E—
ipen

AUTARQUIA ASSOCIADA A UNIVERSIDADE DE SAO PAULO

Group Method of Data Handling (GMDH) e Redes Neurais na Monitoragao
e Deteccao de Falhas em sensores de centrais nucleares

Elaine Inacio Bueno

Tese apresentada como parte
dos requisitos para obten¢do do Grau
de Doutor em Ciéncias na Area
de Tecnologia Nuclear - Reatores

Orientador:
Prof. Dr. Antonio Teixeira e Silva

Sado Paulo
2011



Dedico este trabalho aos meus pais, Gilberto e Marinezia
e aos meus irmaos, Wellington e Lucineide



AGRADECIMENTOS

Ao Dr. Antonio Teixeira e Silva pela orientacdo e pela confianca depositada
para a realizacdo deste trabalho.

A Dra. Iraci Martinez Pereira que tem me acompanhado desde a iniciagéo
cientifica até a realizacdo do presente trabalho, exercendo a funcdo de co-orientadora.
Gostaria de agradecé-la pela amizade, dedicacdo, paciéncia e pelos valores que me foram
ensinados durante todo este tempo em que trabalhamos juntas.

A todos 0s meus amigos e colegas do IPEN e IFSP, que colaboraram direta ou
indiretamente para a realizacéo deste trabalho.

Aos meus amigos Ridnal Nascimento, Alda Roberta Torres e Vanessa Z.
Guirado pelas palavras de incentivo e pelos momentos de distracéo.

Aos demais amigos e colegas que sempre me apoiaram nos momentos de
trabalho intenso oferecendo palavras de incentivo e apoio emocional, com o propdsito de
impedir que o nivel de estresse e cansaco mental prejudicasse a minha pesquisa.

Aos meus pais, Marinezia e Gilberto, e aos meus irmédos, Wellington e
Lucineide, pelo apoio recebido durante todo o meu trabalho e por terem me apoiado
sempre em todas as minhas decisoes.

Aos funcionarios da CPG pelo apoio recebido durante a minha vida académica.



Dificuldades e obstaculos sdo fontes valiosas de saude e forca para qualquer
sociedade.
(Albert Einstein)



GROUP METHOD OF DATA HANDLING (GMDH) E REDES NEURAIS
NA MONITORACAO E DETECCAO DE FALHAS EM SENSORES DE
CENTRAIS NUCLEARES

Elaine Inacio Bueno

RESUMO

A demanda crescente na complexidade, eficiéncia e confiabilidade nos
sistemas industriais modernos tém estimulado os estudos da teoria de controle aplicada no
desenvolvimento de sistemas de Monitoracdo e Deteccdo de Falhas. Neste trabalho foi
desenvolvida uma metodologia inédita de Monitoracdo e Detecgdo de Falhas através do
algoritmo GMDH e Redes Neurais Artificiais (RNA) que foi aplicada ao reator de
pesquisas do IPEN, IEA-R1. O desenvolvimento deste trabalho foi dividido em duas
etapas: sendo a primeira etapa dedicada ao pré-processamento das informacdes, realizada
através do algoritmo GMDH; e a segunda o processamento das informacGes através de
RNA. O algoritmo GMDH foi utilizado de duas maneiras diferentes: primeiramente, o
algoritmo GMDH foi utilizado para gerar uma melhor estimativa da base de dados, tendo
como resultado uma matriz denominada matriz_z, que foi utilizada no treinamento das
RNA. Logo apds, o GMDH foi utilizado no estudo das variaveis mais relevantes, sendo
estas variaveis utilizadas no processamento das informacdes. Para realizar as simulagdes
computacionais, foram propostos cinco modelos: Modelo 1 (Modelo Te6rico) e Modelos 2,
3, 4 e 5 (Dados de operacdo do reator).

Apos a realizacdo de um estudo exaustivo dedicado a Monitoracao, iniciou-se a
etapa de Deteccdo de Falhas em sensores, onde foram simuladas falhas na base de dados
dos sensores. Para tanto as leituras dos sensores tiveram um acréscimo dos seguintes
valores: 5%, 10%, 15% e 20%.

Os resultados obtidos utilizando o algoritmo GMDH na escolha das melhores
variaveis de entrada para as RNA foram melhores do que aqueles obtidos utilizando apenas
RNA, o que viabiliza o uso da nova metodologia de Monitoracdo e Deteccdo de Falhas em

Sensores ap resentada.



GROUP METHOD OF DATA HANDLING AND NEURAL NETWORKS APPLIED IN
MONITORING AND FAULT DETECTION IN SENSORS IN NUCLEAR POWER
PLANTS

Elaine Inacio Bueno

ABSTRACT

The increasing demand in the complexity, efficiency and reliability in modern
industrial systems stimulated studies on control theory applied to the development of
Monitoring and Fault Detection system. In this work a new Monitoring and Fault Detection
methodology was developed using GMDH (Group Method of Data Handling) algorithm
and Aurtificial Neural Networks (ANNSs) which was applied to the IEA-R1 research reactor
at IPEN. The Monitoring and Fault Detection system was developed in two parts: the first
was dedicated to preprocess information, using GMDH algorithm; and the second part to
the process information using ANNs. The GMDH algorithm was used in two different
ways: firstly, the GMDH algorithm was used to generate a better database estimated, called
matrix_z, which was used to train the ANNs. After that, the GMDH was used to study the
best set of variables to be used to train the ANNS, resulting in a best monitoring variable
estimative. The methodology was developed and tested using five different models: one
Theoretical Model and four Models using different sets of reactor variables.

After an exhausting study dedicated to the sensors Monitoring, the Fault
Detection in sensors was developed by simulating faults in the sensors database using
values of 5%, 10%, 15% and 20% in these sensors database.

The results obtained using GMDH algorithm in the choice of the best input
variables to the ANNs were better than that using only ANNSs, thus making possible the use
of these methods in the implementation of a new Monitoring and Fault Detection

methodology applied in sensors.
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1. INTRODUCAO

1.1. Motivacéo para o trabalho

Um aumento crescente na complexidade, eficiéncia e confiabilidade dos
sistemas industriais modernos tem estimulado o desenvolvimento de sistemas de
Monitoracdo e Deteccdo de Falhas [1] [15]. Isto se aplica de forma ainda mais acentuada
nas centrais nucleares, onde os requisitos de seguranca e confiabilidade sdo mais restritos
do que em sistemas convencionais.

As tarefas de um sistema de Monitoracdo e Diagnostico podem englobar desde
a simples supervisdo das variaveis, verificando se os seus valores estdo dentro de um limite
pré-estabelecido, até a Deteccdo de falhas. Sistemas de Monitoracdo e Diagnostico mais
sofisticados podem ainda realizar a identificagho do componente responsavel pela
irregularidade observada no sistema (identificacdo de falhas). Em ultimo caso, e desde que
isso ndo comprometa o desempenho do processo, o sistema pode ainda gerar um sinal que
ird substituir o sinal do sensor ou atuador falho, de forma que o processo possa continuar
em andamento até a préxima manutencdo programada.

Em sistemas de Monitoracdo e Diagnostico de Falhas tradicionais utiliza-se a
chamada redundancia fisica (ou redundéancia por hardware), onde dois ou mais sensores
similares realizam a mesma medida. Um esquema de votacdo logica pode entdo ser
utilizado para identificar um instrumento falho. Embora este seja um método confiavel, ha
uma série de desvantagens, tais como o custo elevado de instalar e manter um maior
namero de sensores. Além disso, nem sempre ha disponibilidade de espaco para a
instalacdo de sensores redundantes, principalmente no caso de centrais nucleares.

Em oposicdo & redundéncia fisica (ou por hardware) tem-se a chamada
redundéncia analitica (ou redundancia por software) que faz uso da estimativa de sinais
gerados por um modelo matematico do sistema considerado. Este modelo matemaético pode
ser elaborado a partir das equacBes mateméticas que descrevem o fendmeno real
(conhecido como "first principle model™), ou 0 modelo € gerado a partir de uma base de
dados ("data-driven model”) [22].



Devido aos recentes avangos na computagdo, tem crescido muito o nimero de
sistemas de monitoracdo baseados nessa nova metodologia. A principal vantagem do
emprego de redundancia analitica € que ndo hd a necessidade de acrescentar novos
componentes ao sistema existente para implementar o algoritmo de Monitoracdo e
Detec¢do de Falhas. Normalmente, a instrumentacdo existente para controlar o processo é
suficiente para isso.

A Deteccdo e o Diagnostico antecipado de Falhas é uma tarefa extremamente
importante, principalmente no que se refere a seguranca da central nuclear e na reducéo
dos custos de manutengdo. As centrais nucleares modeRNA s&o extremamente complexas
e frequentemente incluem diferentes tipos de sistemas que tentam compensar os efeitos das
falhas e de componentes falhos, o que acaba dificultando a identificacdo da falha em seu
estagio inicial [36].

As falhas podem ocorrer nos instrumentos de medicdo de forma independente
ou simultaneamente. Quando ocorre uma falha simples, um circuito de alarme
convencional é suficiente para realizar o diagnostico, desde que o sinal do sensor ndo seja
utilizado como entrada de outra variavel de processo. Entretanto, nos processos industriais
mais complexos € necesséria a utilizacdo de sistemas automaticos para auxiliar o operador
na tomada de decisdes [35].

As centrais nucleares sdo consideradas sistemas complexos em virtude do
grande nimero de variaveis a serem observadas continuamente e da necessidade de se
garantir bom desempenho e seguranca. Durante uma falha, os operadores recebem um
grande volume de informacOes através da leitura dos instrumentos, indicando um padrédo
tipico desta anomalia. Devido a grande quantidade de informacdo em um periodo de tempo
muito pequeno, os operadores sdo obrigados a tomar algumas decisdes em condicbes
estressantes dificultando, em alguns casos, o Diagndstico da Falha. Com o propdsito de
auxiliar os operadores das centrais nucleares tém-se utilizado muitas técnicas de
Inteligéncia Artificial, incluindo a Logica Nebulosa [10], as Redes Neurais Artificiais
(RNA) [29] [32], o GMDH (Group Method of Data Handling) [24][25] e os Algoritmos
Genéticos (AG) [26] [29], na Monitoracdo e na Deteccdo de Falhas. A utilizacdo desses
métodos € justificada, por permitir a modelagem do processo sem 0 uso de equacdes
algébricas que descrevam matematicamente o fenémeno [3] [14] [40]. Esta modelagem é
realizada utilizando-se uma base de dados que contém o histdrico temporal de operagdo do

reator.



O uso de RNA na solucéo de diversos problemas de engenharia justifica-se em
relacdo a como estes problemas séo representados internamente pela rede e também pelos
resultados gerados. Em RNA, o procedimento usual na solucdo de problemas passa
inicialmente por uma fase de aprendizagem, em que um conjunto de exemplos é
apresentado para a rede, que representara a informacéo fornecida.

A possibilidade de aprender através de exemplos e generalizar a informacao
aprendida sdo, sem duvida, as principais vantagens na solucdo de problemas através de
RNA. A generalizacdo, que esta associada a capacidade da rede aprender através de um
conjunto reduzido de exemplos, e posteriormente dar respostas coerentes para dados nao
conhecidos, € uma demonstracdo de que a capacidade das RNA ndo se limita apenas em
mapear relacbes de entrada e saida. As RNA sdo capazes de representar informacgdes nao
apresentadas de forma explicita, através de exemplos.

Nas aplicacdes onde se utiliza RNA existe uma grande preocupagdo quanto a
selecdo das variaveis de entrada da rede. Em uma sala de controle existem centenas de
variaveis monitoradas que indicam o status de operacdo da instalacdo. Assim, a selecdo
adequada das variaveis mais representativas como entrada para as RNA é importante para
que seja possivel selecionar o0 menor nimero possivel de varidveis representativas para o
monitoramento da instalagdo. Normalmente deve-se recorrer ao conhecimento de um
especialista na area para fazer tal sele¢do, ou realizar testes com varias combinacGes destas
variaveis pré-selecionadas até que seja atingido um bom resultado. Por esse motivo, torna-
se interessante utilizar um método de selecdo automatica de entradas para as RNA, em
outras palavras, uma selecdo de variaveis que independa do prévio conhecimento do
sistema em questdo. Com isso, teremos RNA com arquiteturas mais compactas e
eliminaremos a necessidade de utilizacdo do conhecimento especialista para realizar esta
tarefa [38].

Para a selecdo automatica das variaveis de entrada, Uhrig utilizou Algoritmos
Geneticos (AG) no Diagndstico de Falhas em reatores nucleares, obtendo bons resultados
demonstrando assim a viabilidade de utilizagdo deste método. Uhrig demonstrou ainda em
seus estudos, que o uso de AG na selecdo de entradas para as RNA demandavam um
tempo computacional elevado [38].

Outro metodo que pode ser utilizado para a selecdo automatica das variaveis de
entrada € o GMDH (Group Method of Data Handling). O GMDH €é um algoritmo auto-
organizavel de propagacdo indutiva que permite a obtengdo de um modelo matematico do

sistema a partir de observacdes de amostras de dados (data-driven model) [6]. Além disso,



0 GMDH apresenta algumas vantagens, como: sua arquitetura evolui durante o processo de
modelagem; auto-organizacdo indutiva; ndo é uma técnica consumidora de tempo; e as
varidveis de entrada ndo apropriadas para 0 modelo sdo excluidas automaticamente [24].
As duas tecnicas mencionadas ja foram usadas separadamente, onde foram
desenvolvidos Sistemas de Monitoragdo e Deteccdo de Falhas em sensores utilizando
Redes Neurais [4] e GMDH [24] aplicados ao reator de pesquisa do Ipen IEA-RL1,
demonstrando a sua viabilidade de aplicacdo para realizar tal tarefa, servindo como um

suporte ao operador na tomada de decisfes durante a operacdo do reator.

1.2. Objetivo

Este trabalho tem como principal objetivo o desenvolvimento de uma nova
metodologia de Monitoracdo e Deteccdo de Falhas em sensores de centrais nucleares
utilizando as metodologias GMDH e RNA de forma combinada, onde o0 GMDH sera
responsavel pela selecdo das varidveis de entrada para as RNA. Esta metodologia seré
aplicada no reator de pesquisas do IPEN IEA-R1, onde sera utilizada uma base de dados
contendo as informacdes das variaveis de processo, coletados e armazenados pelo SAD
(Sistema de Aquisicdo de Dados) do reator.

A utilizagdo do GMDH na selecdo de entradas para as RNA recebeu o nome de
pré-processamento. O pré-processamento foi realizado de duas formas distintas: na
primeira, utilizou-se a matriz_z no treinamento das RNA, e na segunda decidiu-se
investigar as variaveis mais relevantes para o GMDH em virtude dos bons resultados
obtidos na primeira forma de pré-processamento realizado.

Para a monitoracdo dos instrumentos de processo, utilizaram-se Redes Neurais
Artificiais (RNA’s) com o proposito de realizar a modelagem das varidveis do sistema. Na
deteccdo de falhas, também se utilizou Redes Neurais Artificiais, porém o modelo
desenvolvido na monitoragéo foi testado com uma base de dados contendo falha.

