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APLICACAO DE REDES NEURONAIS AO CONTROLO
DE SEGURANCA DE BARRAGENS DE BETAO

Resumo

O objectivo principal do controlo de seguranca estrutural de uma barragem de betdo
consiste na garantia de que a estrutura cumpra satisfatoriamente as fungfes para que foi
construida, mantendo a funcionalidade e a integridade estrutural. Esta actividade é
suportada pela observacao da obra e apoia-se em modelos de comportamento.

A avaliacdo das condicbes de seguranca e funcionalidade da estrutura apoia-se na
utilizacdo de modelos. Em termos praticos, quando se dispde de um numero significativo
de resultados da observacdo, podem ser definidos modelos que permitem caracterizar o
comportamento normal das estruturas sem recorrer explicitamente aos principios da
Mecanica, como por exemplo, os métodos de interpretacdo quantitativa e/ou, ainda, com
0s modelos de redes de neuronais artificiais, objecto de investigacdo deste trabalho.
Estes modelos séo elaborados e calibrados a partir do conhecimento do comportamento
da estrutura a solicitacdes passadas.

A partir da resposta do modelo para uma dada grandeza observada, para as
solicitacbes a que a estrutura estd sujeita, € possivel avaliar se a evolucdo de uma
grandeza se mantém satisfatoria ou se existe alguma alteragdo no comportamento que
justifique um estudo mais aprofundado.

As redes neuronais artificiais vém sendo objecto de intensa pesquisa e
desenvolvimento recente, dada a sua capacidade de tratamento de um grande numero
de informacdes e a adaptacdo a sistemas e processos de natureza diversificada e
complexa.

O principal objectivo deste trabalho € investigar as potencialidades da utilizacédo de
modelos para interpretacdo do comportamento de barragens de betdo a partir de redes
neuronais artificiais do tipo Perceptrdo Multicamada, nomeadamente para a analise de
algumas grandezas que sao observadas com caracter sistematico nas barragens
portuguesas.

Seleccionou-se para caso de estudo a barragem do Alto Rabagdo. Algumas das
grandezas mais representativas do comportamento da obra foram analisadas com
recurso aos modelos de redes neuronais. Os resultados obtidos foram comparados
directamente com os resultados dos modelos de interpretacdo quantitativa, avaliando-se
0 seu desempenho relativamente aos valores observados.






APPLICATION OF NEURAL NETWORKS TO THE SAFETY
CONTROL OF CONCRETE DAMS

Abstract

The main purpose of the structural safety control of a concrete dam is to assure the
ability of the dam to perform the function for which it was built. This activity is based in the
observation of dams and is supported by behaviour models.

The evaluation of the structural safety and serviceability is supported by the use of
models. In practice, whenever a large amount of monitoring data is available, it is possible
to use models which are able to characterize the structural normal behaviour but that are
not explicitly based on Mechanical principles, such as statistical models of quantitative
analysis and/or artificial neural networks. These models are developed and calibrated
from the knowledge of the structural response to previous loads.

From the comparison of the model response with the observed behaviour, it is
possible to evaluate if that behaviour is developing satisfactorily or if it exists any trend in
the behaviour that justifies specific studies.

Artificial neural networks have been object of intense research and recent
development, due to there ability to deal with a large amount of information and to adjust
to systems and processes with diversified and complex nature.

The main purpose of this research is to study the possibility of using artificial
Multilayer Perceptron neural networks to interpret the behaviour of concrete dams, namely
to analyse some parameters that have been systematically observed in Portuguese dams.

Alto Rabagao dam is presented as a case study. The most representative quantities
of the structural behaviour were analyzed using artificial neural network models.
The results of these models were compared with the results of statistical models of
guantitative analysis and the performance of both models was evaluated.
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1. INTRODUCAO

1.1. Enquadramento geral

E inquestionavel que a agua é um bem essencial e um elemento indispensavel a
actividade do homem. Estima-se que quase trés quartos da superficie terrestre seja agua,
no entanto, a agua doce € relativamente escassa, pelo que € necessdria a preservacao e
defesa da sua qualidade. Este aspecto, associado a enorme importancia que tém no
sector energético, fazem das barragens elementos essenciais da actividade humana.

Na actualidade, a construcdo de uma barragem é baseada num conjunto de
interesses econdmicos, politicos e ambientais, norteados por um aspecto comum: 0
interesse no aproveitamento e gestdo de recursos hidricos nas maximas condi¢cdes de
seguranga.

Como é do consenso geral, todas as obras em exploracdo devem verificar as
exigéncias regulamentares de seguranca. Assim, torna-se cada vez mais importante a
utilizacdo de rigorosas técnicas de observacdo e o desenvolvimento de modelos de
referéncia crediveis para a interpretacdo e a previsdo do seu comportamento com o
intuito de serem tomadas, quando necessarias, decisbes referentes as medidas a
implementar quer em termos de exploragéo, conservagéao, reabilitacdo ou demolicéo.

O continuo controlo de seguranca destas obras deve ser efectuado a varios niveis,
isto €, deve contemplar o controlo de uma forma individual e no seu todo, nas varias
vertentes de seguranca: ambiental, estrutural e hidraulico/operacional.

O controlo de seguranga, do ponto de vista estrutural, durante o periodo de
exploracdo normal, é uma actividade suportada principalmente pela observacédo da obra
e apoia-se em modelos de comportamento. Os modelos utilizados na interpretacdo do
comportamento estrutural constituem idealizacbes (com maiores ou menores
simplificacdes) da realidade, tanto no que respeita as solicitacbes como no que respeita a
barragem.

Neste sentido, este trabalho pretende contribuir na abordagem de novos modelos
com base em novas tecnologias, como € 0 caso das redes neuronais artificiais. A
utiizacdo de modelos baseados em redes neuronais artificiais € uma area de
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investigacao promissora por se tratar de uma ferramenta com uma grande capacidade de
adaptacéo a sistemas de natureza diversificada.

O principal objectivo deste trabalho € investigar a aplicabilidade das redes
neuronais artificiais na interpretacdo do comportamento estrutural de barragens de betéo,
bem como verificar se estes modelos sédo ferramentas adequadas no controlo de
seguranca destas obras.

Para cumprir os objectivos estabelecidos foram desenvolvidos modelos de redes
neuronais do tipo Perceptrdo Multicamada para interpretacdo e previsdao do
comportamento de algumas das principais grandezas observadas no controlo de
seguranca estrutural das barragens de betdo, nomeadamente, os deslocamentos, o0s
caudais e as subpressoes.

Com o intuito de avaliar a qualidade e as mais valias dos modelos de redes
neuronais, os seus resultados foram comparados e confrontados com os resultados de
modelos de interpretacdo quantitativa (1Q), os quais sdo frequentemente utilizados no
controlo de seguranca das barragens de betdo portuguesas. Os modelos de IQ
consideraram 0 mesmo conjunto de dados utilizados nos modelos de redes neuronais.

1.2. Justificacdo do tema e objectivos do trabalho

A analise da evolucado das grandezas observadas, ao longo do tempo, é importante
na compreensdo do comportamento de uma barragem de betdo e na garantia das
exigéncias em termos de seguranca. Para uma adequada interpretacdo do
comportamento destas obras é necessario dispor de modelos de comportamento. Desta
forma, a implementacéo de varios tipos de modelos, de modo a poderem ser comparados
os resultados, € uma medida importante na selec¢do dos modelos mais adequados.

Uma vez estabelecidos os modelos de comportamento é possivel caracterizar o
comportamento normal de uma barragem. Sempre que sejam observados desvios
relativamente a este comportamento torna-se necessario proceder a uma analise para
identificar eventuais anomalias na obra. Assim, um dos principais objectivos deste
trabalho consistiu na investigacdo das potencialidades da aplicacdo de redes neuronais
artificiais do tipo Perceptrdo Multicamada no apoio as actividades de controlo de
seguranca de barragens de betdo. Assim, foram desenvolvidos modelos para a
interpretacdo do comportamento de barragens de betdo a partir deste tipo de redes
neuronais artificiais, nomeadamente para a analise de algumas grandezas que sao
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observadas com caracter sistematico nestas obras. Escolheu-se como caso de estudo a
barragem do Alto Rabagéo.

1.3. Estrutura da dissertacao

O texto da dissertacdo estd organizado em cinco capitulos. O primeiro e presente
capitulo faz a introducéo ao tema.

No segundo capitulo efectua-se uma abordagem geral sobre as actividades
desenvolvidas no controlo de seguranga de barragens de betdo, com énfase nos
aspectos da observacédo e interpretacdo do comportamento estrutural. Apresentam-se 0s
principais tipos de modelos utilizados actualmente na interpretacdo e previsdo do
comportamento das principais grandezas observadas nas barragens de betdo. De
seguida, indicam-se os métodos e 0s equipamentos de medida dessas grandezas, com
referéncia aos respectivos erros de medi¢do. Por dltimo sdo descritos em pormenor 0s
conceitos relativos aos modelos de interpretagdo quantitativa de resultados, ja que sao
estes 0os modelos adoptados para comparacdo de resultados com os modelos de redes
neuronais artificiais.

No terceiro capitulo faz-se uma breve introducdo as redes neuronais artificiais.
Comeca-se por apresentar uma descricdo basica do funcionamento de um neurénio,
seguindo-se a apresentacdo de alguns conceitos gerais e uma sintese da evolucao
histérica dos principais desenvolvimentos nesta matéria e, finalmente, caracterizam-se as
redes neuronais Perceptrdo Multicamada, focando-se aspectos como a sua arquitectura,
o seu funcionamento, a aprendizagem e a capacidade de generalizacéo.

No quarto capitulo referem-se alguns dos trabalhos internacionais sobre o tema
desta tese encontrados na literatura, abordando-se aspectos que se consideraram
importantes para a boa pratica na utilizacdo de modelos de redes neuronais Perceptrao
Multicamada. Segue-se uma breve descricdo da barragem do Alto Rabagao, ilustrando
de forma simplificada alguns elementos do sistema de observacao, indicando-se também
a relevancia que a observacao de determinadas grandezas, em locais estratégicos, tem
na tomada de decisdes. De seguida apresentam-se 0s aspectos comuns adoptados na
producdo dos modelos de redes neuronais para a analise de cada uma das grandezas.
Apbés a caracterizacdo dos processos gerais, apresentam-se 0s modelos propriamente
ditos, descrevendo-se para cada uma das redes neuronais todos os elementos
necessarios a sua elaboracdo, entre os quais as entradas, as saidas, 0s conjuntos de
aprendizagem e previsao, e os desempenhos globais da rede neuronal e de cada saida,
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guando aplicavel. Segue-se a apresentacdo dos modelos de interpretacdo quantitativa,
onde foram utilizados conjuntos de dados iguais aos utilizados nos modelos de redes
neuronais, apresentando-se comparacdes de desempenhos dos dois tipos de modelos.
Finalmente, efectua-se uma “andlise de sensibilidade” para aferir o desempenho dos
modelos de redes neuronais e ainda verificar se 0 modelo representou satisfatoriamente
as respostas as accfes nas grandezas analisadas.

No quinto, e ultimo capitulo, apresenta-se uma analise critica dos resultados
conseguidos e perspectivam-se 0os desenvolvimentos futuros.



2. CONTROLO DE SEGURANGCA DE BARRAGENS
DE BETAO

2.1. Introducao

A preocupacdo em torno da seguranca de barragens de betdo tem sido um assunto
sempre actual e de importancia crescente devido a um conjunto de factores, de entre os
quais se destacam:

0o elevado numero de barragens em exploragdio e 0 seu crescente
envelhecimento, algumas com mais de 50 anos de vida;

o facto de existirem obras de grandes dimensdes, que podem ultrapassar 0s
100 m de altura, e com capacidades de armazenamento elevadas;

a forte probabilidade de estas obras ultrapassarem o tempo de vida util para o
gual foram projectadas, mesmo que apresentem alguns sinais de deterioracéo;

0 aumento das preocupacdes das sociedades em relacdo aos riscos inerentes as
barragens, em termos de seguranca das populacdes e do meio ambiente;

a elaboracdo e a implementacdo de legislagédo referente as barragens, a qual
permite a regularizagdo e uniformizagcdo dos processos de controlo de
seguranca;

a evolucgéo da ciéncia e da tecnologia nesta matéria.

O actual estado do conhecimento na engenharia de barragens, a nivel nacional e
internacional, € o resultado de estudos efectuados em diversas vertentes, como por
exemplo, na instrumentacdo, na caracterizacdo das propriedades dos materiais e do
comportamento das estruturas e no controlo de seguranca. Uma das consequéncias
destes estudos e do permanente acompanhamento das barragens é a obtengéo de obras
mais seguras [Portela, 1999].

Uma vez que todas as obras em exploragdo devem verificar as exigéncias
regulamentares de seguranca, torna-se cada vez mais importante a utilizacdo de
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rigorosas técnicas de observacéo e ainda o desenvolvimento de modelos de referéncia
crediveis para a interpretacdo e a previsdo do seu comportamento com o intuito de se
tomarem, quando necessarias, decisbes referentes as medidas a implementar, em
termos de exploracado, conservacao, reabilitacdo ou demolicao.

Para a compreensao do comportamento estrutural de uma barragem é necessario
dispor de modelos que tenham em consideracdo os diferentes tipos de acc¢bes que
actuam na estrutura, tanto para condigdes de exploracdo normal da albufeira como para
as situacdes excepcionais.

A complexidade deste tipo de obras aconselha a utilizagdo de diversos tipos de
modelos de modo a que se obtenha uma validacdo simultanea do comportamento das
observacdes e dos modelos utilizados [Oliveira, 2000].

2.2. Tipos de barragens de betao

No projecto de uma barragem, qualquer que seja o seu tipo, visam-se dois
objectivos essenciais: resistir ao impulso da 4gua que retém e garantir a estanquidade da
obra a construir e da sua fundacéo [INAG, 2001]. Para atingir estes objectivos, existem
diversas solucbes estruturais, nomeadamente barragens de betdo do tipo gravidade,
contrafortes, abobadas ou ainda resultantes de uma mistura das caracteristicas de
algumas das propriedades destes trés tipos de barragens.

As barragens gravidade séo concebidas e calculadas para resistir, apenas pelo seu
peso, ao impulso da agua que retém [Varlet, 1966]. A secc¢do transversal tipo de uma
barragem gravidade macica é aproximadamente triangular, sendo a largura da base raras
vezes inferior a 80% da altura. O tracado em planta € recto ou com ligeira curvatura. O
dimensionamento das barragens gravidade baseia-se geralmente na estabilidade e
equilibrio de elementos verticais isolados. Neste tipo de barragens a segurangca ao
colapso é, em geral, independente da resisténcia mecéanica do betdo. Para poupar
material sdo, muitas vezes, construidas barragens do tipo gravidade aligeirada, a custa
de um vazamento efectuado na parte inferior do perfil [Farinha et al, 2004].

Nas barragens de contrafortes a estrutura resistente é constituida por blocos
isolados, concretizando um tipo de aligeiramento da estrutura gravidade macica mais
acentuado que o vazamento; teoricamente esses blocos funcionam isoladamente,
permitindo a adaptacdo a condi¢cBes geotécnicas diferenciadas ao longo da fundagéo
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[Farinha et al, 2004]. E sobre estes elementos resistentes que se “apoia” a estrutura de
estanquidade.

Existem diversos tipos de barragens de contrafortes, consoante a natureza da
estrutura de estanquidade: barragens em que a estrutura € uma laje; barragens em que
esta estrutura € como uma continuidade do contraforte, cuja cabeca é, entdo, macica,
tendo em certos casos forma arredonda ou poliédrica (cabeca de diamante); barragens
em que esta estrutura € em arco, designando-se entdo, a estrutura por barragem de
abdbadas mudltiplas cilindricas de pequeno vao [INAG, 2001].

Uma barragem abobada é uma estrutura com curvatura em planta, com a
convexidade voltada para montante, concebida de forma a transmitir o impulso da agua
principalmente para as encostas e ndo para o fundo do vale, utilizando para tanto a
resisténcia a compressdo do material de que € feita e do macico rochoso de fundagéo
[Veltrop, 1988]. As barragens abdbadas tém formas geométricas de diverso tipo,
condicionadas por diferentes circunstancias de projecto, entre elas a altura, forma do vale
e caracteristicas do macico de fundagéo, podendo designar-se, de acordo com a sua
geometria, como abdbadas espessas ou abdbadas delgadas, abdbadas cilindricas ou
abodbadas de dupla curvatura [Farinha et al, 2004].

Existem outros tipos de barragens que misturam as caracteristicas dos tipos de
barragens apresentados, tais como: as barragens arco-gravidade, as barragens de
abobadas multiplas e as barragens mistas [Farinha et al, 2004].

2.3. Controlo de seguranca

O controlo de seguranca das barragens consiste na tomada de decis6es ao longo
das vérias fases da vida da obra, tendo por base as actividades de observag¢édo. Assim, o
principal objectivo das actividades de observacao de barragens é a multipla avaliacdo dos
modelos de simulacdo do comportamento, das medi¢cGes efectuadas e dos parametros
que caracterizam e condicionam esse comportamento, tendo em vista a elaboracdo e
justificacdo de um juizo sobre as condicbes de seguranca das obras. O que estd em
causa é o comportamento real da estrutura, nas condi¢cdes reais em que é explorada,
tendo em vista a possibilidade de detecgdo de eventuais anomalias de funcionamento
[Castro, 1998].
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Uma vez que o controlo de seguranca é uma actividade continuada, permite uma
deteccdo oportuna de eventuais anomalias e uma resposta atempada e eficaz sempre
gue seja considerado necessario [Gomes et al., 1993].

O continuo controlo de seguranca das obras deve ser feito a varios niveis, isto €,
deve contemplar o controlo de uma forma individual e no seu todo, quer do corpo da
barragem, da sua fundacdo, dos 6rgdos de seguranca, das encostas adjacentes, das
zonas a jusante e da exploracdo da albufeira - nas varias vertentes de seguranca:
ambiental, estrutural e hidraulico/operacional (Figuras 2.1 e 2.2).

SEGURANCA

A 4 A 4
Ambiental Estrutural Hidraulico/Operacional

Figura 2.1 — Componentes da seguranca de barragens

A seguranca ambiental, tal como o nome o diz, engloba os aspectos relacionados
com os impactes originados pelo empreendimento no meio ambiente, quer em termos de
manutencao de caudais ecolégicos, com influéncia directa na fauna e flora existentes a
jusante, quer em relacdo ao controlo das caracteristicas e da qualidade da agua da
albufeira e do solo [Portela, 1999].

A seguranca hidraulico/operacional relaciona-se com a adequada exploracdo e com
o bom funcionamento dos 6rgdos de seguranca, assim como com a implementacao de
sistemas de aviso e alerta para os casos de emergéncia.

A seguranca estrutural é entendida como a capacidade das obras em satisfazer as
exigéncias de comportamento, evitando acidentes e incidentes® ao longo da sua vida e é
verificada para os principais cenarios, correntes e de rotura, que possam Vvir a ocorrer ou
cujo desenvolvimento se observe, durante o tempo de vida das obras [Pedro, 1987].

O controlo de seguranca estrutural inclui todas as medidas e intervencdes afins
necessarias para garantir o adequado funcionamento estrutural da obra.

1 . . . . . -
Designam-se por acidentes anomalias graves, cujo desenvolvimento podera resultar na rotura da
obra. Por incidentes sdo designadas anomalias que ndo provocam a rotura, mas que podem comprometer a

funcionalidade da obra.
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Caudal ecolégico Corpo da barragem Descarregador de fundo

Figura 2.2 — Imagens relacionadas com o controlo de seguranca ambiental, estrutural e
hidraulico/operacional

De referir que o desenvolvimento deste trabalho incidird unicamente numa parte do
controlo de seguranca estrutural.

2.4. Observacédo do comportamento estrutural

A analise do comportamento estrutural deve ter em conta o tipo de obra, as ac¢bes
a que esta sujeita e as propriedades dos materiais da prépria obra e da envolvente em
gue estd inserida. Por outro lado, as heterogeneidades da sua fundagédo e das zonas
envolventes, assim como o facto das obras estarem sujeitas a diferentes tipos de ac¢des
(por exemplo, diferentes condicbes ambientais e de exploracéo), leva a afirmar que a
andlise do comportamento deva ser efectuada obra a obra, tendo sempre em conta todas
as variaveis intervenientes.

A diversidade de factores envolventes e a complexidade do comportamento
resultante podem, em parte, ser analisados pelos especialistas a partir da implementacao
de um adequado sistema de observacdo e da andlise das respectivas grandezas
observadas.

O controlo de seguranca é efectuado de uma forma planificada, sendo realizado
com o apoio de um Plano de Observacdo. Em Portugal, o Plano de Observacdo é um
documento vinculativo, consignado no Regulamento de Seguranca de Barragens [RSB,
1990], obrigatério quer para obras novas quer para as antigas, e visa, essencialmente, o
controlo de seguranca durante as varias fases de vida da obra.

O controlo de seguranca estende-se pelas seguintes fases de vida das obras
(Figura 2.3):
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fase de projecto: onde é efectuada a verificacdo da seguranca para 0s cenarios
correntes e de rotura, comecando aqui a definicho dos Anteplanos de
Observacéo e de primeiro enchimento da albufeira;

fase de construgcdo: periodo em que é instalado o sistema de observagéo,
efectuada a caracterizacdo das propriedades dos materiais e realizado o controlo
de seguranca para 0s cenarios especificos deste periodo;

fase do primeiro enchimento: corresponde ao primeiro ensaio de carga real do
conjunto barragem-fundacéo, exigindo-se um plano especifico de observacdo
para este importante periodo;

fase de exploracdo: que se divide no periodo inicial (hormalmente os primeiros 5
anos), durante o qual se da a adaptacdo da estrutura as condi¢cdes de
funcionamento, passando depois para um periodo de explora¢do normal, sobre
0 qual incidirdo a maior parte das analises;

fase de abandono e demolicéo.

Projecto 1% 0
Construcao A
Y
Primeiro enchimento v
Q
Periodo de exploracéo inicial bl 8
vy £ &
2l 3
S| &
Periodo de exploracéo normal
\ 2 \ 4
Abandono e demoligédo v \”

Figura 2.3 — Fases da vida da obra [Castro, 1998]

Um dos elementos principais que o Plano de Observacédo deve conter é relativo a
definicdo do sistema de observacdo, o qual permitira, ao longo da vida da obra, a
medicado das variaveis representativas das accdes, das propriedades estruturais e das
respostas estruturais [Pedro, 2001].

Uma correcta definicdo do sistema de observagéo e da sua utilizacdo na fase de
exploracdo permitira [Portela, 1999]:

10
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2.5.

caracterizar o desempenho da estrutura, em funcdo de ac¢Bes permanentes,
variaveis e de ciclos de carga/descarga;

verificar se a barragem mantém um desempenho satisfatério;

disponibilizar meios para o acompanhamento de eventuais medidas de reparacao
e reabilitacdo decorrentes de deterioracbes que ocorram na estrutura e
respectiva fundacdo, assim como controlar o comportamento da obra durante a
aplicacdo dessas medidas, de forma a ndo resultarem outros danos ou
modificacBes significativas das propriedades estruturais que afectem
adversamente o desempenho da obra;

sugerir alteracdes ao regime de exploracao.

Observacao e interpretacdo do comportamento de
barragens

Uma vez instalado o sistema de observacdo adequado aos cenérios de acidente e

incidente mais provaveis para cada tipo de obra, assim como para a detec¢do das
deterioracbes mais comuns, é possivel, gracas a observacdo continuada de cada
grandeza, identificar e acompanhar a evolucéo de possiveis cenarios.

A titulo exemplificativo e para barragens do tipo abdbada, apresenta-se a
importancia que algumas grandezas tém no diagnostico e na tomada de decisdo [Ramos,

2004]:

a perda de resisténcia mecéanica da fundacao, designadamente na zona dos rins,
ou a cedéncia de apoio nestas zonas ou nos encontros, pode originar
deslocamentos n&o elasticos no contacto e manifestar-se também nos
deslocamentos da superstrutura;

— a deterioracdo da cortina de impermeabilizacdo, a erosdo ou lixiviacdo de

materiais de preenchimento das fracturas e a colmatacdo da drenagem tém
reflexo nos caudais e subpressbes, podendo também influenciar os
deslocamentos, quer ao nivel do contacto, quer na superstrutura. Assim, no que
diz respeito a fundacdo da barragem, deve ser prevista a medicao,
particularmente na zona dos rins, dos deslocamentos na superficie de contacto e
das subpressdes no plano da drenagem ou imediatamente a jusante deste, bem

11
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como dos caudais drenados dreno a dreno e ainda do caudal total e parcial por
zonas da fundacéo;

— a perda de continuidade estrutural, grave em barragens abdbada, manifesta-se

nos deslocamentos relativos entre as superficies das juntas de contracc¢éo, tendo
em principio também influéncia nos deslocamentos da superstrutura;

- a degradacao por reac¢fes quimicas e a degradacdo das argamassas e caldas

de ligacdo por lixiviacdo, ao diminuir a rigidez estrutural, pode, em casos de
deterioracdo muito pronunciada, influenciar os deslocamentos da superstrutura.
As reaccOes de caracter expansivo podem ser particularmente gravosas em
barragens abdbada, face a grande hiperstaticidade destas estruturas. Assim, no
que respeita ao corpo das barragens, deve ser prevista a medicdo de
deslocamentos horizontais, deslocamentos verticais e deslocamentos relativos
entre as faces das juntas de contrac¢ao;

- a medicdo dos deslocamentos horizontais e verticais deve ter em conta que

nestas obras, mais uma vez face a exigéncia de continuidade estrutural, € de
interesse a obtencao das deformadas da estrutura, quer segundo 0s arcos, quer
segundo as consolas. Por outro lado, a articulagdo entre medicbes de
deslocamentos horizontais e relativos entre as faces das juntas de contracc¢éo,
deve agora tirar partido do comportamento tridimensional da estrutura;

— a medicdo de extensfes € do maior interesse nas abobadas, quer pelo valor mais

elevado das tensdes, quer pelo facto de a continuidade estrutural ter influéncia
nestas grandezas. Em obras em que as tensfes no corpo da estrutura sejam
muito elevadas, particularmente se sujeitas a processos expansivos, a
observacao de extensoes e tensdes pode ser do maior interesse.

No Quadro 2.1 adaptado de [Ramos, 2004], sdo apresentadas algumas zonas da

obra e correspondentes grandezas cuja medicao é considerada importante em barragens
do tipo abdébada.

12
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Quadro 2.1 — Grandezas a medir e localizag&o dos re

spectivos instrumentos no caso de

barragens abdbada, adaptado de [Ramos, 2004]

Grandeza

Equipamento ou
método

Zona da obra

Deslocamentos
horizontais

Fios de prumo direitos e
invertidos, geodesia de
posicao

Em varios blocos e a varias cotas de forma
a permitir a obtencéo de deformadas

Pontos situados nos rins, proximo do
contacto betdo-rocha (Fios de prumo
invertidos)

Deslocamentos
verticais

Extensometros de
fundacéo, nivelamento

Pontos situados nos rins préximo do
contacto betdo-rocha a montante e a
jusante

Movimentos
relativos entre
faces de juntas
de contraccdo

Bases de alongametro,
medidores de movimento
de juntas

Principais juntas de contraccado, préximo do
coroamento e da insergdo, em articulacdo
com 0s pontos em que sao observados
deslocamentos horizontais

Caudal dreno a dreno; caudais parciais por

Caudais Drenos e bicas zonas da obra: fundo do vale, encosta
esquerda, encosta direita; caudal total
Na superficie de contacto da barragem com
Subpressdes PiezOmetros a fundacéo, particularmente nos rins e nos

encontros

Em todo o corpo da barragem,
Extensoes no ; particularmente no fecho dos arcos, em
~ Extensdmetros . .
betéo pontos proximos de montante e jusante, e
nos rins a jusante
Tensodes no ) Em pontos seleccionados de acordo com
- Tensémetros L »
betdo objectivos especificos
Nivel da Nivel de agua a montante
iv . . . :
albufeira Escala de niveis Nivel de agua a jusante, em barragens com
nivel a jusante significativo
Temperatura ambiente:
termografo e termémetro | Em local seleccionado préximo da barragem
de maxima e minima
Temperatura Em todo o corpo da barragem de forma a

Termodmetros de
resisténcia eléctrica;
pares termoeléctricos

caracterizar o estado térmico em articulagao
com outra aparelhagem eléctrica que
permita medicdo de temperatura

13
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No dominio da exploracdo dos sistemas de observacdo existem nos Ultimos anos
avancos tecnoldgicos que contribuem para a melhoria das actividades relacionadas com
0 controlo de seguranca das barragens. Entre estes avancos, destacam-se 0S mais
recentes sistemas de recolha automatica, que contribuem para o desenvolvimento de
metodologias de controlo de seguranga em tempo real, e 0os sensores de fibra 6ptica que
permitem, inseridos em sistemas de recolha automatica, obter pardmetros
representativos da resposta da estrutura em diversos pontos da estrutura.

2.6. Observacéao das principais accoes

Nas barragens de betdo, as accBes mais importantes sdo as graviticas (pesos
préprios) e as que se relacionam com as variacdes do nivel da agua a montante e a
jusante, e com as variagfes de temperatura do ar e da agua, devendo também ser
caracterizadas as acc¢des quimicas e as acc¢bes dindmicas, entre outras.

