramentas visu-
ais de acompanhamento das caracteristicas da qualidade a serem controladas
(ALENCAR et al., 2005} QS-9000, |1997).

Nesse sentido, os erros de medicdo podem gerar distor¢cdes nos
grificos de controle de modo que os resultados dessa ferramenta podem
produzir bases pouco confidveis para a tomada de decisdo no processo
(KONRATH, 2008)).

Em estudos iniciais apresentados em |Geus, Killmaier e Weckenmann
(2001) o efeito da incerteza de medigdo foi avaliado no gréfico de controle de
desvios padrodes, no qual observou-se um aumento da média quando valores
afetados pelo processo de medicao sdo utilizados para a construcao do grafico.
Outra importante constatagcdo do estudo aponta que se a incerteza do processo
de medicdo utilizado na aplicac@o do grifico de controle é maior do que a
incerteza do processo usado na fase construcao do grafico a probabilidade de
ocorréncia de alarmes falsos aumenta.

No trabalho de Hamburg-Piekar, Donatelli e Schneider (2003) foi ana-
lisada a influéncia da incerteza de medi¢do na eficiéncia do posicionamento
da média de processos normalmente distribuidos nos gréficos de controle de
valores individuais por meio de simulagdo computacional. Para a deteccdo
de sinais fora de controle foram utilizadas as regras de interpretacao propos-
tas por (WHEELER) [1991; [WESTERN-ELECTRIC-COMPANY,, [1958). No modelo
de incerteza estabelecido foram considerados dois tipos de contribuicdes a
incerteza: uma parcela associada ao erro de repetitividade e outra parcela as-
sociada aos erros sisteméticos desconhecidos e residuais, os quais poderiam
variar linearmente com o valor do mensurando.

Por meio dos resultados apresentados nesse trabalho constatou-se que
a incerteza de medicao ndo tem efeito significativo em relagdo ao niimero
esperado de unidades de produto para posicionar a média do processo e em
relacdo ao nimero esperado de ajustes. No entanto, verificou-se que a incer-
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teza de medi¢do influencia de modo expressivo a amplitude da faixa dentro
da qual pode estar a média verdadeira do processo.

Em |Silval (2003)) foi realizado um estudo sobre a influéncia da incer-
teza de medi¢@o na capacidade do gréifico de controle de valores individuais e
do gréfico de amplitudes moveis na detec¢do de mudangas abruptas na média
do processo. O modelo de incerteza considerado nesse trabalho consiste de
contribuicdes de diferentes naturezas, tais como erros aleatorios, erros sis-
tematicos constantes e linearmente dependentes do mensurando e erros de ar-
redondamento (resolu¢do). Utilizando simulagdo computacional o modelo de
incerteza proposto foi aplicado aos graficos de controle com diversos conjun-
tos de regras de interpretagdo. Os parametros para os modelos de erro foram
determinados com base em uma dada declarag¢@o de incerteza de medicdo e a
analise foi restringida a processos de medi¢do com propriedades estatisticas
invaridveis no tempo.

Com base nos resultados desse estudo, verificou-se que os erros
aleatdrios e a resolucdo com que se registram os dados sdo as contribui¢des
de maior influéncia sobre a sensibilidade dos graficos de controle. Desse
modo, foram propostos critérios para selecdo e validacdo de processos
de medi¢do utilizados em aplica¢des de CEP, os quais foram comparados
com os usados comumente na industria. Com base nos resultados dessas
comparagdes constatou-se que os critérios adotados na industria permitem
aceitar sistemas de medicao com resolucdo inadequada.

No estudo realizado por [Konrath| (2008), a incerteza de medigdo
foi analisada em relagdo ao desempenho do grifico de controle da média.
Considera-se que os estudos anteriormente mencionados ndo realizam uma
completa modelagem do processo de medico, visto que comparam o desem-
penho do grafico de controle construido com os valores do mensurando com
o desempenho médio de um conjunto de graficos construidos a partir desse.
Desse modo, a contribuicdo dos erros de medicdo na etapa de construgio do
grafico de controle ndo é considerada na avaliacdo da incerteza de medicdo
na etapa de validacdo do desempenho do gréfico.

Nesse contexto, por meio da aplicagdo computacional do método de
SMC, foi desenvolvido um modelo matemdtico para propagar a incerteza
de medi¢do através das fases do CEP. Desse modo, o efeito da incerteza de
medicao foi avaliado sobre a incerteza dos limites de controle e sobre a capa-
cidade do grafico de controle de médias em detectar mudangas no processo.

O estudo abordou também distintas configuracdes dos parametros de
influéncia do CEP, tais como tamanhos de subgrupos e nimero de subgru-
pos usados para a estimativa dos limites de controle, tipos de regras de
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interpretacdo, e equacdes de medicdo com quantidades de entrada normais
e ndo-normais, correlacionadas e comportamentos sistematicos.

Constatou-se que os limites de controle inferior e superior se afastam
da média quando construidos e utilizados com dados incertos de modo que
esse efeito pode ser reduzido com o aumento do tamanho dos subgrupos.
Também verificou-se com base nos resultados que a capacidade do grafico
de controle de médias em detectar mudangas diminui quando a incerteza de
medicdo aumenta, independentemente do tamanho dos subgrupos.

Outra importante observacdo dos resultados desse trabalho esta rela-
cionada a influéncia da correlagcdo entre as quantidades de entrada, na qual
foi possivel identificar que a capacidade do grafico em detectar mudancas na
média do processo € sobreestimada quando nio é considerado o efeito das
correlacoes.

Como pode ser observado nas descrigdes dos estudos apresentados
nesta secdo, a incerteza de medicao pode resultar em potenciais distor¢des dos
gréaficos de controle e consequentemente em um aumento na taxa de alarmes
falsos e na reducdo da capacidade para detectar sinais de instabilidade ou
anomalias.

Como mencionado, os modelos construidos para a previsao de valores
futuros, por meio de técnicas de aprendizado de maquina, também baseiam-
se nos dados coletados por meio de um processo sujeito a erros de medicao.
Desse modo, torna-se importante a avaliacio da capacidade dessas ferramen-
tas quando aplicadas em dados incertos.

3.4 Consideracoes Finais

Sistemas eficientes de monitoracio sao fundamentais no apoio a pro-
cessos de medicdo que exijam alta qualidade. Nesse contexto, a previsao
de valores futuros consiste em uma importante ferramenta de monitoragio e
prevencdo pela capacidade de antecipar informagdes do processo de medicao
sob andlise e com base nessas, realizar agdes de contencao do problema.

No entanto, os métodos tradicionais, por se basearem na aplicagdo
de técnicas estatisticas e na amostragem de dados, possuem limitagdes para
detectar mudancas no processo. Desse modo, abordagens baseadas em apren-
dizado de mdquina t€m sido propostas para auxiliar nessa tarefa.

Analogamente aos métodos tradicionais, a efetividade dessas ferra-
mentas estd influenciada pela qualidade dos dados gerados pelo processo de
medigao.

Desse modo, neste capitulo foram apresentados os principais métodos



60

para a estimativa da incerteza de medi¢do propostos pelo Guia para a Ex-
pressdo da Incerteza de Medigdo e trabalhos propostos na literatura para a
avaliagdo do efeito do uso de dados incertos para a construg@o de ferramentas
de apoio ao controle de processos de medigao.

No capitulo seguinte é apresentado o método proposto neste trabalho
para a avaliag@o da influéncia da incerteza de medi¢@o na previsdo de dados
em séries temporais. Também é apresentada uma avaliacdo do modelo pro-
posto sobre uma série temporal artificial com caracteristicas de interesse para
a seguranca de barragens.
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4 METODO DE AVALIACAO PROPOSTO

A utilizacdo do algoritmo kNN - TSP para a predicao de valores fu-
turos de séries de dados temporais pode ser uma ferramenta de grande valia
para a avaliag@o de riscos em barragens. No entanto, como mencionado, a
existéncia de erros de medi¢dao no procedimento e na instrumentagdo utili-
zada pode distorcer o resultado da medic¢do de tal modo que o valor do men-
surando pode ser conhecido somente por meio de estimativas. Desse modo,
a descaracterizacdo dos valores verdadeiros pelo processo de medicdo pode
interferir significativamente nas ferramentas de analises dos dados.

A simulagdo consiste em representar 0 comportamento de um pro-
cesso, fendmeno ou sistema sem experimentagao. Desse modo, neste capitulo
€ apresentada uma proposta para a constru¢do de um modelo de simulag@o
para reproduzir as influéncias provocadas pela incerteza de medicdo e pela
frequéncia de amostragem dos dados na capacidade de predi¢io do algoritmo
kNN - TSP.

4.1 Modelo de Simulacao

Neste trabalho é proposta a avaliacdo da capacidade de predi¢do do
algoritmo kNN - TSP sob diferentes condi¢des de incerteza de medi¢do e de
frequéncia de amostragem dos dados. Desse modo, foi elaborado um mo-
delo de simulag@o para possibilitar a propagacdo da incerteza de medicdo
dos dados da série através do algoritmo de previsdo kANN-TSP. Na Figura[9]é
apresentada uma representacdo esquemadtica geral do método.

Modelo de
Simulagéo

A Mk ‘:> Modelo Matematico
Série Temporal
Algoritmo kNN-TSP

-

Avaliagdo do H
Efeito da Incerteza :

olie) ajuopy
ap ogde|nuig

Figura 9: Esquema geral do método.

A utilizacdo da SMC no modelo de simulacao baseia-se na geracdo e
na aplicacdo de erros de medicdo sobre uma série temporal em andlise. Esses
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erros de medi¢do sdo simulados a partir de uma dada declaracao da incerteza
de medicao do processo de medicdo que originou os dados da série temporal.

Como resultado desse processo, tem-se um conjunto de séries tempo-
rais contaminadas com erros de medicdo, todas elas consistentes com a série
temporal original e com a declaracdo de incerteza. Para cada série desse con-
junto € aplicado o algoritmo KNN-TSP para a previsao de valores futuros.

A avaliagdo do efeito da incerteza de medi¢do sobre a capacidade do
algoritmo KNN-TSP é realizada por meio da andlise da dispersdo dos valores
provenientes das repetidas previsdes realizadas.

4.2 Modelo Matematico de Medicao

O erro de medigdo é composto por uma parcela aleatdria e outra par-
cela sistemadtica, sendo que cada uma dessas componentes interfere de forma
diferenciada no processo de medi¢do. Desse modo, o modelo matemadtico de
medi¢do que serd utilizado neste trabalho permite simular o comportamento
metrolégico de um sistema de medi¢cdo por meio da geracdo de multiplas
caracterfsticas de erros sistemdticos e de erros aleatérios. Os erros gera-
dos devem ser consistentes com uma determinada declaragcdo de incerteza
de medicdo.