A metodologia desenvolvida foi implementada inicialmente usando dados de
um modelo teérico, e depois foram utilizados dados referentes a uma semana tipica de
operacdo do reator. O modelo tedrico do reator IEA-R1 permite gerar dados para diferentes
condicdes de operacdo, alem de dados com falhas. Os dados gerados pelo modelo teorico,
em diferentes condicdes de operagdo, permitiram a realizacdo de um estudo exaustivo da
metodologia de Redes Neurais na monitoragdo de instrumentos de processo. Apds este
estudo, foram utilizados dados referentes a uma semana tipica de operacdo do reator, onde

foram propostos quatro modelos, ou seja, diferentes combinacfes de varidveis. A funcéo



de monitoracdo € independente das indicacbes dos painéis de Instrumentacdo e Controle

instalados na Sala de Controle, e, portanto a instalacdo do Sistema de Monitoracdo e

Deteccdo de Falhas ndo iré interferir na operagéo do reator.

1.3. Organizagéo da tese

X/
L X4

X/
L X4

Capitulo 1: Neste capitulo € feita uma introducdo, situando o tema da
tese e definindo os objetivos do trabalho.

Capitulo 2: Sdo abordados os principais aspectos historicos das
diferentes tecnologias utilizadas nos Sistemas de Monitoracdo e
Deteccéo de Falhas.

Capitulo 3: Descri¢do dos principais aspectos do reator IEA-R1 e da
base de dados utilizadas no trabalho.

Capitulo 4: Teoria das metodologias GMDH e Redes Neurais
Anrtificiais.

Capitulo 5: Desenvolvimento do trabalho, onde sdo descritas as etapas
de realizacao deste trabalho.

Capitulo 6: Resultados obtidos na monitoracdo dos sensores.

Capitulo 7: Resultados obtidos na detec¢do de falhas dos sensores.
Capitulo 8: Conclusdes obtidas e também recomendacbes para

trabalhos futuros.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A bibliografia revisada apresenta trabalhos realizados na area de Monitoracéo e
Deteccdo de Falhas utilizando técnicas de inteligéncia artificial, possibilitando assim o
estabelecimento de um estudo sobre o estado da arte referente ao emprego das
metodologias GMDH e RNA.

Em 1991, Uhrig [37] apresentou um estudo sobre a utilizacdo de RNA na
monitoracao e no diagndstico de falhas em reatores nucleares. Esse estudo envolveu uma
série de aplicacBes, dentre as quais, sera destacada o uso de RNA aplicadas na
identificagdo de transientes. Para realizar tal tarefa, foram treinadas RNA distintas para
diferentes tipos de transientes, ou seja, na ocorréncia de um transiente X a RNA do tipo X
sera a responsavel pela indicacdo do mesmo, e assim por diante. A metodologia foi
implementada utilizando-se dados de um simulador de uma central nuclear para identificar
sete transientes distintos. Os resultados obtidos mostraram que as redes treinadas
conseguiram identificar a maioria dos transientes, antes do sistema de seguranca desligar o
reator.

Em 1992, Uhrig [38] utilizou AG na selecdo das variaveis de entrada para as
RNA. Os resultados obtidos foram satisfatorios e demonstraram a viabilidade de utilizacao
de AG em problemas onde é necessario distinguir as varidveis mais relevantes sem o uso
do conhecimento especialista.

Em 1993, Sorsa e Koivo (1993) [36] estudaram varias arquiteturas de redes
para a monitoracdo e a deteccdo de falhas em um trocador de calor e em um tanque de
mistura continua. Foi utilizado um processo bem préximo do real como estudo de caso,
onde existiam 14 medidas com ruido e 10 faltas tipicas. Nesta aplicacdo, a melhor
arquitetura foi a rede de Camadas Multiplas (MLP) que foi capaz de identificar todas as

falhas.



Em 1994, Chung et. al. [5] desenvolveram um método de monitoragdo e
deteccdo de falhas utilizando RNA, teoria de grafos e sistemas especialistas para sistemas
de grande porte. O sistema desenvolvido permitia o diagnostico de falhas nos regimes
estacionario e transiente, utilizando para isto o conceito da propagacdo da falha ao longo
do tempo. Para tanto, utilizou-se mapas auto-organizaveis como arquitetura das RNA. Este
método foi implementado e testado na Planta Nuclear de Kori (na Coréia) em regime
transiente.

Em 1995, Seliger e Frank [34] introduziram o conceito de RNA na detecgéo e
no isolamento de falhas em processos industriais. Foram discutidas trés possibilidades
diferentes de utilizacdo das RNA. A primeira possibilidade seria a utilizacdo de uma RNA
na obtencdo de residuos ao invés de um modelo matematico; a segunda seria o treinamento
de uma RNA para realizar uma tarefa de classificacdo da evolucdo residual, e depois o
isolamento da falha; a Gltima possibilidade seria realizar a deteccdo em uma Unica etapa,
onde a RNA seria treinada para detectar e isolar possiveis falhas de todas as medidas
disponiveis. Os resultados obtidos através dessas trés metodologias demonstraram a
aplicabilidade destas para o isolamento de falhas em processos industriais.

Em 1999, Ferreira (1999) [8] desenvolveu uma metodologia robusta de
deteccdo e isolamento de falhas em sensores, atuadores, controladores e outros
instrumentos de campo, utilizando a metodologia GMDH. O GMDH foi utilizado para
gerar a redundancia analitica através da relacdo entre os diferentes componentes de um
sistema. O uso da redundancia analitica é necessario para detectar as anomalias do sistema
e o isolamento de componentes falhos. Uma base de regras foi obtida através dos dados
simulados pelo modelo GMDH, possibilitando assim o desenvolvimento de um sistema
fuzzy para auxiliar o operador na tomada de decisdes.

Em 2000, Simani e Fantuzzi (2000) [35] desenvolveram uma metodologia de
monitoracdo de duas fases: na primeira fase, a falha era detectada com base nos residuos
gerados por um banco de filtros Kalman; na segunda, a identificacdo da falha era feita
através de técnicas de reconhecimento de padrfes, implementadas através de RNA. Essa
metodologia foi aplicada a um modelo de turbina de gas industrial. Os resultados obtidos
mostraram que as redes do tipo MLP obtiveram um bom desempenho para esta tarefa.

Em 2001, Rossi [28] usou redes do tipo MLP e Radial Basis Function (RBF)
para a monitoragdo da poténcia do reator de pesquisas do Ipen IEA-R1, visando o
desenvolvimento de uma interface homem-maquina inteligente, onde a informagdo fosse

devidamente priorizada. Os resultados obtidos apds o treinamento da rede foram mostrados



em uma tela de informacdes, juntamente com o resultado obtido através de outras formas
de medida de poténcia. A interface desenvolvida servird como suporte aos operadores da
instalacdo na eventual necessidade de calibragdo dos instrumentos medidores de Poténcia
Nuclear.

Em 2002, Maki e Loparo [17] usaram uma rede do tipo MLP para a
monitoragdo e deteccdo de falhas em processos industriais. Esta metodologia foi testada
em uma estacdo de medidas complexas para realizar testes em um motor de indugdo. O
principal aspecto desse estudo foi que a deteccdo de falhas ocorreu em regime transiente de
operacdo do processo. Foi proposta uma RNA de dois estagios como estrutura basica do
sistema de deteccdo. O primeiro estagio da rede detectava a direcdo dindmica de cada
medida; j& o segundo detectava e monitorava as falhas. Este método conseguiu detectar e
monitorar com grande sucesso as falhas treinadas em regime transiente.

Em 2003, Na et. al. [21] propuseram o uso de um modelo Fuzzy/Neural para
estimar o sinal de saida através de sinais de entrada selecionados, além disso, foi utilizada
a combinacdo da Andlise de Correlacdo e AG para realizar a selecdo automatica das
varidveis de entrada. O namero ideal de regras fuzzy é obtido pelos AG integrado com a
selecdo de entrada automatica. O sistema desenvolvido foi aplicado nas unidades 3 e 4 da
central nuclear de Yonggwang. Os resultados obtidos mostraram que esse método de
selecdo de entradas associado a um modelo Fuzzy/Neural é capaz de monitorar um grande
namero de sensores em uma central nuclear.

Em 2003, Upadhyaya, Zhao e Lu [39] reuniram técnicas de GMDH, PCA
(Andlise de Componente Principal) e ANFIS (Sistema Neuro/Fuzzy de Inferéncia
Adaptativa) para desenvolver um sistema de monitoracdo e detecgédo de falhas incipientes.
Para ilustrar o desempenho do sistema desenvolvido foi utilizado um modelo teérico de
gerador de vapor de um reator do tipo PWR. Os resultados obtidos mostraram que a
metodologia desenvolvida conseguiu realizar a identificacdo de falhas incipientes, além
disso, alteragdes nas condi¢des de funcionamento da central nuclear foram apresentadas ao
sistema ANFIS, para que ocorresse 0 aprendizado dessas novas condigdes.

Em 2004, Samanta [32] [33] utilizou AG e RNA na deteccdo de falhas em
engrenagens de maquinas rotativas. Os AG foram utilizados para tornar a classificagéo do
processo mais rapida e eficaz usando o menor nimero de variaveis que caracterizavam as
condicBes do processo com o0 proposito de otimizar a estrutura das RNA. Os resultados
obtidos demonstraram a viabilidade de utilizacdo dos AG na extracdo de caracteristicas

para as RNA na Detec¢édo de Falhas.



Em 2006, Bueno [4] desenvolveu um sistema de Monitoragdo e Detecgdo de
Falhas em sensores do reator IEA-R1 utilizando RNA, em trés etapas: a primeira etapa foi
dedicada a monitoracéo, a segunda a deteccdo e a terceira ao diagnostico de falhas. As
redes foram treinadas utilizando-se o algoritmo de retropropagacédo. Os resultados obtidos
mostraram a viabilidade de aplicacdo de tal metodologia para realizar a monitoragéo e
deteccdo de falhas em sensores.

Em 2006, Lo, Wong e Rad [16] desenvolveram um sistema inteligente para a
monitoracao e o diagndstico de falhas em sistemas fisicos dindmicos. Para tanto, utilizou-
se BDG (Bond Direct Graph) integrado com técnicas de inteligéncia artificial e engenharia
de controle para construir a base de conhecimento deste sistema. Os resultados obtidos
mostraram a eficiéncia do sistema desenvolvido aplicados na monitoracao e no diagndstico
de falhas.

Em 2006, Garcia [9] desenvolveu um sistema de Diagndstico Automatico de
Falhas do tipo curto-circuito de baixa impedancia em circuitos alimentadores de média
tensdo de sistemas reticulados de distribuicdo de energia elétrica. No diagndstico ocorre a
identificacdo do tipo de curto-circuito ocorrido e a sua localizacdo, para tanto foi utilizada
a metodologia de RNA. Os pardmetros para treinamento das RNA foram obtidos a partir
de padrdes de comportamento elétrico de curtos-circuitos monofasicos, bifasicos e
trifésicos, obtidos através da simulacdo de um circuito de distribuigdo real localizado na
cidade de Brasilia, utilizando para isto o aplicativo ATP (Programa Alternativo de
Transiente).

Em 2006, Pereira [24] desenvolveu um sistema de Monitoragdo e Diagnostico
de Falhas utilizando a metodologia GMDH aplicado ao reator IEA-R1. O sistema foi
responsavel pela monitoracdo das variaveis de operacdo, comparando os valores calculados
pelo modelo GMDH com os valores medidos. A metodologia foi aplicada inicialmente em
um modelo tedrico do reator e, posteriormente em uma base de dados experimental
contendo dados referentes a uma semana tipica de operacéo do reator. O Diagnostico de
Falhas foi desenvolvido através da inser¢do de falhas sintéticas a base de dados, onde
foram simuladas falhas nos sensores de temperatura, sendo implementado pela Logica
Nebulosa. Os resultados obtidos demonstraram a viabilidade de aplicacdo de tal
metodologia no desenvolvimento de um sistema de Monitoracdo e Diagndéstico de Falhas
aplicado em reatores nucleares.

Em 2009, Morales [20] utilizou redes bayesianas para o diagnéstico de falhas

em sistemas flexiveis de manufatura. As redes bayesianas foram utilizadas para a
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representacdo das relacOes entre causa/efeito em uma condicdo de falha em um
determinado componente do processo. Para realizar tal tarefa, primeiramente utilizou-se
rede de Petri como uma ferramenta para a modelagem do sistema de controle, permitindo
assim a realizacdo de analises para assegurar o funcionamento do sistema de acordo com as
especificacbes do processo produtivo. Esta proposta foi validada através do uso de redes
bayesianas para o diagndstico de falhas em uma célula combustivel de hidrogénio. O
diagnostico foi realizado através da monitoracdo das seguintes variaveis: tensao, corrente
elétrica, temperatura e umidade. O modelo foi construido através de dados estatisticos
obtidos a partir do funcionamento simulado do sistema em questdo. Os resultados obtidos
demonstraram em todos 0s casos as verdadeiras causas da falha, verificando-se ainda, que
é possivel diagnosticar situacGes de falha antes que estas se propaguem através do sistema.

Em 2009, Rusinov et. al. [31] aplicou RNA de camadas mdltiplas para realizar
o diagndstico de falhas em processos quimicos. Para tanto, elaborou um modelo de RNA
hierarquicas com a utilizacdo de sistemas especialistas com o propdsito de melhorar o
modelo neural e a sele¢do do conjunto de dados para o treinamento da rede. No nivel mais
alto deste modelo hierarquico, a rede foi utilizada para a localizacdo das falhas no
processo, e no nivel mais baixo utilizou-se um conjunto de redes para identicar as causas
dessas falhas. Para reduzir a dimensdo no nivel mais alto da rede utilizou-se a técnica de
Anélise de Componente Principal (PCA). O conhecimento especialista foi utilizado para
determinar o numero de neurbnios na camada de saida, sendo assim, o conjunto de
treinamento apresentado para a RNA incluia projecGes de valores nebulosos dos
parametros de diagndstico, que caracterizavam estados normais e falhos do processo. O
modelo foi validado no processo de pir6lise de hidrocarbonetos sendo obtidos bons
resultados através da metodologia proposta.

Através da analise dos trabalhos apresentados neste capitulo, pode ser feita
uma divisdo destes em trés grupos. O primeiro grupo é formado pelos trabalhos de
monitoragdo e deteccdo de falhas usando RNA combinadas com outras técnicas de
inteligéncia artificial sem a utilizagdo de um método de selecdo de varidveis de entrada [4]
[5] [9] [16] [17] [20] [28] [34] [35] [36] [37]. Os resultados mostraram que a combinagao
de diferentes metodologias levou a uma melhoria nos resultados. O segundo grupo €
formado pelos trabalhos que utilizam um método de selegdo de entrada para as RNA [21]
[31] [32] [33] [38]. A maioria utiliza algoritmos genéticos, porém a desvantagem
observada é o tempo computacional elevado [32] [33]. Os resultados obtidos nesse

trabalno mostraram a necessidade de utilizar uma outra metodologia na selecdo de
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variaveis de entrada para as RNA, o que possibilitaria um estudo comparativo entre as
diferentes metodologias. O terceiro grupo é formado pelos trabalhos de monitoracéo e
deteccdo de falhas implementados através do algoritmo GMDH [8] [24] [39]. Os
resultados obtidos nesses trabalhos mostraram que o algoritmo GMDH é capaz de fornecer
uma melhor estimativa das varidveis de entrada, através da eliminacdo de informacGes
redundantes. Todos esses trabalhos acabaram estimulando o uso do GMDH na selecédo de
entradas para as RNA, possibilitando assim o desenvolvimento de uma metodologia inédita

de Monitoracéo e Deteccdo de Falhas em sensores de centrais nucleares.
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3. PRINCIPAIS ASPECTOS DO REATOR IEA-R1

3.1. Descricéo do Reator IEA-R1

O Reator IEA-R1 foi projetado e construido pela “Babcok & Wilcox”, em
1956. E um reator tipo piscina, refrigerado e moderado a agua leve, que utiliza berilio
como refletor. Sua primeira criticalidade foi atingida em 16 de setembro de 1957, onde
passou a operar a 2 MW de poténcia, de segunda a sexta-feira, das 8:00h as 17:00h, com
uma parada a cada 15 dias, as segundas-feiras, para manutencdo preventiva e corretiva. A
partir de 1995, o reator teve seu regime de operacdo modificado para 64 horas ininterruptas
visando a producdo de radiois6topos e o desenvolvimento de pesquisas. A Figura 1
apresenta um diagrama esquematico do reator IEA-R1.