Para uma caracterizagdo adequada das accdes € importante que sejam obtidas
medidas fidveis relativamente a todo o dominio de variacao, de forma a nao prejudicar a
analise das observacdes e consequentemente a qualidade da calibracdo dos modelos de
andlise estrutural.

2.6.1. Peso proprio

Dada a baixa dispersdo do peso especifico do betdo, uma estimativa do peso
proprio é efectuada considerando as propriedades dos materiais e a geometria do corpo
da barragem.

2.6.2. Agua

A accdo mecanica da agua sobre um sdlido permeavel pode considerar-se como a
sobreposicdo da pressdo hidrostatica sobre as superficies que constituem o contorno,
admitindo que estas sdo impermedveis, com as subpressdes nos intersticios do interior
do solido. Normalmente o betdo € considerado impermeével. Desta forma as accdes
mecéanicas da agua nas barragens de betdo e suas fundacbes induzem, nas zonas
submersas: pressfes hidrostaticas sobre os paramentos e subpressdes resultantes da
percolacdo nos meios porosos e fracturados [Batista, 1998].

14
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2.6.2.1. Presséao hidrostatica

A accao da agua relativamente a presséo hidrostatica € avaliada, principalmente,
através da medicdo periodica do nivel de agua na albufeira e, quando necessario, da
medicao do nivel de dgua a jusante. Esta medi¢do pode ser realizada através de escalas
limnimétricas localizadas na albufeira (Figura 2.4), quer junto a barragem ou ao longo das
margens, de forma a serem de facil leitura. Em algumas obras sao utilizados limnigrafos,
0S quais permitem um registo continuo dos niveis de 4gua na albufeira.

Actualmente sdo comuns sistemas de recolha automatica que permitem a consulta
remota do nivel de 4gua das albufeiras.

Figura 2.4 — Escala limnimétrica

2.6.2.2. Subpresséo

As subpressdes instaladas no macico de fundacao sdo observadas em piezémetros
distribuidos ao longo de furos orientados em funcdo da localizacdo das cortinas de
impermeabilizacdo e de drenagem, das caracteristicas das descontinuidades da
fundacao, dos estados de tensdo mais desfavoraveis na base da barragem e em funcéo
dos resultados da permeabilidade e absor¢cdes medidas na fase de tratamento da
fundacéo.

Nos piezémetros (Figura 2.5) instalados em galerias ou em locais onde a pressao
ultrapassa a cota do terreno, a medida da pressdo é efectuada em manOmetros
acoplados. Nos casos em que a agua ndo chega ao mandémetro, faz-se a medicao do
nivel freatico por meio de uma sonda [INAG, 2001].
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Manometro de um piezémetro simples Manometros de um leque piezométrico

Figura 2.5 — PiezOmetros

2.6.2.3. Acc0es de natureza fisico-quimica da agua

Sao realizados ensaios fisicos e quimicos da agua da albufeira e da agua drenada
para analise de agressividade da agua para o betdo e para os produtos de injeccao do
tratamento da fundacdo, e, ainda, dos materiais arrastados, com vista a avaliacdo, ao
longo do tempo, de fendbmenos de deposicdo de materiais, de alteracdo do macico
rochoso de fundacgéo e do grau de deslavamento das cortinas.

2.6.3. Temperatura

As variacOes de temperatura no interior do betdo e nos paramentos sao devidas as
variagdes térmicas do ar e da agua que envolvem a barragem. Os valores da temperatura
do ar podem ser obtidos por termdmetros de méaxima e minima (Figura 2.6), instalados
em locais representativos das condicbes ambientais em obra e devidamente protegidos
da acc¢édo directa dos raios solares. Actualmente a maior parte das barragens de betdo
possuem estacdes meteoroldgicas mais modernas, permitindo um registo continuo de

leituras [INAG, 2001]. A temperatura da agua da albufeira € medida a diferentes
profundidades através de sondas termométricas (Figura 2.6).

Estacdo meteoroldgica Term. de méxima e minima Sonda termomeétrica

Figura 2.6 — Estacao meteoroldgica, termémetro de m  axima e minima e termohigrégrafo
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As temperaturas no interior do corpo da barragem sao obtidas por instrumentos de
resisténcia eléctrica embebidos no betdo da obra, nomeadamente por termémetros de
resisténcia eléctrica, podendo também ser medidas por outros instrumentos eléctricos
que permitem a obtencdo desta grandeza, tais como 0s extensémetros de resisténcia e
os medidores de movimentos de junta [Castro, 1998].

No periodo construtivo das barragens, por se tratarem de obras com grandes
volumes de betdo, sdo atingidas temperaturas internas muito elevadas resultantes da
libertacdo do calor de hidratacdo. Na hidratacdo do cimento liberta-se calor, provocando
nos volumes de betdo uma importante subida de temperatura nos primeiros dias apds a
betonagem, verificando-se em seguida uma diminui¢do lenta dessa temperatura até se
atingir o equilibrio com o exterior, ao fim de alguns meses [Batista, 1998].

A caracterizacdo das variacbes térmicas do ar pode ser efectuada, de forma
aproximada, pela sobreposi¢céo de duas ondas sinusoidais, uma de periodo anual e outra
de periodo diario. Enquanto que a onda térmica anual afecta toda a barragem, a onda
térmica diaria apenas afecta uma zona superficial com cerca de 0,5 a 0,8 metros de
profundidade junto aos paramentos expostos ao ar. O efeito da onda térmica diaria
apenas €é importante nos casos em que possa agravar as tensdes de traccdo
susceptiveis de provocar fendilhacdo junto aos paramentos, sendo normalmente
previstas armaduras de pele para minorar as consequéncias desses efeitos [Batista,
1993].

Durante a fase do primeiro enchimento ocorre uma alteracdo significativa das
temperaturas na barragem, devido a criagdo da albufeira. Esta alteracdo afecta
principalmente o paramento de montante, ja que é a superficie que esta directamente em
contacto com a &agua. Por conseguinte, a evolugdo temporal da temperatura no
paramento de montante depende do regime de exploracdo do aproveitamento e do

regime hidroldgico da regido.

Em geral, a temperatura da 4gua das albufeiras praticamente ndo é influenciada
pela onda térmica diéria do ar e em profundidade € pouco afectada pelo nivel da agua na
albufeira [Silveira, 1961]. Porém, nas albufeiras de regularizacdo a temperatura da agua
varia acentuadamente desde a superficie, onde a temperatura € proxima da temperatura
do ar, até uma profundidade da ordem dos 20 a 30 metros, mantendo-se constante para
maiores profundidades, e o desfasamento da onda térmica anual da temperatura da
agua, em relagcdo a temperatura do ar, aumenta com a profundidade.

A temperatura da agua das albufeiras, nos aproveitamentos a fio de 4gua, varia
pouco com a profundidade.
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2.6.4. Accbes dinamicas

As barragens de betdo e os 6rgdos de seguranca e exploracdo podem ser
solicitados por acgbes dindmicas de diversos tipos, nomeadamente por SisSmos,
explosdes, pelas vibracbes resultantes do funcionamento das centrais e pelo
funcionamento dos érgdos de descarga [Gomes 2006].

As accdes sismicas podem ser de origem tecténica ou induzidas® pela criacdo da
albufeira. De uma forma geral, as barragens de betdo resistem bem aos sismos, ndo
havendo, até hoje, a registar roturas globais devidas a esta ac¢do. No entanto, é de
admitir que em casos de elevados valores das aceleracfes se déem danos importantes,
capazes de afectar a funcionalidade das obras.

Para caracterizar as ac¢bes sismicas, principalmente em zonas com risco sismico
ou quando relativos a barragens de maior altura e importancia estrutural, deve ser
instalada uma rede de estacdes sismicas distribuida ao longo de toda a zona de
influéncia do conjunto barragem-fundacdo-macico, tendo em consideracdo a
caracterizacdo sismo-tectdnica da regiao.

2.7. Propriedades dos materiais

2.7.1. Caracterizacédo da fundacéao

A construcdo de barragens de betdo recai sobre fundacbes em macicos rochosos,
como tal, a caracterizacdo da fundacdo € efectuada a partir de estudos geoldgicos,
geotécnicos e hidraulicos efectuados a matriz rochosa e ao macico integrante da matriz,
0s quais sao realizados antes da elaboracdo do projecto e visam a sua caracterizacdo em
termos de compartimentacdo, deformabilidade, resisténcia e permeabilidade, sendo um
elemento importante da solugcdo do projecto a adoptar. Para esta caracterizacao
realizam-se ensaios in situ e de laboratorio.

A informacéo entdo obtida € complementada durante a construcdo através de um
levantamento pormenorizado de todos os acidentes ao longo da superficie de insercéo,
da realizacdo de ensaios in situ e em laboratorio, e da observagdo da resposta da

BN

fundacdo a instalacdo do peso proprio da barragem. E geralmente durante a fase

2 . .. . . . ~ . . . . ~

Sismicidade induzida - A criacdo de albufeiras, principalmente as de grandes dimensdes, alteram
significativamente o equilibrio de tensdes existentes nos macigos rochosos que as suportam, podendo induzir
o desenvolvimento de sismos.
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construtiva que sdo definidas as obras de beneficiagdo das propriedades da fundacéo,
sendo usualmente realizados ensaios de injeccdo de agua para caracterizar a
permeabilidade do maci¢o antes do inicio e no final destes trabalhos.

Antes e apoés o tratamento da fundacdo e posteriormente, de forma espacada ao
longo da vida das obras, devem ser realizados ensaios geofisicos, 0s quais permitem
avaliar a evolucdo das caracteristicas mecéanicas do macico, e ainda ensaios de
permeabilidade, para avaliar a evolugcédo das propriedades hidraulicas.

As anadlises das caracteristicas fisico-quimicas da agua da albufeira, das aguas
drenadas e dos materiais transportados permitem avaliar, ao logo do tempo, 0s
fendmenos de alteracdo do macico de fundacéo e o grau de deslavamento das cortinas
[Farinha, 2000].

2.7.2. Caracterizacéo do betao

Dado o grande volume de betdo e o baixo nivel de tensdes de compressao
existente nas barragens de betéo, sédo utilizados betdes com baixa dosagem de cimento
e com agregados de dimensBes maximas da ordem dos 150 mm, tendo em vista a
libertacdo de menores quantidades de calor de hidratacdo e menores custos de
producéo. Este betdo € designado por betéo integral, sendo os ensaios para a avaliagéo
das suas propriedades mecanicas efectuados em laboratério e in situ. Nos ensaios in situ
utilizam-se, por exemplo, equipamentos especificos designados por células de fluéncia,
embebidos no betdo do nucleo durante a construcdo das obras, 0s quais permitem a
determinag&do do modulo de elasticidade e das leis de fluéncia do bet&o [Pinho, 1989].

Sao também avaliadas as propriedades dos betdes a partir de ensaios em provetes
de betdo crivado, que ndo € mais do que o betdo obtido do betdo integral retirando-lhe
todos os agregados com dimens@es superiores a 38 mm, obtendo-se assim provetes de
menores dimensdes, 0s quais podem ser ensaiados em maquinas de ensaios comuns.

Para a avaliacdo das propriedades mecénicas do betdo crivado sdo realizados
ensaios de determinacdo da resposta a accao de cargas rapidas e lentas de pequena
intensidade e ensaios de determinacao da relacéo tensdes-deformacdes até a rotura.

De referir que ndo € usual a realizagdo de ensaios de caracterizacdo das
propriedades térmicas, como a difusibilidade e a condutibilidade, e que ensaios de
caracterizacdo das propriedades hidraulicas, tais como a permeabilidade, apenas sao
comuns em barragens de betdo compactado com cilindros, dadas as especificidades
deste tipo de obras.
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Os valores dos coeficientes de dilatagdo térmica linear dos betdes integrais e
crivados podem ser facilmente estimados a partir da evolugédo das extensfes observadas
nos extensometros correctores.

2.8. Observacéo da resposta estrutural

As respostas estruturais usualmente observadas sé&o os deslocamentos de pontos
da estrutura e da fundacdo, os movimentos relativos entre blocos definidos por juntas ou
por outras descontinuidades, as rotacdes, as tensoes e as extensdes [Castro, 1998].

2.8.1. Deslocamentos

Os deslocamentos, absolutos ou relativos, sdo usualmente determinados em
pontos representativos do comportamento da barragem, da fundacdo e dos encontros,
através de métodos geodésicos, fios de prumo e extensémetros de fundacao.

Os deslocamentos verticais da estrutura podem ser medidos por nivelamento
geométrico de precisdo, em pontos localizados no coroamento ou nas galerias. O
nivelamento geométrico de precisdo consiste na determinacdo de diferencas de cotas
entre pontos ligados a estrutura e pontos fixos (ou com deslocamentos conhecidos), com
0 recurso a equipamento adequado (niveis de precisdo e miras de invar) [Gomes, 1986].

Os deslocamentos horizontais da estrutura sdo usualmente obtidos por métodos de
geodesia de posi¢do ou por fios de prumo.

O método geodésico mais utilizado nas barragens portuguesas € o da rede de
triangulacdo exterior. As redes de triangulacdo exterior sdo constituidas por conjuntos de
vértices, materializados por pilares com fundacdo adequada e por alvos de pontaria,
colocados em pontos da estrutura e do macico de fundacdo. A observacdo da rede
consiste na medi¢cdo dos valores angulares e lineares, de acordo com sequéncias e
regras de operacao previamente planeadas, utilizando equipamento adequado (teodolitos
e distanciometros de precisdo). Os resultados obtidos sdo ajustados, validados e
transformados em deslocamentos, de acordo com um modelo matematico apropriado.

Embora o Global Positioning System (GPS) se tenha vindo a impor como método

de posicionamento em Geodesia, ndo existe muita experiéncia sobre o seu desempenho
na monitorizacdo de deslocamentos em grandes obras de engenharia. Actualmente,
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estdo a ser efectuados estudos em barragens de betdo e de aterro, com 0 intuito de
avaliar o potencial do GPS na observacéo deste tipo de obras [Lima, 2005].

Os fios de prumo sdo usualmente instalados em furos que atravessam o corpo da
obra e materializam uma vertical, através de um aco de alta resisténcia, fixado num ponto
a cota elevada da estrutura (fio de prumo direito), ou fixado num ponto profundo da
fundacao (fio de prumo invertido). No primeiro caso, o fio, tenso por ac¢cdo de um peso de
cerca de 600 N, permite obter nos pontos onde é acessivel (galerias, plataformas, etc.) os
deslocamentos do ponto de fixacdo em relacdo a esses pontos, isto €, deslocamentos
relativos. No segundo caso, o fio, tenso por ac¢do da impulsdo da agua contida num
reservatorio sobre um flutuador nela mergulhado, permite obter nos pontos onde é
acessivel os deslocamentos relativos ao ponto profundo da fundacéo que, desde que tal
ponto seja considerado fixo, correspondem a deslocamentos absolutos.

Na estrutura sdo fixadas barras metalicas muito rigidas, de modo a poder
estacionar sobre elas o dispositivo de medida amovivel utilizado, o coordinémetro 6ptico,
que permite obter as coordenadas rectangulares do fio no plano de medida.

A instalacdo dos fios de prumos no corpo da barragem é efectuada em zonas onde
a informacdo € mais pertinente em termos de avaliacdo do comportamento, como, por
exemplo, no caso das barragens tipo abdbada, proximo dos encontros, no fecho e nas
zonas dos rins.

Fio de prumo direito e invertido Base de coordinémetro Coordinémetro éptico

Figura 2.7 — Fio de prumo

Os extensometros de fundacdo (Figura 2.8), sdo utilizados na medicdo dos
deslocamentos da fundacdo, sendo constituidos por uma vara instalada num furo na
fundacdo ancorada a uma profundidade estabelecida. A leitura, efectuada com
deflectobmetros de precisdo, corresponde a medicdo da distancia entre a extremidade
superior da vara e a cabeca de leitura fixa a estrutura (independente da vara). Admitindo
gue a vara ndo tem deformagfes préprias (térmicas ou devido a atritos ao longo do seu
encamisamento), obtém-se assim, deslocamentos relativos entre o0s pontos das
ancoragens e a referéncia fixada a estrutura. A instalacdo de varias varas ho mesmo furo
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seladas a diferentes profundidades permite a determinacdo de deslocamentos relativos
entre os varios pontos de selagem.

Figura 2.8 — Cabeca de extensGmetro de fundacao

Quando colocados préximos dos fios de prumo invertidos permitem a obtencéo das
trés componentes do deslocamento e consequentemente a avaliacdo dos movimentos da
fundacéo.

Nos nossos dias sdo cada vez mais implementados nas barragens sistemas de
recolha e transmissdo autométicos, 0s quais permitem o registo automatico com a
frequéncia desejada das observagfes dos deslocamentos.

2.8.2. Movimentos de juntas e fissuras

O movimento relativo entre blocos € observado nas juntas de contraccdo com
instrumentacéo embebida no betdo ou a superficie.

No interior do betdo, os deslocamentos relativos entre blocos séo obtidos por
medidores de movimento de juntas de resisténcia eléctrica embebidos no betdo durante a
construcao da obra.

No que diz respeito a instrumentacdo a superficie, refira-se as bases de
alongametro, que ndo sdo mais do que pecas ancoradas na estrutura, perfazendo um
triangulo equilatero. Com um alongametro é efectuada a medicdo de distancias entre
vértices (Figura 2.9), obtendo-se por calculos geométricos o movimento de abertura e
fecho das descontinuidades, assim como do deslizamento no plano do triangulo
equilatero [INAG, 2001].

22



Controlo de sequranca de barragens de betéo

Roseta plana de bases Utilizacdo do alongametro

Figura 2.9 — Bases de alongametro

N

Outros instrumentos de medida a superficie sdo as bases tridimensionais que
permitem as leituras da abertura e fecho de juntas e o deslocamento horizontal e vertical
relativo das juntas.

[astimiail. i
Dsl. Vertical

Figura 2.10 — Base tridimensional

A recolha das trés componentes de deslocamento relativo atras referidos pode ser
também ser efectuada através de dispositivos de recolha automatica instalados nos
pontos desejados da obra.

2.8.3. Rotacbes

A determinacdo das rotacBes da base da barragem pode ser obtida a partir dos
resultados da observacdo de extensémetros de fundacdo colocados em leques ou
através da realizacdo do nivelamento de pontos segundo secc¢fes transversais normais a
base da barragem.

Outra forma possivel de determinacdo das rotacdes é através de clinébmetros de

resisténcia eléctrica, embebidos no betdo ou fixados em nichos em galerias, ou mesmo
no coroamento, desde que convenientemente protegidos, e que constam de um
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Y

transdutor sensivel a inclinacdo de um fio capaz de produzir um sinal eléctrico
proporcional ao angulo de inclinacgéo.

2.8.4. TensoOes e extensoes

A determinacdo do estado de tensdo é feita, em regra, indirectamente, com
extensOmetros de resisténcia eléctrica embebidos durante a constru¢do. A conversao em
tensdes é feita a partir do conhecimento das caracteristicas de deformabilidade do betdo
crivado que envolve estes instrumentos.

A determinacédo directa de tensGes por meio de tensémetros é menos usual, quer
pelas dificuldades de instalagdo destes instrumentos, quer pelo seu preco. Os
tensémetros permitem a medicdo de tensGes de compressdo, mas ndo de tracgdo. No
entanto, se colocados em determinadas zonas, complementarmente a grupos de
extensOmetros, os tensometros podem ser de grande utilidade na caracterizagdo das
relagcdes tensdes-deformacdes no betédo [Farinha, 2000].

As tensdes de compressdo nas barragens abdbada, para cenarios correntes, sdo
em regra até cerca de 8 MPa, havendo mesmo algumas obras com valores na ordem dos
10 MPa. Em relacdo as tensdes de trac¢do, os valores maximos sdo da ordemde 1 a 1,5
MPa. Estes valores, designadamente na compressdo, sdo relativamente baixos, em
relacdo as resisténcias. Dada a ordem de grandeza das tensdes de traccao instaladas é
habitual admitir-se apenas a possibilidade de ocorréncia de roturas localizadas.

Em barragens abdbada, a andlise de tensGes tem uma importancia acrescida por
auxiliar na verificacao das exigéncias de continuidade estrutural [Ramos, 2004].

2.8.5. Caudais

Também ¢é importante a observacdo de caudais individuais em cada dreno
(Figura 2.11), assim como a determinacdo de caudais em bicas totalizadoras em
diferentes zonas da barragem, incluindo os caudais infiltrados pelo corpo da barragem.

A medicdo do caudal debitado por um dreno é efectuada de forma indirecta

medindo o tempo que um determinado reservatério de volume conhecido demora a ser
cheio.
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Terminal de um dreno numa galeria de drenagem Terminais de drenos no paramento de jusante

Figura 2.11 — Drenos

O controlo dos caudais drenados e infiltrados é de grande importancia, sendo um
dos principais elementos do controlo de seguranca, uma vez que, em conjugacdo com 0s
piezometros, permite avaliar a eficiéncia dos sistemas de impermeabilizagdo e drenagem
da obra.

2.9. Erros na medicao de grandezas

A medicdo de uma grandeza deve ter como objectivos adoptar um valor como
melhor estimativa do verdadeiro valor da grandeza e dar alguma indicacdo sobre a
imprecisdo da medida [Lima, 2002].

Os erros de observacdo normalmente ndo obedecem a regras simples e podem ter
varias causas. Os erros podem resultar do instrumento utilizado (por exemplo se a escala
esta descalibrada ou o zero da escala desajustado), da pessoa que faz a medicdo (por
exemplo se o cronémetro é disparado demasiado tarde ou muito cedo), entre outros.

Uma forma de minimizar os erros de leitura é através do estabelecimento de
procedimentos adequados de recolha de dados, por repeticdo, por verificagdo ou por
aplicacao de relacbes entre quantidades observaveis diferentes, calibracdes periddicas e
conservacdo adequada dos instrumentos [Berberan, 1995].

O valor de uma dada grandeza pode ser obtido de uma forma directa, quando o
valor é dado pela leitura directa de um instrumento de medida (régua, mandmetro,
amperimetro, cronémetro, etc.) e de uma forma indirecta, quando o valor é obtido por
céalculos a partir de outras grandezas medidas directamente (por exemplo, um caudal é
determinado a partir das medidas directas do volume e do tempo), sendo que este
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resultado ndo pode oferecer maior grau de confianca que qualquer dos resultados das
medicdes directas efectuadas.

Uma quantificacdo aproximada da precisdo obtida com alguns dos métodos ou
equipamentos anteriormente referidos € apresentada no Quadro 2.2. As quantidades
apresentadas englobam diversos factores que influenciam a precisdo da medicao, tais
como precisdo instrumental, métodos operativos, intervencdo do operador, modelo
funcional para o célculo da grandeza e configuracdo do sistema, entre outros [Portela,
1999].

Quadro 2.2 — Alguns métodos ou equipamentos de medi  da e respectiva preciséo, adaptado

de [Portela, 1999]

Método ou equipamento de Precisao
. Grandezas
medida Aprox.
Termdémetro de méaxima e minima | Temperatura do ar 0,5°C
Termdmetro de resisténcia Temperatura 0,5°C
. ; Nivel da albufeira 0,01 m
Medidor de nivel ) | .
Nivel da agua a jusante 0,01 m
. Deslocamento radial 0,2 mm
Fio de prumo .
Deslocamento tangencial 0,2 mm
Nivelamento Deslocamento vertical 0,5 mm/km
Extensometro de fundacgéo Deslocamento 0,01 mm
Dreno Caudal -
., Caudal -
Piezometro .
Subpresséo 0,1 bar
. Abertura 0,02 mm
Base de alongametro _ _ N
Deslizamento numa direc¢cao 0,02 mm
o . Abertura 0,01 mm
Base tridimensional . . ~
Deslizamento em duas direccbes 0,01 mm
Temperatura 0,5°C
Medidor de junta eléctrico P )
Abertura -
. . Temperatura 0,5°C
Extensdmetro eléctrico N “
Extensao -
; Temperatura 0,5°C
Tensémetro N *
Tensao -

Obs.: © Os equipamentos de resisténcia eléctrica tém uma preciséo de 0,01 Q.
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2.10.Frequéncia das leituras e validacao dos resul  tados

No Plano de Observacdo sao indicadas as frequéncias das leituras durante as
fases de construcado, primeiro enchimento e exploracdo, bem como os critérios para a sua
adaptacdo em caso de variacdo rapida das accdes, ocorréncias excepcionais ou
circunstancias andémalas, tendo em conta o0 tipo e dimensdo da barragem, as
caracteristicas do local e os aspectos especificos da obra [NOIB, 1993].

Logo apds a leitura e/ou antes de serem arquivadas, as leituras sao validadas
através de limites de validacdo, como forma de detec¢do de erros grosseiros. Os limites
de validagdo das leituras sdo estabelecidos a partir das caracteristicas dos proprios
instrumentos, ou pelo histérico, através dos valores extremos eventualmente majorados
segundo critérios fisicos associados a previsivel evolucdo das grandezas
correspondentes.

A validacdo dos resultados é efectuada comparando-os com 0s valores previstos
por modelos de comportamento. Sempre que se observem valores que se afastem
significativamente dos previstos pelos modelos, deve ser efectuado um estudo das
causas as quais pode ser atribuida a ocorréncia desses valores, do que podera resultar a
reformulacdo do modelo e a consequente reavaliacdo das condi¢cbes de seguranca da
obra.

2.11.Modelos e métodos de analise

Na representacdo de um fenémeno fisico relativo a um determinado sistema®
podem ser utilizados modelos* fisicos, matematicos ou hibridos de varios tipos, de acordo
com os conhecimentos existentes sobre o fendmeno fisico em causa, 0s meios
disponiveis (materiais e humanos) e o fim pretendido.

A definicdo do modelo de um sistema consiste no estabelecimento de relacdes
entre as principais componentes desse sistema — sinais de entrada, propriedades do
sistema e sinais de saida — para representacdo dos aspectos relevantes do seu

® Um sistema pode ser definido como um “conjunto ordenado de componentes ou objectos, fisicos
ou abstractos, de tal modo interligados e relacionados entre si, que constituem e actuam como um
todo que desempenha uma determinada funcdo” (Carvalhal, 1989).

Um modelo € uma “representacdo, de uma forma utilizavel, dos aspectos essenciais do
comportamento de um dado sistema, existente ou em concepc¢éo” (Eykhoff, 1974).
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comportamento. Em geral, conhecem-se o0s elementos correspondentes a dois destes
trés grupos e pretende-se determinar ou estimar elementos do terceiro [Castro, 1998].

Na engenharia de barragens o sistema € constituido pelo conjunto
barragem-fundacéo-albufeira. Em termos de comportamento estrutural, a avaliacdo das
condicbes de seguranca € efectuada a partir da comparacéo das observacdes efectuadas
com os valores correspondentes determinados com base em modelos de previsdo desse
comportamento.

Os modelos apoiam-se em hipéteses simplificativas que séo resultantes do tipo de
andlise a efectuar, sendo que no caso da andlise das barragens de betdo estdo
relacionadas com [Gomes, 2005]:

as caracteristicas geométricas das estruturas;

0 tipo de comportamento dos materiais (modelos com ou sem superficies de
descontinuidade, com comportamentos lineares e ndo-lineares, dependentes ou
ndo do tempo, etc);

as aproximacgfes do comportamento estrutural (equilibrios planos, tridimensionais
e de casca);

as ligacdes exteriores.

Os modelos fisicos (Figura 2.12) sdo utilizados no estudo de um determinado
fendbmeno mecanico observdvel num protétipo. Os correspondentes métodos
experimentais requerem a satisfacdo da teoria da semelhanca, com implicacbes na
escolha dos materiais do modelo, do sistema de carga, dos sistemas de medicao das
grandezas fisicas e na interpretacdo dos resultados [Gomes, 2005].

Figura 2.12 — Modelo em argamassa, para ensaio a ro tura
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A utilizacdo de modelos matematicos para a interpretacdo do comportamento das
obras tem-se vindo a generalizar desde o desenvolvimento de métodos numéricos e dos
meios de calculo necessarios a resolucéo de grandes sistemas de equacoes.

Na fase de projecto destaca-se a utilizacdo de modelos baseados no método dos
elementos finitos (Figura 2.13). No entanto, podem também ser utilizados outros métodos
como por exemplo o método dos elementos discretos, o método dos elementos de
fronteira, o método das diferencas finitas, etc.

Hoje em dia estes modelos sdo também de grande utilidade na interpretacdo do
comportamento das obras ao longo de toda a sua vida util.

< B

g N
N\

Figura 2.13 — Malha de um modelo de elementos finit  os

Durante a fase de exploragdo da obra, € também comum o recurso a modelos de
retroanalise, assim chamados porque se baseiam no tratamento dos resultados da
observacéao.

