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Resumo

Resumo da Dissertagdo apresentada ao Programa de Pés Graduacdo em Instrumentagdo,
Controle e Automacao de Processos de Minera¢do como parte dos requisitos necessarios para a

obtencdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

PREVISAO DE CURTO PRAZO PARA GEOTECNIA: INVESTIGACAO E PROPOSTA DE
UM METODO PARA ANALISE E PREDICAO PIEZOMETRICA EM BARRAGENS DE
REJEITO

Mayron Cesar da Silva Nogueira

Setembro/2022

Orientadores: Gustavo Pessin

Juan Manuel Girao Sotomayor

E cada vez mais importante monitorar de forma 4gil e precisa estruturas geotécnicas. Recente-
mente, diversos instrumentos e sistemas t€m sido utilizados para monitoramento de condi¢des
em tempo real, em alta frequéncia e com alta qualidade. Nessa dissertacdo, passamos pelo
entendimento bdsico das estruturas de barragem, instrumentagdo aplicadas a estas para en-
fim buscamos estender ainda mais a capacidade dos sistemas de monitoramento de estruturas
geotécnicas por meio de sistemas preditivos. Propomos, desenvolvemos e avaliamos um sis-
tema preditivo baseado em aprendizado de maquina para sensores do tipo piezometro de corda
vibrante automatizado, localizados em barragem de rejeito. Os dados observados e utilizados
nos modelos preditivos s@o obtidos de uma barragem de rejeitos real, e para as predi¢cdes do
modelo, utilizamos dados histéricos de réguas de nivel, pluviometria e piezOmetros. Investiga-
mos diversos métodos de aprendizado de maquina, tais como: Floresta Randomica, Adaboost,
Redes Neurais, Regressao Linear, Arvore de Decisio e Gradiente Estocdstico, com o objetivo
de encontrar o método que apresenta a maior taxa de acerto nas predi¢cdes para 1, 3 e 7 dias pos-
teriores a medigdo atual. O sistema proposto tem como finalidade o apoio na tomada de decisao
por geotécnicos que operam e monitoram barragens de rejeito frente aos controles de nivel das
mesmas. Para fins de validagao do método, dividimos a barragem nas secdes de fundagado e
tapete de barragens, onde atingimos mais de 95% de predi¢des com erro inferior a 20cm de

variagdo. E considerando a mesma predi¢do para 1, 3 e 7 dias posteriores a medi¢do atual a
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camada de aterro, atingimos mais de 95% das previsdes com erro inferior a 20 cm considerando
1 dia ap6s a medicao atual.
Palavras-chave: Aprendizagem de miquina, PiezOmetro, Adaboost.

Macrotema: Mina; Linha de Pesquisa: Tecnologias da Informacdo, Comunicacdo e

Automacao Industrial; Tema: Reducdo de Variabilidade e Melhoria de Controle;
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SHORT TERM PREDICTION FOR GEOTECHNICAL: INVESTIGATION AND
PROPOSAL OF METHOD FOR ANALYSIS AND PREDICTION FOR PIEZOMETRIC
ALERTS IN TAILINGS DAMS

Mayron Cesar da Silva Nogueira

September/2022

Advisors: Gustavo Pessin

Juan Manuel Girao Sotomayor

It’s increasingly important to monitor geotechnical structures in an quickly and accurate way.
Recently, several instruments and systems have been used for monitoring conditions in real
time, at high frequency and high quality data. In this dissertation, through the basic understand-
ing of dam structures, instrumentation applied to them to finally seek further extend the capacity
of monitoring systems of geotechnical structures through predictive systems. We propose, de-
veloped and evaluated a predictive system based on machine learning for automated wiring
vibrating piezometer sensors located in tailings dams. The data observed and used in the pre-
dictive models are obtained from a real tailing dam, and for the model predictions, we used his-
torical data from level meters, pluviometry and piezometers. We investigated several machine
learning methods, such as: Random Forest, Adaboost, Neural Networks, Linear Regression,
Decision Tree and Stochastic Gradient, with the objective of finding the method that presents
the highest accuracy rate in the predictions for 1, 3 and 7 days forecast trending from the current
measurement. The proposed system is aimed at supporting decision-making by geotechnicians
who operate and monitor tailings dams against their level controls. For method validation pur-
poses, we divided the dam into foundation and dam mat sections, where we achieved more than
95% of predictions with an error of less than 20cm of variation. And considering the same
prediction for 1, 3 and 7 days after the current measurement of the landfill layer, we reached
more than 95% of the prediction with an error of less than 20 cm considering 1 day after the

current measurement.
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1. Introducao

1.1. Motivacao

Ap6s acidentes ocorridos no Brasil relacionados a rompimentos de barragens de rejeitos
de mineragdo, o tema recebeu forte aten¢cdo dos 6rgaos publicos, midia e das proprias empresas
donas dessas barragens.

A Agéncia Nacional de Mineracao (ANM) através das resolugdes 70.389, 13 e 51, es-
tabeleceu diversos requisitos minimos obrigatdrios que foram impostos as mineradoras que
possuem barragens classificadas como Dano Potencial Alto (DPA), dentre estas restri¢des se

destacam:
1. Filmar em cardter 24x7 as estruturas nos pontos de rompimento;
2. Armazenar por 90 dias ininterruptos as imagens de cada camera das barragens;
3. Automatizar a instrumentacdo basica, composta por:

(a) PiezOmetros;
(b) Medidor de nivel d’4gua;
(c¢) Medidor de vazao do extravasor;

(d) Régua de nivel;
4. Implantar o acionamento manual e remoto das sirenes de emergéncia;
5. Implantar sistema de acionamento automatico de sirenes.

Atualmente existem 600 instrumentos instalados em 12 barragens de DPA Alto e Médio
no Corredor Norte, fonte prépria. E com a implantacio do CMG-NORTE, Centro de Monitora-
mento Geotécnico do Norte, que conta com nova estrutura operacional, se faz necessario apoiar
a operacao na identificacdo antecipada dos niveis de alteracdo dos piezOmetros e extravasor
das barragens em relacdo a variagdo de nivel da bacia do lago da barragem através da medicao
da régua de nivel e da pluviometria local. Desta forma, este trabalho pretende atuar em duas

frentes no apoio a operacgao geotécnica:

1. Apresentar um método de coletar dados das barragens, tratar, processar e avaliar o resul-

tado, conforme critérios apresentados nos objetivos especificos.

2. Utilizar a medi¢do automatizada da variagao do nivel da bacia do lago e efeitos da pluvio-
metria no mesmo para estimar para os piezometros da sec¢ao critica da barragem, divididos
nas fases de tapete, fundacdo e aterro, com predi¢des de D+1, D+3 e D+7, que poderdo
ser utilizados pela geotecnia operacional com o intuito de antever possiveis subidas de

nivel pela estrutura.

13



Estas abordagens sdo efetivamente para prover uma melhor tomada de decisdo no apoio
a operagdo de sistemas de barragens. A Figura[I.Imostra a topologia esquematica do desenho
de coleta da instrumentagao automatizada de uma barragem, a seta na figura indica de onde

parte a requisicao dos dados.

Figura 1.1: Arquitetura Bésica do Sistema de Coleta de Instrumentacdo Geotécnica.

Arquitetura Basica

Zona de Automacao DMZ Intranet Zona de Aplicacdo
[EE——
& Gateway PIMS
Sensor »\'O/\ _Edge Middleware i 2 ‘?
A [(=—— NG =
Gati
(a Rez\gv{)av RT Y -t

Y R

Fonte: Autoria propria.

Na Zona de Automacao estao localizadas as instrumentacdes de barragem, onde o fluxo

da informag¢do conforme pode ser observado pela figura 1.1 segue a seguinte ordem:

1. Tipicamente a cada fechamento de hora o middleware, que é um servidor com software
especifico responsdvel por iniciar a comunicacao solicitar uma resposta do gateway via
protocolo HTTP GET, esta resposta € coletada em um arquivo de dados fornecido em
formato XML, linguagem de marcacdo extensivel que permite a interpretacao do sistema
PIMS localizado na intranet da empresa. Por estar localizado na DMZ, Zona Desmilitari-
zada, onde busca-se aumentar a segurancga cibernética do sistema, pois evita que da zona
de internet/intranet se acesse diretamente a zona de automacao, o middleware dispara

uma requisicdo do gateway edge para o PIMS.

2. Na zona de automagao o gateway edge é um equipamento chamado de datalogger, este
equipamento armazena as medic¢des coletadas dos instrumentos de campo por um periodo
que pode atingir até 5 anos de armazenamento a depender da configuracdo da frequéncia
de coleta de dados. Este equipamento também é responsavel por enviar um comando de
wake-up, acordar para a instrumentacao, e solicitar seus dados e armazena-los em sua

memoria ROM, memoria de leitura.

3. Conectado ao datalogger, o gateway R2T € o hardware de rddio dedicado que prové a

comunicagdo com os instrumentos de campo numa frequéncia de 900MHz.
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4. PIMS, Sistema de Gerenciamento de Informacdes de Planta, € o sistema responsavel por
armazenar toda a informagdo da instrumentaciao de em dados brutos para que outros siste-
mas da camada de apresentacdo possam consumir os mesmos e transformar para unidade

de engenharia e que os usudrios possam avaliar a performance da barragem.

5. Na Zona de Aplicagdo sao utilizados softwares que sao programados para interpretar os

dados brutos de modo a serem consumidos de forma amigével pelos usudrios finais.

1.2. Objetivos

Propor, desenvolver e avaliar um sistema preditivo para antecipar situagdes de curto
prazo relacionadas com o sensor do tipo piezometro de corda vibrante em barragens de rejeito.
O sistema proposto € multivaridvel; os dados observados e utilizados nos modelos preditivos sao
dados historicos de réguas de nivel, pluviometria e piezometros. Investigamos diversos métodos
de aprendizado de maquina com o objetivo de encontrar o método que apresenta a maior taxa
de acerto nas predi¢cdes para D+1, D+3 e D+7. O sistema proposto tem como finalidade o apoio

na tomada de decisdo por geotécnicos que operam e monitoram barragens de rejeito.

1.2.1. Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desse trabalho sdo:

1. Apresentar um fluxo padronizado para coleta de dados e constru¢do de um sistema predi-

tivo de comportamento de piezometros localizados em barragens.