@ @ Delta T ' 2x 2167200 Kealhr
@ Sala de Controle ' 2y 288 mihr
T-sai = 278%

!

@ @ Turbocompressor . Tert = 36,2°%C
Sala de Controle '
@ NoBreak 220 i
@ Reserva \

@ NoBreak 4dd i

WOCLED Reserva .

I

Terceiro Andar 1

- I

I

!

Difusor

FURDO DA, PISCINA,

SALA DE MAGUINAS

AREA EXTERNA A0
PREDIO DO REATOR

(Cupom de prova)

'
) 1
-@ B-101B SALA DE MAGUINAL |

AREA EXTERMA AO PREDIO DO REATOR

Tangue de
Decaimento
N-18

Figura 1. Diagrama esquematico do reator IEA-R1
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O reator IEA-RL1 é utilizado para [27]:

+¢+ Producéo de radioisotopos para aplicagdes na medicina, inddstria,
agricultura e para pesquisas;

+«+ Treinamento e formac&o de operadores de reatores;

% Teste de materiais;

+¢+ Pesquisa em fisica e quimica nuclear;

+ Realizagdo de experimentos visando a obtencdo de parametros nucleares

3.1.1. Descricdo da instalacao

O prédio do reator IEA-R1 é composto por cinco pavimentos:

++ No subsolo: a casa das maquinas;

¢+ No 1° andar: o saldo de experimentos;

% No 2° andar: sala de ventilacdo e ar-condicionado, almoxarifados e o
acesso principal do prédio;

¢ No 3° andar: sagudo da piscina do reator, a sala de controle e as
oficinas de apoio;

% No 4° andar encontra-se a sala de exaustdo, com filtros e chaminé do

sistema de exaustao do reator.

O nucleo do reator encontra-se dentro da piscina e estd montado em uma placa
matriz com oitenta orificios, onde é possivel posicionar os combustiveis em varios arranjos
experimentais. Além disso, essa placa matriz é sustentada por uma trelica conectada a uma
plataforma movel, onde estdo montados os quatro mecanismos de acionamento das barras
e detectores que enviam sinais para a mesa de controle.

A piscina do reator € dividida em dois compartimentos: o segundo
compartimento é destinado a operacdo do reator por conter o nucleo do mesmo; ja o
primeiro é usado para estocar e manusear materiais radioativos e elementos combustiveis.

A redundéncia fisica € utilizada nos circuitos de resfriamento do nucleo, onde
apenas um circuito de resfriamento é suficiente para a operacdo e em caso de acidentes.
Além disso, a maneira em que foram projetados permite alternar circuitos e alinhamentos
dos seus diversos componentes.

Cada circuito de resfriamento é composto por:
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¢+ 1 bomba do circuito primério;

% 1 bomba do circuito secundario;

++ 1 trocador de calor;

% 1 torre de resfriamento do circuito secundario;

% Vélvulas de fechamento automatico sdo posicionadas na saida e no
retorno da agua da piscina, isolando a piscina do circuito primario em
caso de acidente de perda do refrigerante, além disso, existe o sistema
de resfriamento de emergéncia que permite o resfriamento do nucleo

em caso de exposigao.

O tanque de decaimento (localizado no circuito priméario de resfriamento) é
responsavel por atrasar o retorno da agua para a piscina, possibilitando o decaimento do
1°N formado na agua, ap6s passagem através do niicleo.

A reatividade do reator é controlada usando-se trés barras de seguranca e uma
barra de controle, que sdo movimentadas por um mecanismo de acionamento constituido
de motores sincronos. Essas barras sdo sustentadas por magnetos que sdo desenergizados,
na ocorréncia de algum evento ndo usual, fazendo-as cair por acdo da gravidade,
desligando o reator.

A instrumentacdo nuclear é composta por:

¢+ 2 camaras de ionizacdo ndo compensadas;
++ 1 camara de ioniza¢do compensada;

++ 1 camara de fissao.

Esses instrumentos nucleares enviam sinais para a mesa de controle localizada
na sala de controle. Na sala de controle estdo instalados os seguintes instrumentos de apoio

a operacao:

¢+ Monitores de radiagdo de area, dutos e contaminacao de ar;

+«+ Sistema de alarmes de radiacéo;

% Comando das bombas dos circuitos: primario e secundario, e 0s
ventiladores das torres de resfriamento;

+ Comandos do sistema de ventilagdo e exaustéo do ar-condicionado;

«» Alarme de incéndio;
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+ Comando do sistema de resfriamento de emergéncia;

%+ Comando das valvulas de isolacdo do circuito primario;

++ lluminacédo de emergéncia;

++ Indicacdo de condutividade da agua da piscina e da dgua de reposicao;
¢+ Sistema de andlise de vibracdo dos mancais dos volantes de inércia;

+« Comunicacéo interna e externa.

O sistema de ventilacdo e ar-condicionado é responsavel por manter o prédio
com pressdo levemente negativa nas areas com maior risco de contaminacéo, tais como:
sagudo da piscina, casa de maquinas e saldo de experimentos.

A &gua da piscina do reator mantém-se em boa qualidade através do uso de
sistemas de resinas trocadoras de ions, que sao os sistemas de tratamento e retratamento da
agua. O sistema de tratamento € responsavel por completar o nivel da piscina com agua de
pureza necessaria aos niveis operacionais; jA o sistema de retratamento opera
continuamente e tem como objetivo manter a qualidade da dgua da piscina, minimizando
os efeitos de corroséo e os niveis de dose de radiacao na superficie da piscina.

A energia elétrica é fornecida por meio da rede elétrica da concessionéria local,
e se ocorrer uma interrup¢do no fornecimento de energia, um conjunto de quatro moto-
geradores fornecera energia elétrica aos sistemas vitais e essenciais para manter o reator
em operacao.

Além disso, 0s principais sistemas do reator enviam sinais a mesa de controle,
garantindo que ocorra o desligamento, na ocorréncia de alguma anormalidade durante a
operagéo.

Todos os aspectos de instalacdo descritos acima tém como objetivo garantir a
seguranca maxima do reator IEA-R1, protegendo assim os individuos, a sociedade e o

meio ambiente de acidentes nucleares.

3.2. Sistema de Aquisi¢do de Dados (SAD)

O Sistema de Aquisicdo de Dados SAD é responsavel pela monitoracao de 58
variaveis operacionais, incluindo temperatura, vazdo, nivel, pressdo, radiacdo, poténcia
nuclear e posigdo de barras. O SAD permite armazenar a historia temporal de todas as
variaveis de processo monitoradas, fornecendo assim um conjunto de informacGes que
foram utilizados para a elaboragdo do Sistema de Monitoragdo e Deteccdo de Falhas. A

Tabela 1 apresenta as variaveis monitoradas pelo SAD:



Tabela 1. Variaveis monitoradas pelo SAD
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Variavel | Descricdo Unidade de
medida
Z1 Posicédo da barra de controle [mm]
Z2 Posicédo da barra de seguranca 1 [mm]
Z3 Posicédo da barra de seguranca 2 [mm]
Z4 Posicédo da barra de seguranga 3 [mm]
N1 Periodo [seg] [seq]
N2 % de poténcia (canal de seguranca 1) [%]
N3 % de poténcia (canal de seguranca 2) [%]
N4 % de poténcia (canal de seguranca 3) [%]
N5 Poténcia logaritmica (canal log) [%]
N6 % de poténcia (canal linear) [%]
N7 % de demanda (modo automatico) [%]
N8 Poténcia do N16 (canal N16) [%]
FIM3 Vazdo do primario [gpm]
F2M3 Vazao do secundario (trocador A) [gpm]
F3M3 Vazao do secundario (trocador B) [gpm]
F23 Vazdo de a4gua de emergéncia [gpm]
DP Delta P do nucleo [V]
C1 Condutividade da agua da piscina ap0s o tratamento [wmho]
C2 Condutividade da &gua da piscina antes da entrada no sistema [wmho]
de retratamento
L1 Nivel da piscina [%]
R1M3 Taxa de dose localizada na ponte de sustentacdo do nucleo, [MR/h]
lado esquerdo
R2M3 Taxa de dose localizada na ponte de sustentacdo do nucleo, [mR/h]
lado direito
R3M3 Taxa de dose localizada na parede do predio do sagudo da [MR/h]
piscina, face norte
R4M3 Taxa de dose localizada na parede da piscina, face sul, sobre o [mR/h]

tubo de irradiacdo n°8
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Variavel | Descrigdo Unidade de
medida

R5M3 Taxa de dose localizada na parede da piscina, face oeste, sobre [MmR/h]
0s tubos de irradiacdo n°3 e 4

R6M3 | Taxa de dose localizada na parede do prédio do reator, face [mR/h]
leste, sobre os tubos de armazenamento de material radioativo

R7M3 Taxa de dose localizada no poco de coleta de 4gua da piscina [MmR/h]
(pogo SUMP)

R8M3 | Taxa de dose localizada no sistema de retratamento de agua — [mR/h]
Coluna de resinas

ROM3 | Taxa de dose localizada no trocador de calor A [mR/h]

R10M3 |Taxa de dose localizada na parede ao fundo do poréo, [cps]
encostada ao duto de exaustdo entre os trocadores de calor A e
B

R11M3 |Taxa de dose localizada na sala do ar condicionado, junto ao [cps]
duto de exaustéo de ar do 1° andar

R12M3 |Taxa de dose localizada no sagudo da piscina, junto ao duto de [cps]
exaustéo de ar

R13M3 | Taxa de dose localizada no duto de exaustdo de ar da chaminé [cps]

R14M3 |Taxa de dose localizada no tanque de retencédo [cps]

T1 Temperatura na superficie da piscina [°C]

T2 Temperatura a meia altura da piscina [°C]

T3 Temperatura sobre o nucleo do reator [°C]

T4 Temperatura na entrada do tanque de decaimento [°C]

T5 Temperatura delta T (T4-T3) [°C]

T6 Temperatura na saida do tanque de decaimento [°C]

T7 Temperatura na saida do primario (trocador A) [°C]

T8 Temperatura na entrada do secundario (trocador A) [°C]

T9 Temperatura na saida do secundario (trocador A) [°C]

T10 Temperatura na saida do primario (trocador B) [°C]

T11 Temperatura na entrada do secundario (trocador B) [°C]

T12 Temperatura na saida do secundario (trocador B) [°C]

T13 Temperatura na carcaga do motor da bomba B101-A [°C]
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Variavel | Descrigdo Unidade de
medida
T14 Temperatura na carcaca do motor da bomba B102-A [°C]
T15 Temperatura externa na torre de refrigeragéo A [°C]
T16 Temperatura externa na torre de refrigeracéo B [°C]
T17 Temperatura na carcaca do motor do turbo compressor [°C]
T18 Temperatura no NO-BREAK -220V [°C]
T19 Temperatura no NO-BREAK — 440V [°C]
T20 Temperatura ambiente [°C]
T21 Temperatura ambiente [°C]
T22 Temperatura ambiente [°C]
T23 Temperatura ambiente [°C]
T24 Temperatura ambiente [°C]

3.3. Modelo Tedrico do reator IEA-R1

Com o objetivo de iniciar os estudos de Monitoracdo e Detec¢do de Falhas
usando GMDH e Redes Neurais Avrtificiais, foi utilizado um modelo teérico do reator IEA-
R1, elaborado utilizando-se a ferramenta GUIDE do Matlab [23]. A ferramenta GUIDE é
composta por um conjunto de funcBes projetadas para desenvolver interfaces de forma
facil e rapida. Além disso, esta ferramenta possibilita o desenvolvimento de interfaces com
graficos e botdes que executam determinadas fun¢des do Matlab quando sdo pressionados.

O modelo tedrico do reator € uma ferramenta que permite gerar dados em
diversas condicdes de operacdo do reator, permitindo trabalhar com situa¢Ges que nao sao
possiveis de se obter experimentalmente, devido as restricbes de operacdo do reator
nuclear.

Este modelo representa as relagbes basicas entre as diferentes variaveis de
processo. O reator IEA-R1 possui dois circuitos de refrigeragcdo, e neste modelo foi
representado apenas um circuito de refrigeracdo. As equacdes que regem o comportamento
das variaveis de processo foram baseadas no balan¢o de massa e energia do reator IEA-R1,
levando-se em consideracdo todos os aspectos fisicos e operacionais, tais como,
comprimento e diametro das tubulagdes, relacbes entre os valores de vazdo, temperaturas e
perda de carga [23]. Na Tabela 2, segue uma descricdo das variaveis do reator IEA-R1

representadas no modelo tedrico.
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Tabela 2. VVaridveis do modelo teérico do reator IEA-R1

Variavel Descricao

Tl Temperatura na superficie da piscina [°C]

T2 Temperatura a meia altura da piscina [°C]

T3 Temperatura sobre o nucleo do reator [°C]

T4 Temperatura na entrada do tanque de decaimento [°C]
T6 Temperatura na saida do tanque de decaimento [°C]
T7 Temperatura na saida do primario [°C]

T8 Temperatura na entrada do secundario [°C]

T9 Temperatura na saida do secundario [°C]

FEO1 (mp) Vaz&o do primario (gpm)

FEO02 (ms) Vazéo do secundéario (gpm)

A interface do programa foi criada de forma a lembrar o fluxograma de
processo do reator IEA-R1 (Figura 2). Nessa interface é possivel visualizar os valores da
poténcia térmica (em MW), calculados no nucleo e no lado primario do trocador de calor.

Neste modelo é possivel adicionar falhas as variaveis, sendo que a escolha das
variaveis com falha é feita a partir de uma lista que contém todas as variaveis do modelo.
Existe ainda a opg¢ao de gerar dados “sem falha”, ou seja, na condigdo normal de operagao
do reator.

Pode-se ainda atribuir niveis de ruidos das varidveis de entrada através de uma
janela, sendo o seu valor determinado em %.

Além disso, é possivel determinar o nimero total de pontos que serdo gerados
para as condicOes estabelecidas, onde o programa calcula para um ponto, atualiza os
valores necessarios, e reinicia o calculo para o préximo ponto.

Para gerar uma base de dados, pode-se digitar diretamente os valores desejados
nas caixas de edicdo da interface, e em seguida pressionar o botdo calcular, onde sera

calculado o valor da poténcia de acordo com as equacdes do balango térmico.



K Figure No. 1

Figura 2. Interface do programa desenvolvido
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4. FUNDAMENTOS TEORICOS

4.1. Group Method of Data Handling (GMDH)

O GMDH é um modelo algébrico auto-organizavel, baseado em um
aprendizado sequencial de redes. Essas redes sdo funcBes matemaéticas que caracterizam
relaces complexas e lineares de uma forma compacta e de rapida execucdo. Uma
caracteristica bem interessante dessas redes ¢é a divisdo do problema em subconjuntos e a
aplicacdo de técnicas de mapeamento avancado para resolver cada um desses subconjuntos
de problemas simples [22].