Os modelos de retroandlise de utilizacdo mais generalizados sdo os modelos de
interpretacdo quantitativa, os quais se baseiam no estabelecimento de relagbes
funcionais entre as principais ac¢fes e as respostas das estruturas a partir da analise dos
resultados da observacéo (Figura 2.14). A descricdo deste tipo de modelos € efectuada
no item 2.12.
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Figura 2.14 — Resultado de um modelo de interpretac 4o quantitativa

Neste mesmo grupo podem ser incluidas as redes neuronais. A criagdo destes tipos
de modelos tem por base a definicdo de arquitecturas de redes neuronais (Figura 2.15)
gue poderdo ser ensinadas a partir das observacbes das accdes e das respostas da
estrutura em andlise. O principal objectivo do presente trabalho é a aplicacdo de redes
neuronais artificiais do tipo Perceptrdo Multicamada, sendo este tipo de modelos
abordado em detalhe nos Capitulos 3 e 4.

Camada de entrada Camada escondida Camada de saida

Figura 2.15 — Arquitectura de uma rede neuronal do  tipo Perceptrdo Multicamada

Um aspecto importante que se deve ter em atencdo na analise e interpretagdo de
cada modelo é que eles sao elaborados, calibrados e validados a partir de um conjunto
de varidveis que pertencem a um dominio de escala e de tempo especificos. Toda a
extrapolacdo dos resultados do modelo fora do seu dominio de validacdo, deve ser
efectuado de forma critica, no sentido de perceber se existe alguma coeréncia nas
correlacdes das variaveis.

Uma vez aceite um determinado modelo, é possivel verificar se 0 comportamento
observado da estrutura € adequado ou se, pelo contrario, existe alguma alteracdo neste
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comportamento, o qual podera indicar a necessidade de um estudo mais aprofundado por
forma a perceber as causas, sua eventual evolugcdo e potenciais consequéncias.
E nesta perspectiva que a elaboracdo de modelos, mesmo que com alguma redundancia,
€ indispensavel para o controlo de seguranca das obras.

No ambito deste trabalho, apenas serdo utilizados os modelos de interpretacdo
guantitativa e de redes neuronais artificiais do tipo Perceptrao Multicamada.

Uma das aplicacdes mais interessantes das redes neuronais € na andlise dos
resultados dos sistemas de recolha automatica. No entanto, tratando-se do primeiro
estudo neste dominio, optou-se pela analise dos resultados provenientes dos
instrumentos de recolha manual:

— de forma a evitar nesta fase, os problemas relacionados com a gestdo da
informacé&o dos sistemas de recolha automética de dados, €;

— porque nestes casos, existe j& uma larga experiéncia consolidada na utilizacdo de
modelos de interpretacdo quantitativa que se considera muito importante para a
validacdo dos modelos de redes neuronais que se propdem.

2.12.Métodos de interpretacdo quantitativa

2.12.1. Introdugéao

As respostas do sistema barragem-fundacdo devem-se a actuagcdo simultdnea de
um conjunto de accdes, entre os quais se destacam a variagdo do nivel da agua na
albufeira e as variacdes de temperatura.

A separacao das parcelas relativas a cada uma das solicitagBes é bastante util do
ponto de vista da interpretacdo do comportamento observado e, portanto, do controlo de
seguranca. Embora esta separacdo possa ser obtida através da comparacdo dos
resultados em duas épocas, em que se verifique apenas a variacdo predominante de
uma das solicitagbes, a forma mais geral de separar os efeitos de cada solicitacdo
consiste na utilizacdo de métodos designados por interpretacdo quantitativa de
resultados.

Estes métodos tém como objectivo identificar um modelo de comportamento, com
base na historia de obra, o qual se traduz numa relacdo estatistica entre as principais
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variaveis ambientais (nivel da agua na albufeira e variacGes térmicas) e o efeito do tempo
e as grandezas observadas.

Os métodos estatisticos podem ser utilizados em modelos de comportamento
representados por expressdes analiticas paramétricas [Gomes, 1981], em que as
relacbes entre a variacdo de cada solicitacdo e a correspondente resposta sao
previamente definidos, com base em experiéncia adquirida, e cujos parametros resultam
de relagBes estatisticas entre as observacdes efectuadas as respostas e as accgdes
predominantes.

Os parametros assim obtidos, embora ndo tenham significado fisico em si préprios,
representam em conjunto 0 comportamento estrutural das obras.

De uma forma genérica, pode-se estimar o valor de uma dada grandeza a partir da
relacédo linear

P
U= XjBj+k+e (1)
j=1
onde
U — valor observado da grandeza em analise;
Xj = |®™ termo associado as acgbes (de um total de P termos);
,Bj — coeficiente correspondente ao termo X i
k — constante que corresponde a diferenca entre os valores observados e
os calculados no inicio do periodo de calibracéo;
£ — residuo da observacao, dado pela diferenca entre o valor estimado e o

valor observado.

Os coeficientes ,Bj sdo obtidos através da aplicacdo do método dos minimos

qguadrados durante um periodo de calibracdo previamente estabelecido, ou seja,
aplica-se a expressao (1) a um grande numero de observacdes (onde sdo também
conhecidos o0s termos associados as accbes), fazendo-se posteriormente uma
minimizacdo do somatodrio dos quadrados da diferenca entre os valores previstos e 0s
observados [Swiss Committee on Dams, 2003].

A concretizagdo deste modelo pressupde a admissdo de um conjunto de hipéteses
[Gomes, 1981]. Em primeiro lugar referem-se as duas hipoteses de caracter geral:
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— os efeitos analisados dizem respeito a um periodo relativamente ao qual ndo ha
modificagBes estruturais sensiveis da obra (embora se possam admitir, em
certos modelos, variacdes das propriedades dos materiais ao longo do tempo);

para condigcbes de exploracdo normal as solicitacbes predominantes séo as
variacfes das pressoes da agua e da temperatura. A primeira hipotese justifica-
se pelo facto de as restantes solicitacbes, ou estdo relacionadas com as
solicitacdes predominantes (como é o caso das subpressdes) ou provocam
efeitos cuja separacdo seria inviavel face as ordens de grandeza dos erros de
observacao e aos erros de adequacédo dos proprios modelos.

Outras hip6teses sao, no entanto, necessarias, admitindo-se que:

as grandezas representativas do comportamento estrutural (deslocamentos,
extensdes e tensdes), em condi¢cdes de exploracdo normal, podem decompor-se
em duas parcelas independentes, uma de natureza elastica (reversivel e
instantédnea), provocada fundamentalmente pelas variagbes da pressao
hidrostatica e da temperatura, e outra considerada apenas funcéo do tempo;

os efeitos das variagbes da pressdo hidrostética e da temperatura podem ser
estudados separadamente, sendo valido o principio da sobreposicéo de efeitos.

Em relacdo a primeira hipétese, os efeitos ditos do tempo sédo considerados
independentes da variacdo das principais solicitacbes, o que corresponde a uma
aproximacao, uma vez que uma parte destes efeitos depende da historia das solicitacdes.
E o caso, por exemplo, dos efeitos resultantes da fluéncia do betdo, que estdo
intimamente relacionados com a evolugdo das ac¢des da agua. Por outro lado, parte dos
“efeitos do tempo” s@o reversiveis, uma vez que as componentes viscoelasticas sdo
recuperaveis, total ou parcialmente, na auséncia das solicitagcdes que as originam.
No entanto, nas condicbes normais de exploracdo das barragens de betdo, estes
métodos conduzem a resultados satisfatorios na separacdo dos efeitos observados
desde que né&o se verifiguem variagcbes muito significativas das solicitacbes actuantes,
nomeadamente da pressao hidrostética.

Em relagdo a segunda hipotese, ela equivale a consideracdo de um comportamento

linear para os materiais e para a estrutura, o que, para o nivel de tensbes nas barragens
de betdo em condicBes de servico, também é razoavel [Castro, 1998].
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2.12.2. Modelos de interpretacdo quantitativa utili zados no controlo de
seguranca de barragens

Os métodos estatisticos baseiam-se na determinagdo dos parametros de um
modelo de comportamento que, para cada efeito observado, relaciona as observacbes
das solicitagcdes predominantes — pressdo hidrostatica e variacbes de temperatura —
com a grandeza observada [Gomes, 1981].

Este método € geral e aplicavel a varios tipos de grandezas desde que se
respeitem as hipoteses referidas anteriormente. No entanto, € indispensavel existir um
namero suficiente de observacdes, para que o tratamento estatistico cubra as variacbes
usuais das accoes.

Refira-se que os métodos estatisticos sdo apenas aplicaveis em casos onde estas
funcbes sdo capazes de reproduzir o verdadeiro comportamento da grandeza.
Por isso, as observacdes devem respeitar a periodos durante os quais ndo ocorram
alteracBes estruturais importantes. No entanto, sdo admissiveis variacbes de certas
propriedades dos materiais ao longo do tempo, 0 que equivale a admitir que as respostas
previstas correspondem a valores médios dos parametros relativos ao comportamento
reologico durante o periodo em analise [Castro, 1998].

Em geral, os modelos utilizados na previsdo de uma determinada grandeza, para os

diversos efeitos associados a uma dada época de observagcdo i e num determinado
ponto, estao relacionados por uma expressao do tipo

U(h.8.§)=Uh () +Up()+U (£)+k+s (2)

em que

C
=
D
e
~
|

valor observado da grandeza em analise na observacao
i, que depende da pressédo hidrostatica, da temperatura
e do instante em que se realiza a observacao;

Uh(hi), Ug(@,), — sdo, respectivamente, as parcelas daquela grandeza

U, (ti) correspondentes ao efeito elastico do nivel de agua na
albufeira, ao efeito elastico da temperatura e ao “efeito
do tempo” na i*™ observacao;

k - constante que corresponde a diferenga entre valores
observados e calculados no inicio do periodo de
calibracéo;

& — residuo da i*™ observacao, dado pela diferenca entre o

valor estimado e o valor observado.
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Em condicbes de exploracdo normal, em que sdo bem conhecidas as variacdes das
solicitagBes principais, uma grande parte dos “efeitos do tempo” pode ser justificada pelo
comportamento diferido do betdo. Assim, a expressao (2) do comportamento de uma
determinada grandeza pode ser descrita por

PL P2 P
U@ i)=23 0 (n)+ 2 pog(e)r 2 chatyrie @
J:l ]:p1+1 ]:p2+1
onde
fj - j*™ funcéo de aproximacé&o para o efeito do nivel da 4gua na
J
albufeira;
9; () - j*™ fungéo de aproximagao para o efeito da temperatura;
a; () - j*™ fungéo de aproximagao para o “efeito do tempo”;

aj, bj 1 G coeficientes a ajustar.
Cada uma das parcelas de (3) pode ser aproximada por um somatorio de funcdes
do nivel da &gua na albufeira, da temperatura e do tempo, respectivamente.

Seguidamente sdo apresentadas as fungBes de aproximacdo habitualmente utilizadas
para representar os efeitos associados a cada uma das principais accoes.

2.12.3. Efeito do nivel da agua na albufeira

Em geral, os efeitos do nivel da agua podem ser associados a funcdes polinomiais.
As fungdes de aproximagdo mais utilizadas séo

Un(h) =a (H + [+ a0f + a0t 4)
sendo
h — altura de agua na albufeira (m);
&, d, 83, Yy - coeficientes a ajustar.

2.12.4. Efeito da temperatura

Os efeitos térmicos mais importantes podem ser relacionadas directamente com as
variaces da temperatura do ar, caracterizadas fundamentalmente por ondas de periodo
anual e diario. Assim, a evolucdo dos efeitos térmicos pode ser considerada como a
sobreposicdo de dois tipos de funcdes periddicas, uma de periodo anual e outra de
periodo diario. A onda térmica anual pode ser caracterizada por (5),
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U8 () = b, [os(6,) + b, [sin( 6;) + balsift () + bIcofd ) U sifd ) (5)

com
2 il

&= 365

1< td <365 (6)

De forma similar, tem-se para a onda térmica diaria (7),

Ugiéria (32) = b @05(52) + bGEBir‘(HZ) + b7DSiI% (9 2) + bdJ CO@9 Q O Si(ﬁ 3 (7

com
_ 20T,
1440

A 1<t <1440 (8)

resultando de (5) e de (7),
Ug (61,6,) = by [k0g(6y) + b,Osir{ 87) + bgsift (6 + b Icofd ) U sife ) + .
+b5 [€08(6,) + bg [sin(6,) + by 0sift (85) + bglcofd ) U sifd ) ©)

tg — numero de dias decorridos desde o inicio do ano até a data
da observacao;

tm — nUmero de minutos decorridos desde o inicio do dia até a
observacéao;

b, by, b3, by, - coeficientes a ajustar.

bs, b, b7, by

Em Portugal a onda térmica anual € a mais importante, sendo que os periodos mais
frios e mais quentes sdo semelhantes, pelo que € possivel utilizar apenas os dois
primeiros termos.

2.12.5. Efeito do tempo

Esta parcela engloba diversos efeitos que variam ao longo do tempo. Os mais
significativos sdo o0s que se relacionam com os efeitos diferidos associados as acgoes
elasticas (efeitos de fluéncia e/ou de relaxagdo do betdo) e os que se relacionam com
fendmenos evolutivos (processos de deterioracdo, como aqueles que se relacionam com
as reaccoes expansivas).

Up (t) =0 03 +cp 2 + g+ C4Dh(1+£aj (10)
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onde
t — numero dias entre a campanha e o inicio da analise®;
a — numero de dias entre 0 1° enchimento e a data do inicio da
analise;
G, Cp, G3, C4 - coeficientes a ajustar.

2.12.6. Constante k

A constante k corresponde a diferenca entre valores observados e calculados no
inicio do periodo de calibracao.

2.12.7. Estimativa dos parametros: Regressdo multip la pelo método dos
minimos quadrados

Os coeficientes aj, bj e Cj séo determinados através da resolucdo pelo método

dos minimos quadrados de um sistema de N equacbes, em que N é o numero de
observacoes seleccionadas para a analise.

De uma forma geral, um dado modelo de previsdo do comportamento de uma
determinada grandeza Y pode ser descrita por (11) [Swiss Committee on Dams, 2003],

Y =Bot BXy+ BollXpt .+ BjUX +..+ fp D +& (11)

onde P é o numero de variaveis independentes (P+ 1 € o nimero de parametros livres),
T ésima + ésimo

Xj éa | variavel independente, ,Bj (j =O,...,P) €o | parametro desconhecido
e ¢ € oresiduo associado a cada componente de observacao.

Considerando, como hipétese, que se utilizam como termos das variaveis
independentes h?*, sin(&), cos(4,) e In (1+£j, tem-se, por exemplo,
a
P=4,B0=k Bi=a,B2=b,B3= B 4= 4

X]_: h4, X2:COS(91) ,X3: SII’(H]) ,X4: |V{ }%j

5 L Z1: . . . ~
O inicio da andlise corresponde ao dia da primeira observacgéo.
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Escrevendo para cada campanha de observagdo i, uma expressdo semelhante a
(11), obtém-se o sistema de equacgdes:

Y1=Bo+ L1+ BolXort...+ Bp Do tHe

Yo = o+ B+ BolKoot...+ Bp [ ot € . 12)

YN = Bo+ BN + BalKon +...+ BpXpN+ € N

Representando de forma matricial as equagfes anteriores, tem-se Y =X [B+¢, em

que
Vi X1 - X1 1 51 £1

N L T Y A G o s

. Lo o . (13)
YN N - Xpn 1 Bo EN

No método dos minimos quadrados os valores dos parametros ,[)’j sao estimados

de forma a minimizar o somatoério dos quadrados dos residuos, ou seja, de forma a
minimizar a expressao seguinte [Draper e Smith, 1996],

el @=(Y-XB) {Y-XIBp) (14)

Se a matriz X' [X for invertivel, os valores estimados dos parametros ,Bj séo

dados por
-1
B:(XT[X) xT v (15)

Com N observacdes (N>P) podem assim estimar-se 0s parametros

desconhecidos f3;, onde & é o residuo da i°>™? observagao (diferenca entre o valor

estimado e o valor observado).

Refira-se novamente que € condicdo necessaria que exista a matriz inversa
(XT D(), isto €, que tenha determinante ndo nulo, que € equivalente a dizer que as

colunas da matriz X devem ser linearmente independentes. Além disso, tal como dito
anteriormente, o numero de observacdes (exemplos) disponiveis N deve ser superior ao

namero de parametros P a determinar.
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De forma a melhorar a qualidade da regresséo, as observacdes devem cobrir todas
as combinagfes de valores que sdo esperadas para as variaveis, em particular do nivel
da agua na albufeira e das ondas térmicas.

2.12.8. Campos de aplicabilidade

Na interpretacdo do comportamento das barragens de betdo, as grandezas que
usualmente sdo objecto da interpretacdo quantitativa sdo os deslocamentos, as
extensoes e as tensoes.

A sua aplicacdo em movimentos relativos entre blocos, caudais e subpressdes
pode ser efectuada, mas de uma forma limitada.

Por exemplo, no caso de movimento relativo entre blocos ha que ter em conta a
falta da condicdo de correlacao entre as variaveis quando a junta esta fechada, isto é, os
modelos so6 sdo validos quando as juntas estéo abertas.

No caso dos caudais e subpressdes, devido a ndo linearidade das relagdes entre a
variacdo das accOes e das respostas, uma vez que a permeabilidade dos macicos
depende do estado de tensdo instalado, a utilizacdo de métodos estatisticos, que
admitem o principio da sobreposicdo dos efeitos, ndo é teoricamente aceitavel. Outra
limitacdo a ter em conta € que frequentemente existe um desfasamento entre as ac¢bes
e as correspondentes respostas, que usualmente ndo é tido em conta. No entanto, em
casos particulares, em que a nao linearidade e o desfasamento sdo pequenos, tém sido
por vezes utilizados modelos de interpretagdo quantitativa com resultados aceitaveis.

2.12.9. Analise dos resultados

Como consequéncia da aplicacdo do método dos minimos quadrados, a média dos
residuos € nula. As hipoteses assumidas para os residuos podem ser verificadas
graficamente ou por via numérica de analise dos residuos.

O método dos minimos quadrados apresenta uma boa estimativa nos casos onde
as seguintes hipoteses relativamente aos residuos, &, £y, ...€N , sdo verificadas [Swiss

Committee on Dams, 2003]:

— o0s residuos ndo apresentam nenhuma tendéncia, no sentido em que o valor
esperado do erro é E(g)=0;
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- 0s residuos tém todos aproximadamente a mesma variancia, isto &,

var(g ) =o®

= constant,
— 0s residuos ndo sao correlacionaveis, isto €, cov(ei £ ) =Corr(q £ )= 0 para
I Z ]

Em relagcdo a qualidade da regressdo, esta pode ser avaliada de uma forma
relativamente expedita a partir do coeficiente de determinacao multipla, RZ, gue é dado
por

52
bTXTIy-NIY

YTy -NY?

R? ,com 0<R?<1 (16)

em gue a qualidade da regresséo é tanto melhor quanto mais préximo da unidade for o
coeficiente de determinag&o multipla [Draper e Smith, 1996].
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3. FUNDAMENTOS DAS REDES NEURONAIS
ARTIFICIAIS

3.1. Introducao

Um dos objectivos da inteligéncia artificial € o desenvolvimento de ferramentas
capazes de realizar tarefas cognitivas, as quais, até ao momento, sé o homem realiza de
uma forma mais eficaz. A inteligéncia artificial € uma &rea em desenvolvimento ramificada
em diversas vertentes de investigacdo (Figura 3.1), dentro das quais se encontram as
redes neuronais artificiais, os algoritmos genéticos, a légica Fuzzy, os sistemas periciais
e a robdtica, entre outras.

Neste capitulo abordam-se as redes neuronais artificiais, dando a conhecer um
pouco da sua historia, evolucao e funcionamento.

Algoritmos
Genéticos

Processamento
de imagem

Reconhecimento
de Padrdes

Redes
Neuronais

Sistemas
Periciais

V( Légica
£Q F
'{/;’ uzzy

2

Robética

=7
Percepgao N
da Fala

eligéncia
Artificigl

1

0 AN N

Figura 3.1 — Ramos da inteligéncia artificial

O interesse na pesquisa e estudo de sistemas de processamento paralelo de
informacdo, como o0 caso de redes neuronais, pode ter sido originada pela necessidade
ou motivacao de resolver problemas que, dadas as suas caracteristicas, ndo podiam ser
resolvidos, ou o eram de forma insatisfatéria, pelos sistemas “tradicionais” de Von
Neumann, baseados em instru¢cdes sequenciais [Bharath e Drosen, 1994].
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Os sistemas resultantes de processos sequenciais tendem a ser “quebradicos”, isto
€, um contratempo aparentemente ligeiro pode resultar num fracasso catastrofico. Esta
circunstancia pode ser ilustrada pela histéria de um veiculo espacial concebido para
aterrar suavemente em Vénus debaixo da cobertura de nuvens, que caiu redondamente
devido a uma virgula mal colocada no programa. Pelo contrario, as ferramentas que
usam representacao distribuida tendem a degradar-se com mais elegancia. O fracasso
de um pequeno numero de unidades resultara mais provavelmente numa degradacéo do
desempenho do que num fracasso catastréfico [Franklin, 2000].

O cérebro humano constitui um sistema muito notavel, sendo capaz de interpretar
informac&o imprecisa, recolhida pelos sentidos, a uma velocidade impressionante. Por
exemplo, uma crianca pode facilmente distinguir a cara dos pais, quer em varios perfis
como sob diferentes tonalidades de luz [Topping e Bahreininejad, 1997].

Outro exemplo interessante € a capacidade de reconhecer uma pessoa, numa
conversa ao telemodvel, através da sua voz. O mais impressionante € que o cérebro
aprende, sem instrugcbes de nenhuma classe, a criar as representacdes internas que
tornam possiveis estas capacidades.

Baseados na eficiéncia dos processos levados a cabo pelo cérebro e inspirados no
seu funcionamento, varios investigadores tém vindo a desenvolver, h varias décadas, a
Teoria das Redes Neuronais Atrtificiais, as quais, em geral, pretendem simular as redes
neuronais biolégicas.

As redes neuronais artificiais proporcionaram uma alternativa a computacao
cladssica para os problemas nos quais os métodos tradicionais ndo produzem resultados
convincentes. A titulo exemplificativo, algumas aplicacfes frequentes séo:

processamento de imagem e voz;

reconhecimento de padrbes;

previsdo de séries temporais;

optimizagao;

aproximacao de funcoes.
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3.2. Breve caracterizacao bioldgica

O melhor sistema existente actualmente para a aprendizagem, reconhecimento de
padrées e andlise de imagens continua a ser o cérebro, tornando-se por isso normal o
interesse e a motivagao na tentativa de caracterizar a sua estrutura de funcionamento.

Dada a complexidade do sistema em analise, tém sido elaborados modelos
simplificados de forma a compreender cada vez melhor o seu funcionamento. No entanto,
a forma exacta de como o cérebro funciona continua a ser um dos grandes mistérios da
ciéncia [Russell e Norvig, 1995].

Seguidamente apresenta-se uma breve introdu¢do sobre os fundamentos
biolégicos e sobre os elementos necessarios a compreensdo da anatomia (estrutura) e
fisiologia (funcionamento) dos neurdnios bioldégicos que serviram de inspiragdo as
primeiras redes neuronais artificiais.

O sistema nervoso actua em conjunto com o sistema enddcrino no controlo do
corpo.

Sistema nervoso - Contrac¢do muscular, fala

Controlo do corpo . y )
Sistema Endoécrino — Metabolismo

O sistema nervoso obtém informac¢des do meio ambiente através de sensores que
combinados com informacdes armazenadas resultam em accdes do corpo.

Informacgbes sensoriais
Accoes
Respostas do corpo)

N |Sistema Nervoso| —
InformacgBes armazenadas (

(hereditarias/aprendidas)

Apenas uma pequena parte das informacBes obtidas é relevante para o
funcionamento do corpo [Bauchspiess, 2004].

Para se ter uma ideia da complexidade do cérebro humano, estima-se que tenha
cerca de 10" neurénios, cujo comprimento total somado chega a 10“metros

[Bauchspiess, 2004].

O tamanho e a forma dos neurdnios sdo variaveis, tendo as trés subdivisbes que
mostra a Figura 3.2: o corpo central, as dendrites e 0 axonio.
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Corpo central

Axoénio

Dendrites —>

Figura 3.2 — Esquema de um neuronio biolégico

O corpo central contém o nucleo. Esta parte encarrega-se de todas as actividades
metabdlicas do neurdnio e recebe a informagéo de outros neurénios.

As dendrites estdo ligadas ao corpo central e tém ramificagbes. S&o os elementos
encarregues da recepc¢do de sinais de outros neurdnios, através das ligacdes sinapticas.
Ou seja, pode-se dizer que as dendrites sdo as ligagdes de entrada do neurdnio.

O axénio é a “saida” do neurdnio e é utilizado para enviar impulsos ou sinais a
outros neurdnios. Quando o axénio estd proximo das suas células de destino, divide-se
em muitas ramificacdes que formam sinapses com as dendrites de outros neurénios.

De uma forma geral, pode dizer-se que as dendrites funcionam como receptores
dos sinais/estimulos de entrada de cada neuronio. Posteriormente ocorre um
processamento no corpo central dos estimulos de entrada, produzindo um impulso
eléctrico que se propaga através de um longo canal de saida, o axénio , caso a soma das
entradas seja maior que um certo limiar. A propagacao do sinal é efectuada entéo pelo
axonio até as sinapses dos neurdnios que lIhe estdo associados. O fluxo de informacéo é
sempre das dendrites para o axonio.

As sinapses sdo as ligacbes entre 0s axonios e as dendrites e podem ser
classificadas como excitadoras ou inibidoras conforme a intensidade do estimulo nas
dendrites que lhe estéo ligadas seja aumentada ou diminuida, respectivamente.

A propagacdo dos sinais de um neurdnio para outro por meio das sinapses é
efectuada através de uma complicada reaccéo electroquimica [Russell e Norvig, 1995],
no qual séo libertadas substancias transmissoras do lado do emissor da unido. O efeito é
o de aumentar ou diminuir o potencial eléctrico dentro do corpo do neurénio receptor.
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Se o potencial acumulado no corpo central atinge um determinado limiar, € enviado
um impulso, ou potencial de acgdo pelo axonio. Diz-se entdo que o neurdnio atingiu o
limiar de disparo .

3.3. Modelo basico do neurdnio artificial

Na Figura 3.3 apresenta-se a estrutura de um neuronio artificial tipico. Em termos
de funcionamento, pode descrever-se [Turban e Aronson, 1997]:

— 0s neurdnios contém ligagcBes, as quais sdo atribuidos pesos que indicam qual a
influéncia da entrada respectiva no sinal de saida;

- os valores de entrada e o limiar de disparo® sdo combinados através de uma
N

regra de propagacao (em geral, uma soma ponderada dada por S= Z w L,
i=0
com Xg=1), sendo depois transferido o resultado para uma funcdo de

activagdo que fornece o valor de saida do neurénio (y = f (s) ).

As redes neuronais artificiais resultam de ligacdes de varios neurdnios, sendo os
pesos ajustados de forma a melhorar o desempenho da rede para o conjunto de
exemplos apresentados.

Limiar de
disparo
Pesos / Funcdo de )
x; activacao Saida
Wo
Entradas, x> i
LY
X3
XN

propagacao

Figura 3.3 — Diagrama esquematico de um neurénio ge  nérico

® O efeito do limiar de disparo equivale a provocar uma translacdo da funcdo de activacdo ao
longo do eixo das abcissas.
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3.4. Perspectiva historica das redes neuronais arti  ficiais

Na Figura 3.4 é apresentada a evolucéo cronolégica do desenvolvimento das redes
neuronais artificiais desde as suas origens até a actualidade.

ORIGENS INTERESSE DESMOTIVAGAO RENASCIMENTO MATURIDADE
INICIAL

Solidos progressos e Interesse renovado

Primeiros conceitos e teoria vaga Periodo de cepticismo ~ N
sem perturbagées Comercializagéo de produtos

Baixa utilidade na engenharia

Minsky &
Papert
"Perceptrons"

1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000

Figura 3.4 — Evolugédo cronolégica do desenvolviment o das redes neuronais artificiais
[Patterson, 1996]

De seguida sdo apresentados os acontecimentos que influenciaram directamente
as redes neuronais do tipo Perceptrdo Multicamada.

3.4.1. Modelo de McCulloch e Pitts

Resultante dos conhecimentos adquiridos no campo da biologia, a motivacéo para
0 desenvolvimento na érea da inteligéncia artificial foi notéria. No entanto, as descobertas
mais importantes s6 foram conseguidas ap0s a introdugdo dos neuronios simples de
Warren McCulloch e Walter Pitts, em 1943.

b
X7
X
’ K Yy
—»
XN
S

Figura 3.5 — Modelo simplificado do neurénio de McC  ulloch e Pitts

Estes autores propuseram uma teoria de processamento de informacédo baseada
em elementos muito simples de decisdo binaria, neurénios . Ndo propuseram, no
entanto, a definicdo de pesos nas ligacbes dos neurdnios. Assim, o neurénio de
McCulloch e Pitts (Figura 3.5) pode ser descrito como uma unidade elementar de
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processamento, sendo constituido por um conjunto de N ligagBes de entrada, um limiar
de disparo b, e uma ligagdo de saida Yy, expressa por

N
y=f > %-b (17)
i=1

em que
— numero total de entradas;
— saida do neurdnio

() - funcéo escaldo unitario;

- entrada i (1 activo, 0 inactivo);

T X +~ < Z

— limiar de disparo.