2. Investigar métodos de inteligéncia artificial que apresentem maior taxa de acerto na predicao

das janelas de tempo D+1, D+3 e D+7.

3. Discutir sobre o impacto de confiabilidade da predicdo das janelas de tempo no sistema
preditivo, para as diferentes janelas temporais, considerando diferentes secdes da barra-

gem, como tapete, fundacgdo e aterro.

1.3. Organizacao do Trabalho

Este trabalho tem caracteristica multidisciplinar onde aborda pelo menos duas discipli-

nas principais:
1. Geotecnia, onde sdo explorados aspectos basicos de barragens de rejeito na mineragao;

2. Aprendizado de Maquina, onde sdo aplicadas técnicas dessa disciplina para predicdo do

comportamento da instrumentacdo piezométrica de barragem.
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Desta forma, no Capitulo 1, apresentamos uma contextualizacdo do problema e a motivagao
para tratar o mesmo e seu objetivo. No Capitulo 2, serdo apresentadas as caracteristicas gerais
das barragens e a instrumentacdo aplicada as mesmas. Ja no Capitulo 3, serd explorada a revisao
bibliografica referente a utilizacdo de ferramentas de inteligéncia artificial aplicadas a operagcao
de estruturas geotécnicas, bem como uma breve revisdao de algumas técnicas e indicadores de
avaliacdo e confiabilidade. No Capitulo 4 serd explorada a metodologia de aquisi¢do, trata-
mento e processamento dos dados, a justificativa da escolha dos instrumentos associados a esta
pesquisa e a aplicacdo dos modelos de inteligéncia artificial, na exploracdo desses dados, além
de apresentar alguns resultados preliminares relativos as variagcdes de base de tempo e asserti-
vidade dos modelos, bem como o melhor aproximagao de previsao para cada uma das varidveis
de saida. No Capitulo 5, apresentaremos resultados preliminares e andlise das predi¢des gera-
das. Finalmente no Capitulo 6, conclusdo do trabalho, seguida pelo capitulo 7 de sugestoes de

projetos futuros.
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2. O Ambiente de Barragem e os Instrumentos Mais Comuns

no Monitoramento

2.1. Tipos de Barragens de Acordo com seus Métodos Cons-

trutivos

Nesta secao serdo abordados os trés métodos construtivos de barragem:
1. Método a jusante;
2. Método a montante;

3. Método ao meio;

2.1.1. Meétodo a Jusante

De acordo com |Cardozo et al.|(2017) uma barragem construida a jusante, significa que
nas fases de alteamento da mesma o material de alteamento foi inserido a jusante do rejeito na

figura 2.1 € possivel verificar o método construtivo:

Figura 2.1: Dique Inicial de uma Barragem de Rejeitos.

MONTANTE JUSANTE

DIQUE
/ INICIAL

Fonte: (CARDOZO et al.,2017).

Na figura 2.2 € possivel verificar o mesmo dique ja com alteamentos a jusante aplicados
sobre 0 mesmo, a grande vantagem deste método construtivo € a resisténcia a carga dinamica
que aumenta gradativamente a medida em que outras camadas sdo adicionadas posteriores ao

dique de partida:
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Figura 2.2: Alteamento a jusante em uma barragem de rejeitos.

Fonte: (CARDOZO et al.,2017).

2.1.2. Método a Montante

Conforme Cardozo et al.|(2017) o alteamento a montante utiliza o préprio rejeito aden-
sado, como parte do alteamento que serd construido sobre o dique inicial, a figura 2.3 mostra o

rejeito adensado a montante da barragem.

Figura 2.3: Dique inicial com rejeito adensado a montante da barragem de rejeitos.

Deposicdo de Rejeit
e ek i Dique Inicial

o Dreno

Rejeito Adensade

Fonte: (CARDOZO ef al.,2017).

Na figura 2.4 é possivel verificar que o alteamento foi feito sobre o rejeito adensamento,
o grande problema desse método € que tensdes sdo formadas podendo levar a liquefacao devido

a ndo consolida¢cdo do material utilizado como fundagao.

Figura 2.4: Barragem de rejeito com alteamento a montante sobre o rejeito adensado.

Fonte: (CARDOZO et al.,2017).
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2.1.3. Meétodo ao Centro

Neste método|Cardozo et al. (2017) diz que o alteamento € feito tanto & montante quanto

a jusante da linha de centro do eixo principal, crescendo a montante sobre o rejeito depositado e

o préprio barramento a jusante. Este método visa minimizar as desvantagens dos dois modelos
apresentados anteriormente. A figura 2.5 apresenta uma barragem pelo método de linha de

centro:

Figura 2.5: Barragem de rejeito com alteamento ao centro.

Fonte: (CARDOZO et al.,2017).

2.2. Piezometros

Os piezometros fornecem a medi¢cdo da carga em pressao no ponto em que sdo instala-
dos. Para isso calcula-se a carga total naquele no ponto de instalagdo considerando-se a cota de
instalacdo mais a coluna d’agua sobre o piezometro. Os dois tipos mais comuns em barragens
de rejeito sao o standpipe ou Casagrande automatizado assim como o piezdmetro elétrico de
corda vibrante, que é uma variagdo do piezometro Casagrande. A carga total em ambos os ca-
sos no ponto de instalagdo € em relacdo ao nivel do mar e pode ser obtida de modo geral através
da soma da carga de elevacao mais a carga de pressao no ponto de instalacdo que retorna a cota
piezométrica.

Existem diversos tipos de piezOmetros na literatura como, mecéanico, pneumatico, de
resisténcia elétrica e outros, porém neste trabalho somente serd abordado os piezometros tipo
Casagrande e Elétrico de corda vibrante, que sdo comumente utilizados nas barragens que serao

utilizadas como objeto de estudo.

2.2.1. Piezometros Casagrande

E um piezdmetro de tubo aberto instalado interno a um corpo de tubo de PVC selado,
com diversas ranhuras na ponta. Nesta ponta é encaixado um elemento filtrante que protege o
elemento sensor. Segundo este piezdmetro pode medir até 600m de profundi-
dade e possui uma durabilidade que acompanha toda a vida util de uma barragem, aproximada-
mente 50 anos e além de necessitar de pouca manuten¢do, pois ndo costuma perder a referéncia

do zero em suas calibracoes.
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Ainda segundo (2006) O tempo requerido para que um standpipe atinja 95% de
seu nivel de equilibrio, apds uma perturbacao no meio’depende do coeficiente de compactacao
do terreno e do tipo de material aplicado a na barragem durante sua compactacao, isto influ-
encia em sua sensibilidade de medi¢do conforme a variabilidade do coeficiente de permeabili-
dade. A figura[2.6] mostra a tabela de resposta e estabilizagdo de medi¢des piezométricas apds

perturbacao no processo, de acordo com o material aplicado.

Figura 2.6: Tempo de resposta para 95% de equalizacao.

Tipo de solo Areila Silte Argila

k (cmis) 103 10 10°% 10® 107 10°% 109
Instalacao A 8s 1,3 min 13 min 2.2h 22 h 9.4 dias 94 dias
Instalagéo B 128 2,0 min 20 min 34h 34 h 14,2 dias 142 dias
Instalagao C 17s 2.9 min 29 min 48h 48 h 20,2 dias 202 dias

Fonte: (SILVEIRA| 2006).

Ideal para medir niveis piezométricos e pressdes em solo e rochas porosas, adequado a
instalagdes onde o desfasamento temporal ndo € critico pra operagdo. Abaixo, na Figura[2.7] a

ilustracdo de um piezOmetro Casagrande instalado:

Figura 2.7: Piezometro Casagrande.

—j=— Tampa

Calula- Tubo []
perfurado HREL :
emvolvide 3 1 Arele

com geotextil L Bulbo

Fonte: (DUNNICLIFF, [1993).

Na Figura 2.8 possivel exemplificar a medi¢do de um piezémetro Casagrande na bar-
ragem de Itaipu e verificar sua leitura para medicdo entre as cotas 220,20 e 219,0m. E possivel

observar que préximo de outubro do ano 2000 houve uma medi¢do bem abaixo da tendéncia,
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isto devido a um fato histdrico, pois nesta época os reservatorios brasileiros sofreram com a
falta d’4gua, devido a uma falta de chuva generalizada:

Figura 2.8: Medi¢do de piezometro Casagrande em relacio ao nivel do mar.
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Fonte: (DE CARVALHO THA|, 2007).

2.2.2. 2.1.2. Piezometros Elétricos de Corda Vibrante

Os piezOmetros elétricos de corda vibrante, Figura se utilizam de um diafragma
interno que se utiliza de um elemento sensor tipo corda vibrante, que ao sofrer deformacgao
traduz esta, através de um transdutor para quilograma for¢a por centimetro quadrado, kgf/cm?,
ou quilo Pascal, kPa. Porém a operacdo de geotecnia a area converte o valor em metros de

coluna d’agua, m.c.a, pois a coluna d’agua somada a cota de instalacio fornece a informacgado
da cota piezométrica no ponto de instalagao.
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Figura 2.9: Piezdmetro de Corda Vibrante.
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Fonte: (DUNNICLIFF, [1993).
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Estes piezOmetros tem a caracteristica de serem mais precisos e sensiveis, porém se-
gundo apresentam baixa vida util em comparagio aos piezdmetros Casagrande,
pois conforme pesquisas tem durabilidade de 30 anos e uma barragem de terra tem tipicamente
uma campanha de 50 anos.

Este piezometro também costuma apresentar mudanca nos parametros de calibracdo de
seu zero ao longo do tempo caso sofra influéncia de agentes externos, € também possui um custo
de aquisi¢do e instalagdo mais elevado. Devido ao fato desses instrumentos serem instalados no
macico, ndo é possivel calibra-los periodicamente, podendo ocasionar perda na precisao.

Na Figura[2.10]é possivel verificar a leitura de um piezometro elétrico de corda vibrante
para medic¢do entre as cotas 220,20 e 219,0m entre os anos de 1999 e 2006:
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Figura 2.10: Medi¢ao de piezometro elétrico de corda vibrante em relagdo ao nivel do mar.
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Fonte: (DE CARVALHO THA, 2007).