A rede polinomial que é construida através do algoritmo GMDH, é um modelo
adaptativo e de aprendizado supervisionado. A arquitetura desta rede é formada durante o
processo de treinamento (modelo ndo-paramétrico). A funcéo de ativagdo é baseada em um
elemento polinomial de ordem arbitraria, onde os valores estimados sdo propagados
sucessivamente para geracdes superiores do algoritmo, melhorando a cada estagio

sucessivo, como pode ser observado na Figura 3.
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Figura 3. Estrutura do modelo auto-organizavel GMDH com m entradas e k geracoes
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Cada nd de saida pode ser expresso por uma funcdo polinomial de segunda
ordem como é mostrado na Figura 4, onde:

% Xi € Xj: entradas

s A, B, C, D, E e F: coeficientes polinomiais, equivalentes aos pesos da rede

% Y:nd de saida

O algoritmo de treinamento GMDH pode ser utilizado para ajustar os

coeficientes polinomiais e para encontrar a arquitetura da rede.

Ypred Yored

Funcao de transferéncia

v

Xi Xj

Figura 4. N6 do algoritmo GMDH

Os componentes do vetor de entrada podem ser varidveis independentes,
formas funcionais ou termos de diferencas finitas. Outras funcdes lineares podem ser
utilizadas, como diferencas probabilisticas, harmonicas e funcGes logisticas. O método
permite encontrar simultaneamente a estrutura do modelo e a dependéncia da variavel de

saida do sistema através dos valores mais significantes das variaveis de entrada.

4.2. Descricdo da metodologia GMDH

Em geral, os dados disponiveis sdo as variaveis de entrada e de saida de um
sistema, representadas pela matriz de variaveis de entrada X = (x;;), e pelo vetor da variavel
desaidaY =(y;),i=1,2,..,n e j=1,2, ..,m onden éonumero total de observacdes

e m é o nimero total de variaveis.
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O algoritmo GMDH ¢ executado de acordo com 0s seguintes passos:

1° passo. O primeiro passo consiste em construir um novo conjunto de
variaveis Z. Para tanto, inicialmente deve-se dividir as observa¢des em dois subconjuntos
distintos. O primeiro subconjunto seré utilizado para ajuste (i = 1 até nt) e o segundo para

verificacdo (i = nt+1 até n).

_X11 Xpp wor oo le_ 'y1-
Xop Xy w00 0 Koy y,
Xi;
Xe=| eee e e ol Yy - @)
Xng X "7 Xntj T J
[ X Xz 0 Xy | L

A seguir tomam-se as variaveis independentes do subconjunto de ajuste duas
de cada vez para todas as combinac@es possiveis e calculam-se os coeficientes da seguinte

regressao polinomial, onde p e q sdo as colunas da matriz X:

3)

Para cada combinacdo das variaveis independentes (colunas de X) hd um
conjunto de coeficientes da regressao, resultando na matriz de coeficientes C. Como se tem
m(m-1)/2 diferentes combinagdes das variaveis de entrada, resultam m(m-1)/2 linhas da
matriz de coeficientes C.

a2 oy

C = (apg, Ppas Cpay Apgs €pas Fog) A2 go=c 4)



24

Para cada conjunto de coeficientes C,q, avalia-se 0 polindmio para todos os n
pontos de dados para calcular uma nova estimativa de y, chamada zy:

(5)

Esses novos valores sao armazenados na primeira coluna de uma matriz Z.
Repete-se esta avaliacdo para todos os conjuntos de coeficientes e para todos 0s

n dados, gerando uma nova matriz Z chamada nova geragéo de variaveis.

Z = (zi) { ;2 e de cada j d (6)
= (zj - e/ onde cada j corresponde a um par p,q
(Z1z75------ %,n@n;)/z_
1 %2--- ---
S AL (7)
|41 42 ------ ZnGad/2

Podem-se interpretar estas variaveis (matriz Z) como novas variaveis que tém

melhor poder de estimativa do que aquelas da geracdo original (matriz X).

2° passo. O préximo passo € comparar cada coluna de Z com a variavel
dependente Y. Isto e, para cada coluna j de Z calcula-se o desvio médio quadratico r; para i

variando de nt+1 até n, ou seja, utilizando o subconjunto de verificacdo:

n

> bi-zP

2 _i=nt+l

r.
n
2
|

i =1, 2, ... m(m-1)/2 (8)
i=nt+1

Ordena-se as colunas de Z em ordem crescente de r; e entdo seleciona-se
aquelas colunas de Z que satisfagam um critério selecionado anteriormente (por exemplo
r< R, onde R & um valor residual minimo). Pode-se notar que o nimero de variaveis

salvas, digamos m, pode ser igual, menor ou maior do que o nimero original m.

3° passo. Esta nova matriz Z ira substituir a matriz original X. Estas novas

variaveis sdo combinadas exatamente como se fez anteriormente. Ou seja, calculam-se
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todas as equacgOes de regressdao quadraticas de y em funcdo destas novas variaveis (duas a
duas). Isso ird fornecer um novo conjunto de m;(m;-1)/2 equagbes de regressdo para
estimar y a partir das novas varidveis. Agora sdo selecionadas as melhores das novas
estimativas, gerando novas variaveis independentes a partir das equacdes selecionadas para

substituir as anteriores, e combinar todos os pares destas novas variaveis.

4° passo. Do passo anterior encontra-se 0 menor r; € chama-se de RMIN. Se o
valor de RMIN é menor que o valor de RMIN da geracao prévia, repete-se 0s passos 1, 2 e
3. Se o valor de RMIN é maior que o valor precedente, assume-se que a "curva RMIN"
atingiu seu minimo, o processo € interrompido e usam-se 0s resultados da geragdo anterior.
A Figura 5 apresenta um exemplo desse tipo de situacdo. Na geracdo 6 o RMIN teve um
valor maior que o seu precedente (geracgdo 5), portanto o processo foi interrompido e foram

utilizados os resultados da geracéo 5.
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Figura 5. Curva RMIN calculado a cada geracao

A primeira coluna da matriz Z conterd os valores de y; do polindbmio de
Ivakhnenko avaliados para os n pontos de dados originais. Em outras palavras, a primeira
coluna de Z é a estimativa da variavel dependente. Para encontrar os coeficientes a, bj, cj,
dij,... no polindmio de Ivakhnenko, deve-se salvar todos os conjuntos de coeficientes de

todas as geracdes que foram computados a cada iteracdo e sistematicamente avaliar esta
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arvore de quadréticos até chegar em um polindmio de alta ordem das variaveis originais X,
X2, ...Xm. D& um ponto de vista computacional, desde que se tenham todos os polinémios de
regressdo quadraticos armazenados no computador, é possivel computar a estimativa da

saida y a partir destes termos armazenados [6] [8].

4.3. Redes Neurais Artificiais (RNA)

4.3.1. Introducéo

Os estudos em neurofisiologia tém desvendado varios mecanismos sobre o
fluxo e o processamento de informacgdes que ocorrem no cérebro humano. Alguns destes
mecanismos foram modelados matematicamente permitindo a elaboracdo de algoritmos
computacionais que simulam, ainda que de modo simplificado, a mais bésica das estruturas
cerebrais: 0 neurdnio.

A capacidade de implementar computacionalmente versdes simplificadas de
neurdnios bioldgicos deu origem a uma subespecialidade da inteligéncia artificial,
conhecida como Redes Neurais Artificiais (RNA), que podem ser definidas como sistemas
paralelos compostos por unidades de processamento simples, dispostas em camadas e
altamente interligadas, inspiradas no cérebro humano [12]. A origem da teoria de RNA
remonta aos modelos matematicos e aos modelos de engenharia de neurdnios biolégicos.
Os neur6nios bioldgicos podem ser divididos em trés secbes: o corpo celular (soma), 0s

dendritos e 0 axdnio, como mostra a Figura 6 [2].

¢+ No corpo celular (soma), as informaces sdo processadas e novos
impulsos nervosos sdo gerados;

+«+ No axonio, os impulsos nervosos séo transmitidos a outros neurdnios;

¢ Os dendritos recebem o0s impulsos nervosos, provenientes de outros
neurdnios, e 0s conduz até o corpo celular. O ponto de contato entre a
terminacdo axodnica de um neurénio e o dendrito de outro neurénio é

denominado sinapse.
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cotpo
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Figura 6. Neurdnio Bioldgico

A sinapse é o0 ponto da estrutura de uma rede de neurdnios através da qual
ocorrem 0S processos de comunicacdo entre 0S mesmos, por meio de processos
eletroquimicos especificos decorrentes de caracteristicas particulares da sua constituicéo.

As sinapses sdo regides eletroquimicamente ativas, compreendidas entre duas
membranas celulares: a membrana pré-sindptica e a membrana pds-sinaptica. Na
membrana pré-sinaptica chegam estimulos provenientes de uma outra célula; e a pds-
sinaptica, é a membrana do dendrito. O estimulo nervoso que chega a sinapse, nesta regido,
é transferido a membrana dendrital pelos neurotransmissores. Essa transferéncia provoca
uma alteracdo no potencial elétrico da membrana pds-sindptica. A conexdo sinaptica
podera ser excitatoria ou inibitoria, dependendo do neurotransmissor. Na conexao
excitatoria ocorrerd uma alteracdo no potencial da membrana, que contribuird para a
formacdo de um impulso nervoso no axdnio de saida, enquanto que a conexdo inibitéria

agirad no sentido oposto.

4.3.2. Aspectos Historicos

O inicio das pesquisas na area de Redes Neurais Artificiais teve inicio apds a
publicacdo de um artigo intitulado “A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity (Um calculo l6gico das idéias imanentes na atividade nervosa)”, por Mc Culloch e
Pitts [19], onde foi proposto um modelo simplificado de neurénio biolégico, que em um
determinado instante de tempo, ficaria ativo ou inativo. O trabalho de Mc Culloch e Pitts
propiciou uma disseminacdo do entendimento de possiveis modelos neurais, atraindo e

influenciando muitos pesquisadores famosos.
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Hebb, em 1949, publicou um livro intitulado “The Organization of Behavior
(A Organizagdo do Comportamento)” onde foi proposta pela primeira vez uma regra de
aprendizagem para a modificacdo dos pesos sinapticos [13].

Em 1956, John Von Neumann introduziu o conceito de redundancia,
originando a geragéo dos atuais computadores digitais [12].

Rosenblatt, em 1958, forneceu vérias ideias a respeito do Perceptron. Entre
1960 e 1962, Rosenblatt e seu grupo de pesquisas estavam concentrados no problema do
treinamento do Perceptron, onde conseguiram provar a convergéncia de um algoritmo de
aprendizado [12].

Widrow e Hoff (1960) desenvolveram um modelo neural denominado Adaline
“Adaptive Linear Element (Elemento Linear Adaptativo)”. Com ele definiram, em 1962,
uma das primeiras redes construidas com elementos adaptativos, 0 Madaline “Multiple
Adaline (Multiplos Adalines)”. O Adaline/Madaline usou saidas lineares ao invés das
binarias originalmente propostas por Mc Culloch e Pitts. Adicionalmente, Widrow e Hoff
desenvolveram um algoritmo de aprendizado de grande importancia na area das Redes
Neurais, utilizando o conceito de minimizacdo do desvio médio quadratico (Least Mean
Square algorithm — LMS). Esta técnica ficou conhecida como regra delta ou método do
gradiente descendente para a minimizagéo do erro [12].

Em 1969, Minsky e Papert langaram o polémico livro Perceptrons, onde foi
demonstrado matematicamente que o teorema desenvolvido por Rosenblatt sé era aplicavel
a problemas linearmente separaveis. Ainda neste mesmo trabalho, Minsky e Papert
afirmaram que ndo havia motivo aparente para acreditar que redes formadas por multiplas
camadas de Perceptrons, pudessem herdar as boas qualidades do Perceptron simples. Estas
colocagdes desestimularam os pesquisadores que atuavam na area, fazendo com que
houvesse um grande desinteresse pelas pesquisas na area de Redes Neurais durante a
década de 70 e inicio dos anos 80 [12].

Apesar das poucas atividades de pesquisa nesse periodo, alguns trabalhos
tiveram destaque, especialmente as redes auto-organizaveis, como foi o caso do trabalho de
Kohonen (1972) [7] que desenvolveu modelos de memdrias associativas, utilizando o
conceito de aprendizado competitivo, nos quais as unidades competem entre si para
responder a determinada entrada, e a unidade vencedora tem 0s pesos de sua entrada
modificados, convergindo para responder com mais forca a valores proximos do desejado
[12].
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Em 1976, Grossberg estabeleceu os principios para uma nova classe de redes
neurais junto com Carpenter denominadas de ART (Teoria de Ressonancia Adaptativa) [7].

Hopfield (1982) utilizou a idéia de uma funcao energia para uma nova maneira
de funcionamento das redes recorrentes com conexdes sinapticas simétricas, onde 0s
elementos sdo ligados buscando o aprendizado com um minimo de energia, tendo dado
origem as Redes de Hopfield [12].

Somente em 1986 tiveram inicio as atividades de desenvolvimento de Redes
Neurais Artificiais, com o desenvolvimento do algoritmo de retropropagacdo por
Rumelhart, Hinton e Williams, embora este algoritmo ja tivesse sido proposto em 1974,
por Werbos em sua tese de doutorado; e por Parker e LeCun (1985). Com o langamento do
livro denominado Parallel Distributed Processing: Explorations in the Microstructures of
Cognition, editado por Rumelhart e McClelland, o qual apresenta de uma forma organizada
todo o progresso das redes neurais, ressurgiu o grande interesse pelas pesquisas nessa area
[30].

4.3.3. Modelo matemético de neur6nio

Em 1943, Warren McCulloch e Walter Pitts propuseram o primeiro modelo
matematico de neurénio [19]. O neurdnio de McCulloch era um dispositivo binario, sendo
que sua saida poderia ser pulso ou ndo pulso, e suas entradas tinham ganhos arbitrarios,
podendo ser excitatérias ou inibitdrias. Na Figura 7 temos a representacdo do modelo
proposto por McCulloch e Pitts.

Neste modelo, podem-se identificar trés elementos basicos: um conjunto de
sinapses, onde um sinal xj na entrada da sinapse j, conectada ao neurdnio k, € multiplicado
por um peso sinaptico wj; um somador que é responsavel pela somatoria dos sinais de
entrada que sdo multiplicados pelos respectivos pesos sindpticos dos neurdnios; e de uma
funcdo de ativacdo para limitar a amplitude da saida do neurdnio. O bias — “by “, tem como
objetivo promover um deslocamento de curva da funcdo de ativacdo, ou seja, aumentar ou

diminuir a entrada da fungéo de ativacéo.
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Figura 7. Modelo matematico de neurdnio

Em termos matematicos, podemos descrever o neurdnio k através das equacdes

(9) e (10):
= S ©
y, = olu, +b,) (10)

Onde X1, X,..., Xm S0 0S sinais de entrada; Wi1, Wia,..., Wkm SA0 0S pesos sinapticos
do neurdnio k; uy é o integrador linear de saida devido aos sinais de entrada; by é 0 bias;
ox(.) é a funcdo de ativagdo; e yk é o sinal de saida do neur6nio. O bias tem o papel de
promover uma transformagdo afim & saida ux do combinador linear do neurdnio, como

pode ser visto na equagéo (11):

V, =U, +b, (11)

Se o0 bias by for positivo ou negativo, a relagdo entre o potencial de ativacdo vy do

neurdnio k e do integrador de saida ux € modificado de acordo com a Figura 8.
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Figura 8. Transformagéo afim produzida pelo bias

Na Figura 9 séo apresentados exemplos de funcGes de ativacao:
o Funcéo de limiar: A saida do neurdnio é igual a zero, quando seu valor
for negativo e 1, quando seu valor for positivo, como mostra a Figura
9a.

lsev=>0

wW)={ (12)

0sev< O

o Funcédo de limiar por partes: Esse tipo de funcdo pode ser visto como

uma aproximacado de um amplificador ndo linear, como mostra a Figura

9b.
1, v>05
p(v)=<v, -05>v>05
0, v<05

(13)

o Funcdo sigmoéide: E o tipo de funcio de ativacio mais utilizada em
redes neurais artificiais. E definida como uma funcfo crescente, que

apresenta um balango entre o comportamento linear e ndo-linear, como
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pode ser visto na Figura 9c. Um exemplo de fungdo sigmoide é a

funcdo logistica, definida pela equacao (14):

p(v) = (14)

1+e™®

Onde a é o pardmetro de inclinacdo da funcéo.