O limiar de disparo € um parametro que permite a deslocacdo da funcédo de
activacdio f( ) aolongo do eixo das abcissas.

3.4.2. Sipnase de Hebb

Em 1949, Donald Hebb descreveu no seu livro “Organization of Behaviour” as
alteracdes que ocorriam num neurdnio durante a aprendizagem de um animal [Caudill e
Butler, 1992]. Por analogia, a regra consistia na aprendizagem por alteracdo da sinapse,
afirmando que se um neurdnio contribui de forma significativa para a activacdo de um
outro neurdnio, entdo a influéncia do peso da sinapse da ligacdo deve ser
proporcionalmente superior, ou seja, 0 seu contributo na resposta final deve ser reforcada
[Krése e Smagt, 1993].

1
X7 Wy
i

X2 wr

. Ky Yy

H -

Wy

XN

f

Figura 3.6 — Esquemas de neurénios com N entradas e  com funcédo de
activacao escaldo unitario

Dada a configuracdo do neurénio, existem N +1 parametros ajustaveis: N pesos
das sinapses das ligages de entrada, W, com i =1,...N e o limiar de disparo.
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z

Geralmente o limiar de disparo € substituido pela introdu¢cdo de uma entrada
suplementar de valor unitario, em que o peso da ligagdo correspondente, Wy, toma o

valor desse limiar.

O valor da activagcdo de um neurénio, S, obtém-se utilizando uma regra de
N
propagacao (usualmente dado por s= z w X com X5 =1), sendo o argumento da
i=0
fungéo de activacdo f (s).

O conceito da alteracdo do peso da sinapse na contribuicdo para a activacdo de
outro neurénio correspondeu a uma primeira regra de aprendizagem por modificacdo das
sinapses. Este principio ficou conhecido por Regra de Aprendizagem de Hebb ou
Sinapse de Hebb.

A explicagdo matemética desta regra de aprendizagem ndo foi entdo formulada.
A sua aplicacdo a uma sinapse pode ser descrita por (18),

Aw =% Oy (18)

onde

Aw - variacdo do peso na ligacdo da entrada i ;
— passo da adaptacéo;
valor da entrada i ;

< X
|

— valor de saida do neurénio.

O passo da adaptacdo, /77, € um parametro positivo ndo nulo. Se num determinado

momento o neurdnio esta no estado activo e o neurénio que Ihe esta ligado a sua entrada
i, também esta activo, entdo o peso da juncéo sinaptica da ligacédo entre estes neurdnios
€ aumentado de Aw; . Ou seja, a actualizagéo do peso da ligagéo sera dada por

Wine1=Wn+tAW, (19)
em que
n - numero da iteracao;
W - peso naligacdo da entrada i, na iteragédo n;
Aw; , - variagdo do peso na ligagdo da entrada i, na iteragdo n.
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3.4.3. Perceptrdo de Rosenblatt

Frank Rosenblatt, em 1958, introduziu um modelo computacional semelhante ao de
McCulloch e Pitts, também com saidas binérias, apresentando uma funcéo escaldo na
saida {0,3 ou uma funcgéo escaldo simétrica na saida { -1, , o Perceptrdo (Figura 3.7).

O mais importante € que apresentou um algoritmo iterativo para a obtencdo dos pesos
sinpticos e provou um teorema acerca da convergéncia do Perceptrdo [Patterson, 1996].

Os pesos nas ligagbes apenas sao alterados quando, para um dado padrdo de
entrada, a saida é errada. O modelo designado por Perceptrdo foi testado ndo apenas
para entradas binarias mas também para entradas analdgicas.

1
X7 Wy
Wi

X2 W)

. K Yy

: E—

WnN

XN

f

Figura 3.7 — Modelo do Perceptréo de Rosenblatt

3.4.3.1. Teorema da convergéncia do algoritmo de ap  rendizagem

O teorema da convergéncia do algoritmo de aprendizagem pode ser formulado da
seguinte forma: “se existir um conjunto de pesos que classifique correctamente todos os
padrdes do conjunto de entrada, entdo o algoritmo € capaz de determinar um conjunto de
pesos num numero finito de iteracGes, de forma a obter uma classificagdo correcta de
todos os padrdes de treino.” [Minsky, 1969]. De referir que € considerado como hip6tese

gue o conjunto de padrdes de entrada € um conjunto finito e que o passo de adaptacéo,
N, é suficientemente pequeno.

3.4.3.2. Regra de aprendizagem

A regra de aprendizagem no Perceptrdo apresenta uma aprendizagem que nao
modifica os pesos das ligacdes cujos neurdnios respondam correctamente, podendo ser
apresentada pela seguinte expresséo,

Wins1=Wn +AW (20)
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em que
-n¥ sey,>d
Aw = 0 sey,=d
nk sey,<d
yn dO{-13
com
Yn  — valor obtido na saida do neurdnio, na iteragdo n;
d

- valor desejado da saida do neuronio.

3.4.3.3. Limitacdes

No modelo de funcionamento do Perceptrdo, a classificacdo correcta de todos os

padrées de entrada (exemplos) pressupde que o espaco de padrbes seja linearmente
separavel. A fronteira de decisdo € definida por

N
W+ WO =0

(22)
i=1

De forma a exemplificar o conjunto de validade a que o Perceptrdo pode ser
aplicado com sucesso, é apresentada em (23) a fronteira de deciséo para problemas em
que N =2,

w O + W, [ == wh ><2:‘ﬂ X~
Wo

—

Wo

W (23)

assim, mostra-se graficamente, através da Figura 3.8, a aplicabilidade e as limitacées do
modelo Perceptrao.

Problema linearmente Problema nao linearmente

Problema néo separavel
separavel separavel
AX: X2 AX
X x x X
c1 x C1 X 2 o C1 o] Xx
x X X o x o X M . x X OX o
« X% [} x X /_\ Xo 52 e}
X X el o o] - X x o] g o _— X o o o o
x X/ 0 o o C x X[ o o o C X .
Xx o 2 x] Xx o |o o e 1 x X X “he x @ C2 xI
o e x % E % x| % o
o [} © o o o
o B X x = o o
e} x e} o o]
oo x X \[@ °
o ©

Figura 3.8 — Separabilidade de classes
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3.4.4. ADALINE

Ao mesmo tempo que Frank Rosenblatt trabalhava no modelo Perceptrdo, Bernard
Widrow e o seu estudante Marcian Hoff estudavam um novo modelo. Assim, em 1960,
introduziram o modelo ADALINE e a regra de aprendizagem chamada LMS (Least Mean
Square) [Krose e Smagt, 1993].

A ADALINE (Figura 3.9) é semelhante ao Perceptrdo, excepto na sua funcdo de
activacao, a qual € uma funcado do tipo linear em vez de uma funcéo escaldo como no
Perceptréo.

A ADALINE apresenta a mesma limitagdo do Perceptrdo no que diz respeito ao tipo
de problemas que podem ser resolvidos, uma vez que ambos apenas podem resolver
problemas linearmente separaveis.

Em relacdo a actualizagdo dos pesos, a ADALINE utliza uma regra de
aprendizagem mais potente que a regra de aprendizagem do Perceptrdo ja que minimiza
0 erro quadratico & saida da unidade linear. Esta regra serviu de inspiracdo no
desenvolvimento de outros algoritmos, sendo esse um dos grandes contributos deste tipo
de redes.

Tendo em conta que o0 erro quadratico exibido por uma ADALINE é uma
hiper-superficie no espaco definido por todos os parametros adaptaveis (isto é, pesos),
entdo uma das formas de o minimizar pode ser seguindo a direc¢do correspondente a
méxima derivada direccional do erro, ou seja, o gradiente.

E sabido que esta forma de procura encontra minimos das referidas
hiper-superficies, do que podem resultar solugbes sub-Optimas. Contudo, tal como
Widrow e Hoff provaram, a ADALINE origina uma hiper-superficie quadratica, o que
implica a existéncia de um anico extremo, global [Pinho, 1996].
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Xy W
Wy

X2 w,
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Figura 3.9 — Modelo ADALINE
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3.4.4.1. Funcéao de Custo

A regra de aprendizagem consiste em aplicar um método de optimizacdo de forma
a minimizar o erro a partir da minimizacdo de uma funcédo de custo C, que pode ser
definida pelo erro quadratico médio a saida da ADALINE (Figura 3.10).

I
X7 Wo
Wi d

X

2 W) E

: S Y
Wy
XN

f

Figura 3.10 — Modelo da rede para a obtencéo da fun ¢&o de custo

Ao considerar o conjunto de treino,

0={(d ok ) [ ) [ B R )

constituido pelos P padrdes, a fungdo de custo, C*, pode ser expressa por (24),

P
, 1 2
oo w) =2 3 () =13 (- ) @4
P = P
p=1 p=1
com
yP=1(s)= Z W
em que
dP — valor desejado na rede quando apresentado o padréo p (escalar);
yp — valor da saida da rede neuronal quando apresentado o padrédo p;
EP — erro obtido quando apresentado o padréo p.

Sem perda de generalidade, e de modo a simplificar as expressdes finais, &
normalmente considerada a minimizacdo de uma funcdo de custo definida pela metade
do erro quadréatico médio.

C (W, W ) = C W W W) = lei( )2‘—1P£( L
=
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3.4.4.2. Método de gradiente

O método de gradiente (Figura 3.11) € um dos métodos iterativos de optimizacao
mais simples e mais utilizados.

De uma forma geral, considera-se genericamente uma funcéo C(V\b,V\{L,...,V\N)
que se pretende minimizar, em que (WO,V\{L,...,V\N) sdo os argumentos da funcéo.
O gradiente da funcéo, DC(V\b,V\ﬂ_,...,V\N), aponta na direccdo de crescimento mais
rapido de C(V\b, V\{LV\N) Dado que o objectivo € minimizar a funcao, torna-se claro

gue o avanco é dado na direccao de —DC(V\b, W, e VI )

Wi

Isalinhas dafuncéo de custo O iw.w)

B - Custo minimo

y V(_ﬂr(ub,u-‘j)

(=

Figura 3.11 — Esquema de um percurso de optimizacdo  por gradiente

Em termos préticos, considerando novamente que n representa uma dada iteracdo
e (Wo,n,W_l_,n,...,WN’n) sdo os valores dos pesos em n, entdo este metodo pode ser

descrito por (26),

AW =17 DDC(V\b,n’ V\i,nv--’V\N,n) =-n4

o (26)
P
— Pp_HqP p
U E‘];-—) pzzl (Y,n d )Df
donde resulta
P
Wine1=Wn tAWH = Wpy _’7%2()’%_ dp)D}P (27)

p=1

O parametro 77, passo da adaptagéo, € escolhido pelo utilizador e deve ser positivo.
Como se observa em (27), o método consiste em ir dando repetidamente passos na
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direccao de _DC(V\b,n’ W e WY ,n) . A iteragdo termina quando for satisfeito um critério

de paragem predefinido pelo utilizador.

No método de gradiente, os pesos sO séo alterados ao fim de cada iteracdo, apos a
passagem de todo o conjunto de treino, ou seja, ap0s a apresentacdo de todos os P
padrdes.

Como referido anteriormente, as limitagdes do Perceptrdao e ADALINE sé&o iguais,
diferindo apenas o método de treino pelo que sé podem ser resolvidos problemas
linearmente separaveis. Dos problemas tipicos usados para ilustrar estas limitacbes
(ver Figura 3.12) destacam-se o ‘E l6gico’, o ‘OU ldgico’ e o ‘OU exclusivo'.

‘E l6gico’ ‘OU logico’ ‘OU exclusivo’
X | X | Y X% y X | X% | Y
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 1 1 0 1 1
1 0 0 1 0 1 1 0 1
1 1 1 1 1 1 1 1 0
=7 i X2 p
T
1 ‘ 1‘ ' 1‘ // Q/
v /
s s
e / //
° 1 X 0 1' Vx s 1‘ ">x

Figura 3.12 — Funcgdes ldgicas ‘E légico’, ‘OU logic o’ e ‘OU exclusivo’

3.4.4.3. Influéncia do passo de adaptacéao

A escolha do passo de adaptacédo € um factor critico no desempenho dos métodos
de gradiente, na medida em que (Figura 3.13):

- se n for muito pequeno, a convergéncia para o minimo é feita de forma suave e

uniforme, mas lenta;

- se n) for maior, a convergéncia para o0 minimo é feita de forma mais rapida mas

eventualmente mais oscilante;

- se 7] for excessivo, o0 processo pode ser instavel.

54



Fundamentos das redes neuronais artificiais

1] pequeno 1] grande

W, LT

[

Isolinhas da funcédo de custo C Isolinhas da fungéo de custo C

B - Custo minimo B - Custo minimo

[~
—

[
=

W '0 “0

Figura 3.13 — Efeito do passo de adaptacéo

3.4.5. MADALINE

Com a intencdo de apresentar uma solucéo dos problemas de separabilidade linear
e optimizar a capacidade de generalizacdo de classificadores baseados na ADALINE,
Widrow e Hoff testaram a combina¢do mdltipla de unidades simples do tipo ADALINE,
tendo obtido resultados favoraveis em varios problemas testados. No entanto, ndo estava
resolvida a generalizacdo de uma regra de aprendizagem que permitisse o treino de
unidades cujas saidas eram entradas de outras unidades, ndo tendo portanto uma saida
desejada associada.

3.4.6. Desmotivacao cientifica

A dificuldade em resolver problemas ndo linearmente separaveis como o ‘OU
exclusivo’, apontadas em 1969 por Marvin Minsky & Seymore Paper no seu livro
“Perceptrons”, levou ao desencanto da comunidade cientifica em relacdo as redes
neuronais artificiais.

Estes autores demonstraram matematicamente as limitacbes na convergéncia do
Perceptrdo, mostrando que o Perceptrdo simples ndo podia resolver problemas néo
linearmente separaveis.

Para o caso especifico do problema do ‘OU exclusivo’, mostraram que € possivel
uma solucdo, desde que se adicionassem unidades intermédias, estendendo, assim, o
Perceptrdo para uma rede Perceptrdo Multicamada. No entanto, generalizaram
— erradamente — que 0s sistemas com camadas intermédias apresentariam um problema
bastante complexo que era o de implementar uma regra de adaptacdo dos pesos nas
unidades que nao estavam directamente ligadas as saidas da rede.
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3.4.7. Renascimento

Mesmo com a desmotivagcdo intrinseca existente nessa época, alguns cientistas
continuaram o estudo no desenvolvimento de ferramentas que permitissem resolver os
problemas de aprendizagem em redes multicamada.

Foi a partir do algoritmo de retropropagacao do erro (também conhecido por regra
delta generalizada) que se deu um novo passo nesta area.

Das personalidades que contribuiram nesta descoberta destacam-se Paul Werbos
(1974), David. Parker (1985) e David E. Rumelhart, Geoffrey E. Hinton e Ronald J.
Williams (1986) como as que descreveram 0 método de aprendizagem para
implementacdo numa rede Perceptrdo Multicamada, que foi desenvolvido pelo primeiro e
generalizado pelos ultimos. No entanto, foi em 1986, quando o grupo do MIT constituido
por David Rumelhart e James McClelland apresentou o livro “Parallel Distributed
Processing: Explorations in the Microstructures of cognition” que o algoritmo ficou
popularizado. A publicagdo deste livro trouxe consigo o ressurgimento do interesse pelas
redes neuronais artificiais.

A descricdo do algoritmo de retropropagacdo, as suas caracteristicas e o0
funcionamento das redes Perceptrdo Multicamada é efectuada, com algum pormenor,
nas secgdes seguintes.

3.5. Redes Perceptrao Multicamada

Seguidamente abordam-se as redes neuronais artificiais do tipo Perceptrdo
Multicamada, focando aspectos como arquitectura, funcionamento, pré-processamento
de dados, aprendizagem e generalizacéo.

3.5.1. Arquitectura

O neurdnio é a unidade de processamento de uma rede Perceptrdo Multicamada,
sendo necessario para o desenvolvimento desta que sejam definidos os neurdnios que
vao formar a rede. A arquitectura € também funcdo da forma como as unidades de
processamento se interligam na estrutura da rede.

A estrutura de organizacdo das redes Perceptrdo Multicamada, ligando os
neuronios por camadas, pode ser dividida em trés grupos principais: uma camada de
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entrada, uma ou varias camadas intermédias (ou escondidas) e uma camada de saida,
conforme ilustrado na Figura 3.14.

Camada de Camada Camada de
entrada intermédia saida

Figura 3.14 — Arquitectura de uma rede neuronal Per  ceptrdo Multicamada

E na camada de entrada que os padrdes sdo apresentados a rede, ou seja, é a
camada que trata da distribuicdo da informacao exterior para as camadas seguintes.

A camada intermédia permite a resolucdo de problemas com caracteristicas ndo
lineares.

Na camada de saida € onde o resultado final é concluido, sendo responsavel pela
resposta da rede.

No que diz respeito ao tipo de ligagbes entre as unidades de processamento, as
redes Perceptrdo Multicamada podem ser de dois tipos: estritamente directas ou
recorrentes.

As redes neuronais estritamente directas s@o organizadas por camadas, em que
as ligacoes sao propagadas sempre huma so direc¢éo, como mostra a Figura 3.15.

Figura 3.15 — Rede estritamente directa

Ja as redes neuronais recorrentes podem conter ciclos, as saidas ndo séo funcéo
exclusivamente das ligacdes entre 0s nds, mas também de uma dimensdo temporal, ou
seja, esta-se na presenca de um calculo recursivo, que obedecerd a uma certa condicao
de paragem. Um exemplo de uma rede recorrente é apresentado na Figura 3.16.
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Figura 3.16 — Rede recorrente

De referir que a aplicacdo de redes neuronais recorrentes ndo faz parte do ambito
deste trabalho.

3.5.2.  Nomenclatura adoptada

Com o objectivo de generalizar as designagdes dos elementos numa rede
Perceptrdo Multicamada, apresenta-se na Figura 3.17 um exemplo de uma rede com
uma camada de entrada com N entradas, uma camada intermédia, |, com Q unidades
de processamento e uma camada de saida, L, com M saidas. As ligacdes séo do tipo
estritamente directa e todos o0s neurdnios de uma camada estdo ligados a todos os
neurdnios da camada seguinte.

Figura 3.17 — Nomenclatura adoptada para uma rede P erceptrao Multicamada
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Neste caso o conjunto de treino pode ser dado por:
O{ (et ol etli) B R P ) (B B B )

No que diz respeito as nomenclaturas, tem-se que
Xip - entrada da unidade i para o padrdo p;

- valor desejado para a saida da unidade k da camada de saida para
0 padréo p;

P — numero de padrdes do conjunto de treino;

L - indice da camada de saida;

I — indice da camada intermédia;

N — numero de entradas;

Q - numero de unidades de processamento na camada intermédia | ;

M — ndmero de saidas;

W) — peso que liga a unidade i da camada | -1 a unidade j da camada
] I

SI_,p - valor da activagdo da unidade j da camada | para o padrdo p;

Y, P - saida da unidade | da camada | para o padrdo p.

Os valores de saida, ykIo de uma determinada camada, podem corresponder as

entradas de camadas imediatamente seguintes, podendo ser determinados através de
(28).

'p—f(§p) (28)

Em redes Perceptrdo Multicamada, uma das formas mais utilizadas no calculo do
valor de activacéo, Sl-’p , € dada por (29).

J
N
sP =Yy POy (29)
i=1

No Quadro 3.1 apresentam-se algumas expressdes de funcdes de activacdo
continuas e diferenciaveis mais divulgadas, com as respectivas representacdes graficas.
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Quadro 3.1 — Exemplos de fun¢des de activacéo

Tipo de
funcédo de Definicdo da funcao Representacao gréfica
activacao

1 b=0
a=1

06 1 O<a<1l a1

’_(s+ bj
1+tanh ——
Sigmoide f(sba) - \2@)

o A

f(s,b,a)

Tangente _ s+ b
hiperbolica | f(sbd= tanr(m)

0o -

3.6. Aprendizagem

Uma das propriedades mais importantes das redes neuronais artificiais é a
capacidade de aprendizagem com os dados fornecidos e com isso melhorarem o seu
desempenho. Isto é, elas aprendem com os exemplos (padrdes) apresentados, criando
uma representacédo propria do problema.

Ao conjunto de regras de aprendizagem denomina-se algoritmo de aprendizagem.
O treino da rede consiste num processo iterativo de ajuste dos pesos, de forma a
minimizar os erros.

As redes Perceptrdo Multicamada utilizam um tipo de aprendizagem
supervisionada, que consiste na apresentacao a rede neuronal artificial de uma série de
padrBes de entrada em conjunto com as respectivas saidas desejadas. Este tipo de
aprendizagem consiste na modificagdo dos pesos sinapticos com o intuito de reduzir a
discrepancia entre a saida obtida e a desejada. Os passos gerais a seguir por este
algoritmo sao os seguintes:
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Passo 1 — Definicdo da arquitectura inicial da rede Perceptrdo Multicamada.

Passo 2 — Atribuir, numa primeira instancia, os pesos aleatérios em todas as
ligacoes (preferivelmente valores pequenos).

Passo 3 — Seleccionar um conjunto de treino, 0o que é equivalente a definir um
conjunto de entradas e respectivas saidas.

Passo 4 — Apresentar o conjunto de entrada e calcular a saida da rede através das
operacfes usuais: soma ponderada das entradas, funcdo de activacéo e
transferéncia para as camadas seguintes até chegar a camada de saida
(inicialmente s&o obtidas saidas aleatorias, ja que os pesos das ligacdes
sdo valores aleatorios).

Passo 5 — Célculo de uma funcdo de custo, previamente estabelecida, através do
erro entre a saida desejada e a obtida. Se o custo resultante satisfaz um
critério pretendido, como por exemplo, ser inferior a um determinado
valor, o processo de aprendizagem € concluido, caso contrario, aplica-se
0 passo seguinte.

Passo 6 — Aplicar uma regra de aprendizagem a partir da qual é efectuado o ajuste
dos pesos das ligacoes.

Passo 7 — Voltar ao passo 4.

3.6.1. Generalizagao

Durante a aprendizagem, as saidas da rede neuronal tendem a aproximar-se dos
valores desejados apresentados no conjunto de treino. Esta capacidade por si s6 pode
ser (til, mas na maior parte das vezes o propésito de utilizar uma rede neuronal é a de
generalizar, isto €, obter valores aproximados de saidas relativamente a valores
desejados que ndo foram apresentados no conjunto de treino.

Existem trés condic¢des, as quais sdo tipicamente necessarias, mas néo suficientes,
para uma boa generalizacao:

1) A primeira condicdo necessaria € que as entradas da rede devem conter

informacé&o suficiente para produzir os valores desejados, podendo as entradas
serem correlacionadas com as saidas desejadas.
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2) A segunda condicdo necessaria € que a funcdo que se esta a tentar aprender
(aquela que origina as tais saidas correctas em funcao das entradas) deve ser,
de alguma maneira, suave. Em outras palavras, uma pequena mudanca nas
entradas deve, ao mesmo tempo, produzir uma pequena mudanca nas saidas.

3) A terceira condicdo necessdria para uma boa generalizacdo € que os exemplos
do treino (padrdes) sejam um subconjunto suficientemente grande e
representativo da populacdo que se pretende generalizar. A importancia deste
item estd também relacionada com o facto de se pretender interpolar ou
extrapolar.

Nos casos em que o dominio do conjunto de treino contém “descontinuidades
significativas”, havendo falta de informac@o nesses intervalos, a extrapolacao pode ser
igualmente efectuada, podendo-se obter bons resultados. Da mesma forma, uma
extrapolacdo fora do dominio de treino pode ser efectuada, no entanto a confianca na
gualidade dos resultados deve ser sempre questionada.

Independentemente do nimero de exemplos do conjunto de treino que o sistema
aprenda a reproduzir correctamente, o objectivo fundamental da aprendizagem é que a
rede consiga fornecer saidas correctas para entradas ndo incluidas no conjunto de treino.

3.6.2. Funcéao de custo

Para a implementacdo do algoritmo de aprendizagem é necessario a definicdo de
uma funcdo de custo C (30), directamente associada a uma medida do erro que se
pretenda minimizar, que sirva para formular um critério de paragem na convergéncia da
rede.

Aplica-se um padrdo a entrada da rede, este é propagado desde a camada de
entrada através das camadas seguintes até gerar as varias saidas. O valor de cada saida
€, entdo, comparado com a saida desejada, calculando-se o valor do erro em cada uma
das saidas, repetindo-se o processo até que tenham sido apresentados todos os padrées
do conjunto de treino.

A funcéo de custo pode ser dada pelo erro médio total para todos os padrdes do
conjunto de treino Egq;, podendo ser calculada por (30),

C=FEro=

Tl

P
> EP (30)
p=1

62



Fundamentos das redes neuronais artificiais

Da expressao anterior retira-se que o erro total do sistema pode ser reduzido se o

erro de cada padrdo de treino, EP, for reduzido, para qualquer dimensao finita de
amostras P (Figura 3.18).

Lyp p
Y Tk d”y

Lp gp
Y d®
Figura 3.18 — Esquema de obtencédo do erro em cadap adrédo
O erro em cada padréo, Ep, pode ser definido como sendo o0 somatorio, para todas

as M saidas, do erro quadrético. Esta op¢do penaliza os desvios grandes de forma mais
gravosa que os desvios pequenos.

p_ 130 Lp_ 4o
E :—Z(yk' —dk) (31)
2k:1
em que
dP - valor desejado da unidade k para o padréo p.

1, .. I -
O termo > foi incluido apenas por conveniéncia matematica.

3.6.3. Regra de aprendizagem — retropropagacgéo doe rro

Na retropropagacdo do erro, 0os erros das saidas sdo propagados para tras,
partindo da camada de saida para os neurdnios da camada intermédia que contribuem
directamente para a saida. No entanto, cada neurénio da camada intermédia sé recebe
uma fraccdo do erro total, baseando-se na contribuicdo relativa que esse neuronio teve
no erro total. Este processo é repetido, camada a camada, até que todos 0s neurénios da
rede tenham recebido a parcela do erro que descreve a sua contribuicdo relativa para o
erro total.

Em funcdo do erro em cada saida de neurdnio, os pesos das ligacGes a esse
neurénio sdo actualizados, fazendo com que a rede convirja para um estado que permita
satisfazer um critério de paragem previamente estabelecido.

Em redes Perceptrdo Multicamada, o céalculo do gradiente da funcdo de custo em
ordem a um peso de uma unidade da ultima camada é semelhante ao caso de uma
ADALINE com fun¢éo de activacao ndo linear e diferenciavel (como s&o o caso da funcéo
sigmaide e da funcao tangente hiperbdlica) [Krése e Smagt, 1993].
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No célculo do gradiente da funcdo de custo em ordem a um peso de uma unidade
de uma camada intermédia a metodologia € semelhante. Uma vez que se pretende fazer
uma breve deducdo deste método, optou-se pela aplicacdo a uma rede Perceptrdo
Multicamada com uma Unica camada intermédia em que as ligacdes entre as camadas
sdo “estritamente directas”, como ilustrado e em concordancia com as nomenclaturas da
Figura 3.17.

Como se viu, 0 método de retropropagacao do erro consiste na propagacao do erro
de frente para tras, isto €, apds o calculo do erro na camada de saida, o erro é propagado
para as camadas que lhe antecedem. A actualizacdo dos pesos, de uma camada
genérica, |, pode ser obtida por (32),

— [
Wi n+1 =W HAW o = —n0g, (32)
em que
n - numero da iteracéo;
gl - gradiente da funcdo de custo em ordem ao peso que liga a unidade |
ij

da camada | -1 & unidade j da camada | .

O calculo de gilj n € mais ou menos simples, conforme se trate de uma camada de

saida ou de uma camada intermédia.

De forma a aliviar a homenclatura, o indice n serd omitido, ja que o processo
apresentado é para cada iteracdo, tendo de ser igualmente repetido nas iteracfes
seguintes.

Comecemos por determinar a variagdo dos pesos nas ligacbes que chegam a
camada de saida (I = L) . A actualizacdo deverd ser efectuada através da equacéo

Al == Bk (33)

sendo necesséria a determinacdo do gradiente g}‘k associado a ligacao entre a unidade

de processamento j dacamada L -1 e a unidade k da camada L, dado por (34),

gl = 2Tt 34
] aw]jk (34)
oE
em que % é o somatério para todos os padrdes, P, das derivadas parciais de EP
oW;
jk

em ordem ao peso W}‘k , ficando como em (35).

64



Fundamentos das redes neuronais artificiais

L aETotzgi 9EP

(35)
owj P pmiowi

. 1 |
Sem perda de generalidade, uma vez que E € um valor constante para cada

conjunto de amostras, no que diz respeito a actualiza¢gdo dos pesos, o termo pode estar

. L ~ . 1 ,
indirectamente incluido no passo da adaptagéo 77, omitindo-se E no calculo de g}‘k .