Nesse modelo, o resultado da medicao serd dado pela adi¢do do valor
verdadeiro do mensurando com o valor do erro de medicao como apresentado

na Equacdo
Y = X¢+ (Eate + Esis) 4.1
Onde:

e Y ¢é uma varidvel aleatéria correspondente aos valores medidos regis-
trados na série temporal;

e X € a varidvel que representa o valor do mensurando em uma deter-
minada frequéncia de amostragem f;

e E,. ¢ aparcela aleatéria do erro;

e E; representa a parcela sistematica do erro.

4.2.1 Modelo para Distribuicdo do Erro Aleatorio

Na modelagem realizada nesse estudo, o erro aleatério foi considerado
estdvel em relagdo ao tempo e descrito por uma distribuicdo normal, como
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apresentado na Equagdo Por meio da fun¢do Norm sao gerados valores
aleatdrios normalmente distribuidos com média i = 0 e desvio padrao G.

Ee = Norm(0,0) 4.2)

Como mencionado, o erro aleatério pode ser estimado como uma fonte
de incerteza do tipo A ou também como uma fonte de incerteza do tipo B
com distribuicdo normal em situagcdes nas quais ndo seja possivel realizar
experimentos sobre o sistema de medicdo. Desse modo, a incerteza padrio
para o erro aleatério u,, ¢é simulada a partir da declaragcdo de incerteza
segundo a igualdade:

Uyle = O 4.3)

4.2.2 Modelo para Distribuicdo do Erro Sistemdtico

No modelo de simulacao elaborado neste trabalho, o erro sistemético €
considerado desconhecido. Nesse caso € utilizada uma distribuicio retangular
para descrever esse comportamento Equacao[4.4]

Eyis ~ Ret (—a,+a) 4.4)

Onde, Ret € uma funcdo geradora de valores aleatdrios seguindo uma
distribuicdo retangular, a qual apresenta como limite inferior —a e como li-
mite superior +a.

Desse modo, a incerteza padrdo correspondente ao erro sistematico
ugsis pode ser descrita pela Equagao

a

= 4.5
NG 4.5)

Usis =

4.2.3 Modelo para a Incerteza Padrao Combinada e Incerteza Expandida

O modelo estabelecido para representar a incerteza padrdo combinada
e incerteza expandida do processo de medi¢do simulado baseou-se no uso do
método cléssico. Nesse caso, considerou-se que as componentes de incerteza
Ugle € Usis SA0 independentes de modo que a incerteza padrdo combinada uy
¢ descrita pela Equacao 4.6

ty =\ ttare? +uis? (4.6)

Para a incerteza expandida Uygsq, definida pela Equagao foi con-
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siderado um intervalo de abrangéncia correspondente a 95,5% de modo que
k=2.

U95% =k- uy (47)

4.3 Etapas do Método de Avaliacao

O método proposto neste trabalho para avaliar a influéncia da incerteza
de medicao na capacidade de predicdo do algoritmo kKNN-TSP consiste em
analisar quatro cendrios com distintas contribui¢des do erro aleatério e do erro
sistemdtico a incerteza. Os cendrios sdo caracterizados conforme apresentado
na Tabela 1.

Tabela 1: Cendrios para a composi¢do da incerteza de medicao.

Cenario a o
1 0% 0%
2 100% | 0%
3 0% 100%
4 50% | 50%

Nesse contexto, a avaliagdo da adequabilidade do algoritmo ANN-
TSP para cada cendrio descrito, consiste fundamentalmente na aplicacdo do
método de Simulacdo de Monte Carlo sobre o modelo de simula¢io para uma
determinada frequéncia de amostragem dos dados. De modo geral, pode-se
estruturar a aplicacdo do método de avaliagdo em trés principais etapas:

1. Geragdo de erros de medigdo;
2. Previsao de dados;

3. Avaliagdo do efeito da incerteza.

Na Figura [10] € apresentada uma representacdo esquematica das trés
etapas de aplicagao do método.

Na Etapa 1, inicialmente € realizada uma avaliacdo de incertezas sobre
o processo de medicdo utilizado para gerar a série temporal. Posteriormente,
sdo gerados erros de medicdo para as componentes aleatdria e sistemadtica
de modo que esses erros sejam consistentes com a declaracdo de incerteza.
Desse modo, para cada valor correspondente a um instante ¢ na série temporal
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Figura 10: Etapas do método de avaliacao.

avaliada, € realizada a contaminacao deste valor pelo erro de medicdo gerado
seguindo 0 modelo matemdtico de medi¢io proposto na Equago 4.1}
Analisando o comportamento das séries temporais, pode ser inferido
que erros sistematicos cujo valor permanece constante desde o inicio da série
até a realizacdo da previsdo, ndo configuram um caso de interesse para este
trabalho, pois resultam apenas em um deslocamento da série, sem efeito sobre
a operagdo do algoritmo kNN-TSP. Adicionalmente, esse modelo ndo corres-
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ponde a realidade, pois sistemas de medic¢ao sdo recalibrados e ajustados ao
longo de sua vida dtil, de tal modo que o valor residual é alterado, mesmo
que a incerteza que descreve tal contribui¢do permaneca constante. Nessa
proposta de avaliagdo, o erro sistemdtico gerado permanece constante por in-
tervalos expressivos na série temporal. Posteriormente, um novo valor para o
erro sistemdtico € gerado com base no modelo estabelecido na Equagao 4.4
O ponto de alteracdo do erro sistemdtico na série temporal é escolhido alea-
toriamente uma tnica vez e € utilizado para o restante dos valores.

AAAA \A_A'A_A
"VVVYV v

(a) (b)
Figura 11: Simulagdo de mudanga do erro sistematico.

Na Figura ¢ apresentada uma representacdo esquemdtica da
mudanga do erro sistemético em duas situagdes. Na situacdo da Figura[TT|a)
a tendéncia da série € deslocada para valores superiores em relacdo aos
que estavam sendo medidos, e na situagdo representada pela Figura [[T[b) a
tendéncia é deslocada para valores inferiores.

Os valores para os erros aleatérios sdo gerados para cada instante ¢ da
série temporal com base no modelo estabelecido na Equacao

Uma representacdo esquemadtica da aplicagao da SMC para a geracao
de erros sistematicos e aleatérios em séries temporais € apresentada na Fi-
gura Dada uma série temporal denotada por X, = (Xj,...,Xy), cada
observagdo X; da série serd contaminada M vezes por uma quantidade de
erro sistemadtico e de erro aleatdrio.

A quantidade correspondente a parcela do erro aleatdrio serd determi-
nada M vezes para cada série, ou seja, em cada observacdo X; da série um
valor distinto da componente aleatéria do erro serd gerada. Em relagdo a par-
cela do erro sistematico, esta serd gerada no inicio da execugdo da simulacdo
e posteriormente serd alterada uma unica vez ao longo das M execugdes do
algoritmo.

Nesse sentido, distintas configuracdes do erro de medicdo para a
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Série Temporal
X‘l = (xll LW Xn)

Gerar Erros Sistematicos
Eg, = Ret (-a, +a)

Gerar Erros Aleatérios (1)
E,.= Norm (y, o)

Contaminar Valores com erros
Ye=X; + Eg + Ege

X

Figura 12: Fluxograma de geracgdo de erros.

composicao da incerteza de medi¢do sdo analisadas. Como resultado dessa
etapa, tem-se um conjunto de séries temporais afetadas com erros de medig¢ao.

Na Figura [[3] é apresentada uma representagdo esquemdtica como
exemplo de contaminacido de uma série temporal por erros de medicdo. A
série de dados descrita em azul representa a série de referéncia, que atua
como pivd para a construgdo das séries subsequentes. O conjunto de pontos
em vermelho representa uma série resultante da aplicacdo de erros sobre a
série de referéncia.

Na Etapa 2, sobre as séries temporais contaminadas por erros de
medicdo, é realizada a aplicagdo do algoritmo kNN - TSP para a previsdo
dos valores futuros.

O procedimento realizado nessa etapa € descrito no fluxograma re-
presentado na Figura [[4] Para cada série temporal do conjunto de M séries
produzidas na Etapa 1 é realizado um processo de amostragem dos valores
dessas séries com base em F frequéncias de amostragem. Desse modo, para
cada série amostrada € aplicado o algoritmo de previsdo N vezes, as quais
correspondem a quantidade de valores futuros a serem analisados.
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Figura 13: Série de referéncia e uma série obtida por simulac@o dos erros de

medicdo.

Extrair Série Temporal

%

M Amostrar dados para uma
determinada frequéncia
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>

Aplicar Algoritmo kNN-TSP

Figura 14: Fluxograma de previsdo em séries temporais.

Como resultado dessa etapa, tem-se um conjunto de pontos previstos,
cada qual com uma dispersio associada, devido aos diferentes valores obtidos
para cada ponto. A Figura [I3] contém uma representacdo esquemdtica, que
permite visualizar a dispersdo dos valores previstos para uma série temporal
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exemplo em um instante futuro (nesse caso N = 1).

Algoritmo
kNN-TSP <> Valores Previstos

I QO Série Temporal
5 |
f=
o
5 S
@ L. Dispersaodos valores
<> Previstos
T >
Y t, 3 t, ts tha Tempo

Figura 15: Dispersdo dos valores previstos.

Na Etapa 3, o conjunto de N valores previstos pelo algoritmo é ana-
lisado por meio da dispersao produzida. Desse modo, segundo a SMC os
parametros média e desvio padrio podem ser tratados como a estimativa
do valor da grandeza de saida e a incerteza padrdo combinada, respectiva-
mente. Com base nesses pardmetros, os cendrios definidos para a incerteza
de medi¢ao sdo avaliados em fung@o do impacto sobre a incerteza de medicao
resultante da utilizacdo do algoritmo kNN - TSP.

O resultado produzido pelo algoritmo representado no fluxograma da
Figura [T4] pode ser entendido como o conjunto de matrizes descritas na Fi-
gura [T6] Para cada frequéncia F de amostragem dos dados é gerado um
conjunto de valores conforme descrito nessas matrizes. A partir das M
simulagdes realizadas, para cada ponto previsto i = (1,...,N) da série tem
associado os pardmetros de média g, e desvio padrdo Oy, , 0s quais sdo
calculados conforme as Equagdes [4.8|e [£.9] respectivamente.