&}
0 o
(T
=

£ “ 2 0 2 & & ",-u
A

Figura 9. (a) Funcdo limiar, (b) Funcg&o linear por partes (c) Fungdo sigmdide com
parametro de inclinacdo a variavel

4.3.4. Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais (RNA)
As formas em que os neurbnios da rede neural estdo organizados estdo
intimamente ligadas ao algoritmo de aprendizado utilizado no treinamento da rede.

Geralmente, podemaos identificar trés tipos de arquiteturas de RNA [12]:
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+* Redes com propagacdo para frente de uma camada: sdo compostas por
uma camada de entrada e outra de saida, como mostra a Figura 10;

% Redes com propagacdo para frente de camadas madltiplas: sdo
compostas por uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e
uma camada de saida, como mostra a Figura 11;

+ Redes Recorrentes: contém realimentacdo das saidas para as entradas,
sendo suas saidas determinadas pelas entradas atuais e pelas saidas

anteriores, como pode ser visto na Figura 12.

X

X

Camada de Camada de
entrada saida

Figura 10. Redes com propagacdo para frente de uma camada
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Figura 11. Redes do tipo MLP (Camadas mdultiplas com propagacéo para frente)

e

Figura 12. Redes Recorrentes

A arquitetura de rede usada neste trabalho foi a rede com propagacdo para
frente de camadas mdultiplas, também conhecida como Multilayer Perceptron (MLP), que

sera descrita em detalhes no proximo topico.

4.3.4.1. Redes de camadas multiplas (MLP)
As redes do tipo MLP séo redes multicamadas, formadas por uma camada de

entrada, uma ou mais camadas ocultas, e uma camada de saida, como pode ser visto na
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Figura 11. Os neurdnios de uma camada recebem os sinais de todos 0s neurdnios das
camadas anteriores, e propaga sua saida a todos os neurdnios da camada posterior.

A camada de entrada é utilizada para receber os dados de entrada da rede, ndo
efetuando assim qualquer tipo de processamento. O numero de neurdnios nessa camada
corresponde ao tamanho do vetor de entrada.

A camada de saida tem a fungdo de armazenar as respostas obtidas pela rede. O
numero de neurdnios nessa camada corresponde ao tamanho do vetor de saida.

Entre a camada de entrada e a de saida, podemos ter uma ou mais camadas
ocultas. As camadas ocultas proporcionam complexidade e ndo-linearidade para a rede.
Né&o existe um método que determine o nimero ideal de camadas ocultas e de neurénios
nessa camada, porém a escolha desses parametros € muito importante e influencia
diretamente o desempenho do sistema, pois 0 tempo computacional para o célculo da
resposta e para o treinamento da rede aumenta significativamente com o aumento das
conexdes e de neurdnios nas camadas ocultas.

No préximo topico serdo apresentados os principais algoritmos de treinamento.

4.3.5. Principais Algoritmos de Treinamento

O principal objetivo do treinamento de uma RNA é fazer com que a aplicacédo
de um conjunto de entradas produza um conjunto de saidas desejadas ou no minimo um
conjunto de saidas consistentes.

O treinamento é realizado pela aplicacdo sequencial dos vetores de entradas (e
em alguns casos também os de saida), enquanto os pesos da rede sdo ajustados de acordo
com um procedimento de treinamento pré-determinado. Durante o treinamento, 0S pesos
da rede gradualmente convergem para determinados valores, de maneira tal que a
aplicacdo dos vetores de entrada produzam as saidas necessarias. Os procedimentos de

treinamento das RNA podem ser classificados em duas classes:

¢+ Supervisionado

+«» Na&o supervisionado

O treinamento supervisionado necessita de um vetor de entrada e um vetor de
saida, conhecido como vetor alvo. Esses dois vetores sdo entdo utilizados para o
treinamento da RNA. O procedimento de treinamento funciona da seguinte maneira: o

vetor de entrada é aplicado, a saida de rede é calculada e comparada com o correspondente
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vetor alvo. O erro encontrado é entdo realimentado através da rede e 0s pesos s&o
atualizados de acordo com um algoritmo determinado a fim de minimizar este erro. Este
processo de treinamento é repetido até que o erro para os vetores de treinamento alcance
valores pré-determinados.

O treinamento supervisionado pode ser aplicado em problemas onde existe a
necessidade de se obter um mapeamento entre padrdes de entrada e saida. A
implementacao do aprendizado supervisionado pode ser realizada de duas maneiras: offline
e online. No treinamento offline, a base de dados de treinamento ndo muda, sendo assim,
apo6s a obtencdo da uma solucdo para o problema a rede permanece fixa. Se existir a
necessidade de acrescentar novos dados, sera necessario realizar um novo treinamento
englobando os dados anteriores.

O treinamento ndo-supervisionado, por sua vez, nao requer vetor alvo para as
saidas e, obviamente, ndo faz comparagdes para determinar a resposta ideal. O aprendizado
ndo supervisionado pode ser aplicado a problemas cujo propdsito seja a descoberta de
caracteristicas relevantes nos dados de entrada. Os modelos mais conhecido de
aprendizado ndo-supervisionado sdo 0os Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen [2].

Os principais algoritmos de treinamento que serdo descritos neste trabalho séo:
aprendizagem Hebbiana, aprendizagem por competi¢do, aprendizagem por Correcdo de
Erro e aprendizagem pelo Método do Gradiente Descendente.

4.3.6. Aprendizagem Hebbiana

O aprendizado Hebbiano é uma das regras de aprendizado mais antiga [13].
Hebb’s postulou que a adaptacdo das sinapses do sistema nervoso € proporcional a
atividade dos neurdnios pré e po6s - sinapticos. A partir desse postulado, Hebb’s

desenvolveu um algoritmo para a atualizacdo dos pesos, descrito pela equacéo (15):
AWij (n) =nY; (n) X; (n) (15)
Onde:

n : € uma constante que expressa a taxa de aprendizado

X;(n) : entrada da rede

y; (n) : saida da rede
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4.3.7. Aprendizagem por competicio

O aprendizado por competi¢édo baseia-se na apresentacdo de padrdes de entrada
para as unidades de saida disputarem entre si para serem ativadas. Na realidade, existe uma
competicdo entre as unidades de saida, para que a vencedora tenha sua saida ativada. A
unidade de saida vencedora sofre atualizacdo de seus pesos durante a etapa de treinamento.

As unidades de entrada sdo conectadas as unidades de saida, que podem por
sua vez estar ligadas entre si via conexdes laterais inibitorias ou negativas. A unidade de
saida que tera uma chance maior de vencer a disputa sobre as outras unidades sera aquela
com maior ativagéo inicial. A unidade mais forte torna-se ainda mais forte e o seu efeito
inibidor sobre as demais unidades de saida acaba se tornando dominante. Assim, todas as
outras unidades ficardo completamente inativas, com exce¢do da unidade vencedora. O

aprendizado por competicdo € a base dos mapas auto-organizaveis [2].

4.3.8. Aprendizagem por Correcao de Erro
O objetivo desse processo de aprendizado é minimizar a diferenca entre a saida

calculada pela rede e a saida desejada, como mostra a Equacao (16):

e(n)=y,;(n-y;(n) (16)

Onde:

e;(n): representa o erro da rede
j: neurénio
Yq;(n): saida desejada

y; (n) : saida calculada pela rede.

O erro e;(n)atua como um mecanismo de controle através da aplicagdo de

uma sequéncia de atualizacGes aos pesos sinapticos no neurdnio j. As atualizacdes dos

pesos sinapticos tém como objetivo aproximar a saida y;(n) da saida desejada y,(n),
atraves da minimizagao da energia do erro, £(n), definida em funcdo do erro e, (n), como

pode ser visto na equagéo (17):
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e(n) = %ef (n) (17)

Onde :
g(n) : energia do erro
A equacdo (18) mostra como ¢ feita a atualizagdo dos pesos:
w; (n+1) = w; (n) + Aw; (n) (18)
Onde:

w; (n+1) : peso atualizado

w; (n) : peso antigo

O ajuste aos pesos sinapticos no neurdnio k continua, até que o sistema atinja a

estabilidade. Logo apds, o processo de aprendizado é interrompido.

4.3.9. Regra Delta ou Método do Gradiente Descendente
O método do Gradiente Descendente tem como prop6sito principal minimizar

uma funcdo de erro, que é definida pela soma dos erros quadraticos, como mostra a
equacao (19):

2

(ydj (n)— Yi (n)) (19)

M3

-1
2

I

n

Onde:

E: representa o erro
m: nimero de neurdnios na camada de saida

Y - saida desejada

y; - saida calculada pela rede
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No método do gradiente descendente verifica-se que com o decréscimo do erro,
0 peso tende a aumentar o que fortalece a ligacdo entre os neurdnios. Quando ocorre 0

aumento do erro, o peso tende a diminuir, conforme a equacéo (20).

w, (1) =w, ()~ = 20)

ij

Onde:

w; (n+1) : peso atualizado
w;, (n) : peso antigo

n . taxa de aprendizado

B : gradiente
i

O algoritmo de retropropagacdo, que foi utilizado no treinamento das RNA
deste trabalho, utiliza a regra delta generalizada. Este algoritmo sera descrito em detalhes,

no préximo topico.

4.3.10. Algoritmo de Retropropagacao

O algoritmo de retropropagacao € utilizado no treinamento das RNA do tipo
MLP, descrita no item 4.3.4.1.

O algoritmo de retropropagacdo € um algoritmo supervisionado que utiliza
pares (entrada, saida desejada) para ajustar os pesos sinapticos da RNA através de um
mecanismo de corre¢do. O treinamento ocorre em duas fases distintas conhecidas como
“forward” ¢ “backward”. Na fase forward, € definida a saida da rede para um dado padréo
de entrada, e na fase backward, a diferenca entre a saida desejada e a saida atual é utilizada
pela rede para atualizar os pesos de suas conexaes.

A implantacdo computacional do algoritmo de retropropagacdo apresenta 0s

seguintes passos [2]:

Passo 1: Inicializacdo de todos 0s pesos e parametros.

Passo 2: Fase forward, consiste em:



40

+ Dadas as entradas, calcular as saidas para todas as camadas da rede;

«» Calcular o erro de saida da rede.

Passo 3: Fase backward, consiste em:

+«»+ Efetuar o célculo das atualizagcdes dos pesos entre as camadas da rede,

iniciando a partir da ultima camada, até chegar a camada de entrada;

O algoritmo de retropropagacéo consiste na utilizacdo dos pesos, considerando
a propagacdo do erro da saida da rede para a sua entrada. Este algoritmo é também
conhecido como regra delta generalizada.

Embora o erro total E seja definido pela soma dos erros dos neurénios de saida
para todos os padr@es, serd considerado, sem perda de generalidade, que a minimizacgdo do
erro para cada padrdo individualmente levara a minimizagdo do erro total para todos os
padrdes. Portanto, o erro passa a ser definido conforme a equacdo (19), descrita
anteriormente.

Como na regra delta a variagdo dos pesos é definida de acordo com o gradiente
descendente, partindo-se da equacdo (21) € calculada matematicamente a equacdo (22),
sendo Aw=w(n+1)-w(n):

Aw, == 21
i =1 o, (21)
Logo:
aw, =& =y B, 22)
oW oy ow;

Y; =(inWi,) (23)

Aw; = —n{Zx%x(ydj - yj)x(—l)}<j (24)



Awy = —77l— (ydj —Yj )in

AW = xi7(Yg; V)

Onde:

w: indica o valor dos pesos

Yy - saida desejada
y; :saida calculada pela rede
n : taxa de aprendizado

X; entrada da rede
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(25)

(26)
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A implementacdo do Sistema de Monitoracdo e Deteccdo de Falhas consistiu

em realizar o pré-processamento das informacdes através do algoritmo GMDH e

posteriormente em treinar as RNA para estimar a variavel monitorada. A Monitoragdo é

feita comparando-se o valor lido da varidvel com o valor estimado pela rede Neural; j& a

Deteccdo de Falhas consistiu em testar as RNA com uma base de dados contendo

informacBes de sensores falhos. Apds a realizacdo desses testes, se 0 residuo obtido na

Deteccdo for maior do que o da Monitoracdo considera-se que existe falha no sensor. A

Figura 13 apresenta resumidamente as etapas de implantacdo do presente trabalho.

BASE DE
DADOS

g

PRE-PROCESSAMENTO

4

PROCESSAMENTO REDES
NEURAIS

U

GMDH <

-~ o .
Nova estimativa das variaveis de

entrada
Eliminag&o das informagdes
redundantes

MODELO DE
MONITORACAO
E DETECCAO

Modelo a ser utilizado como
redundancia analitica

Figura 13. Resumo - implementacdo da metodologia desenvolvida
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Para realizar o pré-processamento das varidveis de entrada, primeiramente
utilizou-se a matriz_z obtida através do algoritmo GMDH. Essa escolha ocorreu em
decorréncia dessa matriz apresentar uma melhor estimativa das variaveis de entrada (vide
secdo 4.2). ApoOs a obtencdo da matriz_z foram treinadas RNA para a Monitoracdo e
Deteccédo de Falhas em sensores atraves dos modelos desenvolvidos. Esses modelos serdo
explicados nos proximos topicos.

Tendo em vista os resultados obtidos através do pré-processamento usando a
matriz_z, decidiu-se investigar as variaveis de maior relevancia para o algoritmo GMDH.
Para isso, foram computados os termos que tiveram uma predominéncia maior na equagao
polinomial, e as variaveis correspondentes a estes termos foram utilizadas como varidveis
de entrada para o treinamento de novas RNA.

Os resultados obtidos serdo apresentados no capitulo 6.

5.1. Base de dados do Sistema de Monitoragdo

Neste trabalho foram utilizados diferentes conjuntos de variaveis como entrada
do Sistema de Monitoracdo. Para cada conjunto de variaveis de entrada foi desenvolvido
um Sistema de Monitoragdo chamados de Modelo 1, Modelo 2, e assim por diante. Ao
todo foram feitos 5 Modelos que serdo descritos a seguir.

5.1.1. Modelo 1 - tedrico

Para a implementagdo do sistema de Monitoracdo e Deteccdo de Falhas,
primeiramente foram realizados testes usando dados gerados pelo modelo teérico do reator
[23].

O modelo tedrico foi utilizado para realizar calculos com a precisdo desejada e
para comparar os erros da metodologia (vide secdo 3.3). Esse estudo inicial foi de extrema
importancia, pois o modelo tedrico ndo sofre influéncias de ruidos, e o Unico erro
associado ao modelo € o de arredondamento do computador.