JE 9EP oy-'P
g:_k TOtDZaV\)_k Z L G ‘2

aWJk

P gy P asoP
- 0E Dyka -
p=10Y’ a"‘)jR p=16yk Sk 0 Wk

(36)

Assim, calculando termo a termo, obtém-se o primeiro termo a partir da derivada de
(31) em ordem a yll("p, resultando

1 % P _gPb
o1 pke-af
oEP — 2k =1 “ N o p (37)
Lp L,p = Yk _dk
oy’ oy,
para o segundo termo, a partir de (28) obtém-se
L{.L,
dy,'P afk (Sk p) AL, p
= =f K %{ (38)
X 05
e, para o terceiro termo, derivando (29) em ordem a W}‘k obtém-se
L-1, p
Yj
o5.P _ (Z ]_yL p (39)
aW}'k aV\I]J'k :

Assim, substituindo (37), (38) e (39) em (36), resulta

gij:‘Z(dk‘ ) ( )ﬂ*lp (40)

p=1

De (40) e (33) obtém-se que a actualizacdo dos pesos na camada de saida € dada
por

Awj == Bk ='75§1(df - Mf)Df'( % p)DBf_l' P (41)
o
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A actualizacdo dos pesos, no caso da camada intermédia, | =L -1, é efectuada

pela mesma expresséo geral (32), no entanto a determinacéo do gradiente gilj néo € tao

directa, podendo este ser formulado como apresentado em (42).
L-1,p
40 PP oEP _ & 0EP Y]
ETOt B 0 — z 0

gij = (42)
aLl _16V\H‘1 16L1p aVHLl
O primeiro termo ndo é de calculo directo, podendo ser representado por
OEP M 9EP 98P
L—Lp z Cp -1ip (43)
0y; k=10§"" Y,
Pela sua vez, o primeiro termo de (43) pode ser obtido por (44).
OEP _ oEP ycP
» (44)
o3P oycP osc”
Substituindo (44) em (43), fica como em (45),
0eP _ ¥ 9EP dyP 05" )
D 45
L-1,p L,p L.p \L-L1p
0y; k=10¥,'" 08" Y
0 gque € equivalente a
OEP S (yp - gp) k(s P) ok
L-1,p z Yk k k| % 1K (46)
ay; k=1
Fazendo,
M
L-1,p _ L[ <L
i P Z(ykp_dkp)mfk(% p)DV‘%'k (47)
k=1
e substituindo (47) em (42), e multiplicando e dividindo por GSL L P
L-1, L-1,
OETot C L-1,p 6y i 68 i
=Xy P e (48)
oW p=1 0s Sj 6V\{j
ou seja,
0 L -1, L1 L-2

ow
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obtendo-se, finalmente

P
L-1_ L-1,p e L-1p) L= 2,
Aw; ——nDZlyj pr(sj p)Dy P (50)
p:

De forma a manter a concordancia com a nomenclatura utilizada na Figura 3.17,
tem-se que yiL_Z'p = >§p.

3.6.4. Critérios de paragem do treino

O critério de paragem do treino da rede esta directamente ligado a qualidade do
desempenho da rede, podendo acontecer uma das seguintes situacoes:

1) Se o treino for parado demasiado cedo, corre-se 0 risco de a rede nao ter
aprendido o suficiente das caracteristicas do conjunto de treino.

2) Se o treino for parado demasiado tarde, esta-se sujeito a obter um ajustamento
excessivo da rede, perdendo eventualmente capacidade de generalizagéo.

Resultante da qualidade que se pretende da rede e do tempo disponivel para a
aprendizagem, podem ser utilizados um ou Vvarios dos critérios de paragem seguidamente
apresentados:

- estabelecer um nimero méximo de iteragdes no treino;

— parar quando a mudanca do erro entre épocas € menor que um valor previamente
definido;

— aplicar a validagao cruzada, método de validacao da capacidade de generalizacédo
da rede neuronal.

Na validacdo cruzada (Figura 3.19), mesmo que O erro para 0 conjunto de treino
continue a diminuir, se em dado momento o erro para o outro conjunto (designado de
validacdo cruzada) comecar a aumentar, entdo a rede esta a perder capacidade de
generalizacdo, podendo estar a ajustar-se em excesso ao conjunto de treino e ndo ao
dominio. O treino é interrompido nesse ponto de inversdo do erro, garantindo-se assim
uma melhor generalizacao.
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Erro

| teste

validagéo cruzada

treino
\ -
C)pti mo Iteracdo

Figura 3.19 — Critério de paragem utilizando a vali  dacao cruzada

3.6.5. Técnicas de aceleracdo — Termo de momento

Desde a época em que Rumelhart editou o livro que deu grande popularidade ao
algoritmo de retropropagacao, os computadores evoluiram significativamente em termos
da capacidade de processamento da informacdo. No entanto, ainda sdo considerados
muito lentos para muitas aplicacdes analisadas, principalmente quando se utiliza apenas
a formulagéo inicial do algoritmo de retropropagacéo do erro.

Em boa parte dos problemas propostos, a superficie de erro toma a forma de vales
estreitos e profundos. Nestes casos, 0 método do gradiente provoca oscilagdes entre 0s
dois lados do vale [Almeida, 1997]. Uma das formas mais simples para acelerar a
optimizacdo em situacdes onde a funcdo apresenta vales estreitos, consiste na utilizacdo
do chamado termo de momento. O uso do termo de momento visa atenuar essa
oscilacdo através da utilizacdo, em cada iteracdo, de uma fraccdo da actualizacdo do
passo anterior, tal como indicado na equacéao (51),

— | |
MW =-nG, +aBw ;. a0[0] (51)
onde
Aij n - variacdo do peso que liga a unidade i da camada | =1 a unidade
' j dacamada |, naiteragdo n;
gilj 0 — componente do gradiente calculado na iteracdo n, na direccéo de
W

a - termo de momento.

O parametro a deve satisfazer a condicdo O0<a <1. O valor a =0 corresponde a

optimizagdo dos pesos sem termo de momento. A presenca do termo amvvljj n-1 ho

calculo de AWIJJ- n atenua as oscilagdes, conferindo uma espécie de “inércia” ao processo.
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Assim, tem-se que o termo de momento introduz um elemento de inércia no gradiente
que aumenta os incrementos em direccdes aproximadamente constantes, e penaliza
(atenua) as componentes segundo direc¢Bes de oscilagao.

Em geral, a utilizacdo do termo de momento melhora muito o processo de treino da
rede em termos de tempo (ver Figura 3.20). No entanto, o valor de a deve ser bem
escolhido, ja que para valores muito pequenos de a (em geral, a £0,5) o efeito deixa
de ser sentido, e para valores muito elevados de a o balanco adquirido pode ser

excessivo. E pratica corrente a utilizacdo de termos de momento compreendidos por
0,7<a < 0,9t

WA W,

Isolinhas da fungdo de custo C

Isolinhas da fungéo de custo '

/

[~
= —

Y W,

Sem termo de momento Com termo de momento

Figura 3.20 — Efeito do termo de momento

3.6.6. Pré-processamento dos dados

O pré-processamento de dados é uma tarefa que nem sempre € necesséria, que
em alguns casos melhora o desempenho da rede e que em outros casos € essencial para
o seu funcionamento.

Sao varias as operacdes que podem ser executadas no pré-processamento, como,
por exemplo, a verificacdo da integridade, a representacdo e o escalonamento dos dados
[Cortez e Neves, 2000]:

— a representacdo dos dados é uma operacdo que pode consistir numa conversao
de dados. Uma vez que as redes neuronais trabalham com numeros, os dados
tém de estar apresentados numa codificagdo numérica. Por outro lado, uma
variavel pode ser representada por uma ou mais unidades de entrada ou de
saida, conforme o caso. Por exemplo, em problemas de classificacdo de M
classes é comum representar uma saida por um vector binario de dimensao M ;
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— 0 escalonamento dos dados consiste na transformacédo dos dados de forma a
acelerar e melhorar o processo de aprendizagem. Este escalonamento depende
do tipo de dados.

Nas entradas

Algoritmos de aprendizagem do tipo gradiente descendente sdo bastante sensiveis
ao escalonamento das varidveis de entrada. Pode ser vantajoso que a variavel seja
escalonada, para que o seu valor médio sobre o conjunto de treino seja proxima do zero.

O pré-processamento pode também ser realizado a partir do escalonamento, para
cada uma das entradas, numa banda definida entre um limite superior e um limite inferior.
Ou seja, cada entrada i é multiplicada por uma amplitude, A, e desfasada de B;. A

amplitude e desfasamento podem ser designados por coeficientes de normalizacéo.
Estes coeficientes sdo processados para cada entrada, o que significa que existe uma
Unica amplitude e um Unico desfasamento em cada entrada.

Os coeficientes de normalizacdo (52) e (53) sdo baseados nos valores maximo e
minimo encontrados através de cada uma das entradas, de forma a garantir que todos os

exemplos de cada entrada estejam dentro dos limites superior e inferior da banda.

Os coeficientes de normalizacdo sé&o determinados por

_ LSB-LIB
A= Ximax_ )imin (52)
B = LSB- Ax X1& (53)
em que
A - amplitude na entrada X ;
B - desfasamento na entrada X;;
LSB - limite superior da banda (geralmente =0,9);
LIB - limite inferior da banda (geralmente =-0,9);
ximax - maximo valor da entrada X; ;
Ximi” - minimo valor da entrada X; .

Os coeficientes de normalizacdo séo aplicados as entradas da seguinte forma,

Xinormalizadoz Axx+B (54)
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Nas saidas

Por vezes pode ser aconselhdvel o escalonamento das saidas. Por exemplo,
guando sao utilizadas mais do que uma saida e se a fungéo de custo é sensivel a escala,
a diferenca de escalas das variacbes de amplitude nas saidas pode afectar a
aprendizagem da rede. Esta diferenca de escalas pode fazer com que a rede dispense
erroneamente maior esforco na aprendizagem da saida com maior amplitude de
variacdes. Assim, saidas que tém igual importancia devem ser escalonadas para a
mesma escala, podendo ser aplicado o mesmo método de escalonamento utilizado nas
entradas.

3.7. Escolha do programa de redes neuronais

Actualmente existem no mercado véarias op¢bes de programas de redes neuronais,
alguns de download gratuito. A generalidade dos programas disponiveis permite o
desenvolvimento de redes neuronais do tipo Perceptrdo Multicamada, sendo a maior
diferenca detectada ao nivel da interface (uns mais “amigaveis” que outros) e do tipo de
ficheiros que utilizam (ex.: Excel, txt). De entre os programas encontrados, destacam-se
0s seguintes:

— BrainMaker [BrainMaker];

— Joone [Marrone, 2004];

— MATLAB Neural Net Toolbox [Neural Network Toolbox 5.0.1.];
— Neurosolutions [NeuroSolutions for Excel];

— NeuralTools [NeuralTools];

— NeuralWorks Predict [NeuralWare];

— NeuroXL [NeuroX, 2003];

— STATISTICA Neural networks [STATISTICA Neural Networks].
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A escolha final do programa utilizado neste trabalho recaiu no Neurosolutions, dada
a disponibilidade de utilizacdo deste software através do Instituto Superior Técnico e
devido a sua facil aplicacdo num ambiente Excel.
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4. APL|CA(;AQ AOS RESULTADOS DA
OBSERVACAO DA BARRAGEM DO ALTO
RABAGAO

4.1. Introducéo

Neste capitulo apresentam-se alguns desenvolvimentos na aplicacdo de redes
neuronais no dominio das barragens de betdo. Apresentam-se as aplicacdes das redes
neuronais artificiais do tipo Perceptrdo Multicamada na aprendizagem do comportamento
de algumas grandezas utilizadas no controlo de seguranca de barragens de betdo, tendo
sido escolhido como caso de estudo a barragem do Alto Rabagédo. Pretende-se desta
forma demonstrar a aplicabilidade deste tipo de redes neuronais a um caso real.

A escolha da barragem do Alto Rabag&o como protétipo deste trabalho deveu-se,
de entre outros factores, ao facto de estar disponivel nesta obra um historial significativo
de observacdes efectuadas a diversas grandezas essenciais ao controlo de seguranca de
uma barragem de betéo.

A caracterizacdo das principais accfes como as variacdes do nivel da albufeira a
montante e a jusante e as variagdes da temperatura do ar, do corpo da barragem e da
fundacdo, quando se justifigue, sdo determinantes para a interpretacdo do
comportamento de todas as obras de betdo [Ramos, 2004]. A observacdo destas
grandezas, conjuntamente com as grandezas que caracterizam a resposta da estrutura,
tem como principal objectivo evitar que sejam atingidos estados limite de funcionalidade e
seguranca, procurando-se que a partir da observacdo sejam detectadas precocemente
deterioracfes cuja ocorréncia e evolugdo ndo controlada possa vir a originar aqueles
estados limites. Assim, de forma a acompanhar a evolugcdo ao longo do tempo do
comportamento observado nas barragens, sdo elaborados modelos que permitem
caracterizar o comportamento normal das estruturas para as solicitacbes a que estdo
sujeitas.

De acordo com o apresentado no capitulo 3, as redes neuronais aprendem a partir
de um conjunto de exemplos, que neste caso ndo sdo mais do que um conjunto de dados
relativos as observacdes (quer em termos de accdes quer em termos de respostas) num
determinado intervalo temporal. Assim, desde que o conjunto de dados utilizados no
treino das redes neuronais reflicta o0 comportamento normal da estrutura, sempre que for
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apresentado a rede um novo conjunto de accdes, esta podera fornecer como resultado
uma previsdo da resposta estrutural a estas mesmas accdes. A partir da comparacdo dos
valores observados com os valores obtidos do modelo de redes neuronais é possivel
avaliar se o comportamento da barragem se mantém satisfatério ou se existe alguma
alteragdo do comportamento que justifigue um estudo mais aprofundado.

Foi desenvolvido um conjunto de modelos de redes neuronais, 0S quais Sao
seguidamente apresentados. De forma a avaliar o desempenho destes modelos
apresenta-se, no final deste capitulo, uma comparacao entre os resultados obtidos com a
utilizacdo dos modelos de redes neuronais e os resultados obtidos com a utilizacdo de
modelos de interpretagéo quantitativa [Gomes, 1981].

4.2. Estado actual da aplicacao de redes neuronais  no
controlo de seguranca de barragens de betao

Durante os ultimos anos tem-se verificado um crescente interesse da comunidade
cientifica no estudo das redes neuronais do tipo Perceptrdo Multicamada, basicamente
com o intuito de explorar as potencialidades da aplicacdo desta tecnologia em diferentes
areas de investigacdo. Na &rea do controlo de seguranca de barragens foram realizados
alguns estudos, nos quais se propbe a utilizacdo de modelos de redes neuronais para
simular o comportamento observado de algumas das principais variaveis de controlo
utiizadas na observagdo das obras. Todos estes estudos tém contribuido para o
interesse e andlise critica do desempenho das redes neuronais.

Alguns dos trabalhos que abordam a utilizacdo das redes neuronais no dominio das
barragens foram apresentados por Hattingh [Hattingh, 1998; 2002], Carvalho [Carvalho et
al., 2003], Perner [Perner et al., 2003], Gutiérrez [Gutiérrez e Romanel, 2003], Xiangi
[Xiangi e Sifeng, 2004] e Vazinram [Vazinram et al., 2005].

Em 1998, Hattingh e Oosthuizen [Hattingh, 1998] apresentaram um trabalho onde
aplicaram redes neuronais Perceptrdo Multicamada, com uma camada intermédia (com
funcdo de activacdo sigmdide), na andlise dos deslocamentos radiais obtidos por fios
prumo. De entre os aspectos apresentados por estes autores, refere-se o facto de terem
considerado numa das entradas da rede neuronal o efeito da pressao hidrostatica atraves

2
de uma forma quadratica do tipo, — (%j (10|, em que h é a altura de agua na

albufeira, e ainda os valores desta mesma grandeza nas semanas anteriores (2, 4, 12 e
24 semanas) a data da campanha em andlise. O efeito da temperatura foi introduzido
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através do numero do més do ano com uma casa decimal correspondente ao dia do
respectivo més (por exemplo: 1 de Janeiro = 1,1; 2 de Janeiro =1,2; 1 de Fevereiro =2,1,
etc.). Em relagdo ao critério de paragem do treino da rede neuronal, referem os autores
que obtiveram melhor desempenho utilizando como critério o erro médio de treino,
mesmo quando comparado com outros critérios, nomeadamente em relagdo ao erro
quadratico médio de treino. Porém, nem todas as redes com um determinado erro médio
de treino podem ser consideradas boas, por exemplo, em algumas situacées 0 erro
médio de treino de 10% pode ser considerado satisfatério enquanto que para outras
redes, com diferentes entradas, sé poderdo comecar a ter saidas aceitaveis com erros
médios de treino inferiores a 3%.

Uma das dificuldades na utilizacdo das redes neuronais referida por estes autores é
o facto dos deslocamentos observados, no caso em estudo, apresentarem uma leve
tendéncia temporal de aumento do deslocamento radial para jusante. De referir que os
autores tentaram ultrapassar esta questao recorrendo a uma analise com periodos mais
reduzidos de dados, porém estes periodos ndo cobriam toda a gama de variacdo das
principais solicitacdes.

Embora neste primeiro trabalho, publicado por Hattingh e Oosthuizen, as
conclusdes apresentadas indicassem que as redes neuronais seriam uma ferramenta
apropriada para o controlo de seguranca de barragens, mesmo com as limitacdes
verificadas, em 2002 Hattingh apresentou um novo trabalho [Hattingh, 2002], no qual
refere que as redes neuronais artificiais ndo sdo uma ferramenta apropriada para estimar
0 comportamento de barragens de betdo. Os principais motivos por ele apresentados
foram:

- as dificuldades na obtencao de redes neuronais com bom desempenho quando as
grandezas observadas apresentam algum tipo de tendéncia ao longo do tempo;

— demasiado tempo para o treino de novas redes;

— as redes neuronais ndo apresentarem bom desempenho para condicdes
extremas.

Existem alguns destes aspectos que merecem ser comentados, nomeadamente:

— o efeito da temperatura, tal como apresentado, pode ndo apresentar continuidade
entre o fim e o inicio do ano;

— a utilizacdo do erro médio como funcao de custo faz com que a diferenca entre o
valor desejado e estimado tenha sempre o mesmo peso. O erro quadratico
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médio faz com que uma maior diferenca de valores seja mais penalizada,
podendo provocar melhores desempenhos da rede neuronal para casos
extremos;

— as saidas da rede, tal como foram construidas, devem ser analisadas como
valores médios, e se fossem analisadas as diferencas entre os valores da rede
neuronal e os observados poderia ser despistada alguma tendéncia nos
deslocamentos, facto que s6 por si ja € uma mais valia na interpretacdo do
comportamento;

- o facto de ndo entrarem com nenhum efeito do tempo, como entrada da rede, e
havendo efectivamente uma tendéncia temporal na grandeza observada, é
natural que a rede ndo apresentasse resultados satisfatorios;

— a introducdo de entradas que traduzam o efeito do tempo tem de ser mais
estudada, mas é provavel que, tal como para as restantes entradas, a realizacdo
de andlises de sensibilidade, acompanhadas de um conhecimento fisico do
fendmeno em estudo, sejam indispensaveis para a aceitacdo dos modelos.

E apresentada uma abordagem interessante e bem estruturada sobre a
interpretacdo quantitativa e as redes neuronais do tipo Perceptrdo Multicamada no
trabalho “Interpretation of Schlegeis dam crest displacement” [Perner et al., 2003].

Uma das desvantagens das redes neuronais referida neste ultimo trabalho é que a
influéncia das entradas das redes nos resultados ndo é facilmente definida.
Uma sugestdo apresentada € efectuar previamente uma andlise de sensibilidade das
variaveis de entrada. Foram consideradas quatro entradas da rede: o nivel de agua na
albufeira, a fluéncia do betdo, a temperatura média no betdo e o respectivo gradiente
térmico. Uma das principais conclus@es destes autores é que as redes neuronais podem
ser utilizadas na interpretacdo do comportamento das barragens e sugerem a
investigacdo da aplicacdo das redes neuronais em combinacdo com resultados da
andlise estrutural e estatistica.

Relativamente a este ultimo trabalho, considera-se que a andlise de sensibilidade
fornece uma boa percepcdo da influéncia das entradas, mas é insuficiente se nédo
efectuada de forma extensa, uma vez que a variacao da resposta a uma dada entrada é
funcdo das restantes entradas. Assim, considera-se indispensavel a realizacdo de varias
andlises de sensibilidade.
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4.3. Caracterizacao da barragem do Alto Rabagao

A barragem do Alto Rabagao esta localizada no distrito de Vila Real e tem como
linha de agua principal o rio Rabagéo, na bacia hidrografica do Cavado (Figura 4.1).
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Figura 4.1 — Localizacdo da barragem do Alto Rabaga

o

A barragem do Alto Rabagéo é constituida por trés estruturas principais, uma em
abobada e duas em gravidade (Figura 4.2). A zona central é formada pela abdbada,
apoiada em dois encontros artificiais. No prolongamento de cada uma das extremidades
surge um perfil em gravidade que se estende até as margens [Florentino et al., 1970;

Mascarenhas, 1976].
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A barragem apresenta uma altura maxima, na zona da abdbada, de 94 m, e um
comprimento total do coroamento de 1970 m. A cota do nivel de pleno armazenamento
(NPA) é 880 m e a cota do nivel minimo de exploracdo (NmE) é 829 m. A espessura da
abdbada é de 7 m no coroamento, sendo na fundagédo igual a 32 m, na margem esquerda
e fundo do vale, diminuindo gradualmente ao longo da margem direita até ao valor de
24,4 m junto ao encontro direito.

Os encontros tém forma rectangular com planta com 36x56 m? na margem direita e
48x60 m? na margem esquerda, sendo a altura maxima igual a 35 m e 41 m, na margem
direita e margem esquerda, respectivamente. As zonas em perfil de gravidade tém altura
maxima igual a 59 m, na margem direita.

A barragem tem a maior albufeira do centro de producdo Cévado-Lima, com um
volume cerca de 550x10° m®, no nivel de pleno armazenamento.

O macico de fundacdo é constituido maioritariamente por granitos, com grau de
alteracdo variavel, e muito localmente por pequenas manchas xistosas. No vale principal
a fundacdo apresenta-se muito heterogénea, verificando-se a existéncia de duas zonas
distintas. Na margem direita o maci¢co de fundacdo apresenta-se em bom estado, com
modulos de elasticidade na ordem de grandeza da do betédo, enquanto que no fundo do
vale e margem esquerda a deformabilidade do macico vai aumentando com a cota,
atingindo-se valores na ordem de 1/20 do modulo de elasticidade do betéo.

Antes de iniciados os trabalhos de betonagem do corpo da barragem foi efectuado
o tratamento da fundacdo, que consistiu no habitual saneamento da superficie de
insercéo e em injeccdes na rocha.

As betonagens da obra iniciaram-se em 1961, tendo sido concluida a zona da
abobada em Agosto de 1963 e as zonas em gravidade em 1964. A injeccao das juntas foi
efectuada entre Outubro e Dezembro de 1963. Na zona da abdbada as injec¢cles de
consolidacao da fundagéo decorreram entre Julho de 1961 e Setembro de 1963, sendo
gue a zona dos encontros foi consolidada entre Abril de 1963 e Maio de 1965.
A barragem entrou em carga em 1964, tendo sido atingido o nivel pleno de
armazenamento em Marco de 1966 [Florentino et al., 1970].

Os estudos realizados com os modelos de rede neuronais, cujos resultados sdo
apresentados neste capitulo, referem-se ao trecho da barragem em abdbada.
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4.4. Definicao e exploracéo do sistema de observagcd o

O sistema de observacdo da barragem do Alto Rabagéao foi definido no Plano de
Observacédo datado de 1961 e 1962, o qual foi implantado durante a construcao da obra.

Em Outubro de 1970 o comportamento da obra, nos primeiros 5 anos de
exploracdo, foi objecto de um relatério do LNEC, compreendendo assim o primeiro
enchimento da albufeira da barragem [Florentino et al., 1970]. Neste relatério, dividido em
4 volumes, sdo analisados os resultados de toda a aparelhagem instalada (volumes | a
lll). Foi ainda realizado um estudo em modelo fisico da zona em abdbada, com o
objectivo de comparar os resultados obtidos com os da observagédo da barragem (volume
IV), verificando-se ter sido essa comparacao “...inteiramente satisfatoria, tanto no que se
refere aos deslocamentos como a tensdes”. Relativamente ao comportamento da obra
neste periodo verificou-se a existéncia de fendmenos iniciais de adaptacgéo,
nomeadamente a ocorréncia de deslocamentos irreversiveis devidos ao primeiro
enchimento. Porém, o documento refere que “...tais fenbmenos podem considerar-se
normais e tendem para uma estabilizagdo”. Como conclusao o relatério registou “...0 bom
comportamento da obra nestes 5 anos de servico”.

Em Maio de 1976 um novo relatério de comportamento foi elaborado pelo LNEC
[Mascarenhas, 1976], onde foram analisados os resultados das grandezas seleccionadas
para observacao expedita. Manteve-se, neste periodo, 0 bom comportamento da obra
registado até entéo.

Em 1993 foram publicados pelo LNEC trés relatérios [Henriques e Leal, 1993;
Henriques e Ribeiro, 1993; Silva e Amante, 1993]. Os dois primeiros estéo relacionados
com a revisdo do sistema para a determinacdo de deslocamentos por métodos
geodésicos, onde sdo apresentadas as alteracGes a introduzir no sistema de forma a
melhorar a sua precisdo e fiabilidade. O terceiro relatério diz respeito a inspeccao a
estrutura e aos sistemas de observacdo. Em relacdo a observacdo visual, o relatério
conclui que “A observacéo visual da estrutura revelou ndo haver indicios de alteracdo

significativa dos materiais e de comportamento anémalo das estruturas e da fundagao”.

Com excepcdo dos sistemas de observacdo geodésica, que foram objecto de
beneficiagdo, até esta data todo o sistema de observacdo (para além de accdes de
manutencdo) ndo sofreu qualquer remodelacédo. Refere-se, no entanto, que em 1994 o
LNEC, a pedido da CPPE, iniciou, em fase experimental, a instalagcdo de um sistema de
recolha automética de caudais e deslocamentos horizontais de fios prumo.
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Em 1995 foi elaborado um documento de revisdo do sistema de observacdo, em
gue foram propostas medidas que visavam o reforgco da observacdo da fundacdo e a
substituicdo de bases de alongametro existentes e com fiabilidade duvidosa [Silva e
Portela, 1995].

O sistema de observacdo actual consta de um conjunto de equipamentos e
dispositivos que permitem a observacédo e a medicdo de:

- temperaturas do ar;

- nivel da 4gua na albufeira;

— temperaturas no betéo;

— deslocamentos horizontais com fios de prumo;

- deslocamentos horizontais por métodos geodésicos;
— deslocamentos verticais por nivelamento geométrico de precisao;
- rotacoes;

— movimentos de juntas;

- extensdes no betéo;

- tensdes no betéo;

— pressdo da agua nos poros do betéo;

- teor de humidade no betéo;

— deslocamentos na fundacao;

— subpressoes na fundacéo e

— caudais drenados e infiltrados.
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Nas Figuras 4.3 e 4.4 sdo apresentados esquemas de alguns dos instrumentos do
sistema de observacédo da barragem do Alto Rabagéo, na zona da abdébada.
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Como referido anteriormente, o sistema de observacdo € constituido por um
conjunto de instrumentos de medida de diversas grandezas, localizados nos locais onde
a medicao de tais grandezas é relevante. No Quadro 4.1 apresenta-se 0 numero total de
instrumentos existentes na zona em abobada da barragem do Alto Rabagéo [Silva e
Portela, 1995].
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Quadro 4.1 — Namero total de instrumentos existente s na zona em abébada
da barragem do Alto Rabagéo [Silva e Portela, 1995]

Grandeza Tipo de aparelho : Numero de
instrumentos
Fio de prumo direito 19
. : (bases)
Deslocamentos horizontais i - -
Fio de prumo invertido 3
(bases)
Deslocamentos na i -
. Extensémetro de fundacéo 3
fundacao
_ , Bases de alongametro 93
Movimento de juntas X X
Medidor de juntas 90
Medidor de humidade 6
Teor de humidade )
Telehigrémetro 6
Deslocamentos angulares Clinémetro (bases) 3
N Medidor de pressédo
Pressao nos poros 30
Carlson
Extensometro Carlson 276
5 Extensémetro de armadura 6
Extensoes -
Extensémetro de grande
36
base
Temperaturas Termdmetro de resisténcia 169
Tensbes Células de Carlson 24
Subpressodes Piezémetro 28
Caudais Dreno 67

45. Grandezas analisadas

Na elaboracéo das redes neuronais apresentadas neste capitulo foram modeladas
a onda térmica média anual no betdo, as subpressbes, os caudais infiltrados, os
deslocamentos horizontais, os deslocamentos na fundacdo e os movimentos de abertura
e fecho de juntas.

Dado o grande numero de instrumentos existentes na barragem do Alto Rabagéao e
0s objectivos propostos no presente trabalho, foram seleccionados para estudo alguns
instrumentos considerados representativos do comportamento da obra, nomeadamente
as temperaturas do betdo em nove pontos da barragem, o caudal de uma bica, as
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subpressbes num piezOmetro, o0s deslocamentos radiais em nove bases de
coordindbmetro de dois fios prumo, os deslocamentos horizontais tangenciais em trés
bases de coordinémetro de um fio prumo, o deslocamento da fundacao registado em um
extensometro de fundacéo e os movimentos de abertura e fecho medidos em uma base
de alongdmetro. No Quadro 4.2 apresentam-se resumidamente as grandezas
seleccionadas, assim como os respectivos instrumentos de medida, designacdes e datas
das observacdes iniciais.