1 M
b, =7 ,:21 Y;j (4.8)
1 M
S =371 -;(ij —Hs,)? (4.9)

Como indicadores para avaliar o efeito da incerteza de medicdo so-
bre os valores previstos para cada um dos distintos C cendrios de erros
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Figura 16: Procedimento de andlise dos valores previstos.

estabelecidos sdo utilizados os descritores o¢ (Equacdo e Ugsq(0c)
(Equagdo[d.TT). O descritor o representa a média dos desvios padrdes obti-
dos em cada simulag@o. Esse pardmetro foi estimado em uma experimentacio
prévia, por meio da qual constatou-se que a distribuic@o de saida das previsdes
do algoritmo kNN - TSP seguia um comportamento normal.

1 N
oc = N'Z"S" (4.10)
=1

Uogsq(0c) =2-oc 4.11)

Em relagdo ao cendrio 1, no qual no é considerado o efeito da in-
certeza de medi¢do, a avaliagdo realizada refere-se a andlise da qualidade do
ajuste dos modelos de previsao aos dados da série. Desse modo, ¢ utilizada
uma medida frequentemente utilizada na literatura para a estimativa da qua-
lidade da previsdo de valores, denominada Erro Médio Absoluto ( EMA )
(FERRERO,, 2009; [HYNDMAN; KOEHLER, 2006)). Essa medida permite calcular
o erro de previsdo a partir das diferencas entre os valores previstos e observa-
dos. O célculo do EMA é definido pela Equagio

YV Yy — Xy
N

EMA = (4.12)

4.4 Avaliacao do Ambiente de Simulacio

Com o objetivo de avaliar a viabilidade do método proposto, foi re-
alizada uma aplicacdo do método utilizando uma série temporal artificial.
Os modelos construidos com o algoritmo kNN - TSP foram analisados em
comportamentos caracteristicos de séries temporais, como tendéncia e sazo-
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nalidade. Para isso, o algoritmo kNN - TSP proposto em [Ferrero| (2009) foi
adaptado para a aplicagdo das etapas do método proposto.

O desenvolvimento do ambiente de simula¢ao foi realizado por meio
do uso da linguagem computacional RE] (R Development Core Teaml, [2009). Essa
linguagem de programacao apresenta um grande conjunto de bibliotecas para
a construgao de sistemas de modelagem e simulagao.

4.4.1 Séries Temporais Artificias

Inicialmente foram utilizadas séries de dados temporais artificiais
para simular comportamentos como tendéncia e sazonalidade. Nesse estudo,
foi utilizada uma série proposta em |Kulesh, Holschneider e Kurennaya
(2008) denominada Série Temporal de Dependéncia Sazonal. Os valores
que compdem essa série sao gerados por meio de uma funcio definida pela
Equacaof4.13| a qual considera sazonalidade constante e tendéncia linear.

ST (t) = cos (Zis) X sin (ﬁ)ﬂ-ﬁﬁ-l,lG [0,N] (4.13)

A série temporal gerada por essa equagdo pode ser observada na Fi-
gura[I7] na qual € possivel verificar a varia¢do da tendéncia ao longo do tempo
e também a sazonalidade constante.

Nessa abordagem, por meio da andlise de séries temporais artificiais,
o valor do mensurando € considerado conhecido. Desse modo, é possivel
avaliar de modo completo o efeito da incerteza de medi¢do, pois também
torna-se conhecido o erro sobre os valores previstos.

4.4.2 Configuracéoes dos Experimentos

No contexto da aplicacdo do método proposto sobre uma série tempo-
ral artificial foi realizada uma avaliagdo de incertezas considerando um caso
pessimista. Nesse caso, a incerteza méxima foi estabelecida em 1/3 de me-
tade da amplitude pico-a-pico da série temporal. Desse modo, considerando
as Equagdes [4.6] e foi estabelecida uma relag@o entre a amplitude pico-a-
pico do sinal ( AS ) e as contribui¢des aleatdria u,, € sistemadtica ug;; defi-
nidas nas Equacdes [.3]e [4.5] respectivamente. Essa relagdo é expressa pela

Equagio[d.14

IR version 2.9.0 - Copyright (C) 2009 The R Foundation for Statistical Computing. This
software is distributed under the terms of the GNU General Public License Version 2, June 1991.
http://www.r-project.org/
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Figura 17: Série Temporal de Dependéncia Sazonal (KULESH; HOLSCHNEI-
DER; KURENNAYAL 2008)).

2 2 2
Exis ESiA' AS
=2. (Eale)z—F <\/§> <:>Ea192—|- 3 = <12> 4.14)

Com base nessa equagio e considerando os cendrios de composi¢io
da incerteza de medicdo estabelecidos para avaliacio, na Tabela 1 foram cal-
culados os parametros de contribui¢do do erro sistemdtico e do erro aleatério,
os quais sdo apresentados na Figura[T§]

A amplitude da série de dependéncia sazonal foi estimada em AS = 2
e os parametros ¢ e a foram determinados para a aplicacdo dos modelos de
distribuicdo do erro aleatdrio e do erro sistematico. Os valores corresponden-
tes s@o apresentados na Tabela 2.

A série temporal artificial foi gerada como descrito na Equagdo {.13]
para um conjunto de N = 2500 pontos. O periodo da série reservado para a
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realizacdo das previsdes foi constituido a partir dos 250 pontos finais da série,
referente aos instantes 1 = (2251,...,2500). Desse modo, os 2250 valores
iniciais da série foram utilizados para compor o conjunto de treinamento do
algoritmo de previsio.

a/\

AS
V3- o @ Cenério2

3 AS

—+—( )====4) Cenidrio4
2 12 Q ?

Cenario 3

1
1
1
1
i
Cenariol
O - —
0 1 AS AS

V2 12 12

Figura 18: Contribui¢des aleatéria e sistemadtica a incerteza para diferentes
cendrios.

Como mencionado no capitulo 2, o desempenho do algoritmo kNN -
TSP depende de alguns pardmetros. A medida de similaridade utilizada para o
algoritmo foi a distincia Euclidiana. O conjunto de vizinhos préximos foi se-
lecionado utilizando k = 1 e a funcdo de previsao utilizada foi a Média de Va-
lores Relativos (FERRERO, 2009). Conforme recomendado em [Kulesh, Hols-
chneider e Kurennaya| (2008) para a Série Temporal de Dependéncia Sazonal
foi adotada uma janela de tamanho w = 100 para a busca das subsequéncias
na série.

Tabela 2: Valores dos parametros para a composi¢do da incerteza de medigao.

Cenario a o
1 0,00 | 0,00
2 0,28 | 0,00
3 0,00 | 0,16
4 0,20 | 0,11

A aplicagdo do método de SMC foi realizada para um nimero de
simulagdes M = 10* nas etapas de geracdo de erros de medigio e de pre-
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visdo de dados. Essa mesma quantidade de simula¢des foi utilizada em cada
um dos cendrios para a composicio da incerteza de medi¢do e também para
cada frequéncia de amostragem F = (5%, 10%,20%,50%, 100%) dos dados.
Assim, a quantidade de valores a serem previstos e de pontos da série a serem
utilizados como conjunto de treinamento, variam de acordo com a frequéncia
de amostragem F. Esses valores estdo descritos na Tabela 3.

Tabela 3: Quantidade de pontos (P) x Frequéncia de amostragem (F).

P/F 100% | 50% | 20% | 10% | 5%

Conjunto de treinamento | 2250 | 1125 | 450 | 225 | 113
Periodo de previsdao 250 125 50 25 12
Total de pontos 2500 | 1250 | 500 | 250 | 125

Na Figura[T9s@o apresentados os graficos correspondentes as distintas
frequéncias de amostragem dos dados analisadas. O trecho da série apresen-
tado em cada um dos graficos refere-se ao periodo utilizado para a previsao

de valores.
w (] (]
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Figura 19: Frequéncias de amostragem analisadas.
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4.4.3 Resultados

Nesta subsecdo sdo apresentados os resultados da aplicagdo do método
proposto, para a avaliacdo do efeito da incerteza de medi¢ao sobre o algoritmo
kNN - TSP em séries temporais artificiais. Os algoritmos desenvolvidos para
cada uma das etapas do método de avaliagdo foram aplicados segundo as
configuracdes descritas na subsecdo anterior.

Na Etapa 1 do método, os erros sobre a série artificial foram gerados
conforme o modelo matemético estabelecido e os valores descritos na Ta-
bela 2. Desse modo, distintas séries temporais contaminadas com erros de
medicdo foram geradas a partir dessa série de referéncia.

Nas Figuras [20] [21]e[22] sdo apresentados graficos exemplos do proce-
dimento realizado para a avaliacdo do cendrio 2, 3 e 4 do método proposto,
respectivamente. As linhas coloridas na figura representam as séries geradas
com erros de medicdo e a linha em cor preta representa a série de referéncia.
Esses gréficos foram retirados do conjunto de experimentos de cada um dos
cendrios 2, 3 e 4, para os quais foi utilizada uma frequéncia de amostragem
de 100% dos dados da série, totalizando 2500 pontos. A situa¢do que pode
ser observada nos gréficos refere-se ao instante dos experimentos no qual o
numero de simula¢des € M = 100.

Cenario 2 -F=100%

Grandeza
2 3 4 5
|

1
!

| | | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500

Tempo
Figura 20: Exemplo de séries com erros para o cendrio 2.

No cendrio 2, como pode-se observar na Figura 20| a série temporal
contaminada com erros, representada pela linha em cor rosa, apresenta um
desvio sistemdtico que a mantém préxima aos valores da série de referéncia.
No entanto, entre os instantes ¢t = 500 e + = 1000 a componente de erro sis-
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temadtico € atualizada de modo aleatério pelo algoritmo. Desse modo, o des-
vio entre a série com erros e a série de referéncia torna-se maior e € mantido

até o final da série.

Cenario 3 -F=100%
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Figura 21: Exemplo de séries com erros para o cendrio 3.

Na Figura a qual descreve o comportamento das séries para o
cendrio 3, pode-se observar que as séries contaminadas com erros de medi¢cao
variam de modo aleatério, mas sempre em torno da série de base. Esse com-
portamento é explicado devido ao fato de que no cendrio 3, a incerteza de
medicdo é composta em totalidade pelo erro aleatdrio.

Cenario4-F =100%
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Figura 22: Exemplo de séries com erros para o cendrio 4.
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O comportamento das séries contaminadas por erros de medi¢do con-
forme o cendrio 4 € influenciado pela combinagdo das componentes de erro
aleatorio e de erro sistemdtico. Desse modo, pode-se observar na Figura [22]
que a série com erros representada pela linha em cor rosa, possui um compor-
tamento aleatdrio em torno da série base até pouco antes do instante ¢ = 1000.
Ap6s esse instante, € aplicado um desvio sistemético que a distancia da série
base e a mantém com esse desvio até o final da série. Outro exemplo € a
série descrita no grafico em cor amarela, a qual apresenta um desvio inferior
dos seus valores, em relacdo a série base, até préximo do instante + = 2000.
Posterior a esse instante, a série apresenta um desvio superior aos valores da
série base.