2.3. Medidor de Nivel d’Agua

O medidor de nivel d’agua conhecidos como, INA, informa a cota de superficie freatica
onde o sensor esta instalado. De modo geral é um piezometro Casagrande sem o selo de bento-
nita sobre o bulbo. O sensor € inserido no solo através de um encaminhamento feito por tubo

de PVC perfurado e envolto por um material filtrante e outro drenante, como pode ser visto na
Figura[2.T1]

Figura 2.11: Medidor de Nivel d’Agua.
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Fonte: (DUNNICLIFF, [1993).
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2.4. Medicao de vazao

A medicao de vazao de dreno de fundo é uma medi¢do muito importante a ser feita em
uma barragem. Isso porque essa medi¢ao faz parte do sistema de descarga de fundo, que sao
estruturas hidraulicas instaladas nas cotas mais baixas do barramento. Seu objetivo € regular a
vazao remanescente que passa pelo lencol freatico da barragem e busca impedir a criacdo de
fluxo pelo macico. O sistema de medi¢cao do dreno de fundo é um conjunto de tubulagdes que
permitem a saida d’agua de forma segura por baixo do aterro da barragem. Conforme mostra a

Figura[4.1] onde o dreno de fundo estd representado na parte debaixo da Figura.

Figura 2.12: Medicao de vazao de dreno de fundo, representado pela tubulagdo na parte debaixo
da Figura.

Barragem zoneada

1 — Solo impermedval 5 — Rip—rap

2 — Filtro de areia “chaming” 6 — Pogos de alivio

3 — Tapete drenante 7 = Tapete impermedvel
4 = Sagprolito ou solo arenoso

Fonte: (MASSAD, 2010).

Esta medicdo é realizada através de um conjunto de calha parshall tipo triangular e

medidores ultrassdnicos, onde [2.1}

0,=V/T 2.1)

1. Q: E avazdo acumulada em um periodo T;

2. V: E o volume medido (litros ou [mg]);
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3. T" E o tempo de amostragem (hora);

Os medidores tipo calha parshall sdo instalados na saida jusante do dreno de fundo onde
a calha € uma constru¢do com medidas e volume conhecidos que cria um acumulo do fluido com
velocidade conhecida. Desta forma o medidor ultrassonico mede a altura do fluido na calha,

calculando a vazdo mdssica, Na figura[2.13]é possivel observar esse esquema de montagem:

Figura 2.13: Medi¢do de vazao massica na calha parshall instalada 4 jusante da barragem.

m - "-‘!-;'l.’::-t"u L gl i '.)r[

Fonte: (CASTRO, [2008).

2.5. Pluviometro

De acordo com Medeiros, Carlos Henrique de A. C.|(2016)), a medi¢ao da quantidade de

chuva € dada pela altura de dgua caida e acumulada em uma superficie plana e medida em pontos

estratégicos e previamente escolhidos. Para realizar essa medicdo sao utilizados pluvidmetros
ou pluvidgrafos, que sdo instrumentos que coletam a dgua precipitada e mostra o acimulo desta
no decorrer do tempo.

Suas grandezas caracteristicas sao:

1. Altura Pluviométrica: Medidas realizadas pelos pluvidmetros e expressas em mm.

2. Intensidade da precipitacdo: E a relagio entre a altura e a duragdo da precipitacio, ex-
pressa em mm/h ou mm/min. Neste trabalho extrapolamos as medigdes em mm/h para
mm/d.

3. Duragdo: Periodo de tempo contado desde o inicio até o fim da precipitacdo, expresso

em h ou min.

Abaixo na figura 2.14 € possivel observar as caracteristicas do pluviometro.
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Figura 2.14: Esquema de funcionamento de um pluvidmetro.
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Fonte: (MEDEIROS, CARLOS HENRIQUE DE A. C. 2016).

As medi¢des pluviométricas sao importantes pra avaliar o comportamento do nivel de

agua em uma barragem. Conforme afirma Castro (2008), a medicdo pluviométrica mais a
medic¢ao dos materiais que entram no reservatorio, quando conflitados com a medi¢do de vazao

a jusante da barragem e piezOmetros, promoverao a diminui¢ao dos erros na interpretacao dos
dados.
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3. Trabalhos Relacionados e Fundamentacao Teorica

De acordo com [Sasa D. Milic (2022) o aprendizado de maquina ou a ciéncia de dados
consiste em modelos aproximados ou algoritmos utilizados para gerar previsodes e sugestdes do

comportamento do processo que se deseja avaliar, e seus modelos sdo avaliados em:

1. Aprendizagem de maquina supervisionados: este modelo tipicamente contém dados de
um subconjunto que é separado em que 70% desses dados tem respostas conhecidas e os
demais 30% fazem parte de um subconjunto que sdo testados, baseado no primeiro sub-
conjunto e medida sua acurdcia para avaliar a qualidade de suas predi¢des. Este modelo

pode ser classificado em dois sub titulos, classificagcdo e regressao.

2. Aprendizagem de maquina ndo supervisionado: Este modelo ndo utiliza de padrdes co-
nhecidos como o anterior. Este modelo clusteriza e analisa subconjunto de dados identi-

ficando padrdes escondidos.

3. Aprendizagem de maquina semi supervisionado: nesse modelo sdo separados dados em
um subconjunto menor e outro maior. Desta forma sdo descobertos novos padrdes de

previsao.

4. Aprendizagem de maquina por refor¢o: Neste modelo sdo observados pardmetros com-
portamentais e ao fazer ajustes nesses parametros para uma condi¢do especifica, tende a

aumentar a possibilidade de um resultado positivo.

3.1. Métodos Supervisionados de Aprendizado de Maquina

Os trabalhos aqui relacionados se integram a esta pesquisa sob a Otica de que estes
utilizam-se de ferramentas de inteligéncia artificial em sistemas geotécnicos para geracao de
predi¢des do comportamento das estruturas em questao que apesar de nao serem barragens, pos-
suem estruturas complexas para o desenvolvimento de modelos matematicos precisos. Assim,

os algoritmos de aprendizagem de mdquina entram auxiliando criacao de sistemas preditivos.

3.1.1. Redes Neurais Artificiais, ANN

Conforme Ebrahimabadi ef al. (2015), a Artificial Neural Network (ANN), do portugués
Redes Neurais Artificiais, sdo a representacao das caracteristicas do cérebro humano bioldgico
expressadas em modelos matematicos. As ANNs sdo representacdes dos neurdnios interco-
nectados através de nés que processam a entrada de dados, aplicam um peso a cada entrada e
propaga o resultado para a camada posterior. Segundo [Satar Mahdevari| (2012)) as arquiteturas

de uma ANN sdo determinadas conforme as entradas sao conectadas aos nds de um ANN.
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De acordo com |Yilmaz e Kaynar (2011)) uma ANN pode ser utilizada como um subs-
tituto direto para técnicas de autocorrelacao, regressoes multivaridveis, regressao linear, trigo-
nométrica e outras técnicas de andlise estatisticas. As ANNs possuem uma habilidade de extrair
padrdes e detectar tendéncias de um conjunto de dados muitas vezes complexos e inconsistentes
e agir como um especialista provendo projecdes a novas situacdes de interesse, assim a quando
se utiliza uma ANN para tratar uma longa base de dados € possivel detectar predi¢des e identi-
ficar padrdes que nao sao faceis de se identificar para profissionais que nao sdo especialistas na
area que se estd analisando os dados.

As ANNs também podem ser chamadas de Multi Layer Perceptron, Perceptron de Mul-
ticamadas, da sigla MLP, e por isso de acordo com Liu et al.| (2021]) o algoritmo aplicado ao
MLP pode ser classificador bindrio de aprendizagem supervisionada que de acordo com a ne-
cessidade pode acionar camadas especificas. Sendo necessarios trés ou mais camadas, que sao,
uma de entrada e uma de saida e uma ou mais de camadas ocultas. Os nds da camada de entrada
sdo conectados aos nds da camada oculta primdria, estas camadas ocultas t€ém diferentes pesos.
Assim, os nds das camadas ocultas recebem o somatorio das varidveis de entrada, multiplicados
pelos pesos desses nds e 0s pesos entre 0s nds sao ajustados com o algoritmo de aprendizagem.

Ainda conforme Yilmaz e Kaynar (2011), a MLP transforma “N” entradas em uma saida
através de uma func¢do nio linear. E a saida desta MLP € determinada pela fun¢do de ativagdo
da Equacéo (YILMAZ e KAYNAR, 2011):

xo = (Y xnWio) 3.1)
h

Onde: f € a funcdo, x;, € a h-€sima camada oculta, Wy, € a interconexao entre a h-ésima
camada oculta com a camada de saida do n6. A fun¢do de ativacdo mais utilizada € a funcado
sigmoide, conforme pode ser visto na Equacao [3.2] (YILMAZ e KAYNAR| 2011):

1
0 p—
1+ exp(— thWhO)

X 3.2)
Ebrahimabadi et al.| (2015) dizem que o objetivo do aprendizado supervisionado € mini-
mizar o erro entre a saida da varidvel objetivo e a saida da rede neural.
Na Figura € possivel se observar uma arquitetura MLP padrdo com duas camadas

ocultas.
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Figura 3.1: Arquitetura padrao de uma MLP.
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Fonte: Autoria propria.

3.1.2. Adaboost

De acordo com Pham et al.| (2021) o Adaboost (AD) € uma poderosa ferramenta de

aprendizagem de mdquina desenvolvida por Freund (1996). Este algoritmo se utiliza de al-

goritmos mais simples como arvores de decisdo para se organizar em um modelo robusto de
classificador, sendo adequado para problemas de classificagdo e regressdo. A Figura[3.2]ilustra

a imagem adaptada da arquitetura do algoritmo Adaboost.
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Figura 3.2: Exemplo do processo do Adaboost.
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Fonte: Adaptado de Pham et al.|(2021)).