Quadro 4.2 — Instrumentos utilizados no estudo e da  tas das observacgdes iniciais

Designacoes dos Data das
Grandeza Instrumentos >Signag leituras
instrumentos L
iniciais
Oito termdémetros de 162, 141, 102, 157, 133, 6-4-1979
Temperatura resisténcia 152, 127, 89
no betao Um extensémetro de
A 68-11 23-1-1986
resisténcia
Subpresséao Um piezémetros PPM68 12-3-1964

FP1-791m; FP1-810,5m;
FP1-831,1m; FP1-865,6m:;

Deslocamento Dois fios prumo
. FP1-879,25m; FP2-810,5m; 10-1-1964
radial (nove bases)
FP2-831,1m; FP2-865,6m,;
FP2-879,25m
_ FP3-831,2m;
Deslocamento Um fio prumo
. R FP3-865,5m; 10-1-1964
tangencial (trés bases)
FP3-879,25m
Deslocamento Um extensémetro de
- - E6-46 24-3-1998
na fundacéao fundacao
Abertura e Uma base de
, R BA0O64 25-5-1965
fecho de juntas alongametro
Caudal Uma bica Bica 1 30-7-1973

Na analise dos deslocamentos horizontais medidos em fios prumo, o periodo
utilizado na aprendizagem dos modelos de redes neuronais comega em Janeiro de 1980,
dado o grande numero de observacdes disponiveis e por se considerar ser esta uma
amostra representativa do comportamento desta grandeza no historial da obra.

Relativamente ao extensémetro de fundagéo, a base de dados de leituras é mais
pequena, uma vez que a instalacdo deste tipo de instrumentos ocorreu apenas em 1998.
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4.6. Aspectos gerais dos modelos Perceptrao
Multicamada aplicados a barragem do Alto Rabagéo

Um dos factores determinantes que condicionaram a seleccdo da ferramenta de
modelacdo matematica a utilizar neste trabalho foi a sua disponibilidade, tendo-se optado
pelo software Neurosolutions [NeuroDimension]. Foram implementadas redes do tipo
Perceptrdo Multicamada com uma camada intermédia, com func¢des de activacdo
tangente hiperbdlica e fungdes de activacdo lineares na camada de saida. Na Figura 4.5
pode ser observado um exemplo simplificado de uma rede com trés unidades na camada
de entrada, uma camada intermédia com duas unidades de processamento, fun¢des de
activacao tangente hiperbdlica e duas saidas com func¢des de activagéo linear.

1 1
X1 f Z 4V Y1
f f
X2
X3 j[ )y AV Y2
f f
1 1

Figura 4.5 — Esquema de uma rede neuronal Perceptrd o Multicamada com trés entradas,
com duas unidades de processamento e funcdes de act  ivagdo tangente hiperbdlica na
camada intermédia e fungdes de activacdo linearesn  a camada de saida

4.6.1. Metodologia utilizada na aprendizagem

Para encontrar o ndmero Optimo de unidades de processamento na camada
intermédia, o treino da rede comecou por ser efectuado a partir de um nimero pequeno
de unidades de processamento, determinando-se o seu desempenho para 0s conjuntos
de treino e de validagdo cruzada. Posteriormente foram incrementados elementos de
processamentos, um de cada vez, efectuando-se novamente os calculos do desempenho
da nova rede para cada um dos conjuntos. Utilizou-se como critério de paragem a
validacéo cruzada.

Uma vez que cada inicializacdo aleatdria dos pesos pode conduzir a um minimo
local diferente, estipulou-se em cinco o nimero de inicializagdes por cada rede neuronal.
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Os dados referentes ao historial das observagdes da obra foram separados em dois
conjuntos, conforme se pode ver na Figura 4.6. O primeiro conjunto, designado por
conjunto de aprendizagem no intervalo de tempo {to,tl}, permite escolher o melhor

modelo, isto é, seleccionar uma rede com bom desempenho. O segundo conjunto,
designado por conjunto de previsdo no intervalo {tz,ts}, é formulado com o objectivo de

extrapolar os resultados do modelo obtido no primeiro conjunto, e desta forma testar o
seu desempenho num contexto de previséo.

Como referido anteriormente, utilizou-se na fase de aprendizagem da rede a
validacdo cruzada como critério para escolha da rede neuronal. Para tal foram
previamente definidos, a partir de uma amostra aleatéria dos dados do conjunto de
aprendizagem, num periodo previamente estabelecido, o conjunto de treino, o conjunto
de validagdo cruzada e o conjunto de teste, com um numero de exemplos igual a 65%,
15% e 20% do conjunto de aprendizagem, respectivamente.

Conjunto de aprendizagem Condjunto
(Conj. de treino, validag&o cruzada e teste) e .
previsao
Observacdes
to tyty tg

Figura 4.6 — Definicdo dos conjuntos de aprendizage = m e de previséo

4.6.2. Normalizagdo das entradas e saidas

Uma vez estabelecidas as entradas e as saidas, estas sdo normalizadas entre os
valores superiores e inferiores de um intervalo definido por [—0,9 : 0, q

O processo inverso de tratamento das saidas da rede neuronal, yll(_,normallzadc,

para a dimenséo real da grandeza fisica, y||(‘ , € efectuado a partir de (55),
L,normalizado
— B

Y
yk =7k A (55)
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sendo
A = LSB- LIB
- i 56
yII(_,max_ yII(_,mln (56)
By = LSB- Ax y'M& (57)
em que
A — amplitude na saida yj ;
By — desfasamento na saida y||(‘;
LSB — limite superior da banda (=0,9);
LIB — limite inferior da banda (=-0,9);
yllz'max — maximo valor da saida y||(‘;
yll(_,min - minimo valor da saida y||(‘.

4.6.3. Avaliacdo do desempenho das RNs

Seguidamente sdo apresentados o0s critérios utilizados para avaliacdo do
desempenho das redes neuronais:

M P 2
~ erro quadratico ZZ(dkp—yll(" p)
médio da rede EQMrede: k p (58)
neuronal PxM
P L 2
- erro quadratico Z(dkp—yk'p)
médio na saida EQMk __p (59)
k P
- erro quadrético X K
» a EQMNK = PxEQM :
medio P, o (P (60)
normalizado na P x (dp) - aP
saida k Zp: k Zp: k
N
- erro  absoluto p ‘dkp_yllz IO‘
, . k
médio na saida EAMC=N1_"_ = |
‘ % P (61)
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- erro absoluto

minimo
saida k

na

- erro absoluto

maximo
saida k

— coeficiente
correlagéo
saida k

onde

na

de
na

namero de exemplos nos dados;
nimero de elementos de saida na rede neuronal;
valor da rede para o exemplo p na saida K;

valor observado para o exemplo p na saida Kk

média dos valores da rede na saida k ;

média dos valores observados na saida k.

(62)

(63)

(64)

Os valores do erro quadratico médio, EQMk, e de coeficiente de correlacdo na

saida Kk, rK , permitem verificar o ajuste da saida da rede aos valores observados.

O coeficiente de correlacdo na saida k esta confinado ao intervalo [—1,]] . Quando
r =1 significa que existe uma perfeita correlacéo linear positiva entre y e d, isto é, que

variam na mesma propor¢do. Se r =-1, entdo a correlagé@o linear negativa é perfeita,
querendo dizer que y e d variam de forma oposta (quando y aumenta, d diminui na

mesma quantidade). Por ultimo, se r =0, entdo diz-se que ndo existe correlacdo entre y
e d ou que a correlagdo é nula. Para valores acima de r =0,8 pode afirmar-se que o

ajuste do modelo aos dados é bom.
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4.7. Modelos Perceptrao Multicamada das accdes

4.7.1. Temperatura

As variacbes da temperatura sdo ac¢des importantes nas barragens de betdo. A
temperatura no interior do betdo da barragem depende da temperatura do ar, da
temperatura da adgua da albufeira, da incidéncia solar, da espessura do betdo, entre
outros factores.

Em Portugal, a evolugdo da temperatura do ar pode ser assimilada, em termos
médios, a uma onda térmica do tipo sinusoidal com periodo anual. A temperatura no
betdo da barragem varia em funcao do local medido, porém a sua evolugao tem também
a forma de uma onda térmica anual do tipo sinusoidal. Em estruturas com uma grande
inércia térmica, como é o caso da barragem do Alto Rabagao, a onda térmica diaria no
betdo ndo é, em geral, significativa. As diferencas verificadas, em termos de ondas
térmicas anuais no betdo nos diferentes pontos, verificam-se ao nivel da amplitude e da

fase da onda.

Com o objectivo de estimar a evolugdo da temperatura em varios pontos da obra,
foram implementados modelos de redes neuronais, cujas saidas sdo as temperaturas no
betdo. A obtencdo dos dados foi efectuada a partir de instrumentos de resisténcia
eléctrica embebidos no corpo da barragem, tendo sido analisadas zonas a meia
espessura e a varias cotas nos blocos GH, KL e OP. A analise das temperaturas no
betéo foi efectuada bloco a bloco, ou seja, foi criada uma rede neuronal para a obtencéo
de uma estimativa da temperatura no betdo por cada bloco (GH, KL e OP). Os
instrumentos utilizados sao apresentados no Quadro 4.3 e na Figura 4.7.

Quadro 4.3 — Identificacdo dos instrumentos utiliza  dos na modelacao
da temperatura no betéo

Bloco | Cota (m) |Designacéo Tipo de instrumento

867,5 162 Termémetro de resisténcia

GH 853,5 141 Termometro de resisténcia
832 102 Termometro de resisténcia

867,5 157 Termodmetro de resisténcia

KL 854 133 Termodmetro de resisténcia
837 68-11 Extensémetro de resisténcia

867,5 152 Termémetro de resisténcia

OoP 853,5 127 Termometro de resisténcia
833 89 Termodmetro de resisténcia
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Instrumentos de leitura da temperatura no corpo da barragem

MD ALCADO ME
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- Grupo tridimensional de 9 extensémetros com corrector ME - Margem esquerda

Figura 4.7 — Instrumentos de leitura da temperatura

A medicdo da temperatura do ar é efectuada com termometros de méxima e
minima, registando a envolvente da temperatura diaria. Assim, foram utilizadas entradas
alternativas para a rede neuronal. Numa primeira abordagem considerou-se como
entrada da rede neuronal o numero de dias desde 1 de Janeiro do ano a que
corresponde a data da observacdo (por exemplo: 1, 2, ..., 365). Embora se tenha obtido
um bom ajuste aos valores observados, verificou-se uma descontinuidade na transi¢ao
entre as estimativas dos meses de Dezembro e de Janeiro seguinte.

Considerando-se que a onda térmica anual se mantém constante, isto é, ndo ha
efeitos de aquecimento (ou arrefecimento) anual no periodo analisado, as saidas devem
satisfazer exigéncias de continuidade nas temperaturas de 31 de Dezembro e 1 de
Janeiro do ano seguinte. Tal pode ser conseguido garantindo-se que as entradas da rede
neuronal apresentem uma periodicidade também anual e com continuidade entre 31 de
Dezembro e 1 de Janeiro do ano seguinte.

Numa segunda tentativa optou-se por modelar a onda térmica anual a partir da

X
expressao cos(ngsDj , onde D corresponde ao numero de dias desde 1 de Janeiro do

ano a que corresponde a data da observacdo. Neste modelo a condi¢do de continuidade
foi verificada, mas o modelo apresentava uma certa dificuldade em encontrar a correcta
fase da onda térmica.

Finalmente, uma terceira opcdo foi a utilizacdo simultdnea dos termos

27rxD 27TxD L,
co % e se % . Constatou-se que a rede apresentava 6ptimos resultados,

tendo-se assim adoptado redes deste tipo para a modelagéo das temperaturas no betéo.
No Quadro 4.4 sdo apresentadas as entradas e as saidas das redes RN1, RN2 e

RN3, que sdo os modelos para as temperaturas nos blocos GH, KL e OP
respectivamente.
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Quadro 4.4 — Entradas e saidas das RNs para modela¢  ao das temperaturas no betédo

Saidas
Modelo Entradas Temperatura no betdo (°C)
CO{ZZ;E)DJ TB(GH;867,5,D0)
RN1 %D TB(GH;853,5;D0)
JTX
r( 365 j TB(GH;832;DO)
Co{ 27 Dj TB( KL867,5,D0)
RN2 2?7i5D TB( KL;854;D0)
r( 365 j TB( KL;837;DO)
cos(Z”xDj TB(OR.867,5;D0)
RN3 365 TB(OR853,5;D0)
ce r( 27T% Dj |
365 TB(OP,833; DO
Legenda:
DO - dia da observacédo do exemplo de treino (dia/més/ano);
D - nimero de dias apoés 1 de Janeiro do mesmo ano a que
corresponde a data da observacdao DO (1,2,...,365);
TB( XY, Dq - temperatura do betdo a meia espessura no bloco X acota Y (m)

em DO (°C).

No caso particular das temperaturas no betdo, utilizou-se como periodo de
aprendizagem todo o dominio temporal existente na base de dados (Quadro 4.5), ndo se
considerando nenhum periodo de previséo.

Quadro 4.5 — Periodo de aprendizagem nos modelos de

RNs
de temperaturas no betédo

Periodo de aprendizagem
Modelo i . Numero total de
Inicial Final ~
observacdes
RN1 6-4-1979 7-9-2005 260
RN2 23-1-1986 7-9-2005 169
RN3 6-4-1979 7-9-2005 258

Como referido anteriormente em 4.6, 0 mesmo processo foi efectuado para cada
rede neuronal na fase de aprendizagem, destacando-se que todas as redes comecaram
por ser treinadas com um numero reduzido de elementos de processamento na camada
intermédia, sendo gradualmente incrementadas até um numero suficientemente elevado
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gue fizesse com que a rede neuronal com melhor desempenho, para o conjunto de
validagéo cruzada, estivesse dentro desse conjunto de redes.

O periodo de aprendizagem na rede RN2 foi inferior aos demais por limitacdo nas
observacdes do extensometro de resisténcia 68-11, o qual apenas dispbe de informacao
a partir de 23-1-1986.

No Quadro 4.6 sdo apresentados os EQMs das redes neuronais com melhor
desempenho para o conjunto de validacdo cruzada nos trés modelos (RN1, RN2 e RN3).

Quadro 4.6 — Desempenho das melhores RNs obtidas pa raas
temperaturas no betéo

Elementos de EQM
Modelo processamento Conjunto de validacéo
na camada intermédia cruzada (°C %)
RN1 13 0,272
RN2 14 0,328
RN3 8 0,332

Na Figura 4.8 apresentam-se os valores observados das temperaturas no betdo e
os valores obtidos pela RN2 (bloco KL).

Valores Observados & Rede Neuronal

Temperatura no betédo Bloco: KL

18

16 - it gl e
—~ A A LA At
O
S 14
(=] p
w0 &
o 124 1
m
3 104
g 10 -
[ s * o: Lo R ot

157-867,5m

01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12

Més do ano
e 157-8675m A 133-854m 4 68-11-837m
———157-867,5m(RN2) —— 133-854 m(RN2) —— 68-11 - 837 m(RN2)

Figura 4.8 — Valores observados e da RN2 para aste mperaturas no betédo no bloco KL

No Quadro 4.7 apresentam-se valores indicativos do desempenho da RN2. Nas
colunas correspondentes a EQM, EAM, EAMax e r, verifica-se que os valores destes
para@metros diminuem das observacbes as cotas mais elevadas para as mais baixas,
sendo as amplitudes térmicas, naturalmente, menores na proximidade da base.

92



Aplicacdo aos resultados da observacéo da barragem do Alto Rabagéao

Em termos do EQM normalizado (EQMN) e em consequéncia do que foi dito
anteriormente, faz sentido que aumente para as medi¢Oes efectuadas a cotas cada vez
mais baixas, jA que o erro relativo associado a medicdo é maior. Deste modo, a rede
neuronal apresenta melhor desempenho para as temperaturas do betdo referente ao
termometro de resisténcia 157, ja que o coeficiente de correlacdo € maior e 0o EQMN é o
menor, mesmo que em termos absolutos os erros sejam superiores. Deve referir-se que
resultados referentes ao desempenho das redes RN1 e RN3, embora ndo sejam aqui
apresentados, foram igualmente satisfatorios.

Quadro 4.7— Desempenho da RN2 para as saidas de tem peraturas do betédo no bloco KL

Desempenho da RN2 para o bloco KL

] . EQM EAM EAMin EAMax
Saida Conjunto (°C?) EQMN (°C) (°C) C) r
Treino 0,610 0,110 0,605 0,021 2,217 0,96
157 Validacéo
867.5m Cruzada 0,567 0,120 0,605 0,000 1,739 0,94
Teste 0,703 0,126 0,700 0,048 1,936 0,94

Treino 0,342 0,132 0,454 0,002 1,815 0,95

133 Validacao
854m Cruzada 0,368 0,156 0,497 0,018 1,380 0,94

Teste 0390 | 0159 | 0492 | 0,019 1,883 0,93
Treino 0,112 | 0364 | 0279 | 0000 | 0,732 0,82

68-11 | Validacdo | 5gq 0,341 0241 | 0016 | 0,59 0,86

837m Cruzada ! ’ ' ’ ’ '
Teste 0,220 | 0,735 | 0,391 | 0,005 | 1,256 0,61

Nas Figuras 4.9 e 4.10 sé@o apresentados graficos dos resultados para as redes
neuronais referentes aos blocos GH (RN1) e OP (RN3), respectivamente.

Valores Observados & Rede Neuronal

Temperatura no betédo Bloco: GH
20
18 162-867,5m
G a
< 16,
2 s . :
o 14 "t 141-8535m
S 1o ' :
E 12 ‘:
@ H e v A T 3 e
10 1 Lotahan i e B 102-832m
8

01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12

Més do ano
162 - 867,5 m s+ 141-8535m + 102-832m
—— 162 - 867,5 m (RN1) ——— 141 - 853,5 m (RN1) —— 102 - 832 m(RN1)

Figura 4.9 — Valores observados e da RN1 para aste mperaturas no betdo no bloco GH
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Valores Observados & Rede Neuronal
Temperatura no betédo Bloco: OP

16 - 152-867,5m

)
S
o
xcg
(O]
m a - a
g "%t 127-853,5m
@ 1
~ R Y
. ~C
OEN ™ 4, 4, a -
89-833m
9 | ‘ | ‘ | ‘ | ‘ | ! ‘
01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12
Més do ano
+ 152-867,5m + 127-8535m + 89-833m
——— 152 - 867,5 m(RN3) —— 127 - 853,5 m (RN3) —— 89 - 833 m (RN3)

Figura 4.10 — Valores observados e da RN3 paraast emperaturas no betdo no bloco OP

4.7.2. Pressao hidrostéatica

A pressdo hidrostatica € uma das acg¢des mais importantes que actuam na
barragem e a sua evolugdo pode ser caracterizada pela variagéo da cota da albufeira.
Na Figura 4.11 apresenta-se a evolu¢do da cota da albufeira da barragem do Alto

Rabagéao desde Janeiro de 1980 até Setembro de 2005.

Cota da albufeira
885

880 -

875 -

870 -

865 -

Cota (m)

860 -

855 -

850 ‘ T

73 75 76 78 80 82 84 86 88 90 92 94 9

Data

6 98 0

0 02 04

Figura 4.11 — Evolucdo da cota da albufeira da barr agem do Alto Rabagéao entre 1980 e 2005
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4.7.3. Subpressodes

Para a analise das subpressdes escolheu-se o piezémetro PPM68, conforme
indicado na Figura 4.12 e no Quadro 4.8.

Piezémetros

MD ALCADO ME
240 Kd K3 Xe X1 v U 17 § R @ PO WM L K J H G F E p C B A \"1 ?’E TS
860 e J

“\QL‘:::IU: | -
840 ﬁf ——
gt

220 x
800 PPMGS

LEGENDA: -
e =/ .

- Piezometro MD - Margem direita

ME - Margem esquerda

Figura 4.12 — Piezémetro utilizado nos modelos de R Ns das subpressdes

Quadro 4.8 — Piezometro utilizado na modelacdo de s  ubpressdes

Bloco |Cota do manémetro (m) Designacgéo Tipo deinst  rumento de leitura
OR 824,1 PPM68 Mandémetro

Nos modelos de redes neuronais desenvolvidos as saidas sdo as subpressfes
observadas no piezometro PPM68.

Para esta grandeza foram construidas duas redes neuronais. A RN1, tem como
objectivo modelar apenas a dependéncia directa da grandeza analisada em relacédo a
temperatura e a cota da albufeira. A RN2 tem também em conta a evolucao do nivel de
agua na albufeira nos 5 dias que antecedem a data da observacao.

No Quadro 4.9 apresentam-se os parametros de entrada e a saida das duas redes
neuronais analisadas e no Quadro 4.10 apresentam-se 0s periodos de aprendizagem e
previsao utilizados nos modelos de RN das subpressoées.

95




Capitulo 4

Quadro 4.9 — Entradas e saidas utilizadas nos model os de
RNs das subpressées no PPM68

Saidas

Modelo Entradas Altura de &gua (m)

RN1 Se’_(ZITX Dj
365

ser(znxDj Yppmes

RN2

Legenda:
DO - piada observacao do exemplo de treino (dia/més/ano);
D - numero de dias apo6s 1 de Janeiro do mesmo ano a que
corresponde a data da observacao DO (1,2,...,365);
C(DO) - cotada albufeira no dia da observagdo DO (m).

Quadro 4.10 — Periodo de aprendizagem e previsdo no s modelos de RNs de subpressdes

Periodo de aprendizagem Periodo de previsdo
NUmero NUmero
Modelo Inicial Final total de Inicial Final total de
padrées padrées
Es; 17-12-1970 | 31-12-2002 714 1-1-2003 26-9-2005 35

Conforme se pode verificar no Quadro 4.11, o desempenho obtido nas duas redes
neuronais € semelhante, pelo que se optou pela RN1.
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Quadro 4.11 — Desempenho dos melhores modelos de RN s de subpressdes no PPM68

Modelo Elementos de processamento _ _EQM ,
na camada intermédia Conjunto de validacao cruzada (m ©)
RN1 10 0,527
RN2 29 0,618

Na Figura 4.13 apresenta-se um grafico com os valores observados no piezometro
PPMG68 e os valores obtidos pela RN1. Pode-se considerar que, de uma forma geral, o
modelo para estimar as subpressfes no piezémetro PPM68 € apropriado.

Valores Observados & Rede Neuronal
PPM68 Bloco: Q-R

Cota da albufeira

885

=
~

+ 870

=
N
L

+ 855

=
o
|

AN

6 ;J.‘u’ ‘u'"j ﬂvl V\q/ N\” |\v‘* i M\f!\\y s

+ 840

Altura de agua (m)
[o2)
Cota da albufeira (m)

I
]
v,_.r., - 810

2 +—— : . : . . : . : . : . : : . : . 795
70 72 74 76 78 80 82 84 86 83 90 92 94 96 98 00 02 04
Data
Observado (1970-2002) « Observado (2003-3005) —— RN1 —— Cota da albufeira

Figura 4.13 — Valores observados e do modelo de RN para as subpressdes no PPM68
(periodo de aprendizagem e de previsao)

O Quadro 4.12 apresenta os parametros EQM, EQMN, EAM, EAMin, EAMax e r, 0s
quais traduzem o bom desempenho da RN1.

Quadro 4.12 — Desempenho da RN1 para as subpressdes  no PPM68

Desempenho da RN1

EQM EAM EAMin EAMax

Saida | Conjunto (m?) EQMN (m) (m) (m)

Treino 0,726 0,257 0,663 0,002 2,528 0,87

RNL Validacéo 0,527 0,176 0,599 0,010 2,361 0,91
y Cruzada

PPM68 Teste 0,604 0,217 0,606 0,000 2,698 0,89

Previsdo 0,075 0,043 0,216 0,018 0,851 0,98
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4.8. Modelos Perceptrao Multicamada da resposta da
estrutura

Seguidamente sdo apresentados os modelos de redes neuronais de algumas das
principais grandezas observadas na barragem do Alto Rabagdo, nomeadamente
deslocamentos horizontais, deslocamentos na fundacdo, abertura e fecho de juntas e
caudais.

4.8.1. Deslocamentos horizontais

Dada a importancia dos deslocamentos horizontais no controlo de seguranca das
barragens de betdo, a sua observagédo é efectuada com uma frequéncia relativamente
elevada, particularmente as observacOes efectuadas com fios prumo (Figura 4.14).
Assim, a disponibilidade destes dados é relativamente elevada.

Componentes do deslocamento horizontal
Planta .

— ) .
DH; - Deslocamesnto horizontal do ponto 1

— . . .
DHri - Deslocamento horzontal radial do ponto i

—_— . . .
DHti - Deslocamento honzontal tangencial do ponto 1

Figura 4.14 — Componentes radial e tangencial do de  slocamento horizontal

No presente trabalho foram analisados 3 fios de prumos (blocos QR, MN e JK).
A base de dados utilizada para a aprendizagem compreendeu as observacdes entre
Janeiro de 1980 e Dezembro de 2002, tendo-se considerado o periodo de previsdo entre
Janeiro de 2003 e Setembro de 2005.

Os modelos de redes neuronais dos deslocamentos horizontais, assim como de
outras grandezas, pode ser efectuada para um Unico instrumento, através das
observacdes de uma base de coordindmetro, pode também ser efectuada considerando
em simultaneo as observacdes de todas as bases de coordindmetro de um fio de prumo

98



Aplicacdo aos resultados da observacéo da barragem do Alto Rabagéao

e, ainda, agrupando informacéo de vérias bases de coordindmetro de diferentes fios
prumos.

Em geral, verifica-se que nas barragens abdbada a ordem de grandeza das
componentes tangenciais é significativamente inferior as componentes radiais dos
deslocamentos. Assim, a modelacdo em simultaneo destas duas componentes poderia
conduzir a uma diminuicdo na qualidade do desempenho da rede. Esta perda de
gualidade nos resultados deve-se ao facto das entradas e saidas serem normalizadas, tal
implica que o erro relativo associado aos deslocamentos tangenciais tenha maior
relevancia no desempenho global da rede neuronal, pelo que se optou por modelar
separadamente as componentes radiais e tangenciais dos deslocamentos horizontais.

Foram seleccionados para a andlise os pontos mais significativos em termos do
comportamento global da estrutura para cada uma das componentes. Deste modo foram
estudados os deslocamentos radiais na zona préxima do fecho da abobada e os
deslocamentos tangenciais na zona dos rins.

4.8.1.1. Deslocamento radial
Na modelacdo dos deslocamentos radiais foram utilizados em simultdneo as

leituras dos fios prumo FP1 e FP2. A localizag&o relativa desses instrumentos pode ser
visualizada nas Figuras 4.15 e 4.16.

Fios Prumo FP1 e FP2

MD ALCADO ME

280 ¥4 ¥3¥g Xl U T 3 B O PO N ML K I H G F ED C B A Tl ?’8 ‘Iﬁ3
B&0 =t | | j

H"ﬁ:ﬂt FP2 FP1 |
840 o P

= %

820
800 S |

LEGENDA: = EE
780 + - Base de coordinometro i MD - Margem direita

ME - Margem esquerda

Figura 4.15 — Fios prumo utilizados nos modelos de RNs de deslocamentos radiais
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Bloco KT Bloco NM
PERFIL PERFIL
agn FPI 879.25m agen FP2 879.25m
865.6 m 865.6 m
860 860
840 ) 840 )
831.1m 831.1m
sl 810.5m el 810.5m
800 011 800
780 780

Figura 4.16 — Bases de coordinémetro dos FP1 e FP2

Treinaram-se redes do tipo Perceptrdo Multicamada com uma camada intermédia
(com ndamero de unidades de processamento variavel) e uma camada de saida,
correspondente aos deslocamentos radiais observados nas bases indicadas no Quadro

4.13.
Quadro 4.13 — Bases de coordinémetro dos FP1 e FP2  utilizadas na
modelacdo de deslocamentos radiais

Bloco | Cota (m) Designacdao Tipo de instrumento
791 FP1-791m

810,5 FP1-810,5m

KJ 831,1 FP1-831,1m
865,6 FP1—865,6 m
879,25 FP1 —-879,25 m Fio prumo
810,5 FP2 —810,5m

NM 831,2 FP2-831,1m
865,6 FP2 — 865,6 m
879,25 FP2 — 879,25 m

Consideraram-se para a analise destas grandezas as acc¢Bes da presséo
hidrostética e as variacdes de temperatura no betao.

Como se referiu anteriormente, a melhor forma de aproximacao das temperaturas
no betdo foi obtida a partir da implementacdo das entradas com as fungdes seno e
co-seno, tendo como argumento o numero de dias desde 1 de Janeiro do ano a que
corresponde a data da observacao (variando entre 1 e 365). Optou-se igualmente por
utilizar este tipo de entradas nas redes neuronais dos deslocamentos, RN2 e RN3.
Foi ainda implementada uma outra rede neuronal, RN1, para a qual se escolheu como
entradas as nove temperaturas do betédo apresentadas em 4.7.1 nos modelos relativos a
temperatura.