Como mencionado, para o cendrio 1, devido ao fato de que os
pardmetros sdo o = 0 e a = 0, ndo é realizada a geracdo de erros sobre a série
base.

Na Etapa 2 do método, o algoritmo ANN - TSP, por meio dos
parametros descritos na subsecdo anterior, foi utilizado para a previsao
de valores futuros sobre as séries contaminadas com erros de medigdo.
Nesse contexto, para uma melhor observacdo do comportamento dos valores
previstos, foram extraidas do conjunto de experimentos algumas situacdes
representativas dessa etapa.

Na Figura[23] € apresentada a série de base descrita em cor preta e o
conjunto de valores previstos pelo algoritmo kNN - TSP, que é descrito pelas
linhas em cor azul. A situag¢do apresentada nessa figura corresponde as pre-
visdes realizadas para o cendrio 3 com frequéncia de amostragem dos dados
F = 10% utilizando um nimero de simulagdes M = 100. A linha em cor
amarela representa a média dos M valores previstos para cada ponto. Pode-se
observar nesse caso, que grande parte das previsdes realizadas pelo algoritmo
ndo correspondem aos valores da série base.

Outro comportamento da aplicacdo da Etapa 2 do método € apresen-
tado na Figura [24] Nesse caso, as previses foram realizadas também para
o cendrio 3, no entanto, utilizando uma frequéncia de amostragem dos dados
F =20% e um nimero de simulacdes M = 5. No gréfico apresentado na fi-
gura, a linha em cor azul representa os valores da série base para o periodo
de previsdo utilizado. A linha em cor amarela corresponde aos valores pre-
vistos pelo algoritmo kNN - TSP sobre os dados da série base, ou seja, sem
influéncia de erros. Por meio da andlise dessa linha no gréfico pode-se obser-
var que as previsdes, mesmo realizadas sobre uma série sem erros, se afastam
da série base para todos 0s pontos.

A linha apresentada em cor vermelha no grafico refere-se ao valor
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Figura 23: Conjunto de valores previstos para o cendrio 3.
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Figura 24: Exemplo de séries previstas para o cendrio 3.

médio previsto a partir das cinco simulacdes realizadas para cada instante da
série. As séries geradas por aplicacdo de erros de medicao sobre a série base
sao representadas pelas linhas em cor preta. Desse modo, € possivel observar
para cada uma das cinco séries geradas com erros, os distintos valores pre-
vistos para cada instante do trecho analisado no grafico. As linhas definidas
em cor verde representam o intervalo de confianca (com nivel de confianga
de 95,5%) para cada ponto previsto.

Conforme pode ser observado na Figura [24] as previsdes realizadas
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pelo algoritmo kNN - TSP seguem o mesmo comportamento aleatdrio, em
torno da série base, que as séries com erros utilizadas para o conjunto de
treinamento. De modo andlogo, esse comportamento pode ser observado por
meio da andlise do grafico apresentado na Figura[25] Nesse caso é represen-
tado no grafico uma situagdo do cendrio 2, no qual a Gnica fonte de incertezas
é proveniente de erros sistemdticos. Desse modo, observa-se que os valores
previstos apresentam um desvio sistematico em relacdo a série base, assim
como as séries utilizadas para as previsdes.

Cenario 2 -F=20%

40

Grandeza
3.0
|

Tempo
Figura 25: Exemplo de séries previstas para o cendrio 2.

Na Etapa 3, a partir do conjunto de séries geradas pelas previsoes,
resultantes das M simulagdes realizadas em cada um dos cendrios estudados e
para cada frequéncia de amostragem dos dados, s@o calculados os parametros
de avaliag@o propostos nesse trabalho.

O parametro de avaliacdo utilizado para as andlises do cendrio 1 é o
EMA descrito na Equagdo Como mencionado, a avaliacdo da incerteza
dos valores previstos para os cendrios 2, 3 e 4 ¢ definida pela Equacao [d.11]

Nas Figuras e 28] sdo apresentados os resultados das M = 10*
simulacdes realizadas para os cendrios 2, 3 e 4, respectivamente. Em cada
figura sao descritos cinco graficos, os quais correspondem as frequéncias de
amostragem utilizadas. Nos gréficos, sdo representados pela linha em cor
preta, os valores da série base; os valores previstos sobre a série base, pela
linha em cor amarela; o valor médio dos valores previstos a partir das M
simulacdes realizadas, pela linha em cor vermelha e o intervalo de confianca
para cada valor previsto, pelas linhas em cor azul.

Os resultados do calculo desses parametros sobre os valores das séries
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Figura 26: Valores previstos pelo algoritmo kNN - TSP considerando os
parametros definidos para o cendrio 2 e as frequéncias de amostragem dos
dados F = (5%,10%,20%,50%,100%).
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Figura 27: Valores previstos pelo algoritmo kNN - TSP considerando os
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Figura 28: Valores previstos pelo algoritmo kNN - TSP considerando os
parametros definidos para o cendrio 4 e as frequéncias de amostragem dos
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previstas em todos os cendrios sdo apresentados nas Tabelas [4] e [5] para os

valores de EMA no cendrio 1 e para os valores previstos em cada frequéncia
de amostragem, respectivamente.

Tabela 4: Valores de EMA x Frequéncia de amostragem dos dados.

100% | 50% | 20% | 10% 5%
EMA | 0,001 | 0,013 | 0,036 | 0.081 | 0.186

Tabela 5: Avaliacdo da incerteza de previsdo - Cendrios de erros (C) x
Frequéncia de amostragem dos dados (F).

C/F | 100% | 50% | 20% | 10% | 5%
0,33 | 0330331 033|033
0,64 | 0,63 | 0,67 | 0,59 | 0,57
0,52 | 0,55 | 0,52 | 0,47 | 0,47

| Wl

Os resultados descritos nas Tabelas [ e [5] sdo também apresentados
em gréficos nas Figuras [29)e [30} Na Figura[29|¢ descrito um gréfico com os
valores de incerteza das previsdes para cada uma das frequéncias analisadas.
O grifico descrito na Figura[30] refere-se aos valores de EMA calculados para
cada uma das frequéncias de amostragem dos dados.

4.4.4 Discussdo

O método de avaliag@o proposto neste trabalho baseia-se em um mo-
delo de simulac@o para analisar a influéncia da incerteza de medicdo no de-
sempenho do algoritmo kNN - TSP. Esse modelo permite a geragdo de er-
ros de medi¢do com diversas configuracdes de componentes aleatorias e sis-
temadticas do erro, compativeis com uma dada declaracdo da incerteza de
medigao.

Nesse contexto, em alguns casos, a distribuicdo de um determinado
parametro de entrada pode ser interpretada como representativa de um com-
portamento aleatério em medigdes sucessivas. Nessas situagdes, pode-se es-
perar que a cada nova medigdo realizada ocorra uma mudanca aleatéria do
valor desse pardmetro. No entanto, em outros casos, a distribui¢do associada
a um parametro de entrada ndo representa um comportamento aleatério em
uma situagao real (KONRATH, 2008)).
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Desse modo, distintos cenarios foram definidos nesse estudo com o
objetivo de se avaliar diferentes combinagdes das contribuigdes a incerteza
de medicdo. Assim, uma série temporal é afetada por um conjunto de er-
ros que corresponderiam a um dos infinitos processos de medicdo, que sao
consistentes com a incerteza de medic¢ao declarada. Desse modo, a repeticao
desse procedimento utilizando outros valores de erros sistemadticos e de erros
aleatdrios permite obter valores distintos de média e de dispersdo da grandeza
de saida, de modo que sempre seja mantida a consisténcia com a declaracio
de incerteza estabelecida.

O cendrio 1 corresponde a uma situagdo de medicao perfeita, onde ndo



85

ha a influéncia de erros sobre o resultado. Desse modo, a tnica fonte de erro
em relagdo aos valores previstos esta associada a qualidade do ajuste dos mo-
delos construidos com o algoritmo kNN - TSP. No cendrio 2, as contribui¢des
a incerteza de medicdo sdo consideradas provenientes somente de compo-
nentes de erro sistemdtico de modo que fosse possivel avaliar o impacto
dessa componente sobre a incerteza dos valores previstos. Situacdo andloga
foi analisada no cendrio 3, no qual foi considerado somente o efeito das
contribuicdes aleatérias. No cendrio 4, as contribuigdes aleatéria e sistematica
foram analisadas de modo conjunto para avaliar o efeito da combinac¢do de
ambas sobre a incerteza de previsao.

Em relacdo a simulacdo da contribui¢do do erro sistemadtico para a
incerteza de medicao, foi elaborado um modelo para representar erros sis-
tematicos de valor desconhecidos que permanecem constantes durante cer-
tos periodos de tempo. Esse comportamento refere-se ao procedimento de
ajuste periddico dos sistemas de medi¢do durante as rotinas de produgdo ou
monitoragdo. Desse modo, ajuste de um sistema de medicdo, pode resultar
em um erro de offset residual de valor desconhecido devido a compensacio
incompleta dos efeitos sistematicos.

Nesse estudo, a SMC foi aplicada sobre o modelo de simulagdo
proposto para uma quantidade M = 10* de simulacdes. Esse nimero de
simulacdes foi adotado nesse trabalho em virtude de aspectos relacionados
a capacidade de processamento disponivel e a complexidade do algoritmo
kNN - TSP. Essas caracteristicas devem-se ao custo de tempo para a geraciao
de nimeros aleatérios em cada ponto da série e ao processo de busca por
sequéncias similares, em todo o conjunto de treinamento, para a determinacio
do valor futuro.

Por meio da andlise dos resultados apresentados na subsec¢do anterior
é possivel observar que o efeito da incerteza de medi¢do com componente
de erro puramente sistematica, representa 0 menor impacto na capacidade de
predi¢@o do algoritmo kNN - TSP em relacdo aos cendrios 3 e 4. Nesse caso,
o nivel de incerteza dos valores previstos € mantido para as diferentes fre-
quencias de amostragem dos dados utilizadas. Pode-se constatar também que
a incerteza dos valores previstos no cendrio 2 é muito préximo a declaracio
de incerteza utilizada para esta série artificial.

Em relag@o aos resultados encontrados para o cendrio 3, observa-se
que a incerteza de medicdo com componente de erro inteiramente aleatdria
foi responsével pelo maior nivel de incerteza na previsao dos valores. Desse
modo, a incerteza resultante dos valores previstos corresponde a quase o do-
bro da incerteza de medicao declarada para a série artificial.
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Pode-se notar também, que para os cendrios 3 e 4, a incerteza de
previsdo dos valores apresentou significativa melhora nos casos de baixa
frequéncia de amostragem dos dados. Esse comportamento deve-se ao fato
de que, com uma frequéncia de amostragem menor dos dados, a variabili-
dade dos valores para a escolha do valor futuro pelo algoritmo kNN - TSP
serd reduzida. Desse modo, o resultado das previsdes ird provocar uma me-
nor dispersdo dos valores e consequentemente uma reducdo da incerteza.