3.1.3. Arvore de Decisido

Conforme [Zounemat-Kermani et al.| (2017), Arvore de Decisdo (DT) é uma ferramenta
efetiva para classificagao de padrdes e estimativa de valores alvo. Uma de suas melhores carac-
teristicas segundo |Pham et al.| (2021) é o reconhecimento de diferentes relacionamentos entre
varidveis, além de serem simples de serem construidas. Em geral sdo construidas a partir de um
no raiz que vai se dividindo em diferentes secdes internas que dependem de diferentes varidveis,
e distribuicao dos dados e quantidade dos mesmos. Apds esta etapa o nds internos sao anexados
a nés externos, sendo estes recalculados, e dando a formagdo a novos nés. Novamente segundo
/ounemat-Kermani et al.|(2017) uma desvantagem de uma unica arvore € elas sdao susceptiveis
a ruidos nas varidveis e podem apresentar sobreajuste e baixa generaliza¢do. Na Figura[3.3¢é

apresentada a generaliza¢cdo de uma DT.
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Figura 3.3: Estrutura Geral de uma Arvore de Decisdo.

Raiz

NG

NS Interno
Interno

N&d Externo NG Externo NS Externo

Fonte: Autoria propria.

3.1.4. Floresta Randomica

A fim de corrigir ou minimizar os efeitos negativos que uma arvore de decisdo, Breiman
(2001)) propds o modelo Random Forest (RF), do inglés Floresta Randomica, um método de
aprendizagem baseado na montagem de arvores de decisdo que busca os resultados médios
destas drvores. [Zounemat-Kermani ez al.| (2017), explica que em problemas de regressdo uma

RF arbitra o nimero de arvores nao treinadas e cria uma combinac@o estimada de varidveis

dependentes através de seus resultados. Uma amostragem aleatéria de dados € selecionada e
reprocessada repetidamente para formacao de novas drvores. Um pardmetro importante € N,
quantidade de nds que terd a floresta, que serve para prever a resposta. A Figura [3.4] apresenta

uma arquitetura basica de uma RF.

Figura 3.4: Arquitetura tipica da Floresta Randomica.

Arvorede Decisio DT1 Arvorede Decisgo DT2 Arvorede Decis3o DTn

[@ Vi @]

Floresta Randomica

Fonte: Adaptado de Zounemat-Kermani et al.|(2017).
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3.1.5. Regressao Linear

De acordo com Medeiros, Carlos Henrique de A. C. (2016) a regressao linear simples é
um algoritmo bem conhecido e utilizado que consiste na obten¢do de uma varidvel dependente
que na verdade depende de uma ou mais varidveis independentes, descritas em uma equagao
linear em que a linha de regressdo minimiza os desvios quadrados dos dados reais. Segundo
Maroco (2003), a regressao linear € composta por dois coeficientes, o de correlacdo que explica
o quanto duas varidveis sdo relacionadas e o coeficiente de Pearson que relaciona a covariancia
entre duas varidveis. A relacdo +0,1 < R,, < +0,5 € dita uma positiva fraca, a relagdo +0,5 <
Ry, < +0,8 € dita positiva moderada e para a relagdo +0,8 < R, < +1 € considerada positiva
forte. Para as relagdes negativas € dito que a relagdo —0,5 < R,, < —0,1 € fraca negativa,
a relagdo —0,8 < R,, < —0,5 € dita negativa moderada e para a relagio —1 < R,, < —0,8 €

considerada negativa forte. Para valores iguais a 0 € dito que ndo h4 correlacdo.

3.1.6. Gradiente Estocastico Descendente

De acordo com |Carlon et al| (2022) o algoritmo Gradiente Estocéstico Descendente
(SGD) busca minimizar a fung@o objetivo baseado na utilizacdo de varidveis randOémicas que
evitam cair em modelos complexos. SGD busca uma estimativa imparcial do gradiente da
fungdo objetivo a ser minimizada. Este algoritmo diminui o esfor¢co computacional e por

iteragdo em comparagdo com outros métodos de otimizagcdo mais simplificados.

3.2. Trabalhos Relacionados sobre Algoritmos Inteligentes na

Geotecnia

Wel et al.| (2021) utilizaram das RNN, Redes Neurais Recorrentes e suas variacdes e
MLP para prever a variacao de poro pressdao de dgua em piezoOmetros em uma encosta na cidade
de Hong Kong, China, onde puderam comparar a efetividade dessas duas técnicas frente a
técnicas de comparagdo de erro, RMSE, erro de média quadratica que mostrou que o MLP ¢
aplicavel ao problema de predi¢do da medi¢do da poro pressdao em relacao a quantidade de chuva
medida, porém nao se apresenta como uma solucdo robusta. Para o mesmo problema a técnica
RNN apresenta uma boa performance na predi¢do dos piezOmetros, porém tem sua robustez
ligeiramente afetada quando ha variacOes grandes nas medigdes. Ja as variagdes da RNN, a
GRU, unidade de recorréncia fechada e LSTM, memdria de curto e longo prazo, apresentam
grande acuricia na predi¢ao da poro pressao e melhoria robustez.

Ja Lin et al.| (2021)) utilizaram cinco modelos de inteligéncia artificial e aprendizagem
profunda como BPMN, rede neural de retro propagacdo, ELM, aprendizagem de maquina ex-
trema, SVM, méquina de suporte de vetor, LSTM e GRU para aplicacdo na predi¢ao do avango

da velocidade de alteracdo do balango da pressdo de uma massa de terra em escavagdes de
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tineis, que nesse caso foi aplicada em uma escavacao localizada em Shenzhen, China, onde
verificaram que os modelos de otimizacdo inteligentes foram classificados na seguinte ordem
de melhor predicao GRU > LSTM > SVM > ELM > BPMN, para prever o deslizamento de
terra.

Shahin| (2016)) realiza um apanhado do estado da arte da aplicacdo de algoritmos de
inteligéncia artificial aplicadas a pilhas, onde € demonstrado que devido a dificuldade de de-
senvolvimento de modelos matematicos aderentes a variacdo da dinamica fisica de pilhas e
outras estruturas geotécnicas, onde os algoritmos de IA se adaptam rapidamente e com boa as-
sertividade em relacdo comportamento complexo e muitas vezes com pouco entendidos dessas
estruturas.

Baykasoglu et al.| (2009)), propde utilizar ANNSs, para substituir técnicas de andlise es-
tatisticas pura para predizer a liquefacdo em estruturas geotécnicas. Através da extracio de
classificagdo e criagcdo de regras do tipo Se, Entdo, através de um algoritmo genético que mis-
tura técnicas de ANN e € baseado na otimizagdo por colonia de formigas. Desta forma foi
demonstrado que a geracdo de regras feitas pelo algoritmo possui mais acurdcia em relagdo as
regras geradas pelo senso comum.

Outro parametro importante na geotecnia € a resisténcia térmica no solo de uma estrutura
geotécnica, de acordo com |Erzin et al.| (2008), devido a dificuldade em desenvolver modelos
matematicos preditivos que definem como a transmissdo ou irradiag¢do térmica se comporta em
uma estrutura, nao tem chegado a grandes resultados devido a ao nimero elevado de varidveis
como tipo de solo, tamanho da distribuicdo de particulas, outros como densidade e contetido
das misturas. Para realizar esta aproximacao modelos de MLP utilizam-se de diferentes tipos
de solo para determinar a resisténcia térmica dos solos e quando comparado com modelos de
laboratdrio verifica-se que esses modelos se mostram eficientes nessa aproximacao.

Ja Melchiorre et al.|(2008)), também se utilizaram de modelos de MLP em conjunto com
Cluster Analysis (CA), do portugués Andlise de Cluster para modelar relagcdes complexas de
modelos ndo lineares entre movimentos de massa de terra e fatores de susceptibilidade de que
influenciam na identificacao de dreas instaveis. Neste trabalho a clusterizag¢ao de dados foi utili-
zada para tratar a pré-classificacdo do modelo, enquanto a MLP utilizava-se das médias de seus
resultados para separar e classificar casos de deslizamentos de massa e ndo deslizamento. Este
modelo apresentou melhores resultados quando se utiliza de um modelo com uma amostragem
mais precisa, resultado da pré-classificacdo, em relacdo a um modelo de amostragem randomica
para identificacao de deslizamento de massa.

Para se determinar a medi¢ao de compressibilidade de um solo, € utilizado parametro
de Coeficiente de Consolidagdo, importante parametro para projetos de fundacdes civis € es-
tabilidade de taludes, desta forma, Pham et al.| (2021)), utilizam-se de um método hibrido o
MPL-BBO, onde BBO, vem de Biogeography-based Optimization, do portugués Otimizag¢ao
Baseada em Bio-geografia que utilizando-se de 164 amostras de solo de duas estradas dife-

rentes gerou um resultado superior em relacao a outros métodos preditivos de identificacao do
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coeficiente de consolida¢do quando também comparado a amostras de laboratdrio apresentando
0 menor erro quadratico.

Su et al.| (2018) utilizaram da técnica de Support Vector Machine (SVM), do portugués
Maquina de Suporte de Vetor combinada com outros métodos como reconstru¢io de espago,
Wavelet Analysis, do portugués Analise em Pequenas Ondas e Particle Swarm Optimization
(PSO), do portugués Otimizacao do Enxame de Particulas, para prever a deformacgdo de barra-
gens que possuem diversas ndo linearidades. Apds todo o processamento dos dados histéricos
observou-se que o modelo SVM apresentou 3 pontos de problema, determinar o vetor de en-
trada, a selecao da fun¢do Kernel que podem ser gaussianas ou polinomiais e os parametros de
otimizacdo. Este problema foi corrigido combinando a algoritmo de SVM com Morlet wavelet
como fun¢do Kernel é chamado de WSVM que reconstréi a matriz de estados de deformacado
de uma barragem fornecendo o inputs pro algoritmo PSO. Adicionalmente 0 WSVM e a fungao
kernel radial SVM combinadas com o algoritmo PSO melhorado criam o novo modelo de
predicao de deformacdo da barragem. Esta dltima combinacido ndo melhora a acuricia, mas
melhora o tempo de processamento computacional e o 6timo local.