Para ter em conta o efeito da pressédo hidrostatica ho modelo de rede neuronal
considerou-se na entrada as cotas da albufeira.
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Para além das trés redes neuronais referidas anteriormente, foi ainda elaborado um
quarto modelo, RN4, em que foram adicionadas na entrada as cotas da albufeira nos
ultimos 5 dias, tendo como objectivo verificar a influéncia desta variavel na resposta final.
No Quadro 4.14 apresentam-se as entradas e saidas utilizadas nas quatro redes
neuronais em analise. A diferenca entre a RN2 e a RN3 encontra-se apenas no
tratamento dos dados. Na RN3 foram repetidos 15 vezes os maximos e 0s minimos
locais com o intuito de modelar melhor as respostas nas solicitacdes extremas.

Quadro 4.14 — Entradas e saidas utilizadas nos mode los de RNs de
deslocamentos radiais nos FP1 e FP2

Saidas

Modelo Entradas Deslocamento radial (mm)

TB(GH;867,5;D0)
TB(GH;853,5;D0)
TB(GH;832; DO)
TB( KL;867,5;D0)
TB( KL854;DO)
TB( KL837;DO)
TB(OR867,5;D0 Y ep1-791m

TB(OPR853,5;D0) y
TB(OR 833, DY) FP1-810,5m
C(DO) Y Ep1-g31,1m

RN2 COS( 27 Dj yFP1—865,8n

e’_(ZITX Dj yFPl—879,2€m
C

RN1

RN3 y

FP2-810,5n

Yoo
CO{ZITX Dj FP2-831,1m

27T Dj yFP2—865,€m

yFP2—879,2£'m

RN4
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Legenda:
DO - pDiada observacao do exemplo de treino (dia/més/ano);
TB(X,Y, DO - temperatura do betdo a meia espessura no bloco X a cota
Y no dia da observacdo DO (°C);
D - numero de dias ap6s 1 de Janeiro do mesmo ano a que
corresponde a data da observacao DO (1,2,...,365);
C(DO) - cota da albufeira no dia da observagdo DO (m).

Os periodos de aprendizagem e de previsdo utilizados estdo apresentados no
Quadro 4.15.

Quadro 4.15 — Periodo de aprendizagem e previsdo no s modelos de RNs de deslocamentos
radiais nos FP1 e FP2

Periodo de aprendizagem Periodo de previséo
Numero Numero
Modelo Inicial Final total de Inicial Final total de
padrées padrbes
RN1 914
RN2 914
RN3 1-1-1980 | 31-12-2002 52047 1-1-2003 | 15-9-2005 71
RN4 914

No Quadro 4.16 séo apresentados os valores dos EQMs do conjunto de validagéo
cruzada para cada uma das redes neuronais com melhor desempenho durante a fase de
aprendizagem.

Quadro 4.16 — Desempenho dos melhores modelos de RN s de
deslocamentos horizontais radiais nos FP1 e FP2

Elementos de EQM

Modelo processamento Conjunto de validacdo cruzada
na camada intermédia (mm?)
RN1 22 0,818
RN2 20 0,852
RN3 25 0,871
RN4 23 0,787

Da analise dos resultados apresentados no Quadro 4.16 verifica-se que 0s
desempenhos sdo semelhantes em todas as redes neuronais e que qualquer uma delas
poderia ser utilizada. A RN4 é a que apresenta menor EQM, no entanto, escolheu-se a
RN2 por apresentar menor numero de entradas.

! Corresponde aos valores observados extremos repetidos 15 vezes.
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A representacdo grafica dos valores observados e dos valores estimados pelo
modelo adoptado, quer na fase de aprendizagem quer na de previsdo, € efectuada nas
Figuras 4.17 e 4.18. Os resultados apresentados correspondem as observacdes e aos

valores estimados nas saidas com pior

(FP1-791m) e melhor

desempenho.
Valores Observados & Rede Neuronal
FP1-791m
2,0 890
Cota da albufeira,
1,0 1 875
’E‘ 0,0 1 860 g
£ ©
s 101 {85 5
8 2
-2,0 1830 ©
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o it I w n Lt "l a A il A
[ iz B /\ Wi rj A ®41 { 1 o]
8 -30 lv,vl“, L./\Jv,/\ L,x \‘ \J‘-f-l/ .‘/ 4 Jo 815 g
£
-4,0 * + 800
-5,0 785
80 82 84 86 88 90 92 94 96 98 00 02 04
Legenda: Data
O eixo positivo das ordenadas corresponde a um deslocamento para montante.
Observado (1980-2002) + Observado (2003-2005) —— RN2 —— Cota da albufeira ‘

Figura 4.17 — Valores observados e do modelo de RN

FP1 - 791 m (periodo de aprendizagem e de previsao)

para os deslocamentos radiais do

Desloc. Radial (mm)

Valores Observados & Rede Neuronal

FP1-879,25m
30 890
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f ik a ! |\ 0
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Legenda: Data

O eixo positivo das ordenadas corresponde a um deslocamento para montante.

Observado (1980-2002) +» Observado (2003-2005) —— RN2 —— Cota da albufeira ‘

Cota da albufeira (m)

Figura 4.18 —

Valores observados e do modelo de RN
FP1 — 879,25 m (periodo de aprendizagem e de previs &o)

para os deslocamentos radiais do

(FP1-879,25m)
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A andlise das Figuras 4.17 e 4.18 permite concluir que a rede neuronal tem maior
dificuldade em estimar os valores dos deslocamentos radiais no fio prumo FP1-791m.
Nesta base de coordindmetro a ordem de grandeza do erro de medida é maior em termos
relativos.

No Quadro 4.17 apresentam-se os parametros EQM, EQMN, EAM, EAMin, EAMax
e r para a RN2, os quais servem para avaliar o desempenho da rede. Verifica-se que o
valor de r é da ordem de 0,80 para o FP1-791m e acima de 0,90 para o
FP1-879,25m, pelo que se pode concluir que o modelo é adequado e os resultados séo
satisfatérios.

Quadro 4.17 — Desempenho da RN2 relativo aos desloc  amentos radiais no bloco KJ as
cotas 791 m e 879,25 m

Desempenho da RN2

EQM EAM EAMin | EAMax

Saida Conjunto | "2 | EQMN | () (mm) (mm)

Treino 0,059 0,399 0,189 0,001 0,963 0,78

RN2 Validacao | 5o | 0349 | 0193 | 0000 | 0698 0,81
Yepr-79pm |_Cruzada
Teste 0,060 | 0387 | 0184 | 0,001 | 0,831 0,79
Previsao | 0,046 | 0,411 | 0,186 | 0,001 | 0,439 0,96
Treino 2,143 | 0,047 | 1,171 | 0,001 | 4,920 0,98
RN2 Validacéo

yFP1—879,25n Cruzada 2,396 0,046 1,216 0,003 4,411 0,98

Teste 2,543 0,061 1,228 0,018 5,285 0,97

Previsdo 2,574 0,044 1,274 0,029 3,627 0,99

4.8.1.2. Deslocamento tangencial

Para analise dos deslocamentos tangenciais utilizou-se o fio prumo FP3, localizado
no bloco QR, onde sdo observadas as maiores amplitudes de deslocamentos
tangenciais. A localizacdo do FP3 é apresentada na Figura 4.19.

Fio Prumo FP3
MD ALCADO ME
200 B4 B3 M2 XL W T S R & PONMILE 41 H GF EDT B A ‘Ir‘l :r‘E ‘Ir'3
B60 |
Ehﬁéfﬁa iE /:JE:E;
= f/{/”"f
Bzl L L
L=
LEGENDA: y o MD -Margem direita
78l + -Base de coordindmetro ME - Margem esquerda

Figura 4.19 — Fio prumo utilizado nos modelos de RN s de deslocamentos tangenciais
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Aplicacdo aos resultados da observacéo da barragem do Alto Rabagéao

No Quadro 4.18 apresentam-se as cotas das bases de coordindbmetro no fio prumo
FP3. As observacdes dos deslocamentos tangenciais nas trés bases de coordinémetro
séo as saidas da rede neuronal.

Quadro 4.18 — Bases de coordindmetro utilizados par  a modelacao de
deslocamentos horizontais tangenciais do FP3

Bloco | Cota (m) Designacao Tipo de instrumento
831,2 FP3-831,2m
QR 865,5 FP3 -865,5m Fio prumo
879,25 FP3 —879,25m

Com base nos resultados obtidos para o deslocamento radial, optou-se pela
escolha de apenas uma rede com as entradas indicadas no Quadro 4.19. Os periodos de
aprendizagem e previséo sdo apresentados no Quadro 4.20.

Quadro 4.19 — Entradas e saidas utilizados nas RNs  de deslocamentos tangenciais

no FP3
Saidas
Modelo Entradas Deslocamento Tangencial (mm)
2% D y
c0Y “oeg FP3-831,2n
RN1 se I.( 27T Dj Y epa-g65,am
365
C ( DO) yFP3—879,25ﬂ

Quadro 4.20 — Periodo de aprendizagem e previsdo no s modelos de RNs de deslocamentos
tangenciais no FP3

Periodo de aprendizagem Periodo de previsédo
NUmero NUmero
Modelo Inicial Final total de Inicial Final total de
padrbes padrbes
RN1 2-1-1980 | 31-12-2002 917 1-1-2003 | 15-9-2005 71

A rede neuronal com 27 elementos de processamento na camada intermédia
(Quadro 4.21) foi a que apresentou caracteristicas gerais com melhor desempenho na
fase de aprendizagem para o conjunto de validacdo cruzada.

Quadro 4.21 — Desempenho dos melhores modelos de RN s de deslocamentos
tangenciais no FP3

Elementos de EQM

Modelo processamento Conjunto de validacéo cruzada
na camada intermédia (mm?)
RN1 27 0,158
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Na Figura 4.20 apresentam-se graficamente os resultados da rede neuronal
seleccionada para o deslocamento tangencial do FP3 a cota 879,25 m, para o periodo
completo de andlise, podendo concluir-se que a rede neuronal apresenta uma boa
concordancia com os valores observados.

Valores Observados & Rede Neuronal

FP3-879,25m

6 900

4 Cota da albufeira 1 880
E £
£ 2 T80 =~
= =
‘C " A Q
g o0 f . b . ,f8a0 3
2 B Lo A DL L n A . =
e .f\ "y b B \\Ju”'.Px'qu\ ’\ 2 ©
¢ 21 AR \(\'1 N \I ’ 19 W% l\\)l 180 ©
%4 3 1 { | o]
S R \ s i ¥ Y RN1 =
[7] ] 45 | b - |J o
oo R \ ()

O -4+ 1+ 800

-6 780

80 82 84 86 88 90 92 94 96 98 00 02 04
Legenda: Data

O eixo positivo das ordenadas corresponde a um deslocamento para a margem esquerda.

Observado (1980-2002) + Observado (2003-2005) —— RN1 —— Cota da albufeira ‘

Figura 4.20 — Valores observados e do modelo de RN para os deslocamentos tangenciais do
FP3 — 879,25 m (periodo de aprendizagem e de previs ao)

No Quadro 4.22 sdo apresentados os parametros de desempenho da rede RN1
referentes as saidas dos deslocamentos tangenciais no fio prumo FP3 as cotas 879,25 m
e 831,2 m (cota mais alta e mais baixa), verificando-se que o coeficiente de correlacédo é
semelhante em ambos os casos.

Quadro 4.22 — Desempenho da RN1 nas saidas de deslo camentos tangenciais as cotas
831,2me 879,25 m

Desempenho da RN1

. . EQM EAM | EAMin | EAMax
Saida Conjunto (mm?) EQMN (mm) (mm) (mm) r

Treino 0,104 | 0218 | 0250 | 0000 | 1,299 | 088

RNL validagao | 115 | 9214 | 0272 | 0001 | 1,155 | 0.89
Yep3-g31 am Cruzada

' Teste 0113 | 0235 | 0261 | 0000 | 1,216 | 088

Previsio | 0,049 | 0,128 | 0180 | 0000 | 0531 | 0094

Treino 0,188 | 0,192 | 0350 | 0000 | 1,221 | 0,90

yRNL Vcar'l'f'zzzio 0220 | 0194 | 039 | 0020 | 1,229 | 0,90

FP3-879,25n

Teste 0,208 0,201 0,378 0,002 1,280 0,90

Previsdo 0,160 0,184 0,336 0,000 0,823 0,95
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Aplicacdo aos resultados da observacéo da barragem do Alto Rabagéao

Da andlise dos dados anteriores pode-se afirmar que para o fio prumo FP3 os
valores obtidos pelas redes para os deslocamentos tangenciais mostram uma evolucao
adequada.

4.8.2. Deslocamento na fundacao da barragem

Na barragem do Alto Rabagéao existem trés extensdmetros de fundacao localizados
no trecho em abdbada. Nos modelos de redes neuronais de deslocamentos na fundagéo
utilizou-se o extensometro de fundagdo E6-46 (Quadro 4.23), cuja localizagdo pode ser
visualizada na Figura 4.21. Foi o instrumento escolhido por ser o que apresentava um
maior numero de observacgodes.

Quadro 4.23 — Extensémetro de fundacgédo utilizado no s modelos de RNs

Bloco | Cota (m) Designacao Tipo de instrumento
ED 822,62 E6 - 46 Extensémetro de fundacdo
Extensometro de Fundacéo
MD ALCADO ME
x4 K3 XE X1 W T & R & POMNMILIEKE J 1 H G F E D C B A& Y1 Y2 Y3
380 i I I
860 lf | | j
Ehxm:““““x | =
S~ f——r—f——
840 %= =
L= //
LEGENDA
820 ) | L
I - Extensémetro de fundagio \ /ﬁ/
800 -
7ggl  MD - Margem direita \[Eﬂfj/ E6-46
ME - Margem esquerda

Figura 4.21 — Extensometro de fundacéo utilizado no s modelos de RNs de deslocamentos
na fundacgéo no E6-46

Para modelar o comportamento desta grandeza foram construidas as redes
neuronais RN1 e RN2. Na primeira, RN1, utilizaram-se como entradas a temperatura na
forma de seno e de co-seno e as cotas da albufeira. Na RN2, para além das entradas da
RN1, teve-se também em conta a evolucéo da cota da albufeira nos 5 dias que precedem
a data da observagdo. No Quadro 4.24 apresentam-se as entradas e saidas das duas
redes neuronais.
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Quadro 4.24 — Entradas e saidas nos modelos de RNs

deslocamentos na fundacédo no E6-46

dos

Modelo

Entradas

Saida

Deslocamento na fundacéo

(mm)

RN1

RN2

@)
[
L=

9
LIS

E6-46

As duas redes neuronais tém o mesmo periodo de aprendizagem. Os periodos de
aprendizagem e de previsdo adoptados sdo apresentados no Quadro 4.25.

Quadro 4.25 — Periodo de aprendizagem e previsao no

s modelos de RNs de deslocamentos
na fundacédo no E6-46

Periodo de aprendizagem

Periodo de previsdo

NUmero NUmero
Modelo | | icial Final total de Inicial Final total de
padrbes padrdes

Em; 24-03-1998 | 31-12-2003 201 01-01-2004 | 26-09-2005 46

No Quadro 4.26 séo apresentados os EQMs do conjunto de validag&o cruzada para

cada uma das

aprendizagem.
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Aplicacdo aos resultados da observacéo da barragem do Alto Rabagéao

Quadro 4.26 — Desempenho dos melhores modelos de RN s de deslocamentos na
fundacgé&o no E6-46

Elementos de processamento EQM

Modelo . g Conjunto de validacao cruzada
na camada intermédia 2
(mm~)
RN1 29 0,001
RN2 33 0,002

Da observacdo do Quadro 4.26 verifica-se que os desempenhos das redes RN1 e
RN2 séo semelhantes. Escolheu-se a RN1 por se ter verificado que para a RN2 ndo
houve uma melhoria do desempenho resultante do acréscimo de entradas.

Através da andlise da Figura 4.22 pode-se concluir que, para o conjunto de
aprendizagem, a evolucdo dos valores fornecidos pela RN1 sdo proximos dos valores
esperados. Para o conjunto de previsdo pode-se notar que os valores observados estdo
sempre ligeiramente acima da curva prevista pela rede neuronal.

Valores Observados & Rede Neuronal
E6 - 46 Bloco: DE

1,6 890

Cota da albufeira

1,2 1 870

- E
£ o8] 180
s A 3
o \ \ £
c / /\ | o
g \ ) e ®
g 04 \ [ 180 g
9 f / o
g \/ / 8
a y J A /

00 = ‘ ‘ —/ 810

W
04 790
98 99 00 01 02 03 04 05
Data

Legenda:
O eixo positivo das ordenadas corresponde a um empolamento.

Observado (1998-2003) « Observado (2004-2005) ——RN1 ——— Cota da albufeira

Figura 4.22 — Valores observados e da RN1 paraos d eslocamentos na fundacédo no E6-46
(periodo de aprendizagem e de previsao)

No Quadro 4.27 apresentam-se o0s parametros de desempenho (EQM, EQMN,
EAM, EAMin, EAMax e I') para a RN1. Da analise dos resultados apresentados neste
guadro verifica-se uma boa concordéancia entre os valores observados e os obtidos com a
RN nos conjuntos de aprendizagem e de previsdo, com valores de I' acima de 0,95.
Constata-se também que o erro EQMN aumentou consideravelmente para o conjunto de
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previsdo, pelo que em estudos futuros deve ser verificado se a discrepancia de valores se
mantém, determinando as causas, ou se a diferenca se deveu apenas ao facto de o
conjunto de aprendizagem ser muito pequeno e pouco representativo das accles
existentes no conjunto de previséo.

Quadro 4.27 — Desempenho da RN1 para os deslocament  os na fundacédo no E6-46

Desempenho da RN1
EQM EAM EAMIn EAMax
mm?) | "N | om) | mm) | (mm)
Treino 0,002 0,033 0,037 0,001 0,134 0,98

R | Validacdo | 6 551 | 0024 | 0,030 | 0000 | 0089 | 0,99
y Cruzada

E6-46 ™ Teste | 0,003 | 0047 | 0043 | 0000 | 0140 | 098
Previsio | 0,028 | 0446 | 0162 | 0073 | 0290 | 0098

Saida Conjunto

4.8.3. Movimentos de abertura e fecho de juntas

Para a modelacdo do movimento de abertura e fecho de juntas foi seleccionada a
base que apresentava amplitudes de movimentos mais elevada, nomeadamente a base
de alongametro BA064 na junta Q a cota 864,2m (Quadro 4.28), no hasteal de montante
da galeria GV1 (Figura 4.23).

Base de Alongametro

MD ALCADO ME
agn x4 W3 K2 Xl W [ S R @ PO NMLK JJI HGF E & & \Ifl “(E “(3
BADGA
560 =g | Q
a40 T e =
- -
320
200 LEGENDA:
L -Base de alongametro : = MD - Margem direita
780 ME - Margem esquerda

Figura 4.23 — Base de alongametro utilizada nos mod  elos de RNs de movimentos de
abertura e fecho de juntas

Quadro 4.28 — Base de alongametro utilizada nos mod  elos de RNs

Junta | Cota (m) Designacéao Tipo de instrumento
Q 864,2 BA064 Base de alongametro

Foram construidas duas redes neuronais para a modelacdo do movimento de
abertura e fecho na base de alongametro BAO64. A RN1 modela apenas a influéncia
directa da temperatura e da cota da albufeira na resposta da estrutura e a RN2 considera
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Aplicacdo aos resultados da observacéo da barragem do Alto Rabagéao

também a evolucdo da cota da albufeira nos 5 dias que antecederam a data da
observacao. No Quadro 4.29 apresentam-se as entradas e a saida para as duas redes.

Quadro 4.29 — Entradas e saidas utilizadas nos mode los de RNs para a abertura e fecho
da junta Q na base BA064

Saidas
Abertura e fecho
(mm)

Modelo Entradas

RN1

BA064

RN2

No Quadro 4.30 apresentam-se o0s periodos de aprendizagem e de previsdo
utilizados nos modelos de RNs de abertura e fecho da junta.

Quadro 4.30 — Periodo de aprendizagem e previsdo no s modelos de RNs de abertura e
fecho da junta Q da base BA064

Periodo de aprendizagem Periodo de previséo
NUmero NUmero
Modelo Inicial Final total de Inicial Final total de
padrées padrbes
gm; 1-1-1997 | 31-12-2003 36 1-1-2004 | 5-9-2005 8

No Quadro 4.31 sao apresentados os EQMs do conjunto de validacdo cruzada para
as duas redes neuronais. O desempenho da RN1 é significativamente superior ao da
RN2, facto que poderd indicar que os movimentos de abertura e fecho de juntas néo tém
correspondéncia directa com a histéria das cotas de 4gua na albufeira nos ultimos 5 dias.
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Quadro 4.31 — Desempenho dos melhores modelos de RN s de abertura
e fecho da junta Q da base BA064

Elementos de EQM
Modelo processamento Conjunto de validacéo cruzada
na camada intermédia (mm?)
RN1 8 0,0004
RN2 19 0,0008

Na Figura 4.24 encontra-se a representacdo grafica dos movimentos de abertura e
fecho observados e obtidos com o modelo de RN1. Constata-se que a rede neuronal
estima por excesso 0s valores do conjunto de previsdo. Este desvio poderd,
eventualmente, estar relacionado com o facto dos dados serem insuficientes no conjunto
de aprendizagem para as cotas da albufeira mais baixas, como as existentes no periodo
de previsao.

Valores Observados & Rede Neuronal
BA064 Cota: 864,2 m Junta: Q
1,6 900
Cota da albufeira is
15 ] 880 =
— 1 860 -%
g 1,44 5
= \ Qo
® 1840 ®
> ©
5 134 \ °
o \/ lgo £
1,2 4
-+ 800
11 T T T T T T T T 780
97 98 99 00 01 02 03 04 05
Legenda: Data
O eixo positivo das ordenadas corresponde a abertura da junta.
Observado (1997-2003) »  Observado (2004-2005) —— RN1 Cota da albufeira‘

Figura 4.24 — Valores observados e do modelo RN1 ad optado para 0 movimento de abertura
e fecho da junta Q na base BA064 (periodo de aprend izagem e de previsao)

No Quadro 4.32 apresentam-se os parametros de desempenho para a RN1. Estes
resultados indicam que os valores do EQMs sdo da mesma ordem de grandeza,
enquanto que os valores de EQMN, EAM e EAMax aumentam e I diminui para os
conjuntos de teste e de previsao.

Como pode ser observado na Figura 4.24, comparativamente com o periodo de
previsdo, apenas no ano de 1999 a cota da albufeira foi tdo baixa durante um periodo
prolongado, tendo sido medidas aberturas superiores. A rede neuronal aprendeu esse
comportamento e em consequéncia estimou valores superiores aos observados. Além
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Aplicacdo aos resultados da observacéo da barragem do Alto Rabagéao

disso, a amostra contém um reduzido nimero de dados, que podem nao ser
suficientemente representativos.

Quadro 4.32 — Desempenho da RN1 para a abertura e f echo da junta Q na base BA064

Desempenho da RN1

Saida Conjunto (ﬁ]?n'\é') EQMN (EnAn':/; E(g'\r:lql)n E(f‘n'\r/l]f;x r
Treino 0,001 | 0,132 | 0,018 | 0,002 | 0,049 | 0,93
JRML Validacao |, 559 | 0010 | 0005 | 0,002 | 0010 | 099
BAOG4 Cruzada
Teste 0,002 | 0,472 | 0,036 | 0,011 | 0,063 | 0,85
Previsao | 0,002 | 2,499 | 0,040 | 0,005 | 0,065 | 0,70

4.8.4. Caudais drenados e infiltrados

A observacao dos caudais drenados pode ser efectuada a saida de cada dreno ou
através de bicas totalizadoras, as quais permitem medir os caudais totais por zonas
caracteristicas da obra, como, por exemplo, zonas das galerias, encostas e fundo do
vale. Os caudais totais medidos nas galerias incluem também os caudais infiltrados no
corpo da obra, pelo que o caudal na bica totalizadora é, em regra, superior a soma dos
caudais medidos nos drenos que lhe séo afluentes.

Para o caso de estudo, trecho em abdbada da barragem do Alto Rabagéo,
escolheu-se a Bica 1 localizada no fundo da galeria de drenagem GFE1, a qual colecta a
agua entre as juntas A e K, isto &, os caudais infiltrados nesta zona e os caudais
drenados provenientes dos drenos representados na Figura 4.25 e indicados no Quadro
4.33.

Bica Totalizadora

MD ALCADO ME
850 K4 X3 Ke XKL T S R @ P O0NM L K J H G F E D CB A \‘(1 IYE ‘If3
8600 -l | J
[t R e |
\H_:m: ::—:——';ﬂ:'
840 Y ="

=
e
520 @
MD - Margem direita S 3 Q /‘&/}r} 2,
1E - Margem esquerda | . & A
300 ME - Margem esquerda Bida 1 @A}\Ag) Zg /J/% &, o
: o Yot 7P
b 6 . J
- . TN A J
780 LEGENDA: B
3

. . ~
w - Bica totalizadora [ag) 3, %
Y - Drenos ~ ey

Figura 4.25 — Bica totalizadora utilizada nos model  os de RNs de caudais (e respectivos
drenos afluentes)
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Para a modelacdo dos caudais foram elaborados quatro modelos de redes
neuronais (Quadro 4.34). O primeiro, um modelo simples, RN1, em que as entradas séao
o efeito da temperatura, através das funcdes seno e co-seno, e as cotas da albufeira. Os
outros modelos, RN2 a RN4, tiveram em conta outros factores que podem influenciar a
resposta da estrutura: a evolugdo dos niveis de 4gua na albufeira nos cinco dias que
precedem a observacéo e o efeito do tempo desde o inicio da analise. Na RN2 foram
introduzidos cinco novas entradas que correspondem aos niveis de agua na albufeira nos
5 dias anteriores a da data de andlise. Na RN3 foi adicionada as entradas da RN2 uma
nova entrada que corresponde ao numero de dias desde o primeiro dia do periodo de
analise. Na RN4 foram consideradas as entradas da RN1 e uma outra entrada
correspondente ao numero de dias desde o primeiro dia do periodo de analise,
pretendendo-se com isto que a rede detecte alguma tendéncia temporal no
comportamento dos caudais infiltrados.

Refira-se que apenas no modelo referente ao caudal é que foi considerada numa
das entradas o efeito do tempo. Em todas as outras grandezas analisadas da barragem
do Alto Rabagéo verificou-se que o efeito do tempo n&o era relevante, tendo sido o seu
efeito desprezado.

Quadro 4.33 — Bica utilizada na modelacéo dos cauda is e indica¢édo dos
drenos afluentes

Bloco Cota (m) Designacdao Tipo de instrumento

JK 791 Bica 1 Bica totalizadora
1J 794,8 PP37 Dreno

1J 795,3 PP39 Dreno

1J 797,1 PP41 Dreno

HI 799,2 PP43 Dreno

HI 801,2 PP45 Dreno
GH 803,9 PP47 Dreno
GH 805,1 PP49 Dreno
GH 806,9 PP51 Dreno

FG 810,3 PP55 Dreno

EF 814,5 PP59 Dreno

EF 817,6 PP63 Dreno

DE 821,0 PP65 Dreno

DE 824,2 PP69 Dreno
CD 827,3 PP73 Dreno

BC 830,8 PP77 Dreno

BC 834,2 PP81 Dreno
AB 837,5 PP85 Dreno
AB 841,1 PP89 Dreno
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Quadro 4.34 — Entradas e saidas nos modelos de RNs

de caudais na Bica 1

Modelo

Entradas

Saidas
Caudal (I/min)

RN1

RN2
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Legenda:

C(DO) - cota da albufeira no dia da observaggo DO (m);

=z

observagdo DO.

(DO) - numero de dias desde 12 observacéo até a dia da

Como indicado no Quadro 4.35, o periodo de aprendizagem e de previsdo em todas
as redes neuronais € 0 mesmo.

Quadro 4.35 — Periodo de aprendizagem e previsdo no

s modelos de RNs de caudais na Bica 1

Periodo de aprendizagem Periodo de previsdo
Numero Numero
Modelo Inicial Final total de Inicial Final total de
padrbes padrées
RN1
RN2
RN3 30-7-1973 31-12-2002 880 1-1-2003 | 26-9-2005 35
RN4

Os resultados do processo de aprendizagem sdo apresentados no Quadro 4.36
através dos valores dos EQMs do conjunto de validagdo cruzada para cada uma das
redes neuronais com melhor desempenho.

Quadro 4.36 — Desempenho dos melhores modelos de RN

s de caudais na Bica 1

Elementos de processamento . EQM
Modelo . Jg Conjunto de validacao cruzada

na camada intermédia -

((/min) )
RN1 21 1,129
RN2 16 1,040
RN3 33 0,107
RN4 30 0,185

Da analise do Quadro 4.36 observa-se que as redes RN3 e RN4 sdo as que
apresentam melhor desempenho, pelo que a consideracédo do efeito do tempo na rede
neuronal é aparentemente relevante. Embora a RN3 apresente um desempenho
ligeiramente melhor que a RN4, adoptou-se a RN4 por ter menos entradas.