No entanto, mesmo que esses niveis de incerteza sejam menores para
as frequéncias de amostragem reduzidas, é necessario observar que a quali-
dade de ajuste dos modelos do algoritmo kNN - TSP aos dados da série sao
os mais baixos para esses niveis de frequéncia de amostragem (Figura [30).

A partir da avaliagdo experimental realizada sobre a série arti-
ficial, pode-se concluir que o modelo de simulagdo proposto possibilita a
propagacio da incerteza de mediagao pelo algoritmo kNN - TSP e a avaliacdo
do efeito de distintas contribuicdes a incerteza na capacidade de previsdo do
algoritmo.

4.5 Consideracoes Finais

Como mencionado, a avaliagdo da influéncia dos erros de medi¢ao
sobre o desempenho das ferramentas de andlise dos dados ndo é vidvel em
situagdes reais, pois o valor do erro é desconhecido. Contudo, é possivel
afirmar que a incerteza de medic¢do pode afetar a capacidade de ferramentas
de apoio na monitoracio de processos (KONRATH, 2008; [SILVA} 2003)).

Nesse contexto, por meio da utilizacao de diferentes niveis de incer-
teza de medicao € possivel simular o uso de diferentes sistemas de medicgao.
Desse modo, torna-se possivel um estudo comparativo para encontrar uma
relagdo custo beneficio de processos de medicdo e ferramentas de anélise
desses processos.

No préximo capitulo € apresentado um estudo de caso do método de
avaliacdo proposto em séries temporais provenientes de processos de medicao
reais.
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5 ESTUDO DE CASO

A medicdo dos deslocamentos horizontais da crista de uma barragem
na supervisdo do comportamento das estruturas consiste em um importante
pardmetro para a avaliacdo de riscos. Essa grandeza é geralmente afetada
pelos seguintes comportamentos:

e Deflexdo da estrutura de concreto;
e Rotacdo da base da estrutura, devido a deformabilidade da fundagdo;

e Influéncias térmicas ambientais.

Desse modo, os deslocamentos sdo afetados pelas caracteristicas do
concreto e pelas propriedades do macico rochoso de fundacéo e consistem em
relevantes informacdes para a auscultacdo do comportamento da barragem e
de sua fundag@o (SILVEIRA} 2003).

Em barragens de concreto, a monitoragdo de deslocamentos € tida
como uma tarefa que exige elevada sensibilidade e exatidao, sendo normal-
mente realizada por meio da andlise dos dados gerados pelos instrumentos
como inclindmetros, extensdmetros, medidores de juntas ou fissuras, estacdes
geodésicas, péndulos diretos e invertidos (BROWNJOHN, [2007)).

A aplicacdo de péndulos diretos e invertidos é realizada, pois consis-
tem em instrumentos simples e confidveis e que permitem monitorar con-
juntamente deslocamentos relativos e absolutos de uma barragem(FEDERAL
ENERGY REGULATORY COMMISSION - FERC}, [2008)).

Neste capitulo é apresentado o estudo de caso do método proposto
no capitulo anterior, para aplicacdo na série histérica de medicoes da
instrumentacdo de péndulos, da barragem da Usina de Itaipu.

5.1 Usina Hidrelétrica de Itaipu - Péndulos

A barragem de Itaipu, em virtude do porte das estruturas de concreto
com blocos de até 196 m de altura e das descontinuidades geoldgicas que
ocorriam na fundacdo, a instrumentacdo comecou a ser instalada desde o
inicio da concretagem (SILVEIRA| [2003)).

No plano de instrumentacdo do macico basaltico de fundacao das es-
truturas foram selecionados os blocos F-13, F-14, F-19 F-20 ¢ U9-A como
blocos-chave, nos quais foi instalada a mais completa instrumentacdo da bar-
ragem.
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Os deslocamentos cisalhantes da base da barragem sdo medidos por
péndulos invertidos, os quais sdo instalados aproveitando-se a disposicdo de
furos de sondagem realizados na fase de projeto. O instrumento consiste na
fixacdo de um fio de aco na parte mais profunda da sondagem, o qual é man-
tido tensionado verticalmente por meio de um flutuador imerso em um tanque
de 4gua, posicionado na interface fundagao-estrutura (SILVEIRA| [2003} [TAIPU
BINACIONAL], [1992b). Na Figura [31[b) pode ser observada a representagdo
esquematica e os elementos constituintes de um péndulo invertido.

a
f)_,_ b) _ Dispositivo de
( : /" fixag@o superior
( +—— Dispositivo de
J i fixagdo do fio

/ | ‘
/ Ll‘ er -

T Reservatorio
{ ‘ — | — de dleo
\,‘ _ ——— Flutuador

Base de T
referéncia
PELLL

Elevagao (B) Suporle/
. Basede . Basede
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Elevagéo (A) Elevagao (A)
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do fio (Fundagao)
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Figura 31: Representacdo esquemadtica de: a) péndulo direto e b) péndulo

invertido (ITAIPU BINACIONAL), |1992b)).

Os deslocamentos horizontais da crista sio medidos por meio de
péndulos diretos, os quais s@o instalados durante o periodo construtivo, a
partir de tubulacdes posicionadas verticalmente nas estruturas da barragem.
Esse instrumento consiste em um fio de aco inox, de 1 mm fixado na crista
da barragem e mantido tensionado por um peso de 30 kg a 40 kg imerso em
6leo, posicionado na interface fundagdo-estrutura. Desse modo, € realizada a
monitoragdo do deslocamento desse fio de aco em bases de referéncia instala-
das em distintas elevagdes da barragem (SILVEIRA} | 2003} ITAIPU BINACIONAL,
1992b). Na Figura[31]a) pode ser observada a representacio esquematica dos
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elementos constituintes de um péndulo direto.

5.1.1 Procedimento de Medigcdo

A medi¢do de deslocamento por meio do uso de péndulos diretos e
invertidos baseia-se na criagdo de um sistema de coordenadas para cada base
de referéncia. Nesse sistema, a posicdo do fio do péndulo é dada pelo ponto
P = (X,Z), conforme representado na Figura O eixo Y refere-se a ori-
gem do sistema de coordenadas e estd alinhado com a orientagdo do fio do
péndulo. Os eixos X e Z estdo relacionadas aos deslocamentos montante-
jusante e lateral da estrutura.

Y

Eixo vertical da
barragem

Fio de péndulo

Origem da base

de referéncia x X

, Eixo lateral da
,*  barragem

7 / Eixo montante-jusante
da barragem
Figura 32: Sistemas de coordenadas para a medi¢do de deslocamentos com
péndulos.

O deslocamento do fio do péndulo é determinado por meio de uma
medi¢do My = (Xr,Zy) subtraida da medigdo inicial M; = (X;,Z;) realizada
com o instrumento. O resultado dessa operagdo é denominado deslocamento
relativo, definido por M, = (X — X;,Zs — Z;).

A medicdo do deslocamento da crista da barragem em relacdo a
fundagdo, denominado deslocamento absoluto, € realizado por meio da
combina¢do da medicdo dos deslocamentos relativos do péndulo direto e
do péndulo invertido, presentes em um mesmo bloco da barragem (ITAIPU
BINACIONAL! |1992bj; [FEDERAL ENERGY REGULATORY COMMISSION - FERC,

2008)). Essa medigao ¢ caracterizada pela EquagaoS.1

Ma:Mr(D)+Mr(I) (5.1
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onde M, representa a medi¢do do deslocamento absoluto e M, (D) e M,(I),
a medicdo do deslocamento relativo do péndulo direto e do péndulo invertido,
respectivamente.

5.1.2 Sistemas de Medicdo

A medicdo dos deslocamentos do fio do péndulo de acordo com as
defini¢des apresentadas na subsecdo anterior € realizada por meio de um ins-
trumento denominado coordinémetro. Atualmente, na Usina de Itaipu sio uti-
lizados duas classes desse instrumento, coordindmetro Gptico (Figura [33{a))
e coordindmetro digital (Figura |3;3kb)).

O coordindmetro Optico consiste em um sistema acopldvel a uma base
de fixacdo, o qual baseia-se no alinhamento de um par de escalas, dispostas de
modo ortogonal, em relagdo a uma referéncia conica por meio de uma lente
objetiva (ITAIPU BINACIONAL, [1992a)).

O coordindmetro digital baseia-se na utilizacdo de sensores foto-
sensiveis, posicionados ortogonalmente, para capturar imagens provenientes
do reflexo de luz infra-vemelha sobre o fio do péndulo. Nesse sistema, os
sensores sdo alinhados em relacdo ao mensurando pela movimentac¢do dos
mesmos ao longo dos eixos de medicdo, por meio de motores de passo

(S1ISGEO), 2007} ITAIPU BINACIONAL, [1992a)).

RIEG MENOR -
R= 14

(b)

Figura 33: Coordindmetro éptico (a) e Coordindmetro Digital (b).

Em relagdo as caracteristicas metroldgicas desses sistemas de
medicdo, a incerteza de medicdo tipica declarada pelos fabricantes do
coordindometro 6ptico é de £0,2 mm. No entanto, em estudo realizado por
foi avaliado o procedimento de medigdo adotado pelos distin-
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tos operadores, que fazem a medi¢do dos coordindmetros, € constatou-se um
nivel de incerteza de medicdo de até +0,5 mm.

O coordinometro digital é geralmente empregado por meio de um pro-
cedimento de medicdo automatizado. Nesses sistemas, o nivel de incerteza
tipico declarado pelos fabricantes é de £0,05 mm.

5.1.3 Série Historica das Medigoes

Como mencionado no capitulo 3, a frequéncia da realizagdo de leituras
da instrumentagdo de barragens deve ser adequada para permitir identificar o
comportamento da grandeza monitorada. Desse modo, distintas frequéncias
de medi¢do sdo geralmente utilizadas para a monitoracdo de péndulos di-
retos e invertidos dependendo da fase do ciclo de vida de uma barragem.
Na Tabela[6] sdo apresentados os valores minimos geralmente aplicados para
a frequéncia de monitoragdo dos péndulos (FEDERAL ENERGY REGULATORY
COMMISSION - FERC, 2008).

Tabela 6: Frequéncias de medicdo tipicamente empregadas para a
monitoragdo de péndulos diretos e invertidos (FEDERAL ENERGY REGULATORY
COMMISSION - FERC}, 2008)).