Rankovic et al.|(2014) apresentam a utilizagdo de Support Vector Regression (SVR), do
portugués Vetor de Suporte a Regressdo para prever o deslocamento tangencial de uma barra-
gem de concreto. Neste trabalho combinaram novamente técnicas de SVM e funcdes kernel
para criar os modelos de SVR. As entradas foram valores do nivel de 4gua de a montante e
a jusante da barragem baseado em uma série temporal de dados. Os dois modelos SVRs de
predicao de identificacdo de deslocamento tangencial, mostraram alta acurdcia com 98,47% e

98.,82% respectivamente.
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4. Proposta de Sistema Preditivo

Para que se consiga desenvolver a metodologia deste trabalho, serd utilizada como es-
trutura alvo uma barragem no Corredor Norte localizada no estado do Pard, no Complexo de
Carajas, esta barragem contém um medidor de vazdo no extravasor, 34 piezometros, sendo 11
piezdmetros da sec¢ao critica, 7 indicadores de nivel, uma régua de nivel e uma estagao mete-
oroldgica, para que se possa buscar evoluir os conceitos de correlacao temporal entre sensores
na mesma barragem e evolucdo para um sistema de predi¢do da dindmica das varidveis.

Este trabalho visa estudar o comportamento e elaborar um piloto de sistema de predi¢ao
para os piezometros da secdo critica.

Os critérios de aceitacdo sdo que pelo menos 95% das predi¢des sejam menor ou igual
a 20cm de variancia.

A figura 4.1 descreve todo processo de metodologia deste sistema preditivo:

Figura 4.1: Metodologia de criacdo dos sistema preditivo.
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Fonte: Autoria propria.

4.1. Entendimento do Problema

Barragens tem diversas varidveis que devem ser observadas em sua opera¢ao, manutengao
e sustentabilidade. De acordo com|Zhong et al.| (2020), que a maioria dos colapsos de barragens

sdo causados por grandes terremotos, fortes chuvas e bloqueios em rios, sendo essas as causas

naturais. Porém, as causas de falha por operagado, sdao 89% causadas por galgamento e 10%

infiltragao/piping. Portanto, esse trabalho visa apoiar a atuagao no problema:

1. Infiltracdo, algumas varidveis de uma estrutura de barragem sao dificeis de se obter, como,
permeabilidade, absorc¢ao do solo, e outras caracteristicas construtivas. De acordo com
Zhen-Ming Shi (2019), o deslocamento de solo ocorre quando a forca da elevacdo da
barragem a jusante excede o peso do material flutuante com um rdpido aumento do nivel

de 4gua a montante (bacia da barragem) sendo detectada pela piezometria.
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(a) Como forma de apoio, este trabalho pretende utilizar as informacdes da régua de
nivel da bacia, os dados do acumulado didrio de chuva da estacdo meteoroldgica
local e os proprios dados do piezOmetro para prever o nivel que os piezometros da
secdo critica deverdo atingir, que ao comparar com o com os niveis de alarme ja

conhecidos da estrutura e gerar um alarme antecipado para os operadores do CMG.

4.2. Coleta, tratamento e Processamento de Dados

4.2.1. Coleta dos Dados

A partir do primeiro quadrimestre do ano de 2020 foi iniciado o processo de coleta de
automatizada da instrumentagcdo geotécnica aplicada a barragens. Em fevereiro de 2021 foi
automatizada a coleta dos dados cumulados diario de chuva da barragem.

Assim, esta solugdo estd integrada da seguinte forma, conforme Figura 1, mostrada an-

teriormente:

1. A instrumentacdo de campo se conecta através de uma rede RF de 900MHz proprietéria

a um Datalogger concentrador, localizado no campo;

2. Este Datalogger, localizados nas barragens sendo existe um por barragem, recebe e ar-
mazena os dados dos diversos instrumentos tais como piezOometros, régua de nivel, vazao
do extravasor, pluviometria e inclindmetros, neste caso armazenando essas amostras de

hora em hora;

3. Através de um ETL, do inglés Extract Transform Load, ou seja, um extrator de dados au-
tomatizado, esta ferramenta atravessa zonas de rede para coletar de hora em hora os arqui-
vos disponibilizados pelo Datalogger, entregando-os e transformando-os em um formato

de arquivo aceito pelo PIMS;

4. O PIMS por sua vez, é considerado o repositério de dados das aplicacdes de barragem
sendo a principal fonte de dados, armazenando dados brutos e o time-stamp do momento
da coleta realizada pelo Datalogger. Assim o PIMS além de se tornar o principal re-
positério para ser consultado por auditorias internas e externas e 6rgaos nacionais de
fiscalizacdo, o mesmo tem a fun¢do de servir de principal base de dados para todos os
sistemas que apresentam os dados tratados da instrumentagcdo geotécnica aos times de

geotecnia para andlise e acompanhamento das estruturas;

5. Como principal software de monitoramento geotécnico, temos o0 GEOTEC, um sistema
responsdvel por armazenar e gerir informagao como cartas de controle da instrumentacao
geotécnica, dados de inspec¢des, cadastros, acompanhamento e gestido de ordens de manu-

tencdo e anomalias nos sistemas de monitoramento de barragens.
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Desta forma, este trabalho se aproveita de uma massa de dados de coleta automatizada
de aproximadamente 1 ano e 6 meses para piezOmetros, régua de nivel, indicador de nivel
d’4gua e pluviometria automatizada. Todos estes instrumentos t€m sua coleta sendo realizada
de hora em hora.

4.2.2. Tratamento dos Dados

Os dados coletados para tratar o problema de predi¢io do nivel de pressdo nos piezOmetros

serdo os seguintes, com os seguintes tratamentos:
1. Estag¢do meteoroldgica:

(a) Os dados obtidos sdo coletados a cada 5 minutos em milimetros de chuva acumu-
lada.

1. Serd realizado um trabalho de integrac@o dos dados para mm/d, milimetros acu-
mulados por dia, sendo os mesmos salvos em uma nova planilha para armaze-

namento.

ii. Na Figura € possivel verificar o comportamento das chuvas no periodo de
andlise.

Figura 4.2: Comportamento do acumulado de chuva no periodo de fev/2021 a mai/2022 para
andlise
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Fonte: Autoria propria.

2. Nivel do reservatorio:
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(a) Os dados provenientes da régua de nivel, sdo coletados uma amostra por hora, em

m, metros de altura e serd utilizado o ultimo valor coletado do dia no regressor.

(b) Na Figura[4.3]¢ possivel verificar o comportamento da varia¢do do nivel do reser-

vatdrio para o periodo de andlise sem a informacdo da cota de nivel do mesmo.

Figura 4.3: Comportamento da variacdo do nivel do reservatério para o periodo de fev/2021 a
mai/2022 para andlise.
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Fonte: Autoria propria.

3. Nivel dos piezoOmetros:

(a) Os piezometros serdo divididos em trés categorias de acordo com sua localizacdo
na barragem. Isso permitird verificar onde o modelo é mais aplicdvel, melhorando
assim a assertividade do modelo. Os dados provenientes dos piezdmetros, sdo cole-
tados uma amostra por hora, em mH2O/H, metro de coluna d’4gua por hora, e neste

caso sera utilizado o maior valor coletado do dia pelo regressor.

(b) Tapete: Nesta secdo localizada na base da barragem, espera-se verificar um compor-
tamento que responda aos acumulados de chuva e variacdes do nivel do reservatorio,
porém seu comportamento dindmico denota certa previsibilidade nos movimentos
como pode ser visto na Figura [#.4] um ponto importante dessa medi¢do é que em
caso de variacdo brusca positiva, pode-se entender que ha uma falha no dreno de

fundo.
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Figura 4.4: Comportamento de um piezometro localizado no tapete da barragem no periodo de
fev/2021 a mai/2022.
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Fonte: Autoria propria.

(c) Fundacdo: sdo piezOmetros instalados desde o inicio da barragem e que fazem parte

de seu corpo principal e seu comportamento pode ser observado na Figura[d.5]e na

Figura{d.6

39



Figura 4.5: Comportamento de um piezometro de fundacio localizado na parte central da bar-
ragem no periodo de abr/2021 a mai/2022.
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Figura 4.6: Comportamento de um piezdmetro de fundacgao localizado na ombreira esquerda da
barragem no periodo de fev/2021 a mai/2022.
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(d) Aterro: sdo piezoOmetros instalados na parte superior da barragem, camada de prote¢ao,
normalmente em cotas superiores € mais susceptiveis a acoes externas como chuva,

transito e demais interferéncias seu comportamento pode ser observado na Figura

47
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Figura 4.7: Comportamento de um piezdmetro do aterro localizado na faixa central da barragem
no periodo de abr/2021 a mai/2022.
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Para o desenvolvimento do sistema de predicao foi necessdrio realizar a a integracao
das datas disponiveis em que se tinha os dados dos piezOmetros com os dados disponiveis da
estacdo meteoroldgica. Por isso, os periodos de amostragem para integracao ao regressor serao
diferentes em cada um dos casos, pois a amostragem valida dos dados varia, por falha nas
coletas de dados automatizada. Assim o periodo valido para cada um dos conjuntos submetido

ao regressor, € apresentado a seguir:

1. Tapete, composto pelo piezometro T-PZ-001, estacdo meteoroldgica EM_mmdia, régua

de nivel RR-001, e uma sequéncia de dados de 428 dias consecutivos.

2. Fundagdo composto pelos piezometros F-PZFC01_MCA e F-PZFOEO1_MCA, estacao

meteorologica EM_mmdia, régua de nivel RROO1.

(a) Para o conjunto, F-PZFOEO1 _MCA, EM_mmdia e RR0OO1 a sequéncia de dados foi

de 428 dias consecutivos.

(b) Para o conjunto, F-PZFC01_MCA, EM_mmdia e RR0O1 a sequéncia de dados foi

de 392 dias consecutivos.

3. Aterro, composto pelo piezdmetro A-PZ001_MCA, estacdo meteorolégica EM_mmdia,

régua de nivel RR-001, e uma sequéncia de dados de 393 dias consecutivos.
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Como objetivo este trabalho busca validar um modelo piloto onde possa facilitar o dia
a dia da geotecnia operacional de modo que possam trabalhar desde a coleta, transformacao e
inserc@o no preditor e posterior andlise dos resultados de dados através da verificacdo de qual
algoritmo das diversas ferramentas de aprendizagem de mdiquina é o mais adequado aos trés
patamares existentes nas barragens, tapete, fundagdo e aterro, sob o ponto de vista de predizer
o comportamento do piezdmetro em D+1, D+3 e D+7. Na Figura[4.8|é apresentado o modelo

genérico do regressor para se gerar as predi¢des para a piezometria.