Através deste modelo, foram gerados dados variando-se a Poténcia (N2) de 0 a
100%, em intervalos de 5% em 5%, sendo que para cada condi¢do de poténcia gerada,
foram criados 20 exemplos, totalizando 420 exemplos. Foram adicionados ruidos de 0,4%
na variavel T3 e 1% na variavel FIM3, por serem flutuacGes tipicas observadas durante a

operacéo do reator IEA-R1 [27].
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As variaveis abrangidas pelo modelo 1 sdo: T1, T2, T3, T4, T6, T7, T8, T9,
F1M3, F2M3 e N2.

5.1.2. Modelo 2 — dados de operacéo do reator

ApoOs a realizacdo de testes usando dados do Modelo 1, foram propostos 0s
modelos: 2, 3, 4 e 5 contendo dados referentes a uma semana tipica de operagdo do reator.
Para a realizacdo deste trabalho, foram utilizados dados referente a primeira semana de
fevereiro/2009 de operacéo do reator.

O modelo 2 é composto por nove variaveis e foi elaborado para realizar um
estudo comparativo aos resultados obtidos através do modelo 1. Neste modelo, as variaveis
T1 e T2 ndo foram utilizadas, por realizarem uma medicdo muito préxima a do sensor de
temperatura T3. Alem disso, neste modelo, decidiu-se incluir a varidvel taxa de dose, pois
a obtencdo do seu valor é complexa, visto que se devem considerar todos os caminhos
percorridos desde sua emissdo no nucleo do reator, passando pelas estruturas dos
elementos combustiveis, piscina, sagudo do reator, etc, até atingir os detectores de
radiacdo. No caso das variaveis de processo, as equacdes de transferéncia de calor sdo
conhecidas e relativamente simples de serem obtidas.

As variaveis abrangidas pelo modelo 2 sdo: N2, FIM3, F2M3, R1IM3, T3, T4,
T7,T8eTO.

5.1.3. Modelo 3 — dados de operacgéo do reator

O modelo 3 é composto por treze varidveis. Neste modelo, foram acrescentadas
informacdes das varidveis nucleares (Z1, Z2 e Z3).

As variaveis abrangidas pelo modelo 3 sdo: Z1, Z2, Z3, N2, F1IM3, F2M3,
R1MS3, F2M3, T3, T4, T7, T8 e T9.

5.1.4. Modelo 4 — dados de operacao do reator

O modelo 4 é composto por onze varidveis. Neste modelo, decidiu-se estudar a
influéncia da variavel vazdo no modelo de Monitoracdo, retirando-se essa variavel do
modelo.

As variaveis abrangidas pelo modelo 4 sdo: Z1, Z2, Z3, N2, R1IM3, R2M3, T3,
T4, T7,T8e TO.
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5.1.5. Modelo 5 — dados de operacgéo do reator

Finalmente, decidiu-se compor um modelo que contivesse todas as variaveis do
SAD. Porém, analisando-se a tabela 1, observa-se que nem todas as variaveis sdo
efetivamente importantes para um Sistema de Monitoracdo e Diagnéstico e por isso 0
modelo 5 é composto por trinta e oito variaveis. Das 58 varidveis do SAD, foram
consideradas apenas as varidveis mais importantes do reator de pesquisas do Ipen IEA-R1,
sendo desprezadas das seguintes variaveis:

« F3Ma3: reator ndo estava utilizando o trocador B durante a operacao;

s F23, DP e L1: fornecem, respectivamente, informacbes da vazéo de
agua de emergéncia; delta P do nucleo e nivel da piscina;

« T5: fornece a diferenca de temperatura entre as variaveis T3 e T4, que
ja estdo abrangidas pelo modelo 5;

% T10, T11, T12: sdo sensores que medem temperatura quando o reator
estd utilizando o trocador B, tendo em vista que nesta semana de
operacdo foi utilizado o trocador A, essas variaveis foram
desconsideradas;

< T13, T14, T15, T16, T17, T18, T19, T20, T21, T22, T23 e T24:
fornecem valores de temperatura irrelevantes para o desenvolvimento
do sistema proposto.

As variaveis abrangidas pelo modelo 5 sdo: Z1, Z2, Z3, Z4, N1, N2, N3, N4,
N5, N6, N7, N8, C1, C2, FIM3, F2M3, R1M3, R2M3, R3M3, R4M3, R5M3, R6M3,
R7M3, R8M3, ROM3, R10M3, R11M3, R12M3, R13M3, R14M3, T1, T2, T3, T4, T6, T7,
T8e TO.

5.2. Pré-processamento

5.2.1.Nova estimativa das variaveis de entrada (GMDH + RNA)

Para realizar o pré-processamento das variaveis de entrada, optou-se
primeiramente por utilizar a matriz_z (vide sec¢do 4.2) obtida através do algoritmo GMDH.
Essa escolha ocorreu em virtude dessa matriz ser uma nova estimativa das variaveis de
entrada, possibilitando a obtencéo de resultados para iniciar a implementacdo do presente
trabalho.
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ApoOs a etapa de pré-processamento, a matriz_z obtida através do GMDH, foi
utilizada como uma nova e melhor estimativa das variaveis de entrada no treinamento das

RNA, como mostrado na Figura 14.

Base de dados

Pré-processamento il

GMDH

\ 4
Matriz z

Processamento

RNA

Figura 14. Pré-processamento atraves da matriz_z

5.2.2. Variaveis mais relevantes (RNA selecéo)

Apo6s a andlise dos resultados da etapa anterior, decidiu-se investigar
efetivamente quais sdo as variaveis de entrada descartadas pelo GMDH. Inicialmente foi
feito um estudo da propagacdo das variaveis de entrada nas diferentes camadas do
algoritmo GMDH (vide secdo 4.2), onde foi observado o maior nimero de ocorréncia em
que cada um dos termos da equacdo polinomial apareceu (vide equacédo 5), levando-se em
consideracdo a camada que obteve o menor RMIN, calculado através da equacao (8). Esses
termos que tiveram uma maior predominancia na equacdo polinomial foram utilizados no
treinamento das RNA como variaveis de entrada. A Figura 15 apresenta a etapa de pré-

processamento realizada através do estudo das variaveis mais relevantes.
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Base de dados

Pré-processamento { v
GMDH

\4

( Estudo das

variaveis mais
relevantes

Processamento < $
RNAs

Figura 15. Pré-processamento — estudo das variaveis mais relevantes

A determinacdo das variaveis de entrada que tiveram maior predominancia no
modelo GMHD foi feita da maneira descrita a seguir. Sejam 0s seguintes conjuntos de n
varidveis de entrada: x1, x2, x3 e x4 (matriz X), e o correspondente conjunto de variaveis
de saida Y.

X1 X2 X3 Xq4 Y1
X X X X

x —| %21 Koz Yoz Xa4 Yy - Yo (27)
an Xn2 Xn3 Xn4 yn

Geracéo 1:

Conforme explicado na descricdo do algoritmo GMDH, devem-se fazer
combinagBes de 2 a 2 variaveis e utilizar a equacdo (3) para estudar as variaveis mais
relevantes para o algoritmo GMDH. Como a matriz X é composta por 4 variaveis de

entrada, 0 nmero de combinacdes possiveis é dado por:

4(4-1)
2

=C=6 (28)

E, portanto o nimero de colunas da matriz z seré igual a 6. Os coeficientes da

equacéo (3) séo calculados da forma a seguir:
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Y1 =8 +D1pXs +Cpp% + X +eppX5 + f1XX, (29)
Y2 = 13 +bygXy +CiaXg + dygXf +e1X5 + 1axX (30)
Y3 = ayq +b1gXy +CiaXy +diaX +euaxg + fraXx, (31)
Ya = 853 +Dy5%, + CpaXg +UpaX) +€53%5 + foaXoXg (32)
Y5 = 84 + 04X, + CoaXg +dgX5 +€24%4 + F24%o%, (33)
Yo = 8ga +D3aXg +CaaXy +UgaX3 +@34%5 + F3uXaX, (34)

Substituem-se agora os valores dos coeficientes calculados nas respectivas
equacOes polinomiais, para determinar os termos da matriz z, lembrando que os subscritos

p e g correspondem as possiveis combinacGes das variaveis de entrada:

Q)

z z z z z z
7= 21 22 23 24 25 26 (35)

Apdbs a obtencdo da matriz z, calcula-se o desvio médio quadratico rj, obtido
através da equacdo (8) para cada coluna dessa matriz. As colunas de Z séo ordenadas em
ordem crescente de rj. Para as explicagdes deste exemplo, vamos considerar que as colunas
ja estdo ordenadas. Tendo em vista que a cada geracdo do algoritmo GMDH o nimero de
combinacges possiveis das variaveis pode aumentar de uma forma descontrolada, estipula-
se um critério para continuar o algoritmo na formacdo da matriz_z da proxima geracéo.
Assim, consideraremos as 4 primeiras colunas dessa matriz para prosseguir na proxima

geracao.

Geracéo 2:
Esse mesmo procedimento serd repetido para a geragdo 2, porém as colunas da

matriz representam, respectivamente, as variaveis: XXz, XiXs, X1Xs, XoX3. Tendo em vista

que na geracdo 1 ja foi feita a deducdo matematica da equacdo polinomial, serd adotada
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uma representacdo de forma resumida desta equagdo, onde f =(xJxgxZ---x5) representam

o0s polindmios gerados para a obtencdo da matriz Z.

(36)
37)
(38)
(39)
(40)
(41)

Nesta camada, a matriz Z é composta por 6 colunas (vide equacédo 35), que

representa os polinémios previamente calculados. Calcula-se rj e, em seguida, é feito o

ordenamento das colunas da matriz Z e novamente as duas Ultimas colunas sao

desprezadas.

Geracao 3:

Esse mesmo procedimento sera repetido para a geracao 3, porém as colunas da

matriz representam, respectivamente, as variaveis: XiXa X1X3, X1Xa X1Xa, X1X2 X2X3, X1X3X1Xa.

Desta maneira, teremos os seguintes polinémios:

4,2
=f (XlXZ X1 X3 %1 Xo X1X4): yi=f (Xl X2 X3X4)

Y1
3,3,2
Yo = f(X1X2X1X3X1X2X2X3):> Yo = f(xl X2X3)
= f (XXX Xg Xy Xa X1 Xg ) = Y3 = F X XpXE X
Y3 1X2 X XgX X3X1 X4 ) = Y3 1 X2 X3 Xy
= (XXX Xy Xy Xo Xp X3 ) = Y, = F(XEX3x5%
Ya 1Xo X Xg X Xp X3 X3 Ya 1 X2 X3X4
= f (XXX Xa Xy Xg X Xg ) = V5 = X Xo X5 X5
Ys 1Xp X X4 X X3X X4 ) = Y5 1 X2 X3Xy
3,2,2
Yo = f(XXaXoXeXeXgXsXg ) = Vg = f(xl X2 X3 X4)
Geracdo 4:

(42)
(43)
(44)
(45)
(46)
(47)

Esse mesmo procedimento sera repetido para a geracao 4, porém as colunas da

matriz representam, respectivamente, as variaveis: XiXpXiXsXiXoXiXs, X1XoX1X3X1XoXoXs,

X1X2X1X3X1X3X1X4, X1X2X1X4X1X2X2X3. Desta maneira, teremos os seguintes polindbmios:
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=f ( X1 Xp X1 X3Xq X X X4 X1 X X1 X3% X5 X Xs) =y =f (X17 XSX§X4) (48)
= f(Xlx2X1X3X1X2X1X4X1X2X1X3X1X3Xl 4):> Yo = f(XfXg)@Xf) (49)
= T (X Xp X XX Xo Xy Xg Xy Xp Xq Xg X X Xp X3 ) => Y3 = f(x xg’xgxf) (50)
= f(X1X2X1X3X1X2X2X3X1X2X1X3X1X3Xl 4):> yo=1 (X X3X§) (51)
= F (XX Xy X3 % X Xp Xg Xy Xp Xy X4 X Xp X X3 ) => V5 = f(x x2x§x4) (52)
= T (X Xp X XgXq XgXq Xg X Xo Xy Xg Xy Xp Xp Xg ) = Y = f (x xgxgxf) (53)

Assumindo-se que o melhor resultado obtido foi na geracdo 4, avalia-se as
variaveis independentes que tiveram uma relevancia maior. Essa analise é feita contando-
se 0 nimero de vezes que cada uma dessas variaveis apareceu na equacdo polinomial,
sendo 0 numero de vezes equivalente ao expoente das variaveis. A ordem de cada uma
delas (considerando o maior expoente) é respectivamente: x;%, x.°, x3° e x,°. Desta maneira,
as variaveis que tiveram um peso maior foram x1 e x2, pois tiveram uma predominancia
maior do que x3 e x4 no algoritmo GMDH, portanto, nesse exemplo, essas variaveis serdo
utilizadas no treinamento das RNA para o desenvolvimento do Sistema de Monitoracdo e

Diagnostico.
5.3. Processamento

5.3.1. Arquitetura das RNA

Foram desenvolvidas redes do tipo MLP com trés (3) camadas, usando a
ferramenta de Redes Neurais do Matlab. Esta arquitetura foi escolhida por ter apresentado
resultados melhores do que os obtidos com redes do tipo EIman. As redes foram treinadas
pelo método de retropropagacao do erro, baseado no algoritmo de Levenberg-Marquardt
[11]. Para efeitos de comparacdo, foram realizados os seguintes testes: GMDH + RNA,
RNA e GMDH separamente.

As bases de dados utilizadas neste trabalho foram normalizadas no intervalo de

0 a 1, atraves da equacdo (54):

(n) _ X — MinVal
MaxVal — MinVal

(54)
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Onde:

x(n): valor normalizado das entradas [0,1]
X: entradas

MinVal: Valor minimo da base de dados x

MaxVal: Valor maximo da base de dados x

Foram estabelecidos dois parametros para interromper o treinamento das Redes
Neurais. O primeiro parametro foi o0 MSE (Erro Médio Quadratico), cujo valor foi de 10™;
e 0 segundo parametro foi 0 numero mé&ximo de épocas, cujo valor foi 1000. Inicialmente,
0 MSE era de 10, porém todas as redes atendiam a este critério e no intuito de reduzir
ainda mais o valor do MSE, decidiu-se adotar o valor citado acima.

No treinamento das redes, foi utilizado o método de “Parada Antecipada”
(Early Stopping). Este método sugere uma divisdo da base de dados em trés subconjuntos:
treinamento, validacdo e teste, sendo adotada a seguinte propor¢do para cada um desses
subconjuntos: 60% treinamento, 20% validacdo e 20% teste. O conjunto de treinamento é
usado para calcular o gradiente e atualizar os pesos e bias da rede; o de validacao é usado
para monitorar o erro durante o processo de treinamento; e o de teste é usado para
comparar diferentes modelos.

Como parametro para escolha do melhor modelo de monitoragdo foi adotado o
calculo do residuo através da equacao (55). O modelo que apresentasse 0 menor residuo

seria adotado para o desenvolvimento do Sistema de Monitoracao e Deteccdo de Falhas.

residuo = ‘M
y

] x100 (55)

Onde:
y: valor medido

yq: valor estimado

Através deste estudo pode-se concluir o tipo de arquitetura, o numero
aproximado de neurdnios na camada escondida e o algoritmo de treinamento, usados neste

trabalho. Os resultados obtidos serdo comentados no capitulo 6.
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6. MONITORACAO

Conforme explicado anteriormente, a monitoragdo consiste na comparagéo
entre o valor lido da varidvel e o valor estimado pelo Sistema de Monitoragdo e
Diagnostico. Essa comparacéo € feita atraves do calculo do residuo (vide equacédo 55), que
serve tambeém como parametro de comparacao entre os diferentes conjuntos de variaveis de
entrada das redes neurais (diferentes Modelos desenvolvidos).