Periodo Frequéncia
Enchimento Semanal 2 mensal
Primeiro ano apés o enchimento Mensal a trimestral
Segundo ano apds o enchimento Mensal a semestral
Operagdo normal Semestral a anual

Na barragem da Usina de Itaipu sdo adotadas duas frequéncias de lei-
tura das medi¢des dos péndulos. No sistema de medi¢cdo com coordindmetros
opticos, as leituras sdo realizadas mensalmente e no sistema com 0s coor-
dindmetros digitais o registro das informacdes € realizado a cada 30 minutos.

Os dados das medicdes realizadas por meio da leitura manual dos
coordindmetros Opticos sdo registrados no Sistema de Acompanhamento da
Instrumentacdo ( SAI ) e das medicdes realizadas de modo automatizado,
a partir dos coordindmetros digitais, sdo armazenadas em um Sistema de
Aquisicdo Automatica de Dados ( ADAS ).

Neste trabalho, os dados utilizados para andlise correspondem as
medi¢des da instrumentacdo de péndulos, registradas no SAI e no ADAS,
para os deslocamentos absolutos no sentido montante-jusante.
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Na Figura [34] sdo apresentados os deslocamentos relativos no sentido
montante-jusante em diferentes niveis de instala¢do dos péndulos diretos no
bloco-chave F-19 da Usina de Itaipu. Os deslocamentos registrados nessa
representacdo sdo provenientes do SAI e correspondem aos 16 primeiros anos
de operacdo da usina.

2 4 6 B 1012 14 16 18Bmm
— o e

Figura 34: Perfil de deslocamentos relativos de um bloco-chave F-19 da Usina

de Itaipu (RIBEIRO et al,[2008).

Como pode ser observada, a estrutura de concreto sofreu continua
deformag@o ao longo do tempo em relagio ao seu eixo vertical. Esse compor-
tamento deve-se a maior solicitacdo do reservatdrio nos niveis superiores.

Em relagdo as medig¢des de deslocamento absoluto, na Figura [33] é
apresentada a série histdrica das medicoes registradas no SAI desde o inicio
de operacgdo da usina.

Como pode ser observado na Figura [33] o periodo de maior deslo-
camento compreende a fase de enchimento do reservatério. Caracteristicas
da série, como tendéncia e sazonalidade dos deslocamentos, também podem
ser observados (ITAIPU BINACIONAL, [2008). Nessas observagdes, a amplitude
sazonal € estimada em aproximadamente 5 mm.
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Figura 35: Série histérica de deslocamentos absolutos do bloco F-19.

5.2 Aplicacao do Método de Avaliacao

Para a aplicagdo do método de avaliacdo proposto neste trabalho, fo-
ram utilizados dados de deslocamento absoluto do bloco F-19, provenientes
do sistema manual, registrados no SAI no periodo de 2000 até 2010. Na
Figura [36] ¢ apresentada a série historica dos dados correspondente a esse
periodo. Os pontos em cor azul correspondem ao periodo de medigdes reali-
zadas entre o ano de 2000 e 2005, e os pontos em cor vermelha refere-se as
observagdes feitas do ano de 2005 até o ano de 2010.

Neste trabalho, também ¢é realizada a anélise das medicdes efetuadas
com o sistema automatizado e registradas no ADAS. Nesse caso, a série de
dados utilizada compreende o periodo 2005 até 2010, a qual é apresentada na
Figura[37]

Nesse contexto, como os dados utilizados para este estudo referem-
se a medi¢do de deslocamento absoluto, foi realizada a combinacdo das
medi¢des de deslocamento relativo dos péndulos direto e invertido, conforme
definido na Equag@o[5.1] Nesse caso, com base nas declaragdes de incerteza
de £0,5 mm e 0,05 mm para os sistemas de medi¢do manual e automa-
tizado, respectivamente, foi realizada uma avaliagdo de incertezas conside-
rando o Método Classico.

Desse modo, a estimativa resultante foi de 0,82 mm para o sistema
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Figura 36: Série de dados temporais do SAI (2000-2010).

manual e de £0,082 mm para o sistema automatizado, desconsiderando a
existéncia de correlacao.

Com base nessas estimativas de declaragc@o de incerteza, na aplicacao
da Etapa 1 do método, foram calculadas as contribui¢des do erro aleatdrio e
do erro sistematico para cada cendrio proposto. Na Tabela[7|sdo apresentados
esses valores para os sistemas manual e automatizado.

Tabela 7: Contribui¢des de erro sistematico e de erro aleatorio.

Cenario a (SAI/ ADAS) o (SAI/ ADAS)
Cendrio 2 | 40,71/ £0,071mm 0,00/ 0,000mm
Cendrio 3 | 0,00/0,000mm | +0,41/+0,041mm
Cendrio 4 | 40,29/ £0,029mm | 40,50/ £0,050mm

Os dados provenientes do SAI (Figura foram divididos em duas
séries temporais: uma compreendendo todas as observagdes no periodo de
2000 até 2010 (127 medicdes) e a outra correspondente aos registros de 2005
até 2010. Os dados provenientes do ADAS (71951 medicdes) foram organi-
zados em trés séries temporais com diferentes frequéncias de amostragem das
observacdes: didria, semanal e mensal (Figura[37).

A partir da declaracdo de incerteza determinada para ambos os sis-
temas de medicdo e das séries temporais definidas extraidas foram geradas
M = 10000 séries contaminadas com erros de medicao.

Para a aplicacdo da Etapa 2, os parametros do algoritmo kNN - TSP
foram configurados conforme a avaliacdo experimental realizada no capitulo
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Figura 37: Frequéncias de amostragem didria, semanal e mensal dos dados
do ADAS (2005-2010).

4. Com excec¢ao dos atributos tamanho da janela de busca w e quantidade de
valores a serem previstos N.

Para a previsdo dos valores futuros sobre as séries de dados extraidas
do SAI foi utilizada uma janela de busca de doze meses correspondente a um
valor de w = 12 para realizar a previsao dados em seis meses, o que refere-se
a uma quantidade N = 6 pontos.

Os valores de w e de N para as séries de dados extraidas do ADAS
sdo descritos na Tabela [§] para cada frequéncia de amostragem dos dados
adotada. Nesses casos, também foram utilizados 12 meses e 6 meses para
tamanho da janela de busca e quantidade de valores a serem previstos, res-
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pectivamente. No entanto, como a frequéncia de amostragem € diferente, o
nimero de observagdes varia em cada situaco.

Tabela 8: Quantidade de pontos (P) x Frequéncia de amostragem (F) para os
dados provenientes do ADAS.

Pontos/Frequéncia | Diaria | Semanal | Mensal
Janela de busca 336 48 12

Periodo de previsao 168 24 6
Total de pontos 1540 220 56

Posteriormente, na realiza¢io da Etapa 3, a partir das M previsdes dos
N valores para cada série foram calculados os parimetros EMA e incerteza de
previsdo conforme o método proposto no capitulo anterior. Com base nesses
valores foram realizadas as seguintes avaliagdes em relacdo a efetividade do
algoritmo kNN - TSP:

e Sistema manual: conjunto de treinamento com dados dos ultimos 10
anos (2000-2010) e dos dltimos 5 anos (2005-2010);

e Sistema automatizado: frequéncia de amostragem dos dados (2005-
2010) diaria, semanal e mensal;

e Sistema manual e automatizado no periodo de 2005 até 2010.

5.3 Resultados e Discussao

Os dados utilizados nesse trabalho correspondem as medicdes de des-
locamento realizadas no sentido montante-jusante em virtude de estas apre-
sentarem maiores niveis de variagdo ao longo do tempo em relagdo ao deslo-
camento lateral. O bloco-chave F-19 foi adotado para estudo devido ao fato
de que tem sido utilizado em outros estudos na 4rea de seguranca de barra-
gens.

Para a combinagdo das incertezas dos péndulos diretos e invertidos
foi considerado um caso conservador no qual ndo se conhece a distribuicido
desses parametros. Desse modo, a distribuicdo da incerteza declarada pelo
fabricante para os coordindmetros 6ptico e digital foi considerada como re-
tangular.



97

As observacdes de deslocamentos extraidas do ADAS compreendem o
periodo a partir do ano de 2005, para o qual o sistema com coordindmetro di-
gital foi considerado estdvel pelos engenheiros de Itaipu. Os dados adquiridos
do SAI correspondem aos registros das medi¢des realizadas na mesma época
dos registros do ADAS, para que fosse possivel realizar uma comparacio de
ambos os sistemas de medicao.

Outra caracteristica avaliada em relacio aos dados do sistema manual
refere-se a utilizagdo de uma série histérica maior. Essa avaliacdo foi re-
alizada para verificar se existe uma melhora no desempenho do algoritmo
kNN - TSP. Desse modo, foram extraidas do SAI medi¢des entre o ano 2000
até 2010, e foram comparadas com as observacdes realizadas no periodo de
2005 até 2010. Essas duas séries temporais do SAI estdo identificadas na
Figura[3§

Na Figura [38] sdo apresentados os resultados da aplicacdo do método
de avaliagdo para ambos os conjuntos de dados do SAI em cada um dos
cendrios de erro propostos. Os pontos em cor preta representam os valores
reais da série para o periodo de 6 meses. Em cor amarela sdo representados
os valores previstos pelo algoritmo kNN - TSP sobre a série de dados real. A
linha representada em cor vermelha nos graficos refere-se ao valor médio pre-
visto a partir das 10000 simulagdes realizadas para cada instante da série. As
linhas definidas em cor azul representam o intervalo de confianga para cada
ponto previsto, conforme definido na Equag@o 4.10.

Os valores de incerteza de previsdo para a série de dados 2000-2010 e
2005-2010, calculados segundo a Equagdo 4.12, para os cendrios 2, 3 e 4 sdo
apresentados no grafico da Figura[39] Para as mesmas séries temporais sdo
apresentados, no gréfico da Figura[d0] os valores de EMA calculados segundo
a Equacdo 4.13.

Por meio da andlise dos resultados apresentados nesses graficos, pode-
se observar que a incerteza de previsdo dos valores para os cenarios 2, 3 e 4
permaneceu praticamente a mesma para ambas as séries. Observa-se também
que a contribuic@o a incerteza de erro puramente sistemadtico ndo afetou sig-
nificativamente a incerteza de previsdo dos valores. Para os cendrios 3 e 4,
constata-se uma maior influéncia na incerteza dos valores previstos em vir-
tude da presenga da componente de erro aleatdrio, a qual é evidenciada prin-
cipalmente no cendrio 3.