Figura 4.8: Proposta de Regressor para Predi¢ao da Pressdo Futura da Piezometria da Se¢ao
Critica da Bacia da Barragem.
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Pz_d-7 .[mca,-"d]
Fonte: Autoria propria.

Para isso os dados de entrada no regressor coletados da instrumentacdo foram trabalha-
dos em formato de tabela Excel, xlsx. Para estes dados foram criadas uma série temporal, de
DO, dia atual, até D-14, ou seja 14 dias antes do dia atual, conforme Tabela [4.1]
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Tabela 4.1: Exemplo da criagdo de série temporal histérica PASSADO para um instrumento de
entrada no regressor.

INST - INST - INST- INST- INST- INST- INST- INST- INST- INST- INST- INST- INST- INST- INST-
DO D-1 D-2 D-3 D-4 D-35 D-6 D-7 D-8 D-9 D-10 D-11 D-12 D-13 D-14

Valor - - - = - = = - = = = = 2 or

Valor - - - - - = = = 5 = = = 2
Valor - - - - . = = = = _ _ _
Valor - - - - - - - = = - -

Talor - - - - = - - - - -

Valor - - - - & 2 i i z

Valor - - & - < = = =

Jalor - - - = - = o

Valor - - - - = £

Valor = N o _ _

Valor - - - -

Valor - - -

Valor - -

Valor -

Valor

Fonte: Autoria propria.

Na mesma tabela de arquivo que deve ser carregada no regressor € preciso criar os
valores base de saida, outra série temporal, agora prevendo o valor do instrumento no futuro
a ser comparado com as saidas dos modelos de predi¢do. Para os dados que deseja prever seu
comportamento futuro criam-se entdo seus pares de DO, dia atual at€ D+7, dia atual mais sete

dias. Conforme pode ser observado na Tabela §.2}

Tabela 4.2: Exemplo da criagao de série temporal histérica FUTURO para um instrumento de
entrada no regressor.

INST-DO INST-D+1 INST-D+2 INST-D+3 INST-D+4 INST-D+5 INST-D+6 INST-D+7

Valor 1 Valor 2 Valor 3 Valor 4 Valor 3 Valor 6 Valor 7 Valor 8
Valor 2 Valor 3 Valor 4 Valor 5 Valor 6 Valor 7 Valor 8 -
Valor 3 Valor 4 Valor 5 Valor 6 Valor 7 Valor 8 - -
Valor 4 Valor 5 Valor 6 Valor 7 Valor 8 - - -
Valor 5 Valor 6 Valor 7 Valor 8 Valor - - -
Valor 6 Valor 7 Valor 8 - - - - -
Valor 7 Valor 8§ - = = i . ”
Valor 8 - - - - - - -

Fonte: Autoria propria.

4.2.3. Processamento de Dados

Uma vez que as planilhas sdo tratadas, ou seja, concluido o pré-tratamento, as mesmas

sdo carregadas no software de mineragao de dados e aprendizado de maquina, chamado Orange
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Canvas versao 3.29.3. Para o trabalho de processamento dos dados, ao se utilizar o software
Orange Canvas foi possivel realizar a predi¢do através de 6 algoritmos de aprendizagem de

maquina, robustecendo a andlise, esses algoritmos sao:

1. Floresta Randdémica, RF
2. Adaboost, AD

3. Redes Neurais, ANN

4. Regressao Linear, LN
5. Arvore de Decisdo, DT

6. Gradiente Estocastico Descendente, SGD

A Figura|4.9, que é um print da execugdo do tratamento de dados, mostra a arquitetura
utilizada para treino, classificacdo e entrega dos dados, em que o “Target”, alvo, é saida desejada
que esta contida na “Data Table”, Tabela de Dados.

Figura 4.9: Arquitetura de testes e validagdo do modelo de predi¢@o dos valores da piezometria.

Data o
D - Preditions — Data Predictions — Data D
%, A -
i X P
File
Test and Score (1) Predictions Data Table
i e
% Y &
Random Forest
% g
g
] &
3 AdaBoost £
= g
o L
E =33 §
Neural Network
ot
e:/.“
Linear Regression
Tree

Stochastic Gradient
Descent

Fonte: Autoria propria.

Uma vez submetido ao processamento de dados a Tabela de Dados é primeiramente
exportada para um arquivo de texto, “.dat”, para que os dados que contenham casas decimais

em formato americano separado por ponto, seja convertido para o formato brasileiro com os
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dados separados por virgula. Apds esta conversao este aquivo de texto é importado para o Excel

para que sejam trabalhados os aspectos de andlise e comparagdo dos resultados obtidos.

4.3. Investigacao de Algoritmos de Inteligéncia Artificial

Conforme apresentado na Secdo 4.2.3| os algoritmos disponiveis para processamento
dos dados no software Orange Canvas versao 3.29.3 foram apresentados com mais detalhes no
capitulo 3. No capitulo 5 serdo apresentadas anélises em cima desses algoritmos e os resultados

das predicoes feitas a partir desses.

4.4. Investigacao do Impacto da Confiabilidade na Predicao

Nesta sec@o serdo abordados os critérios de avaliagdo de desempenho dos algoritmos
utilizados para a predi¢ao da piezometria. Os indicadores de desempenho aqui escolhidos sao
comumente utilizados em modelos de aprendizagem de méquina e apoiardo na avaliacdo da

acurdcia e precisdao dos modelos e selecdo dos obtiverem melhor resposta.

4.4.1. Coeficiente de Determinacao

Conforme Khan et al.| (2022) o coeficiente de determinagio R? indica o quio aderente
a predi¢do estd em relacdo a média de variagdo da varidvel real. Seu valor variade O a 1 e
quanto mais proximo de 1, maior sua confianga em seguir os movimentos médios de tendéncia

da varidvel. A Equacao@.1|representa sua proposta.

Yt —h)?

RP=1- h
(fi—l1)2

4.1

Onde ¢; € o valor atual cumulativo de casos confirmados e 7; é o valor predito cumulativo

de casos confirmados.

4.4.2. Raiz Quadrada do Erro Médio

Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE) € explicado por |[Khan et al.| (2022) como o
indicador que verifica o desvio residual em relagcdo a linha média padrdo da varidvel ao longo
do tempo, ou seja ¢ um indicador que busca mostrar outliers na predi¢do. E a Equacdo §.2]

mostra como o indicador é calculado.

RMSE = | - Y (am — dn)? 4.2)
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Onde “k” é o ndmero de observagdes, a,, € o valor observado e d;, € o valor predito.

4.4.3. Erro Médio Absoluto

O Erro Médio Absoluto (MAE), de acordo com Khan et al.| (2022) mede o erro normal,
diferenca, entre a varidvel predita e o valor real, porém normalizando sempre o valor positivo,

para que o somatorio da funcdo nao se desloque para zero. O valor de MAE € calculado pela
Equagao (4.4}

12
MAE = =) |rg—7] (4.3)
P47
Onde, “p” representa o nimero de erros e |r, — r| denota o erro absoluto.

4.4.4. Erro Médio Quadratico

ConformeKhan et al.| (2022) o Erro Médio Quadratico (MSE) de um estimador qualita-
tivo entre o valor predito e valor real. Seus valores sdo confidveis se positivo € mais proximo de

zero. MSE € calculado conforme a Equagao 4.4;

1 Z

MSE =~} (ys =3y’ (4.4)
s—1

Onde, “z” € o nimero de pontos de dados, ys representa os valores observados e Y

representa os valores preditos.
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5. Resultados e Discussoes

5.1. Investigacao dos Algoritmos de Inteligéncia Artificial

Nesta secdo serdo analisados comportamentos dos piezoOmetros e as predi¢des geradas

para d+1, D+1 e D+7, separados pelas secdes de barragem, tapete, fundacao e aterro.

5.1.1. Analise Algoritmos para o Piezometro T-PZ-001, previsao do Ta-

pete para 1, 3 e 7 dias a frente em relacao ao dia atual

Primeiramente serd apresentado o comportamento do piezometro localizado nesta sec¢ao,
serd apresentado em um grafico do tipo boxplot que mostra a concentragao de seus dados,
esta andlise de sensibilidade, mostra que a pouca dispersdo dos dados que os mesmos estdao

concentrados no ponto -0,05mca. O comportamento de sua tendéncia ja pdde ser observado na
Figura[5.1]

Figura 5.1: Andlise de sensibilidade do piezOmetro localizado no tapete da barragem.

Andlise de sensibilidade do piezdmetro T-PZ-001
0,10
0,05 e
0,00

-0,10

mica

0,15
-0,20
0,25

& B &

-0,30
0,35
1

Concentracdo dos dados do piezdmetro do tapete

Fonte: Autoria propria.

Para todos os casos quando aplicado o modelo apresentado na secdo 4.1.4, € possivel
verificar pelos gréficos de sensibilidade na Figura[5.2] Figura[5.3]e Figura[5.4] que o algoritmo
Adaboost forneceu melhor desempenho em relacdo ao MAE que representa um melhor desvio
médio entre o predito e observado com 100% dos dados preditos abaixo de 20cm de precisao,

0 que garante uma boa assertividade na predi¢do, porém € possivel verificar que a dispersao
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ou perda de acurdcia a medida que vai aumentando a medida que a janela de predicdo sai de
D+1 para D+7. Apesar disso para o caso de predicao para o nivel de tapete em barragens de
rejeito os algoritmos selecionados apresentam boa assertividade e confiabilidade para auxiliar a

geotecnia operacional na andlise de desempenho da estrutura.

Figura 5.2: Andlise de sensibilidade da predi¢cdo T-PZ-001 previsao para um dia a frente em
relacdo ao dia atual de processamento.

Andlise de Sensibilidade T-PZ-001
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-
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!
]

B Random Forest B AdaBoost B MNeural Network
& Linear Regression M Tree W SGD

Fonte: Autoria propria.
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Figura 5.3: Andlise de sensibilidade da predi¢cao T-PZ-001 previsdo para trés dias a frente em
relacdo ao dia atual de processamento.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 5.4: Anélise de sensibilidade da predi¢ao T-PZ-001 previsdo para sete dias a frente em
relacdo ao dia atual de processamento.