Da analise da Figura 4.26 verifica-se que os valores observados no periodo inicial
sdo sistematicamente superiores aos obtidos com o modelo RN1, enquanto que os
valores observados a partir de 1986 sdo sensivelmente inferiores. Assim, adicionou-se as
entradas do modelo RN1 um parametro para simular este efeito temporal, construindo-se

0 modelo RNA4.
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Valores Observados & Rede Neuronal
Bical Bloco: KL
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Figura 4.26 — Valores observados e dos modelos RN1
(Periodo de aprendizagem e de previsao)

e RN4 para os caudais da Bica 1

O novo parametro de entrada na RN4, através da introducdo do numero de dias
desde a primeira observacdo, conduziu a obtencdo de melhores resultados (ver Figuras

4.26 e 4.27 e Quadro 4.37).

Valores Observados & Rede Neuronal
Bical Bloco: KL

Cota da albufeira

Caudal (I/min)

880

r 870

r 860

Cota da albufeira (m)

850

04 Data

+  Observado (2003-2005) RN1 RN4 Cota da

albufeira

Figura 4.27 — Valores observados e dos modelos RN1
(Periodo de previséo)

e RN4 para os caudais da Bica 1
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Na Figura 4.28 é apresentada a evoluc¢do dos residuos ao longo do tempo, para o
modelo RN1.

Residuos (Valor observado - RN1)
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Figura 4.28 — Evolucao dos residuos ao longo do tem  po relativos ao modelo RN1

No Quadro 4.37 apresentam-se os parametros de desempenho das redes RN1 e
RN4. Na rede RN1 o coeficiente de correlacdo do conjunto de treino é menor do que o do
conjunto de previsdo. Tal poderd justificar-se pelo facto do periodo utilizado para
aprendizagem ser relativamente extenso quando comparado com o periodo utilizado para
previsdo, sendo, portanto, o efeito temporal mais perceptivel no periodo de
aprendizagem.

Quadro 4.37 — Desempenho das RN1 e RN4 para os caud ais da Bica 1

Desempenho das RN1 e RN4

EQM EAM EAMiIn EAMax

Saida | Conunto | (yminyz | EQMN | (ymin) | @min) | (min)

Treino 1,281 0,183 0,901 0,002 4,959 0,90

Ry | Validacdo | g 4og | 488 | 0866 | 0000 | 2872 | 0,90

Bical Cruzada
Teste 1,200 0,184 0,877 0,003 3,489 0,91

Previséo 2,121 0,590 1,362 0,279 2,578 0,98

Treino 0,223 0,034 0,330 0,000 4,243 0,98

RN Validagéo 0,185 0,026 0,331 0,006 1,868 0,99
Bical Cruzada

Teste 0,190 0,029 0,335 0,001 1,456 0,99

Previséo 0,391 0,109 0,465 0,004 1,848 0,98
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4.9. Comparacao entre modelos de redes neuronaise  de
interpretacao quantitativa

De forma a avaliar o desempenho dos modelos de redes neuronais desenvolvidos,
comparam-se 0s resultados obtidos com os resultados de modelos de interpretacdo
gquantitativa (1Q). Os modelos de IQ foram construidos com o mesmo periodo de
aprendizagem utilizado nos modelos de redes neuronais.

Nos modelos de interpretacdo quantitativa adoptou-se para representar o efeito do
nivel de dgua na albufeira o termo, h* (h representa a altura de agua em relagéo a base

: ~ 2mrxD 2mxD
em metros), e para o efeito da temperatura as fungbes se e co
365 365

(D é o numero de dias desde 1 de Janeiro do ano a que corresponde a data da
observacédo). Em relacdo ao efeito do tempo, apenas significativo no comportamento dos

, : . ~ t .
caudais da Bica 1, considerou-se a fungéo In (1+—j, em que t corresponde ao numero
a

dias entre a campanha e o inicio da analise, enquanto que a corresponde ao numero de
dias entre as datas do 1° enchimento e do inicio da analise.

Utilizaram-se como parametros de comparacao do desempenho dos modelos o erro
absoluto médio, EAM, o erro absoluto maximo, EAMax, e o coeficiente de correlagéo, r .

4.9.1. Subpressbes

A comparagéo entre os modelos de interpretagdo quantitativa e as redes neuronais
foi efectuada com o intuito de avaliar o desempenho relativo de cada um dos modelos
relativamente aos valores observados. A equacdo do modelo de interpretacdo
guantitativa obtida para a subpressao observada no piezometro PPM68m foi

y'Q  (h D)=7,876x 10°h*+ 8,178 10°0 c{szﬂﬁj+
PPM68m 365

—2. 272 102 DsirEzn xD
365

J+ 1,082
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Valores Observados & Rede Neuronal & 1Q
PPM68m Bloco: QR
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s e dos modelos RN1 e de IQ
aprendizagem e de previséo)

Figura 4.29 — Comparacéo entre os valores observado
adoptados para as subpressées no PPM68m (periodo de

Da Figura 4.29 e do Quadro 4.38 constata-se uma boa aproximacgédo dos dois
modelos, particularmente no periodo apds 1994, sendo o0 modelo de redes neuronais

ligeiramente mais preciso.

Quadro 4.38 — Desempenho da interpretacdo quantitat  iva e da rede neuronal para as

subpressées no PPM68m

Periodo de aprendizagem Periodo de previsdo
Saida EAMax EAM EAMax EAM
r r
(m) (m) (m) (m)
I h D
Y oom 68m( ,D) | 2440 | 0633 | 0,88 0,709 0,243 0,98
yRNl 2,528 0,618 0,88 0,851 0,216 0,98
PPM68 ) ) ) ) ) )
4.9.2. Deslocamentos horizontais

49.2.1. Deslocamento radial

As expressBes obtidas com o0s modelos de interpretacdo quantitativa para
representar os deslocamentos radiais da base de coordindbmetro do FP1 as cotas 791 m

e 879,25 m foram, respectivamente,
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y'< (h D)=-1,262 10" [h*+ 8,128 1T*0 c{sZ’TLDJ +
FP1-791m 365
1,423 ke rﬁ an XSDJ— 2,003
y'Q (h, D) =-2,636x 10°[h* - 2,007 cc{st +
FP1-879,25n 365
~4,62805¢€ rE on XSDJ+ 2,25¢

Nas Figuras 4.30 e 4.31 representam-se as compara¢cdes dos resultados obtidos
com os modelos RN2 e IQ para as bases de coordindmetro a cota 791 m e 879,25 m,
respectivamente. Embora em ambos os modelos se tenha verificado dificuldade de
aproximacao aos valores extremos, particularmente para a base de coordin6metro a cota
791 m, os resultados obtidos com o modelo de redes neuronais foram ligeiramente

melhores.

Valores Observados & Rede Neuronal & 1Q
FP1-791m

2 RN2

G b ah (R AAA y p /\"\-f’x"
H'J :‘N‘“’ﬂvj{\f\j\/;/\"ﬂj—v'\/\\»"y \\f{;ﬁ/ X \-1 IQ “/11

Desloc. Radial (mm)
%)

80 82 84 86 88 90 92 94 96 98 00 02 04
Data
Observado (1980-2002) .+ Observado (2003-2005) —— RN2 —— IQ ‘

Figura 4.30 — Comparacéo entre os valores observado s e dos modelos RN2 e de IQ para o

deslocamento radial no FP1 — 791 m (periodo de apre ndizagem e de previsao)
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Valores Observados & Rede Neuronal & 1Q
FP1-879,25m
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Figura 4.31 — Comparac¢do entre os valores observado s e dos modelos RN2 e de IQ para o

deslocamento radial no FP1 — 879,25 m (periodo de a prendizagem e de previséo)

O Quadro 4.39, onde se apresentam os parametros EAM, EAMax e r, confirma o
melhor desempenho das redes neuronais.

Quadro 4.39 — Desempenho da interpretacdo quantitat
deslocamento radial no FP1

iva e da rede neuronal para o

Periodo de aprendizagem Periodo de previséo
Saida EAMax EAM EAMax | EAM
r r
(mm) (mm) (mm) (mm)
1Q
Yery 703, (MD) | 1,013 0,204 0,76 0,53 | 0233 | 0,95
yRN2 0,963 0,190 0,78 0,439 0,186 | 0,96
FP1-791m ! ! ' ' ! '
1Q
Y ep1_879.25n (h,D) | 5,547 1,434 0,97 4,342 1,352 | 0,98
RN2
Y ep1-879. 25n 5,285 1,256 0,98 3,627 1,274 | 0,99

4.9.2.2. Deslocamento tangencial

A equacdo obtida no modelo da interpretacdo quantitativa para o deslocamento
tangencial na base de coordinémetro do FP3 a cota 879,25 m foi

y'< (h, D) =-3,864x 108 h*- 1,336 cc{s@j +
FP3-879,25n 365

45, 224Elsir[2ﬂ xD
365

j+ 0,634
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Na Figura 4.32 e no Quadro 4.40 apresenta-se uma comparagdo entre 0s
resultados obtidos com os modelos de redes neuronais e o0 modelo de interpretagéo
gquantitativa para a base de coordinbmetro a cota 879,25 m do FP3 e permitem constatar
a semelhanca de resultados dos dois modelos.

Valores Observados & Rede Neuronal & 1Q
FP3-879,25m
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Figura 4.32 — Comparacéo entre os valores observado s e dos modelos RN1 e de IQ para o

deslocamento tangencial no FP3 — 879,25 m (periodo  de aprendizagem e de previsao)

Quadro 4.40 — Desempenho da interpretacdo quantitat  iva e da rede neuronal para o
deslocamento tangencial no FP3 — 879,25 m

Periodo de aprendizagem Periodo de previsdo
Saida EAMax EAM EAMax EAM
r r
(mm) (mm) (mm) (mm)
Q h, D
yFP3_879,25n( ,D) 1,289 0,401 | 0,88 | 0,733 0,235 | 0,97
yRNl 1,280 0,363 | 0,90 0,823 0,336 0,95
FP3-879,25n ’ ’ ’ ’ ' '
4.9.3. Deslocamento na fundacao da barragem

O modelo de interpretacdo quantitativa dos deslocamentos da fundag&o observados
no extensémetro de fundacédo E6-46 apresenta a equacao

y'?  (h D)=-2,748 10%h*- 1,024 100 c{sw}
E6-46 365
2,962 1dlmseEZ”XDj+ 0,47¢
365
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A representagdo grafica dos valores obtidos pela interpretacdo quantitativa e pela
rede neuronal adoptada consta na Figura 4.33.

Valores Observados & Rede Neuronal & 1Q
E6-46 Bloco: DE

1,0
084 q RN1
IS
E o061
; \
c
o 0,4
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8
o 0,2+ \\‘j
0
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O 00 3

0,2

98 99 00 01 02 03 04 05
Data
Observado (1998-2003) +  Observado (2004-2005) ——RN1 —1IQ ‘

Figura 4.33 — Comparacéo entre os valores observado s e dos modelos RN1 e de IQ para os
deslocamentos no E6 — 46 (periodo de aprendizagem e  de previséo)

Verifica-se que nos dois modelos a correlacdo com os valores observados é muito
boa, particularmente no periodo de aprendizagem (Quadro 4.41). No periodo de previsao
os resultados para ambos os modelos ja sdo menos satisfatérios, o que poderé estar
relacionado com o reduzido periodo de observacdo, provavelmente ainda insuficiente
para cobrir todos os niveis de solicitacdo.

Quadro 4.41 — Desempenho da interpretacdo quantitat  iva e da rede neuronal para os
deslocamentos na fundagéo no E6-46

Periodo de aprendizagem Periodo de previsdo
Saida EAMax EAM EAMax EAM
r r
(mm) (mm) (mm) (mm)
y'EQfS_ 46(h, D) 0,241 | 0,088 | 0,98 0,300 0,206 0,99
yRNl 0,140 0,038 0,98 0,290 0,162 0,98
E6_46 ) ) ) ) ) )

4.9.4. Movimentos de abertura e fecho de juntas

A equacao obtida com o modelo de interpretacdo quantitativa para os movimentos
de abertura e fecho da junta Q a cota 864,2 m foi
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y'®  (hD)=-3,127 10°h*- 2,38 1070 c{ 27T DJ+
BAO64 8—365

2n XSD j + 1,43;

~0,384x 1olmse6

A Figura 4.34 permite observar a insuficiéncia de dados disponiveis, 0 que podera
estar na origem do facto de as aproximacdes ndo serem tdo boas como as verificadas
nas grandezas anteriores.

Valores Observados & Rede Neuronal & 1Q

BAO64 Cota:864,2m Junta: Q
1,4

€ 13-
E
|/ L
2
8 12
<
RN1
1,1 : : : : : : : :
97 98 99 00 01 02 03 04 05
Data
Observado (1997-2003) s+ Observado (2004-2005) ——RN1 ——IQ ‘

Figura 4.34 — Comparacgdo entre os valores observado s e dos modelos RN1 e de 1Q
adoptados para os movimentos de abertura e fecho da junta Q na BAO64 (periodo de
aprendizagem e de previsao)

Quadro 4.42 — Desempenho da interpretacdo quantitat  iva e da rede neuronal para os
movimentos de abertura e fecho da junta Q na BA064

Periodo de aprendizagem Periodo de previsdo
Saida EAMax | EAM EAMax EAM
r r
(mm) (mm) (mm) (mm)
IQ h D
yBA064( ,D) | 0070 | 0023 | 0,89 0,080 0,050 0,65
yRN 0063 | 0,024 | 0090 0.065 0,040 0,70
BAO64 1 H 1 1 b 1

Constata-se que 0s erros sao significativos para ambos os modelos (Quadro 4.42 e
Figura 4.34). Os coeficientes de correlagdo apresentam valores maiores na fase de
aprendizagem do que na fase de previsdo. No entanto, como referido anteriormente, a
amostra contém um pequeno numero de dados, o qual pode ndo ser suficientemente
representativa para a grandeza em analise.
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4.95. Caudais drenados e infiltrados

Embora apenas em circunstancias especificas a interpretacdo quantitativa de
grandezas como 0s caudais seja aceitavel, recorreu-se a este tipo de modelos para
comparar os resultados obtidos com o modelo de redes neuronais. Para a Bica 1 o
modelo de interpretacdo quantitativa vem definido pela expressao

y'® (hD)=1,038¢ 107 th*+ 9,822 103 c{sZ”LD}
Bical 365

+0,22755eh 2P 1. 2 509 (na L
365 34

j+ 3,9
14

Como pode ser verificado na Figura 4.35 e no Quadro 4.43, o modelo de rede
neuronal RN4 apresenta um desempenho ligeiramente melhor que a 1Q no periodo de
aprendizagem e pior no periodo de previsao.

Valores Observados & Rede Neuronal & 1Q
Bical Bloco: KL

RIRVAT. IR S R4
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g o VL R YT
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Observado (1973-2002) « Observado (2003-2005) ——RN4 ——IQ ‘

Figura 4.35 — Comparacéo entre os valores observado s e dos modelos RN4 e de 1Q
adoptados para os caudais da Bica 1 (periodo de apr  endizagem e de previsao)

Quadro 4.43 — Desempenho da interpretacdo quantitat  iva e da rede neuronal para os
caudais da Bica 1

Periodo de aprendizagem Periodo de previsdo
Saida EAMax EAM " EAMax EAM "
(I/min) (I/min) (I/min) (I/min)
IQ
Ygoar (DY) | 4510 | 0479 | 097 1,485 0,262 0,99
ical
YRN4 4,242 0,331 0,98 1,848 0,465 0,98
Bical ' ! ' ! ' !
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4.10.Analise de sensibilidade dos modelos de redes
neuronais

Os modelos de interpretagdo quantitativa tém caracteristicas particulares,
baseando-se na separacdo de efeitos, o0 que € vantajoso para quantificar qual o
contributo que uma determinada acc¢ao tem na resposta da estrutura. Por outro lado, na
interpretac@o quantitativa séo seleccionadas fungdes com base num conhecimento fisico
do comportamento da estrutura, por exemplo, € habitual atribuir uma fun¢éo polinomial do

tipo h* para traduzir o efeito que a variacdo da cota da albufeira tem nos deslocamentos
horizontais de barragens abdébada.

Por sua vez, as redes neuronais identificam elas préprias a influéncia que cada uma
das entradas tem na resposta, tirando partido do processamento em paralelo da
interac¢cdo conjunta das entradas, se ela existir. O efeito que cada uma das entradas tem
na saida da rede neuronal também pode ser obtido através de uma andlise de
sensibilidade, isto €, percorrendo toda a gama de valores de uma das entradas e fixando
as restantes.

Para o problema em estudo foi efectuada uma andlise de sensibilidade

relativamente ao deslocamento radial da base de coordindmetro do fio prumo FP1 a cota
879,25 m.

4.10.1. Andlise do deslocamento horizontal radial d o fio prumo FP1 a cota
879,25m

4.10.1.1. Efeito térmico

No modelo de interpretacdo quantitativa da grandeza em andlise, a parcela do
efeito térmico é dada por

ylQ (D)=-2, 007Dco{ 2n Dj— 4,628 S{HZLD)
FP1-879,25n 365 365

pelo que a resposta referente a este efeito € uma sinuséide com uma amplitude e uma
fase bem definidas.
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No que diz respeito a rede neuronal, a analise de sensibilidade em relacdo ao efeito
térmico realizou-se fixando a entrada referente a cota da albufeira com um valor
previamente estabelecido, percorrendo todo o dominio da entrada referente ao efeito
térmico. Este processo foi repetido varias vezes para diferentes cotas da albufeira. Desta
forma, em relagdo ao modelo de rede neuronal adoptada em 4.8.1.1 (RN2), percorreu-se
todo o dominio da variacdo da temperatura, tendo sido fixada a cota da albufeira em
875 m. O processo foi repetido para as cotas da albufeira 870 m, 860 m e 855 m,
tendo-se verificado que a contribuicdo do efeito térmico na resposta da estrutura, em
termos de deslocamentos radiais, era, neste caso, praticamente independente da cota da

albufeira.

Na Figura 4.36 apresenta-se uma comparac¢ao dos modelos de rede neuronais e de
interpretacdo quantitativa referente ao efeito da temperatura nos deslocamentos radiais.
Foi subtraida a cada resposta a respectiva média para que estivessem centradas em
relacdo ao zero das ordenadas.

Rede Neuronal & IQ
Efeito térmico no deslocamento horizontal radial no
FP1 - 879,25 m para as cotas de agua 875, 870, 860 e 855 m

Desloc. radial relativo
(mm)

01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12
Data (més)

—— RN2 C(D0)=875 RN2 C(D0)=870 —— RN2 C(D0O)=860 —— RN2 C(DO)=855 —— IQ

Figura 4.36 — Comparacdo dos modelos de IQ e RN ref  erente ao efeito da temperatura na
resposta para as cotas de agua 875 m, 870 m, 860 m e 855m

Da observacdo da Figura 4.36 verifica-se que os efeitos sdo semelhantes. No
entanto, constata-se que na rede neuronal a resposta devido a onda térmica tem uma
abertura de onda mais reduzida na época quente do que na fria. Esta flexibilidade é uma
vantagem que os modelos de redes neuronais possuem relativamente aos modelos de

Q.
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4.10.1.2. Efeito da cota da albufeira

No modelo de interpretacdo quantitativa a parcela da resposta referente ao efeito
da cota da albufeira € dada por

y'< (h) =-2,636x 10° [h*
FP1-879,25n

Na rede neuronal a contribuicdo que a entrada referente a cota da albufeira tem na
resposta obteve-se fixando a entrada relativa ao efeito térmico e percorrendo todo o
dominio da cota da albufeira. Este processo foi efectuado para os dias do ano
D ={20, 100, 180, 26}C, tendo-se verificado que a resposta era praticamente

independente de D.

De forma a serem comparaveis, as respostas nos dois modelos foram transladados
para a média. Como pode ser observado na Figura 4.37 os dois modelos apresentam
evolucdo semelhante.

Rede Neuronal & 1Q
Efeito da cota de 4gua na albufeira no deslocamento horizontal

10 radial no FP1 - 879,25 m nos dias 20, 100, 180 e 26 0 do ano

[&)]
L

& o
‘

Desloc. Radial relativo (mm)
A
o

-15
850 855 860 865 870 875 880
Cota da albufeira (m)

——RND=20 RN D=100 —— RN D=180 —— RN D=260 ——IQ

Figura 4.37 — Comparacdo dos modelos de IQ e RN2 re ferente ao efeito da cota da albufeira
na resposta nos dias 20, 100, 180 e 260 do ano

Assim, pode-se considerar que a RN2 foi capaz de identificar adequadamente os
efeitos que a variacdo de temperatura e da cota da albufeira tém nos deslocamentos.
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No entanto, em redes neuronais com um maior numero de entradas, esta analise
podera ser mais dificil, sendo possivel ocorrer situacdes em que a resposta final da rede
neuronal seja muito boa mas a andlise para cada uma das entradas individualmente néao
corresponda a uma interpretacao fisica correcta. Assim, considera-se desejavel que as
formulacbes de redes neuronais sejam sempre acompanhadas da realizacdo de uma
analise de sensibilidade para auxiliar na interpretacéo dos resultados obtidos.

130



5. CONSIDERACOES FINAIS

5.1. Sintese do trabalho realizado

O controlo de seguranca de barragens de betdo é suportado pela observacdo das
obras e baseia-se em modelos de comportamento. Neste trabalho foram desenvolvidos
modelos de redes neuronais, em particular as do tipo Perceptrdo Multicamada, para
analisar algumas das principais grandezas que sao sistematicamente observadas neste
tipo de obras.

No capitulo 2 realizou-se uma breve descricdo dos principais aspectos relacionados
com o controlo de seguranca de barragens de betdo, tais como a observacdo de
grandezas, a analise do seu comportamento, 0S erros associados aos
métodos/instrumentos de medida e a elaboracdo de modelos e métodos de previsdo do
comportamento das estruturas. Abordou-se com maior profundidade o método de
interpretacdo quantitativa, explicando-se o seu funcionamento e os principios que tem por
base.

Uma vez que se trata de uma area ainda pouco divulgada na engenharia civil,
reservou-se o0 capitulo 3 para a apresentacdo de alguns conceitos gerais das redes
neuronais artificiais, particularizando a explicacdo para redes neuronais do tipo
Perceptrdo Multicamada, uma vez que o caso de estudo teve por base a aplicacao deste
tipo de redes numa barragem. Nesse capitulo foram introduzidas algumas nocdes
relativas as redes neuronais biologicas, seguindo-se a descricdo do funcionamento
basico de um neuronio artificial e a apresentacdo de uma perspectiva historica das redes
neuronais artificiais, abordando-se as evolugbes mais significativas nesta matéria.
Desenvolveram-se  conceitos referentes as redes Perceptrdo Multicamada,
introduzindo-se a nomenclatura adoptada e conceitos fundamentais, tais como a
arquitectura, a retropropagacdo do erro, 0s critérios de paragem do treino, algumas
técnicas de aceleracao do treino e o pré-processamento dos dados.

Apbs a introducdo dos conceitos necessarios para a concretizacdo dos objectivos
propostos nos capitulos 2 e 3, desenvolveram-se, no capitulo 4, os modelos de redes
neuronais Perceptrdo Multicamada para a analise de algumas grandezas observadas na
barragem do Alto Rabagao, escolhida como caso de estudo. No decorrer do capitulo
fez-se uma descricdo sucinta das caracteristicas da obra e das metodologias gerais
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adoptadas para a implementacéo das redes Perceptrao Multicamada. Caracterizaram-se
ainda as principais acc¢oes, tendo-se optado por modelar as variacdes de temperatura no
betdo e as subpressdes através de redes neuronais Perceptrdo Multicamada.
Seguidamente modelaram-se varias grandezas, considerando-se para entrada das redes
neuronais as principais accoes e para a saida das redes as grandezas em analise. ApGs
a fase de aprendizagem da rede neuronal foram realizadas comparacdes entre os valores
previstos pelos modelos e os valores observados, efectuando-se depois gréficos
temporais das grandezas analisadas.

Avaliou-se, ainda, o desempenho das redes neuronais relativamente aos modelos
de interpretacdo quantitativa, os quais foram desenvolvidos para as mesmas grandezas,
tendo-se constatado que, de uma forma geral, as redes neuronais do tipo Perceptrdo
Multicamada apresentam um desempenho, em termos de erros e para 0s casos de
estudo, muito semelhante aos modelos de interpretacdo quantitativa.

Finalmente, realizaram-se analises de sensibilidade para o caso dos deslocamentos
radiais de uma base de um fio prumo, de forma a visualizar o efeito que cada uma das
entradas das redes neuronais desenvolvidas tem na resposta do modelo. Os resultados
foram comparados com o0s obtidos com a separacdo de efeitos nos modelos de
interpretacdo quantitativa.

5.2. Discussao dos resultados obtidos

Este trabalho teve como principal objectivo investigar a aplicacdo de redes
neuronais no contexto do controlo de seguranca das barragens de betdo. Os resultados
obtidos permitem concluir que a utilizacdo deste tipo de modelos conduz a resultados
satisfatérios e, desta forma, deve ser considerada como uma ferramenta complementar,
ou alternativa, aos métodos tradicionalmente utilizados pelos especialistas desta matéria.

Como resultado da experiéncia adquirida no decorrer do trabalho, verificou-se que a
criacdo de redes neuronais do tipo Perceptrdo Multicamada deve ser o mais simples
possivel, de forma a obter uma melhor capacidade de generalizacdo, quer em termos do
namero de elementos de processamento na camada intermédia, quer nas entradas,
devendo ser consideradas apenas as entradas que tém influéncia significativa na saida
da rede neuronal, isto €, deve-se reduzir ao minimo a informacao que néo é relevante e
gue pode ser um factor de disturbio na aprendizagem da rede neuronal.

Verificou-se que a utilizagdo da validacdo cruzada como critério de paragem é
apropriada na obtencdo de uma rede neuronal com boa capacidade de generalizacao.
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No entanto, é aconselhavel ter um dominio de aprendizagem suficientemente grande
para que a validagcéo cruzada também seja um conjunto representativo.

A aplicacéo de redes neuronais do tipo Perceptrdo Multicamada a problemas que
apresentam fendmenos com uma evolug¢édo ao longo do tempo deve ser efectuada com
alguma cautela. Quando uma das entradas corresponde a uma parcela temporal, por
exemplo, “0 numero de dias desde o inicio da andlise”, cada exemplo é Unico e
corresponde a uma variavel que € monotona crescente, e por isso qualquer extrapolacao
deve ser efectuada para periodos de tempo curtos, com risco de perda de qualidade nos
resultados.

Considera-se aconselhavel efectuar analises de sensibilidade para cada uma das
entradas da rede neuronal, uma de cada vez, fixando os valores para as restantes
entradas. Os resultados destas analises devem ser confrontadas com outros modelos e
com o conhecimento de especialistas em engenharia de barragens.

Uma das vantagens da utilizagdo de redes neuronais do tipo Perceptrdo
Multicamada é que, ao contrario da interpretacdo quantitativa, ndo é necessario formular
hipoteses simplificativas como, por exemplo, a consideracdo de comportamentos lineares
para os materiais e para a estrutura e, ainda, a sobreposicéo dos efeitos (por exemplo, da
pressédo hidrostatica e da temperatura). Desta forma, pode-se considerar que os modelos
de redes neuronais sdo mais flexiveis.

De uma forma geral, considera-se que 0s objectivos propostos foram cumpridos,
uma vez que no decorrer deste trabalho foram analisadas algumas das potencialidades e
das limitagcfes das redes neuronais do tipo Perceptrdo Multicamada, quer através de uma
apresentacdao tedrica do funcionamento deste tipo de modelos, quer da sua aplicacédo na
analise de algumas das grandezas que sédo observadas na barragem do Alto Rabagao.

5.3. Desenvolvimentos futuros

De forma a continuar a aferir a aplicabilidade e o desempenho das redes neuronais
Perceptrdo Multicamada na analise das principais grandezas observadas no ambito do
controlo de seguranga de barragens de betéo, este estudo deve prosseguir, ndo apenas
no caso da barragem do Alto Rabagao, mas também de outras barragens de betdo. Uma
vez sistematizadas metodologias baseadas em redes neuronais na analise das medicdes
provenientes dos instrumentos da recolha manual, prevé-se alargar a sua aplicacao para
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a andlise das grandezas medidas através dos sistemas de recolha automatica,
contribuindo assim, para o controlo de seguranca em tempo real.

Os estudos futuros deverdo explorar ainda as possibilidades das redes neuronais
na interligacdo espacial dos valores observados das diversas grandezas em diferentes
pontos das estruturas.

Um caso onde a utlizacdo de modelos de redes neuronais podera ser
particularmente importante € na analise do comportamento hidromecéanico da fundacéo
de barragens de betdo. Considera-se que deverdo ser efectuados estudos onde, para
além de outros factores, sejam considerados parametros como a permeabilidade dos
macicos rochosos e o estado de tensao induzido pela estrutura.

A utilizagéo integrada de diferentes tipos de modelos nas actividades de apoio a
observacdo e controlo de seguranca de barragens de betdo tem permitido um
conhecimento mais aprofundado do desempenho das obras e a deteccdo precoce de
comportamentos particulares e/ou anomalos. Nesta perspectiva afigura-se como muito
interessante a possibilidade de usar em conjunto modelos estruturais e de redes
neuronais na interpretacdo do comportamento observado das obras.
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