Em relag@o a qualidade do ajuste do algoritmo kNN - TSP observa-se
que a diferenca entre os valores de EMA das duas séries foi baixa, em torno
de 0,03 mm. No entanto, os valores de EMA foram significativos e préximos
a incerteza declarada do instrumento.
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Cenario 2 (05-10)  Cenario 3 (05-10) Cenario 4 (05-10)

Deslocamento (mm)

Tempo (meses)

Cenario 2 (00-10)  Cenario 3 (00-10) Cenario 4 (00-10)

Deslocamento (mm)

Tempo (meses)

Figura 38: Valores previstos para os dados do SAL

Nessa avaliacdo, pode-se verificar que um aumento no conjunto de
treinamento ndo afeta a incerteza de previsao dos valores e que a qualidade
das previsdes do algoritmo kNN - TSP € melhorada.

Como mencionado, a frequéncia de amostragem dos dados da
instrumentagdo de barragens, como o péndulo, sdo varidveis ao longo do
tempo. Conforme a estabilidade da grandeza monitorada, a frequéncia de
amostragem dos dados é reduzida ou entdo elevada de acordo com a neces-
sidade de monitoracdo. Desse modo, neste trabalho foi proposto o estudo
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Figura 39: Valores de incerteza de previsdo para o sistema manual.
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Figura 40: Valores de EMA para o sistema manual.

do comportamento do algoritmo kNN - TSP sob diferentes frequéncias de
amostragem dos dados.

Nesse caso a série de dados extraida do ADAS foi organizada em
séries com distintas frequéncias de amostragem dos dados, conforme a re-
presentado na Figura[37]

Os resultados da aplicacao do método de avaliag@o para cada uma des-
sas séries, em cada cendrio proposto, sdo apresentados nos graficos conti-
dos na Figura[41] O significado da coloragdo dos pontos e das linhas nesses
gréficos baseia-se na mesma representacio utilizada na Figura[38]

Os valores calculados para a incerteza de previsdo e EMA em cada
série com distinta frequéncia de amostragem, sdo apresentados nos graficos
das Figuras[42]e[d3] respectivamente.

Por meio da andlise dos resultados apresentados nesses graficos, pode-
se observar que o cendrio de contribui¢@o a incerteza composto somente de
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Cenario 2
Deslocamento {mm)

Cenario 3
Deslocamento (mm)

Cenario 4
Deslocamento {mm)
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Figura 41: Valores previstos para os dados do ADAS.

erro sistematico néo afetou a incerteza de previsdo dos valores, mantendo-se
constante nas distintas frequéncias de amostragem dos dados utilizadas. Além
dessa caracteristica, foi preservada a incerteza declarada do instrumento.
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Figura 43: Valores de EMA para o sistema automatizado.

Em relag¢@o aos demais cenarios, observa-se que também mantiveram
a incerteza de previsdo constante nas diferentes frequéncias de amostragem
analisadas. No entanto, apresentaram um significativo aumento na incerteza
de previsdo, em especial para o cendrio 3, o qual promoveu uma propagagao
de incertezas resultante de +0, 18 mm, o que corresponde a mais da metade
da incerteza declarada do instrumento.

Considerando os valores de EMA calculados para cada frequéncia de
amostragem, verifica-se que o aumento na frequéncia de amostragem dos da-
dos promove melhor qualidade de ajuste do algoritmo kNN - TSP na mode-
lagem da série.

Como mecionado, os sistemas de medi¢do manual e automatizado fo-
ram comparados no periodo do ano de 2005 até o ano de 2010. Os valores de
incerteza de previsdo para ambos os sistemas, em cada cendrio de avaliagao,
sdo apresentados na Figura [#4]

Pela andlise das informagdes apresentadas nesse grafico, pode-se ob-
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Figura 44: Valores de incerteza de previsao para os sistemas manual e auto-
matizado.

servar que para ambos os sistemas de medi¢@o, o comportamento da incerteza
de previsdo propagada é mantido em todos os cendrios. O cendrio 2, apresenta
o menor nivel de incerteza, de modo que néo revelou aumento em relacio a
incerteza declarada do instrumento. Os resultados do cendrio 3 demonstram
os maiores niveis de incerteza de previsdo, com valores de mais que o dobro
da incerteza declarada do instrumento.

Os niveis de incerteza de previsdo do sistema de medi¢do manual fo-
ram cerca de 10 vezes maiores em relagdo ao sistema de medi¢do automati-
zado. Nesse caso, verifica-se que a relacdo de incerteza declarada dos instru-
mentos também foi mantida.

Na Figura [45] s@o apresentados os valores de EMA em um mesmo
gréfico para ambos os sistemas. Considerando que a frequéncia de amostra-
gem dos dados para as duas séries € mensal, observa-se que a qualidade de
ajuste do algoritmo foi prejudicada em ambas as séries temporais.

Manual Automatizado
Sistema de Medicdo

Figura 45: Valores de EMA para os sistemas manual e automatizado.

Nessa avaliacdo, verificou-se que mesmo com uma reducdo da incer-
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teza da instrumentacdo, o fator frequéncia de amostragem afetou negativa-
mente a capacidade de previsdo do algoritmo kNN - TSP.

Em relacdo aos pardmetros do algoritmo kNN - TSP, estes foram ajus-
tados segundo as caracteristicas do comportamento apresentado pelas séries
temporais das medi¢des de deslocamentos e pelas informacdes fornecidas pe-
los especialistas da 4rea.

Nesse contexto, sabe-se que a influéncia das variagdes ambientais de
temperatura afetam diretamente as medi¢des de deslocamentos. No inverno,
a crista da barragem se desloca para jusante, como consequéncia da queda da
temperatura ambiente, enquanto que a montante a 4gua provoca certo isola-
mento térmico. (SILVEIRA, 2003).

Essas variacdes térmicas entre as estacdes de verdo e inverno promo-
vem um comportamento sazonal dos deslocamentos da barragem, conforme
pode ser observado nas Figuras [33] 3| e Desse modo, para represen-
tar esse comportamento sazonal, o parametro tamanho da janela de busca foi
estabelecido para w = 12 meses.

Os péndulos invertidos, por estarem instalados no interior do macico
rochoso de fundacdo, ndo sdo afetados pelas variacdes térmicas anuais.

Outro comportamento caracteristico de séries temporais, presente nas
medicdes de deslocamentos da Usina de Itaipu, refere-se a componente de
tendéncia. Como pode ser observado na Figura no periodo inicial de
construcdo e enchimento, ocorreram as maiores variagdes na tendéncia da
série dos dados de modo que nos anos posteriores a tendéncia tem apresentado
um comportamento de estabilizagdo, no entanto ainda em elevagﬁ(ﬂ

Comportamentos de tendéncia e sazonalidade, como os presentes na
série histérica de dados dos péndulos, foram avaliados no capitulo anterior
por meio de séries temporais artificiais, nas quais o algoritmo kNN - TSP foi
capaz de representar esses comportamentos.

5.4 Consideracoes Finais

Deslocamentos sdo observados em uma barragem durante todas as fa-
ses de seu ciclo de vida, mais intensamente no periodo de enchimento. No
entanto, sdo observados deslocamentos com comportamento do tipo sazonal
durante todas as fases do ciclo de vida de uma barragem. Essa caracteristica
decorre da variacdo do nivel do reservatério e da temperatura do ambiente
que causa dilatacao na estrutura.

ITodos os valores encontram-se dentro da normalidade e de acordo com as condi¢des de
projeto (ITAIPU BINACIONAL}2008)
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A amplitude dos deslocamentos relativos e absolutos depende das ca-
racteristicas de cada barragem em particular. Desse modo, problemas com
relagdo a integridade de uma estrutura podem ser observados por meio do
surgimento de tendéncias andmalas nas curvas de controle (GOLZE| [1977; [FE-
DERAL ENERGY REGULATORY COMMISSION - FERC, 2008)).

Nesse contexto, a utilizacdo de ferramentas de previsdo de dados em
seguranca de barragens, tais como o algoritmo kNN - TSP aplicado a previsio
de deslocamentos, torna-se uma importante ferramenta. Entretanto, observa-
se a necessidade de se realizar uma avaliagdo da qualidade dos dados e da
qualidade de ajuste do algoritmo aos dados, para que se tenha efetividade no
uso dessas ferramentas.

Desse modo, no capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes desse tra-
balho, bem como as limita¢gdes do método e as principais contribuigdes.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O avango tecnoldgico ocorrido nos dltimos anos tem possibilitado a
aquisi¢do de dados nas mais variadas dreas, dentre os quais, dados oriun-
dos de medicdes realizadas continuamente ao longo do tempo. Por exemplo,
dados sdo coletados por meio de processos de monitoragdo de sensores de
temperatura e trafego de rede, andlises periddicas de materiais, flutuacdes do
mercado financeiro e instrumentag@o de barragens. Dados coletados ao longo
do tempo podem ser denominados de série temporal.

A representagdo e a andlise de eventos e comportamentos no tempo
¢ uma tarefa complexa e dependente do dominio de aplicacdo. A utilizacdo
de métodos e técnicas de andlise de séries temporais para representar
informagdes intrinsecas dessas séries, possibilita agrupar, classificar, com-
preender e prever eventos futuros. Essas tarefas ndo sdo triviais, requerem
que as séries temporais sejam compreendidas em termos das componentes
que as constituem de modo a utilizar esse entendimento na realiza¢do dessas
tarefas (MALETZKE, 2009).

Em sistemas de medi¢do nos quais os dados podem ser entendidos
como uma série temporal, as técnicas tradicionais podem apresentar algumas
limitagdes. Desse modo, abordagens propostas na literatura baseiam-se na
utilizagdo de técnicas de aprendizado de maquina para auxiliar nessa tarefa
(SOLOMATINE; MASKEY; SHRESTHA| [2006; [FERRERO), [2009)).

Nesse contexto, algoritmos de previsao de dados t€m sido propostos
na literatura para auxiliar na tomada de decisdo em processos de medicgao.
No trabalho de [Ferrero| (2009) foi proposto o algoritmo kNN-TSP, o qual foi
aplicado na previsdo de dados provenientes do monitoramento de grandezas
ambientais na drea de seguranca de barragens.

Na aplicac@o desses algoritmos, deve-se considerar que a modelagem
do processo com dados afetados por erros de medi¢cdo pode produzir resul-
tados que ndo caracterizam a realidade. Nesse contexto, torna-se importante
avaliar a adequabilidade dessas ferramentas para a monitora¢do de processos
de medicao.

Um processo de medi¢do, em condicdo de operacdo normal, apre-
senta um comportamento estocdstico consistente. Nesse caso os erros de
medi¢do podem ser classificados como erros sisteméticos e aleatdrios. Os
erros sistemdticos apresentam valores aproximadamente constantes para re-
petidas medi¢des e os erros aleatdrios seguem uma determinada distribuicio
com média igual a zero (KONRATH, 2008)).