Analise de Sensibilidade T-PZ-001 previsdo para sete dias a frente
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Fonte: Autoria propria.
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O modelo apresentado na se¢do 4.1.4 serd aplicado novamente, agora para o piezdmetro
de fundacdo localizado na segdo central, F-PZFCO1. Ao se observar o gréfico da Figura [5.6
verifica-se que o algoritmo Adaboost teve uma melhor concentragdo de 98% dos dados abaixo
de 20cm de varidncia. J4 no grafico de sensibilidade 12 da Figura sao demonstrados os
desempenhos dos algoritmos para a previsdao D+1, nele € possivel observar que os algoritmos
Floresta Randomica e Adaboost tiveram desempenho parecido com ligeira vantagem para o
Adaboost, que consegue agrupar maior quantidade de predi¢cdes dentro da variancia de 20cm.
Quando se observa o grafico da Figura € possivel verificar o desempenho dos algoritmos
para a predicdo D+7, fazendo uma anélise de sensibilidade as predi¢des da Floresta Randomica
apresentou 93,8% em até 20cm de precisdo e 95,15% para o Adaboost, sendo este novamente o

algoritmo que apresentou melhor desempenho.

Figura 5.5: Andlise de sensibilidade da predicao F-PZFC-001 previsao para um dia a frente em
relacdo ao dia atual de processamento.
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0,80
0,70 = -
0,60 . v =
i .
E 0,5 ® -
g 040 & i 1
030 — 3 :
0,20 R l i
0,10 § -
0.00 ;ﬂ- — —_
1
Sensibilidade por algoritmo
B Random Forest B AdaBoost B Neural Network
Linear Regression H Tree B SGD

Fonte: Autoria propria.
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Figura 5.6: Anadlise de sensibilidade da predicao F-PZFC-001 previsdo para trés dias a frente
em relacdo ao dia atual de processamento.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 5.7: Andlise de sensibilidade da predicio F-PZFC-001 previsdo para sete dias a frente
em relacdo ao dia atual de processamento.
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Fonte: Autoria propria.
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5.1.2. Analise de Algoritmos Para o Piezometro F-PZFOE(O1 MCA, Fundacao
Ombreira Esquerda D+1

Este piezometro estd localizado na ombreira esquerda da barragem e tem uma possivel
compactacao e possivelmente diferente de solo se comparado ao piezometro F-PZFC-001. Con-
forme pode ser avaliado pelo grafico na Figura[5.8] as predi¢des para D+1 o algoritmo Adaboost
foi ligeiramente melhor que a Floresta Randomica e a Regressdo Linear. Porém, somente 83,3%
das amostras estdo abaixo de 20cm de variancia atendem a este critério. Por isso, nesta secao
ndo serdo avaliadas as predi¢cdes de D+3 e D+7. Abaixo o Gréfico de sensibilidade 14 que

corrobora com a avaliagdo citada.

Figura 5.8: Andlise de sensibilidade da predi¢ao F-PZOE-001 previsao para um dia a frente em
relacdo ao dia atual de processamento.

Andlise de Sensibilidade F-PZ0E-01 previsdo para um dia a frente

1,40
1,20 = P ) ™ 5
1,00
@ 0,80 - - g
E 060 .
0,40 R T | i 3
; § ¥ ; 4
0,20 H
— S Y = =5
1
Sensibilidade por algoritmo
B Random Forest W AdaBoost B Neural Network
Linear Regression M Tree B 5GD

Fonte: Autoria propria.

5.1.3. 2.3.4. Analise algoritmos para o piezometro A-PZ-001_MCA, Aterro
D+1,D 3 e D+7

Nesta secdo serd avaliado o piezometro de aterro A-PZ-001 serd aplicado ao modelo
apresentado na secao 4.1.4 sera aplicado novamente. A partir do grafico 15 € possivel verificar
que os algoritmos de Regressao Linear e Adaboost apresentaram desempenho extremamente
similares e um alto fit dos modelos de predi¢do em relagcdo a varidvel real. Como € possivel
verificar pelo grafico da Figura[5.9)existe a presenca de outliers e uma maior concentra¢do de

predi¢des acima de 20cm, apesar de 96,1% das predi¢cdes estarem abaixo desta faixa, isso pode
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criar uma incerteza maior na predi¢do, conforme pode ser verificado pelo espalhamento das
predi¢des.

Figura 5.9: Anélise de sensibilidade da predicdo A-PZ-001 previsdo para um dia a frente em
relacdo ao dia atual de processamento.
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Fonte: Autoria propria.

Observa-se pelo gréfico da Figura[5.10]que o algoritmo Adaboost se diferencia dos de-
mais em nivel de desempenho que conseguiu uma concentracdo de 90,3% das predi¢des abaixo
de 20cm.
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Figura 5.10: Andlise de sensibilidade da predi¢cao A-PZ-001 previsdo para trés dias a frente em
relacdo ao dia atual de processamento.
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Fonte: Autoria propria.

Avaliando o desempenho de D+7 para o A-PZ-001 na Figura [5.11] novamente o algo-
ritmo Adaboost se destaca sob os outros, porém 77% das predi¢des ficaram abaixo dos 20cm, o

que invalida a predic¢do sob a 6tica dos critérios estabelecidos.

55



Figura 5.11: Andlise de sensibilidade da predicao A-PZ-001 previsao para sete dias a frente em
relacdo ao dia atual de processamento.
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Fonte: Autoria propria.

5.2. Investigacao do Impacto de Confiabilidade da Predicao

5.2.1. Analise Confiabilidade para o Piezometro T-PZ-001, Tapete D+1,
D+3 e D+7

Aplicando o modelo apresentado na se¢éo 4.1.4 pode-se verificar pela Tabela [5.1] é
possivel verificar que para esse caso D+1 o método Adaboost apresentou os melhores indi-
cadores para os indicadores RMSE, MAE e R2. Verificando a Tabela@ 6, caso D+3, o algo-
ritmo Adaboost teve desempenho ligeiramente superior a Floresta Randdmica, os dois métodos
apresentaram uma alta concentracdo de dados em torno do valor 0,01cm de variacdo e manti-
veram 100% de seus dados abaixo da variagdo de 0,2cm. Quando observada a Tabela[5.3|8 que
trds os parametros de avaliacao para o caso D+7, novamente os algoritmos Adaboost e Floresta
Randdmica tiveram os melhores resultados, entretanto o parametro R? diminui substancialmente
se comparado com D+1 e D+3, portanto apresenta maior variancia dos valores preditos, em ou-
tras palavras apresentou menor assertividade na predicao, nao apresentando uma confiabilidade
adequada para ser utilizado como apoio na antecipacdo da tendéncia de comportamento desse

piezOmetro .
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Tabela 5.1: Avaliag¢ao dos resultados dos algoritmos X critérios de avaliacdo, T-PZ-001 D+1.

MSE MSAE MAE R2
DT  0,00033 0,01806 0,01165 0,82411
SGD 0,00032 0,01778 0,01244 0,82946
RF 0,00020 0,01431 0,00932 0,88953
ANN 0,00043 0,02063 0,01333 0,77043
LN 0,00146 0,03826 0,02709 0,21015

AD  0,00019 0,01395 0,00887 0,89507
Fonte: Autoria propria.

Tabela 5.2: Avaliacdo dos resultados dos algoritmos X critérios de avaliacdo, T-PZ-001 D+3.

MSE MSAE MAE R2
DT  0,00051 0,02259 0,01514 0,73004
SGD 0,00074 0,02727 0,01839 0,60654
RF 0,00037 0,01931 0,01289 0,80270
ANN 0,00086 0,02939 0,01834 0,54298
LN  0,00154 0,03920 0,02789 0,18677

AD  0,00032 0,01791 0,01153 0,83024
Fonte: Autoria propria.

Tabela 5.3: Avaliag¢ao dos resultados dos algoritmos X critérios de avaliacdo, T-PZ-001 D+7.

MSE MSAE MAE R2
DT  0,00094 0,03058 0,01795 0,50465
SGD 0,00192 0,04387 0,02890 -0,0191
RF 0,00064 0,02527 0,01487 0,66173
ANN 0,00115 0,03387 0,02174 0,39246
LN 0,00154 0,03924 0,02801 0,18454

AD  0,00058 0,02403 0,01350 0,69415
Fonte: Autoria propria.

5.2.2. Analise Confiabilidade para o Piezometro F-PZFC01 MCA, Fundacao
Central D+1, D+3 e D+7

Pode-se verificar pela Tabela que para esse caso D+1 que tem valores de RMSE
serem sempre maiores que os valores de MAE, significa que os dados possuem alta acurdcia e
poucos ou nenhum outlier. Ainda verificando a tabela 10 € possivel verificar que os desempe-
nhos dos algoritmos Adaboost e Floresta Randomica apresentaram maior R2, sendo o algoritmo

adaboost ligeiramente superior e que 98% das predigdes estiveram abaixo de 20 cm de precisao.
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Tabela 5.4: Avaliacao dos resultados dos algoritmos X critérios de avaliacdo, F-PZFC-001 D+1.

MSE MSAE MAE R2
DT  0,00522 0,07223 0,03509 0,96910
SGD 0,01121 0,10586 0,06831 0,93361
RF 0,00380 0,06162 0,02955 0,97751
ANN 0,00555 0,07447 0,04821 0,96715
LN  0,00422 0,06495 0,03489 0,97501

AD  0,00364 0,06034 0,03062 0,97843
Fonte: Autoria propria.

Na Tabela [5.5] demonstra que os desempenhos dos algoritmos para a previsdo D+3.
Pelos valores apresentados € possivel afirmar novamente que pela relacio RMSE e MAE que
as predi¢des ndo apresentaram altas quantidades de outliers e que pelo valor de R? o algoritmo
com melhor classificagdo foi o Floresta Randomica que apresentou 96,4% de suas predigdes
abaixo doe 20cm de precisao, porém o algoritmo Adaboost apresentou 97,4% de suas predigoes

abaixo de 20cm de precisao, portanto teve um desempenho superior.

Tabela 5.5: Avaliacdo dos resultados dos algoritmos X critérios de avaliacao, F-PZFC-001 D+3.

MSE MSAE MAE R2
DT  0,01052 0,10257 0,05572 0,93679
SGD 0,01667 0,12911 0,08799 0,89986
RF 0,00668 0,08173 0,04412 0,95987
ANN 0,00875 0,09352 0,06162 0,94746
LN  0,00958 0,09786 0,05680 0,94247

AD  0,00723 0,08501 0,04605 0,95658
Fonte: Autoria propria.