Para os modelos 1 e 2, utilizou-se apenas o pré-processamento GMDH+RNA e
para 0s demais modelos foram utilizadas as duas formas de pré-processamentos
GMDH+RNA e RNA selecdo. Em todos os resultados mostrados a seguir tém-se também
os resultados de monitoracdo utilizando apenas as redes neurais, sem a etapa de pré-
processamento, com a finalidade de comparar os resultados obtidos.

6.1. Nova estimativa das variaveis de entrada (GMDH + RNA)

6.1.1. Modelo 1 — dados tedricos
Como descrito no capitulo anterior, o conjunto de variaveis do modelo 1 sdo:
T1,T2,T3,T4,T6,T7, T8, T9, FIM3, F2M3 e N2.

- Poténcia (N2)

Para a monitoracdo da Poténcia (N2), foram treinadas 10 RNA variando-se 0
namero de neurdnios na camada escondida de 1 a 10, com o propdsito de identificar o
namero adequado de neurdnios na camada escondida. Este procedimento foi utilizado em
todos os modelos e na monitoracdo de todas as varidveis que serdo apresentadas ao longo
deste trabalho. Na camada de entrada foi utilizada uma melhor estimativa das variaveis de
entrada (matriz_z) obtida através do algoritmo GMDH.

Como critério de escolha do melhor modelo de monitoracéo, foi adotado o
calculo do menor residuo obtido, descrito através da equacdo (55). Nas Figuras 16 a 24 sdo
apresentados os resultados da monitoragdo das varidveis do Modelo 1 utilizando o uso
combinado de GMDH + RNA, e apenas RNA.
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Como pode ser observado na Figura 16, a combinacdo dos métodos GMDH e
RNA apresentou os menores valores residuais.

Poténcia - Modelo Tedrico

s
o 0

=
i

1,2

[
|

=
co
I

HRNA

Residuo (%)

o
o]
I

B GMDH+RNA
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

N2 de neurdnios na camada escondida

Figura 16. Monitoracdo de N2 — Comparacao entre as metodologias

- Monitoragdo de T1

Para a monitoragcdo de T1, a rede com 10 neurbnios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,1836 (Figura 17).

Como pode ser observado na Figura a seguir, a combina¢do dos métodos

GMDH e RNA apresentou 0s menores valores residuais.
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Figura 17. Monitoracdo de T1 — Comparacao entre as metodologias

- Monitoracéo de T2

Para a monitoragcdo de T2, a rede com 10 neurbnios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,1796 (Figura 18).

Como pode ser observado na Figura a seguir, a combina¢do dos métodos

GMDH e RNA apresentou 0s menores valores residuais.

T2 - Modelo Tedrico

1,4

1,2

0,8 -
0,6 - = RNA

Residuo (%)

0,4 - B GMDH+RNA

0,2 -

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

N2 de neurdnios na camada escondida

Figura 18. Monitoracgdo de T2 — Comparag&o entre as metodologias
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- Monitoragdo de T3

Para a monitoragdo de T3, a rede com 9 neurbnios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,2591 (Figura 19).

Como pode ser observado na Figura a seguir, a combinacdo dos métodos

GMDH e RNA apresentou 0os menores valores residuais.

T3 - Modelo Teorico

1,4

1,2

0,8 -

0,6 - H RNA

Residuo (%)

0.4 - B GMDH+RNA

0,2 -

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
N2 de neurdnios na camada escondida

Figura 19. Monitoracgdo de T3 — Comparag&o entre as metodologias

- Monitoragéo de T4

Para a monitoragcdo de T4, a rede com 10 neurdnios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,2056 (Figura 20).

Como pode ser observado na Figura a seguir, a combinacdo dos métodos

GMDH e RNA apresentou 0s menores valores residuais.
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Figura 20. Monitoracdo de T4 — Comparacdo entre as metodologias

- Monitoragdo de T6
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Para a monitoracdo de T6, a rede com 10 neurbnios na camada escondida

apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,2045 (Figura 21). Como pode ser observado

na Figura a seguir, a combinagdo dos métodos GMDH e RNA apresentou 0s menores

valores residuais.

1,4

T6 - Modelo Tedrico

1,2

0,8 -

0,6

Residuo (%)

B RNA

B GMDH+RNA

1

2 3 4 5 6 7 8 9 10
N2 de neurdnios na camada escondida

Figura 21. Monitoracdo de T6 — Comparacéo entre as metodologias
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- Monitoragéo de T7

Para a monitoragdo de T7, a rede com 7 neurbnios na camada escondida

apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,1770 (Figura 22).

Como pode ser observado na Figura a seguir, a combinacdo dos métodos

GMDH e RNA apresentou 0os menores valores residuais.

I.HI.HI.H
R, N O

Residuo (%)
oo o o
MR o

o

T7 - Modelo Tedrico

B RNA

. B GMDH+RNA

1 2 3 q 5 6 7 3 9

N2 de neurdonios na camada escondida

10

Figura 22. Monitoracdo de T7 — Comparacao entre as metodologias

- Monitoragéo de T8

apresentou

Para a monitoracdo de T8, a rede com 10 neurbnios na camada escondida

0 menor residuo, cujo valor foi 0,1462 (Figura 23). A variavel T8 é a

temperatura na entrada do secundario do trocador de calor A e apresenta um valor

constante, independente da poténcia de operagdo do reator. Por este motivo, as redes

treinadas para a monitoracdo desta variavel ndo convergiram ao utilizar RNA sem a etapa

de pré-processamento.
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T8 - Modelo Tedrico
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Figura 23. Monitoracdo de T8 — Comparacéo entre as metodologias

Como pode ser observado na Figura acima, a combina¢do dos métodos GMDH

e RNA apresentou valores residuais abaixo de 0,15%.

- Monitoragéo de T9

Para a monitoragcdo de T9, a rede com 9 neurdnios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,1967 (Figura 24).

Como pode ser observado na Figura a seguir, a combina¢do dos métodos

GMDH e RNA apresentou 0s menores valores residuais.
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Figura 24. Monitoracdo de T9 — Comparacao entre as metodologias

6.1.1.1. Analise dos resultados obtidos
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A Tabela 3 apresenta uma sintese dos melhores resultados obtidos na

monitoracdo das variaveis abrangidas pelo modelo 1.

Em todos os estudos realizados neste trabalho, o nidmero de neuronios na

camada escondida da rede neural foi variado com o propdsito de encontrar a melhor

dimensdo para as RNA, e a rede que apresentasse 0 menor residuo, seria escolhida para o

sistema de Monitoragéo.

As redes utilizadas na monitoracdo das varidveis de vazdo F1IM3 e F2M3 ndo

convergiram, por apresentarem valores praticamente constantes, apenas flutuacdes ao

longo da operacdo do reator. A monitoragdo da variavel T8 sO foi possivel através da

utilizacdo de GMDH + RNA, pois ao utilizar RNA sem a etapa de pré-pocessamento, as

redes ndo convergiram.

Tabela 3. Resultados obtidos na Monitoragéo - modelo 1

Variavel monitorada

Residuo (%0)

RNA GMDH + RNA
T1 1,0059 0,1836
T2 1,0233 0,1796
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Variavel monitorada Residuo (%)
RNA GMDH + RNA

T3 1,0416 0,2591
T4 0,8219 0,2056
T6 0,9340 0,2045
T7 1,0141 0,1770
T8 | e 0,1462
T9 0,8582 0,1967
N2 0,8221 0,3567

FIM3 | emeeeeeeeeee [ e

F2M3 | emeeeeeeeeee [ e

Através da andlise desta tabela, verifica-se que:

%+ a monitoracdo através da combinacdo de GMDH + RNA apresentou

residuos menores do que 0s obtidos usando apenas RNA.

6.1.2. Modelo 2 - dados de operacédo do reator

As variaveis abrangidas pelo modelo 2 sdo: N2, FIM3, F2M3, R1M3, T3, T4,
T7,T8eTO.

Para a monitoracdo das variaveis do modelo 2 , o procedimento foi o0 mesmo
utilizado anteriormente, ou seja, foram treinadas 10 RNA, variando-se o numero de
neurdnios na camada escondida de 1 a 10. A camada de entrada foi alimentada por uma
nova estimativa das varidveis de entrada (matriz_z) obtida através do algoritmo GMDH.
As Figuras 25 a 31 apresentam os resultados de monitoracdo do modelo 2.

- Poténcia (N2)

Na monitoracdo da poténcia, a rede que apresentou o menor residuo foi a rede
com 2 neurdnios na camada escondida, cujo valor residual foi de 0,4755 (Figura 25).
Como pode ser observado na Figura a seguir, o0 método RNA apresentou 0s menores

valores residuais, na maioria dos casos simulados.
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N2 - Dados de operagao

B RNA

Residuo (%)
O
W
|

B GMDH+RNA
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N2 de neurdnios na camada oculta

Figura 25. Monitoracdo de N2 — Comparacao entre as metodologias

- Monitoracado de T3

Para a monitoragcdo de T3, a rede com 8 neurdnios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,5829 (Figura 26).

Como pode ser observado na Figura a seguir, a combinacdo dos métodos

GMDH e RNA apresentou os menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.



T3 - Dados de operagao

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

N2 de neurdnios na camada escondida

B GMDH+RNA

Figura 26. Monitoracdo de T3 — Comparacéo entre as metodologias

- Monitoracgéo de T4
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Para a monitoracdo de T4, a rede com 10 neurbnios na camada escondida

apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,4354 (Figura 27).

Como pode ser observado na Figura a seguir, a combina¢do dos métodos

GMDH e RNA apresentou 0s menores valores residuais.

T4 - Dados de operagao

Residuo (%)

1 p 3 4 5 6 7 3 9 10

N2 de neurdnios na camada escondida

B GMDH+RNA

Figura 27. Monitoracdo de T4 — Comparag&o entre as metodologias
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- Monitoragdo de T7
Para a monitoragdo de T7, a rede com 7 neurbnios na camada escondida

apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,5511 (Figura 28).

T7 - Dados de operagao

0,9
0,8
0,7
< 0,6 -
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B RNA
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

N2 de neurdnios na camada escondida

Figura 28. Monitoracdo de T7 — Comparacao entre as metodologias

Como pode ser observado na Figura acima, a combinacgdo dos métodos GMDH

e RNA apresentou os menores valores residuais.

- Monitoragdo de T8

Para a monitoracdo de T8, a rede com 8 neurdnios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 1,0863 (Figura 29).

Como pode ser observado na Figura a seguir, a combinacdo dos métodos

GMDH e RNA apresentou os menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.
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T8 - Dados de operacao
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Figura 29. Monitoracdo de T8 — Comparacao entre as metodologias

- Monitoragdo de T9
Para a monitoragdo de T9, a rede com 10 neurbnios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 3,0104 (Figura 30). Como pode ser observado

na Figura a seguir, o uso do método RNA apresentou 0s menores valores residuais.
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Figura 30. Monitoracdo de T9 — Comparag&o entre as metodologias
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- Monitoragdo de R1IM3

Para a monitoracdo de R1M3, a rede com 7 neurdnios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 4,2359 (Figura 31).

Como pode ser observado na Figura a seguir, 0 método RNA apresentou 0s
menores valores residuais.

R1M3 - Dados de operacao

B RNA

Residuo (%)

B GMDH+RNA
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1 2 3 q 5 6 7 8 9 10

N2 de neurdnios na camada escondida

Figura 31. Monitoracdo de R1IM3 — Comparacgéo entre as metodologias

6.1.2.1. Analise dos resultados obtidos

A Tabela 4 apresenta uma sintese dos melhores resultados obtidos na
monitoracdo das variaveis abrangidas pelo modelo 2. Na monitoracdo das vazdes FIM3 e
F2M3 as redes ndo convergiram em ambas as metodologias (GMDH +RNA e RNA), pois

essas variaveis apresentam flutuagdes ao longo da operagéo do reator.

Tabela 4. Resultados obtidos na Monitoracéo - modelo 2

Variavel monitorada Residuo (%)
GMDH + RNA RNA
T3 0,5829 0,6796
T4 0,4354 0,5453
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Variavel monitorada Residuo (%)
GMDH + RNA RNA
T7 0,5511 0,6510
T8 1,0863 1,2109
T9 3,0104 0,5432
N2 0,4755 0,4080
FIM3 | e e
F2M3 | e e
R1M3 4,2359 3,9434

Através da andlise desta tabela, verifica-se que:
¢+ Monitoracdo de T3, T4, T7 e T8: os residuos obtidos usando GMDH +
RNA foram menores do que os obtidos usando apenas RNA;
¢+ Monitoragdo de T9, N2 e R1IM3: os residuos obtidos usando GMDH +

RNA foram maiores do que os obtidos usando apenas RNA.

Tendo em vista os resultados obtidos neste modelo, foi proposto um terceiro
modelo incluindo informacgdes das variaveis nucleares (Z1, Z2 e Z3), para estudar os

residuos das variaveis T9 e N2. Os resultados serdo apresentados no proximo topico.

6.2. Variaveis mais relevantes (Selecdo - GMDH) e Nova estimativa das variaveis de
entrada (GMDH +RNA)

6.2.1. Modelo 3

As variaveis abrangidas pelo modelo 3 sdo: Z1, Z2, Z3, N2, FIM3, F2M3,
R1MS3, F2M3, T3, T4, T7, T8 e T9.

Para a monitoracdo das variaveis do modelo 3, o procedimento foi 0 mesmo
utilizado anteriormente, ou seja, foram treinadas 10 RNA, variando-se o numero de
neurbnios na camada escondida de 1 a 10. A camada de entrada foi alimentada das
seguintes maneiras: por uma nova estimativa das variaveis de entrada (matriz_z) obtida
através do algoritmo GMDH e pelas variaveis mais relevantes (RNA selecdo). As Figuras
32 a 42 apresentam os resultados de monitoragdo do modelo 3.
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- Poténcia (N2)

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a varidvel N2 (modelo 3), as varidveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, Z2, Z3 e T4. Essas varidveis
foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 4 neurbnios na camada

escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,5967 (Figura 32).

N2 - Dados de operagao
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Figura 32. Monitoracdo de N2 — Comparacdo entre as metodologias

Como pode ser observado na Figura acima, a combinacdo dos métodos GMDH

e RNA apresentou os menores valores residuais.

- Monitoragdo de T3

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel T3 (modelo 3), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z2, Z3, T4 e T7. Essas variaveis
foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 10 neurbnios na camada

escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,3430 (Figura 33).
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T3 - Dados de operagao
2,5
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Figura 33. Monitoracdo de T3 — Comparacao entre as metodologias

Como pode ser observado na Figura acima, a combinacdo dos métodos GMDH

e RNA apresentou os menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.

- Monitoragéo de T4

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das varidveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel T4 (modelo 3), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z2, Z3, T3 e T7. Essas variaveis
foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 5 neur6nios na camada
escondida apresentou 0 menor residuo, cujo valor foi 0,2553 (Figura 34).

Como pode ser observado na Figura a seguir a combinacdo dos métodos

GMDH e RNA apresentou os menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.



69

T4 - Dados de operagao
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Figura 34. Monitoracdo de T4 — Comparacao entre as metodologias

- Monitoracéo de T7

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das varidveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel T7 (modelo 3), as varidveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: T3, T4, T8 e T9. Essas variaveis
foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 9 neurbnios na camada
escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,3926 (Figura 35).