Desse modo, neste trabalho foi proposto um modelo de simulagao para
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avaliar o efeito da incerteza de medicao, em funcdo de distintas composi¢des
de erros sistemadticos e aleatérios, e da frequéncia de amostragem dos da-
dos, sobre a efetividade das previsdes do algoritmo KNN-TSP. O modelo foi
aplicado em séries temporais artificiais e em séries provenientes de um pro-
cesso de monitoragdo real, nesse caso, dados da medi¢do de deslocamentos
da Usina Hidrelétrica de Itaipu.

A Simulag¢do de Monte Carlo constitui uma alternativa ao método
classico para a avaliacdo de incertezas, aplicivel em qualquer situacdo
pratica. No entanto, especificamente indicada quando modelos matematicos
complexos estdo envolvidos, nos quais a grandeza medida ndo pode ser
explicitamente expressa em razdo das grandezas de influéncia e em situacdes
nas quais o modelo matemético de medi¢c@o apresenta acentuada ndo lineari-
dade (DONATELLI; KONRATH, 2005).

Como mencionado, um dos métodos de aprendizado de maquina mais
utilizados é o k-Nearest Neighbor. A adaptacdo desse método para a pre-
visdo de dados temporais como o kNN - TSP tem como vantagens, a simpli-
cidade e aplicabilidade na andlise de séries temporais ndo lineares e na pre-
visdo de comportamentos sazonais. Uma das principais caracteristicas desse
método em relagdo aos demais ndo lineares consiste no fato de que os mo-
delos construidos com o algoritmo kNN sdo aproximacdes locais, enquanto
outras técnicas tal como redes neuronais artificiais (FERRERO), 2009; |SOLOMA-
TINE; MASKEY; SHRESTHA/ 2006)) realizam aproximagdes globais dos modelos.

Os parametros utilizados nesse trabalho para a aplicacdo do algoritmo
kNN - TSP basearam-se nos resultados apresentados no trabalho de [Ferrero
(2009), no qual foi realizado uma avaliagdo dos parametros que influenciam
o desempenho do kNN - TSP.

A Linguagem Computacional R foi utilizada para o desenvolvimento
dos algoritmos do ambiente de simulacdo utilizados nesse trabalho e também
para o desenvolvimento do algoritmo kNN - TSP (FERRERO, |[2009). Essa fer-
ramenta possui um grande conjunto de bibliotecas para operagdes de cdlculo
numérico, de andlise estatistica e de desenvolvimento de algoritmos. Em es-
pecial para esse trabalho, a utilizacdo de rotinas para a geracdo de valores
aleatdrios considerando distintas distribui¢des, para a construgdo de grificos
e para a manipulacdo de séries temporais.

Por meio da andlise dos resultados experimentais apresentados neste
trabalho, foi possivel constatar alguns aspectos relacionados a aplica¢do do
algoritmo KNN-TSP em funcdo da incerteza de medi¢@o e da frequéncia de
amostragem dos dados, bem como permitiu definir algumas recomendagdes
em relagdo a previsdo de dados no dominio de seguranca de barragens.
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No contexto deste trabalho, verificou-se que foi possivel propagar a in-
certeza de medi¢do através do modelo de simulagdo proposto, de modo que a
incerteza resultante dos valores previstos pode ser afetada significativamente.

Os resultados das avaliagdes demonstraram que as contribuicdes a in-
certeza de medi¢do estudadas no modelo de simulacdo proposto neste tra-
balho, interferem de modo diferenciado na incerteza de previsdo resultante.
Desse modo, observou-se que as contribuicdes devido aos erros sistematicos
ndo apresentam significativa influéncia na incerteza resultante da previsao dos
valores.

Em relagdo a componente de erro aleatdrio, foi constatado que esta
consiste na contribui¢@o a incerteza que apresenta a maior influéncia na efe-
tividade da aplicag@o do algoritmo ANN-TSP para a previsdo de valores.

Desse modo, constatou-se que processos de medi¢cdo que apresentam
a mesma declarag@o de incerteza, podem representar diferentes composi¢des
das contribui¢des a incerteza de medi¢do. Nesse caso, as previsdes de valores
de deslocamentos, da instrumentacdo de péndulos, apresentardo diferentes
desempenhos.

O aumento do conjunto de dados ndo implica em uma significativa me-
lhora na qualidade das previsdes realizadas e ndo afeta a incerteza de previsao
resultante. Desse modo, a aplicagcdo do algoritmo KNN-TSP ndo apresentara
melhor desempenho significativo com o aumento do conjunto de dados da
série. Também, deve-se observar que um conjunto de treinamento reduzido
resulta em um melhor desempenho do algoritmo em termos de custos com-
putacionais. No entanto, é importante ressaltar que o conjunto de dados da
série, mesmo que reduzido, deve representar os comportamentos atuantes da
grandeza estudada.

Constatou-se que a frequéncia de amostragem dos dados afeta signi-
ficativamente a qualidade das previsdes realizadas pelo algoritmo KNN-TSP.
Nesse caso, foi observado que o aumento da frequéncia de amostragem dos
dados da série implica em um melhor desempenho do algoritmo de previsao.
Na aplicagao sobre os dados de deslocamentos dos péndulos verificou-se que
a utilizacdo de uma amostragem mais densa das leituras refletiu em uma boa
qualidade do ajuste do algoritmo aos dados, de modo que a qualidade das
previsdes foi afetada somente pela incerteza de medig¢ao. Outra caracteristica
observada refere-se ao fato de que uma reducgdo da frequéncia de amostragem
dos dados ndo tem efeito sobre a incerteza de previsao resultante, desde que
o comportamento da grandeza monitorada nao seja descaracterizado.

Na avaliagdo realizada por meio da andlise de séries temporais artifici-
ais verificou-se que a incerteza dos valores previstos, devido as contribui¢des
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aleatdrias, atingiu niveis de até 35% da amplitude da série. Em relacdo
a esse comportamento pode-se induzir que em sistemas de medi¢do com
maior atuacdo de erros aleatdrios, as previsdes realizadas devem compro-
meter significativamente a identificacdo do comportamento sazonal da gran-
deza monitorada. Como mencionado, constatou-se que a incerteza devido as
contribuicdes sistemdticas ndo representam significativa influéncia na incer-
teza resultante dos valores previstos, no entanto, é importante ressaltar que
em situagdes de forte atuagcdo dos erros sistematicos as previsdes realizadas
irdo indicar um posicionamento da grandeza afastado da realidade.

Por meio da comparag@o entre os sistemas de medi¢do manual e auto-
matizado, constatou-se que em niveis de incerteza maiores, como de 16% da
amplitude da série para o sistema manual, a qualidade das previsdes é prin-
cipalmente afetada pela incerteza de medi¢ao. Em niveis de incertezas mais
baixos, como 1,6% da amplitude da série para o sistema automatizado, a qua-
lidade das previsdes foi afetada, em quase sua totalidade, devido ao ajuste do
algoritmo aos dados da série. No entanto, deve-se considerar que, em am-
bos os casos, a frequéncia de amostragem mensal prejudicou a qualidade de
ajuste do algoritmo aos dados da série.

Com base nas observagdes mencionadas, algumas orientagcdes com
foco em uma relagdo custo-beneficio entre a qualidade de ajuste do algo-
ritmo aos dados da série e a incerteza de medi¢do podem ser posicionadas
com o intuito de auxiliar na escolha de ferramentas de andlise de riscos em
seguranca de barragens.

Nesse contexto, conclui-se que a qualidade de ajuste do algoritmo
kKNN-TSP aos dados da série ¢ afetada diretamente pela frequéncia de amos-
tragem dos dados e que a incerteza dos valores previstos é influenciada pela
incerteza do sistema de medic¢do. Desse modo, em processos de medi¢cdo com
inadequada frequéncia de amostragem dos dados, deve-se buscar um melhor
ajuste do algoritmo aos dados ou buscar outras alternativas ao invés de inves-
tir na melhoria da qualidade dos dados por meio de sistemas de medi¢do com
menor incerteza. Essa recomendacao estd relacionada ao fato de que os cus-
tos despendidos com uma instrumentagdo de maior qualidade nao irdo refletir
em um melhor desempenho do algoritmo KNN-TSP.

Como mencionado, sabe-se que o aumento da frequéncia de amostra-
gem pode melhorar o ajuste do algoritmo, no entanto devem-se considerar os
custos associados a implantacdo de uma amostragem mais densa dos dados.
Por outro lado, em situag¢des nas quais € possivel obter um adequado ajuste do
algoritmo, a efetividade do controle de riscos por meio de previsdes de valo-
res futuros ird depender da qualidade das medi¢Ges realizadas. Nesse caso, a
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aplicacdo do método de avaliacdo proposto neste trabalho podera ser utilizada
como um guia na determinagdo do grau de influéncia da incerteza de medicao
na previsao dos dados.

E importante ressaltar que as orientagdes apresentadas a partir das con-
clusdes deste trabalho referem-se ao caso especifico de séries temporais com
comportamentos caracteristicos da drea de seguranca de barragens, tais como
tendéncia e sazonalidade dos deslocamentos de péndulos. Desse modo, a
aplicacdo em outros dominios deve ser precedida de uma anélise dos com-
portamentos da grandeza a ser monitorar.

Durante o desenvolvimento deste trabalho foram identificados alguns
aspectos importantes que podem ser considerados em trabalhos futuros. Tais
estudos podem contribuir para a solu¢do das limitagdes deste trabalho, bem
como permitir outras andlises no contexto de previsdo de dados e incerteza de
medicdo. Esses trabalhos futuros incluem:

e Aplicar o método de avaliacdo em outras técnicas de aprendizado de
maquina para a previsao de valores;

e Elaborar um modelo matemadtico de medi¢do que possa compreen-
der caracteristicas de deriva temporal e resolucdo do instrumento de
medigao;

e Atualmente o algoritmo kNN-TSP utiliza somente o conjunto de treina-
mento para realizar a previsdo de valores. Nesse caso, uma abordagem
a ser avaliada nesses termos, refere-se a inclusdo dos valores previstos
no conjunto de treinamento. Desse modo, os valores previstos inicial-
mente terdo impacto sobre a previsdo dos dados posteriores;

e Aplicar o método de avaliag@o sobre dados provenientes de outras dreas
que utilizam monitoracdo de grandezas ao longo do tempo;

e Avaliar o algoritmo KNN-TSP, por meio do método proposto, em séries
temporais que apresentam comportamentos, além de tendéncia e sazo-
nalidade, tais como variacdo da amplitude ao longo do tempo e variagdao
da frequéncia ao longo do tempo;

e Analisar o efeito do ajuste do algoritmo KNN-TSP em relacdo aos de-
mais parimetros do mesmo.
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