Ao se verificar a Tabela [5.6) e a Figura € possivel verificar o desempenho dos al-
goritmos para a predicdo D+7. Ao avaliar os dados na tabela que os algoritmos Adaboost e
Floresta Randémica mostraram o MSE baixo e também RMSE maior que o MAE o que pode
ser interpretado como a existéncia de poucos outliers. Outro ponto € que ainda apresentam um
bom valor para a métrica de R? 95% em que as predi¢Oes da Floresta Randomica apresentou

93,8% em até 20cm de precisdo e 95,15% para o Adaboost.
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Tabela 5.6: Avaliacao dos resultados dos algoritmos X critérios de avaliacdo, F-PZFC-001 D+7.

MSE MSAE MAE R2
DT  0,01312 0,11456 0,06060 0,91884
SGD 0,02273 0,15076 0,10459 0,85944
RF 0,00802 0,08953 0,05148 0,95043
ANN 0,01193 0,10922 0,07738 0,92623
LN 001642 0,12816 0,08362 0,89842

AD  0,00706 0,08405 0,04944 0,95631
Fonte: Autoria propria.

5.2.3. Analise Confiabilidade para o Piezometro F-PZFOE(01 MCA, Fundacio
Ombreira Esquerda D+1, D+3 e D+7

Conforme pode ser visto pela Tabela [5.7| seus valores de RMSE sao relativamente altos
e isso indica maiores valores e quantidades de outliers em sua medicdo que € acompanhada
por um MAE elevado e um fator R? ja préximo do valor inferior estabelecido neste trabalho.
Quando se avalia efetivamente quanto das amostras estio abaixo de 20cm de variancia, somente
83,3% dos valores atendem a este critério ja em D+1 utilizando o algoritmo Adaboost que foi
ligeiramente melhor que a Floresta Randomica e a Regressao Linear. Por isso, nesta se¢ao nao
serdo avaliadas as predi¢cdes de D+3 e D+7. Abaixo seguem a Tabela que corrobora com a

avaliagdo citada.

Tabela 5.7: Avaliacdo dos resultados dos algoritmos X critérios de avaliacao, F-PZFOE-001
D+I1.

MSE MSAE MAE R2
DT  0,09662 0,31084 0,14964 0,94315
SGD 0,08014 0,28308 0,16687 0,95285
RF 0,06100 0,24698 0,12086 0,96411
ANN 0,06526 0,25545 0,14327 0,96161
LN  0,05603 0,23670 0,12216 0,96704

AD  0,06688 0,25861 0,12235 0,96065
Fonte: Autoria propria.

5.2.4. Analise Confiabilidade para o Piezometro A-PZ-001_MCA, Aterro
D+1, D+3 e D+7

Nesta secdo serd avaliado o piezometro de aterro A-PZ-001 serd aplicado ao modelo
apresentado na sec¢do 4.1.4 sera aplicado novamente. Conforme Tabela € possivel verificar

que os algoritmos de Regressdao Linear e Adaboost apresentaram desempenho extremamente
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similares, seu MSE possui valores baixos o que explica poucos outliers na predi¢do, assim
como RMSE muito maior que os valores de MAE confirmando a afirmag¢do anterior. Com R?
proximo de 1 € possivel afirmar um alto fit dos modelos de predi¢ao em relagdo a variavel real.
Com um MAE relativamente alto, existe a presenca de outliers, e uma alta concentragao de
predicoes acima de 20cm, apesar de 96,1% das predicOes estarem abaixo desta faixa, podendo

criar uma incerteza maior na predicao.

Tabela 5.8: Avaliacdo dos resultados dos algoritmos X critérios de avaliacao, A-PZ-001 D+1.

MSE MSAE MAE R2
DT  0,01771 0,13307 0,08019 0,98427
SGD 0,02468 0,15710 0,09306 0,97807
RF 0,01401 0,11836 0,06427 0,98755
ANN 0,02236 0,14954 0,09359 0,98013
LN 001144 0,10694 0,05657 0,98984

AD  0,01244 0,11152 0,06461 0,98895
Fonte: Autoria propria.

Pela Tabela|5.9|observa-se que o algoritmo Adaboost se diferencia dos demais em nivel
de desempenho com um valor de MAE ainda relativamente baixo e com o RMSE ligeiramente
mais alto evidenciando poucos outliers e uma concentracao de 90,3% das predicdes abaixo de

20cm, o que tende a invalidar esta predicao.

Tabela 5.9: Avaliacao dos resultados dos algoritmos X critérios de avaliacdao, A-PZ-001 D+3.

MSE MSAE MAE R2
DT  0,04905 0,22148 0,13072 0,95544
SGD 0,08981 0,29968 0,20811 0,91842
RF 0,03631 0,19056 0,11244 0,96701
ANN 0,05728 0,23934 0,15630 0,94797
LN  0,05002 0,22365 0,13854 0,95457

AD  0,02526 0,15893 0,09359 0,97796
Fonte: Autoria propria.

Avaliando o desempenho de D+7 para o A-PZ-001, novamente o algoritmo Adaboost se
destaca sob os outros, entretanto os altos valores de MAE demonstra que hd uma grande dis-
persdo nos valores preditos, como pode ser observado na Tabela[5.10] onde 77% das predigdes

ficaram abaixo dos 20cm.
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Tabela 5.10: Avaliacdo dos resultados dos algoritmos X critérios de avaliacdo, A-PZ-001 D+7.

MSE MSAE MAE R2
DT  0,05967 0,24428 0,13433 0,94414
SGD 0,13698 0,37011 0,25960 0,87176
RF 0,04195 0,20482 0,12630 0,96073
ANN 0,07769 0,27873 0,18657 0,92727
LN  0,09460 0,30758 0,21346 091144

AD  0,02658 0,16305 0,10494 0,97511
Fonte: Autoria propria.

5.3. Analise dos resultados frente a operacao de barragens

Ap6s todo o apanhado realizado no capitulo 5, foi possivel verificar que para funcionar
corretamente um sistema preditivo para a piezometria necessitard da avaliacdo de um profissio-
nal de geotecnia para validar o qudo assertivo € o modelo para cada fase da barragem.

Entretanto, as predi¢des se mostraram adaptdveis e promissoras de serem aplicadas a
qualquer tipo de barragem de rejeito de minério. Possui potencial para se integrar aos pro-
cedimentos de monitoramento e emergéncia de barragens, gerando predi¢des antecipadas de
possiveis entradas em nivel de emergéncia por instrumento. Uma vez que essa integracao seja
desenvolvida esta ferramenta se torna poderosa nos periodos de chuva, pois se relaciona direta-
mente com o dia a dia de operacao de barragens.

Outro aspecto importante é que foi possivel verificar que quanto mais profundo os
piezdmetros, ou seja os de fundagdo e tapete, os mesmos sa0 menos susceptiveis as intempéries
e ficam mais diretamente correlacionados a variacao do nivel do reservatério e a boa capacidade
de drenagem da barragem, assim essa ferramenta pode se tornar um forte aliado na predi¢ao de
falhas construtivas mais a base da estrutura.

Verificou-se também que na camada de aterro que € mais superficial que as demais,
sofre influéncia de intempéries faz com que a dindmica de variacao com a chuva e menos com
as variagdes acumuladas na solo compactado o que fez com que predigcdes com visdes mais

longas sdo mais dificeis de se realizar, ndo sendo entdo tdo assertivas quanto as demais.
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6. Conclusao

Este trabalho se propds a estruturar um padrao criagao de um processo de tratamento de
dados e geragao de predi¢ao de dados da piezometria bdsica em barragens de rejeito, que possa
ser utilizado por qualquer profissional de geotecnia de modo manual, sob este aspecto o projeto
foi bem sucedido.

Outro ponto importante foi realizar a avaliacdo dos algoritmos mais adequados para a
predicao para D+1, D43 e D+7 nas fases de tapete, fundacdo e aterro em barragens de rejeito
para piezOmetros de corda vibrante. Conforme pdde ser avaliado no capitulo 5, o algoritmo
Adaboost se destacou sendo superior em praticamente todos as predi¢des realizadas, se man-
tendo muito competitivo mesmo quando perdeu por diferenca minima para o algoritmo Floresta
Randomica e Regressdo Linear, se mostrando altamente confidvel ao seguir a tendéncia, mesmo
que sazonal, da piezometria, conforme o parametro R? demonstrou, e buscando minimizar os
efeitos de outliers e buscando reduzira variancia das predigdes.

A ultima questdo que esse trabalho se propde a resolver, € demonstrar que ao se separar a
barragem por fases € possivel confirmar gerar predicdes confidveis sobre a piezometria. Assim,
foi possivel observar que para o parametro de considerar como vélidas a concentragdo 95%
da predi¢do com variagdo de até 20cm, foi possivel observar que para as fases de tapete e
fundacgdo para D+1, D+3 e D+7 o trabalho obteve desempenho adequado e, portanto, sucesso.
Porém, para as predicdes na camada de aterro, somente a predi¢cdo de D+1 obteve sucesso, e,
portanto, para D+3 e D+7, ndo foi possivel obter sucesso na predicao, pois os desempenhos dos
algoritmos degradaram e ndo atenderam ao objetivo.

De um modo amplo o trabalho atendeu aos objetivos propostos, pois expds uma forma
padrdo de realizar predi¢des piezométricas, utilizando um conjunto minimo de entradas, assim

como em quais fases da barragem foi possivel aplicar o método e se obter bons resultados.
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7. Trabalhos Futuros
Como trabalhos futuros pode-se destacar como continuidade desse trabalho:

1. Criar um algoritmo de coleta dos dados didrios e automatizar o processo de tratamento,
processamento, avaliacio e exposicao das predi¢cdes, de modo a evitar erros na manipulacao

e padronizar todo o processo.

2. Explorar a otimizagdo do algoritmo Adaboost para na predicdo da piezometria e outras

instrumentagdes de barragem.

3. Buscar técnicas que possam melhorar a predi¢do para os piezometros da camada de aterro
que sdo mais suscetiveis a interferéncias pluviométricas e diferentes compactacdes do

solo.
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