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Selecdo - GMDH

apresentou os menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.
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T7 - Dados de operagao
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Figura 35. Monitoracdo de T7 — Comparacao entre as metodologias

- Monitoragdo de T8

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das varidveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel T8 (modelo 3), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, R1IM3, T7 e T9. Essas
variaveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 4 neurdnios na
camada escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,6642 (Figura 36).

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de RNA apresentou 0s

menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.
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T8 - Dados de operagao
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Figura 36. Monitoracdo de T8 — Comparacao entre as metodologias

- Monitoracao de T9

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel T9 (modelo 3), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, R1M3, T7 e T8. Essas
variaveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 8 neurdnios na
camada escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,2982 (Figura 37).

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de RNA apresentou 0s

menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.
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T9 - Dados de opera¢ao
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Figura 37. Monitoracdo de T9 — Comparacéo entre as metodologias

- Monitoracdo de R1IM3

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel R1M3(modelo 3), as
variaveis que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, Z2, Z3, R2M3, T3,
T4 e T7. Essas variaveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 8
neurbnios na camada escondida apresentou 0 menor residuo, cujo valor foi 2,8348 (Figura
38).

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Selecdo - GMDH

apresentou os menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.
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R1M3 - Dados de operacao
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Figura 38. Monitoracdo de R1IM3 — Comparacéo entre as metodologias

- Monitoragdo de R2M3

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel R2M3(modelo 3), as
variaveis que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, Z3, N2, R1M3, T3,
T4 e T7. Essas variaveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 9
neurdnios na camada escondida apresentou 0 menor residuo, cujo valor foi 2,3585 (Figura
39).

R2M3 - Dados de operagao
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Figura 39. Monitoracdo de R2M3 — Comparacéo entre as metodologias
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Como pode ser observado na Figura acima, o uso de RNA apresentou 0s
menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.

- Monitoragéo de Z1

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel Z1(modelo 3), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z2, Z3, FIM3, R1M3, e R2M3.
Essas variaveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 10 neurdnios
na camada escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 1,0880 (Figura 40).

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Selecdo - GMDH

apresentou os menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.
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Figura 40. Monitoracdo de Z1 — Comparacao entre as metodologias

- Monitoragéo de Z2

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel Z2 (modelo 3), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, Z3, R1IM3 e R2M3. Essas
variaveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 10 neurbnios na
camada escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,0834 (Figura 41).

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Sele¢do - GMDH

apresentou 0os menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.
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Z2 - Dados de operag¢ao
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Figura 41. Monitoracdo de Z2 — Comparacao entre as metodologias

- Monitoragéo de Z3

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel Z3(modelo 3), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, Z2 e R2M3. Essas variaveis
foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 10 neurdnios na camada

escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,0314 (Figura 42).
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Figura 42. Monitoracgdo de Z3 — Comparagdo entre as metodologias
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Como pode ser observado na Figura acima, o uso de Sele¢do - GMDH

apresentou os menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.

6.2.1.1. Analise dos resultados obtidos
Na Tabela 5 sera apresentada uma sintese dos melhores resultados obtidos na

monitoracao das varidveis abrangidas pelo modelo 3.

Tabela 5. Resultados obtidos na Monitoracéo - modelo 3

Variavel Residuo (%0)
monitorada Sele¢do - GMDH | GMDH+RNA RNA
T3 0,3430 0,4941 0,8899
T4 0,2553 0,3997 0,5073
T7 0,3926 0,5018 0,5539
T8 1,1084 0,9631 0,2011
T9 0,2982 0,5672 0,1209
N2 0,5967 0,3091 0,7442
FIM3 | e | e | e
Y e B Bt
R1M3 2,8348 3,2730 3,0176
R2M3 2,3585 2,9707 0,7523
Z1 1,0880 1,8612 2,0929
Z2 0,0472 0,3183 0,7441
Z3 0,0314 0,4061 0,6618

Através da andlise desta tabela, verifica-se que:

¢+ Os residuos obtidos na monitoragcdo das variaveis T3, T4, T7, R1M3,
Z1, Z2 e Z3 usando Sele¢do - GMDH foram menores do que os obtidos
com GMDH+RNA e apenas RNA,;

++ Na monitoracdo da variavel N2, o menor residuo obtido foi através de
GMDH+RNA,;

% Na monitoragdo de T8, T9 e R2M3, o menor residuo obtido foi

utilizando apenas RNA.
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Atraveés dos bons resultados obtidos, na maioria das situagdes, utilizando-se as
varidveis com uma maior predominancia na equacdo polinomial na etapa de pré-
processamento, decidiu-se estender o estudo para os demais modelos. Para tanto, utilizou-
se 0 modelo 4, onde a informacdo da variavel vazdo ndo foi levada em consideracéo,
permitindo assim investigar a influéncia desta varidvel para o modelo. Os resultados

obtidos serdo apresentados no proximo topico.

6.2.2. Modelo 4

As varidveis abrangidas pelo modelo 4 séo: 71, 722, Z3, N2, R1M3, R2M3, T3,
T4,T7,T8e TO.

Para a monitoracdo das variaveis do modelo 4, o procedimento foi 0 mesmo
utilizado anteriormente, ou seja, foram treinadas 10 RNA, variando-se o nimero de
neurénios na camada escondida de 1 a 10.. A camada de entrada foi alimentada das
seguintes maneiras: por uma nova estimativa das variaveis de entrada (matriz_z) obtida
através do algoritmo GMDH e pelas varidveis mais relevantes (RNA selecdo). As Figuras

43 a 53 apresentam os resultados de monitoracdo do modelo 4.

- Monitoracdo da Poténcia (N2)

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a varidvel N2(modelo 4), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, Z2, Z3 e T3. Essas variaveis
foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 9 neurbnios na camada
escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,2632 (Figura 43).

Como pode ser observado na Figura a seguir, a combinacdo dos métodos
GMDH e RNA apresentou 0s menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.



78

N2 - Dados de operagao
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Figura 43. Monitoracdo de N2 — Comparacao entre as metodologias

- Monitoragdo de T3

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis

desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel T3 (modelo 4), as variaveis

que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, Z3, T4 e T8. Essas variaveis

foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 5 neurbnios na camada

escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,2840 (Figura 44). Como pode ser

observado na Figura a seguir, o uso de RNA apresentou 0s menores valores residuais.

Residuo (%)

T3 - Dados de operagao

B RNA
B GMDH+RNA

m Selecdo - GMDH

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

N2 de neurdnios na camada escondida

Figura 44. Monitoracdo de T3 — Comparacdo entre as metodologias
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- Monitoragdo de T4

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel T4 (modelo 4), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, Z3, T3 e T8. Essas variaveis
foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 7 neur6nios na camada
escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,2447 (Figura 45).

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de RNA apresentou 0s

menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.
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Figura 45. Monitoracdo de T4 — Comparacao entre as metodologias

- Monitoracgao de T7

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel T7 (modelo 4), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, Z2, Z3, T8 e T9. Essas
variaveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 10 neurbnios na
camada escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,3703 (Figura 46).

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de RNA apresentou 0s

menores valores residuais.
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T7 - Dados de operagao
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Figura 46. Monitoracdo de T7 — Comparacdo entre as metodologias

- Monitoragdo de T8

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel T8 (modelo 4), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, Z2, Z3, N2, T7 e T9. Essas
variaveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 9 neurdnios na

camada escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,5855 (Figura 47).

T8 - Dados de operagao
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Figura 47. Monitoracdo de T8 — Comparag&o entre as metodologias
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Como pode ser observado na Figura acima, a combinacdo dos métodos GMDH

e RNA apresentou os menores valores residuais.

- Monitoracao de T9

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel T9 (modelo 4), as varidveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, T7 e T8. Essas varidveis
foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 10 neurdnios na camada
escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,3152 (Figura 48).

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de RNA apresentou 0s
menores valores residuais.

T9 - Dados de operagao
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Figura 48. Monitoracdo de T9 — Comparacao entre as metodologias

- Monitoragdo de R1IM3

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel RIM3 (modelo 4), as
variaveis que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, Z2, Z3, N2 e T8.
Essas varidveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 7 neurbnios na
camada escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 2,8214 (Figura 49).

Como pode ser observado na Figura a seguir, a combinacdo dos métodos

GMDH e RNA apresentou 0s menores valores residuais.
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R1M3 - Dados de operacao

m RNA

Residuo (%)

B GMDH+RNA

m Selecdo - GMDH

N2 de

eurdnios na camada escondida

Figura 49. Monitoracdo de R1IM3 — Comparacgéo entre as metodologias

- Monitoracdo de R2M3

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das varidveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel R2M3 (modelo 4), as
variaveis que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1 e Z3. Essas redes
foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 9 neurbnios na camada

escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 2,3865 (Figura 50).

R2M3 - Dados de operacao

B RNA

Residuo (%)

B GMDH+RNA

M Selecdo - GMDH

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
N2 de neurdbnios na camada escondida

Figura 50. Monitoracdo de R2M3 — Comparacéo entre as metodologias
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Como pode ser observado na Figura acima, a combinacdo dos métodos GMDH

e RNA apresentou os menores valores residuais.

- Monitoracgéo de Z1

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel Z1 (modelo 4), as varidveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z2, Z3 e T9. Essas variaveis
foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 8 neurbnios na camada

escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 2,1988 (Figura 51).

Z1 - Dados de operagao

= RNA

Residuo (%)

o R T U e e ¥ B o

B GMDH+RNA

Selecdo - GMDH

1 2 3 4 5 6 7 3 9 10
N2 de neurdnios na camada escondida

Figura 51. Monitoracdo de Z1 — Comparacao entre as metodologias

Como pode ser observado na Figura acima, os menores valores residuais
obtidos foram através do uso de GMDH + RNA.

- Monitoragéo de 22

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel Z2 (modelo 4), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, Z3, T3 e T4. Essas variaveis
foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 8 neurbnios na camada

escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,0474 (Figura 52). Como pode ser
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observado na Figura a seguir, os menores valores residuais obtidos foram através do uso de
Selecéo - GMDH.

Z2 - Dados de operagao
2,5
2 _
L5 -
g RNA
3 [
g 17 B GMDH+RNA
[~
0,5 - Selecdo - GMDH
0 |
1 2 3 4 5 4] 7 8 9 10
N2 de neurdnios na camada escondida

Figura 52. Monitoracdo de Z2 — Comparacao entre as metodologias

- Monitoragéo de Z3

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel Z3 (modelo 4), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, Z2 e R1M3. Essas variaveis
foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 10 neurbnios na camada

escondida apresentou 0 menor residuo, cujo valor foi 0,1618 (Figura 53).



Residuo (%)

Z3 - Dados de operacgao

2,5

1,5 m RNA

1 B GMDH+RNA

Selecdo - GMDH

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
N2 de neurdnios na camada escondida

Figura 53. Monitoracdo de Z3 — Comparacao entre as metodologias
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Como pode ser observado na Figura acima, os menores valores residuais

obtidos foram através do uso de Sele¢do - GMDH.

6.2.2.1. Analise dos resultados obtidos

Na Tabela 6 sera apresentada uma sintese dos melhores resultados obtidos na

monitoracao das varidveis abrangidas pelo modelo 4.

Tabela 6. Resultados obtidos Monitoracéo - modelo 4

Variavel monitorada Residuo (%)
Selecdo - GMDH | GMDH+RNA RNA

T3 0,2840 0,5938 0,2395
T4 0,2447 0,5799 0,1982
T7 0,3703 0,4988 0,2061
T8 0,5855 0,4306 0,5875
T9 0,3152 0,5647 0,2928
N2 0,2632 0,0213 0,2450
R1IM3 2,8214 0,1005 2,7336
R2M3 2,3865 1,0885 2,3786
Z1 2,1988 1,7363 1,9527
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B _ Residuo (%)
Variavel monitorada

Selecdo - GMDH | GMDH+RNA RNA
Z2 0,0474 0,6746 1,0999
Z3 0,1618 0,5908 0,7325

Através da andlise da tabela acima, verifica-se que:

% Os residuos obtidos na monitoracdo das variaveis T3, T4, T7 e T9
usando apenas RNA foram menores do que os obtidos com 0s outros
métodos. Este resultado mostra a importancia da variavel vazdo para a
monitoracao destas variaveis;

+«+ Para a monitoracdo das variaveis T8, R1IM3, R2M3 e Z1, os residuos
obtidos através de GMDH + RNA foram menores do que os obtidos
com 0s outros metodos;

¢+ Para a monitoracdo de Z2 e Z3, os residuos obtidos através de Sele¢éo -

GMDH foram menores do que os obtidos com 0s outros métodos.

Para finalizar essa primeira etapa de estudos, decidiu-se investigar a utilizagdo
de Selecdo - GMDH no quinto modelo, pois abrange as variaveis mais importantes durante

a operacdo do reator IEA-R1. Os resultados serdo apresentados no préximo tépico.

6.2.3. Modelo 5

As variaveis abrangidas pelo modelo 5 sdo: Z1, Z2, Z3, Z4, N1, N2, N3, N4,
N5, N6, N7, N8, C1, C2, FIM3, F2M3, R1M3, R2M3, R3M3, R4M3, R5M3, R6M3,
R7M3, R8M3, ROM3, R10M3, R11M3, R12M3, R13M3, R14M3, T1, T2, T3, T4, T6, T7,
T8e TO.

Para a monitoracdo das variaveis do modelo 5, o procedimento foi 0 mesmo
utilizado anteriormente, ou seja, foram treinadas 10 RNA, variando-se o numero de
neurénios na camada escondida de 1 a 10. A camada de entrada foi alimentada das
seguintes maneiras: por uma nova estimativa das variaveis de entrada (matriz_z) obtida
através do algoritmo GMDH e pelas variaveis mais relevantes (RNA selec¢do). As Figuras
54 a 113 apresentam os resultados de monitoracdo para as variaveis do Modelo 5. Além
disso, s@o apresentadas as comparacOes entre o valor lido da variavel, e o valor estimado
pelo Sistema de Monitoragdo e Diagndstico, ou seja, saida da RNA comparada com a saida

desejada, utilizando a etapa de pré-processamento — Sele¢do - GMDH.
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- Poténcia (N2)

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel N2 (modelo 5), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1 e N7. Essas variaveis foram
utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 8 neurdnios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,1413 (Figura 54). A Figura 55 mostra a saida
da rede em funcéo da saida desejada com 8 neurénios na camada escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Selecdo - GMDH

apresentou os menores valores residuais.

N2 - Dados de Operagao
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0,1
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

N2 de neurdonios na camada escondida

Figura 54. Monitoracdo de N2 — Comparagéo entre as metodologias
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Monitoracdo de N2
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Figura 55.Saida desejada comparada a saida da rede com 8 neur6nios na camada escondida

- Monitoracgao de N3

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das varidveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel N3 (modelo 5), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: N2, RBM3 e T1. Essas variaveis
foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 8 neur6nios na camada
escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,1642 (Figura 56). A Figura 57
mostra a saida da rede em funcdo da saida desejada com 8 neurdnios na camada
escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Sele¢cdo - GMDH

apresentou os menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.
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N3 - Dados de operagao
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Figura 56. Monitoracdo de N3 — Comparacao entre as metodologias
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Figura 57. Saida desejada comparada a saida da rede com 8 neurdnios na camada
escondida
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- Monitoracgédo de N4

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a varidvel N4 (modelo 5), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z3 e N7. Essas varidveis foram
utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 5 neurbnios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,1511 (Figura 58). A Figura 59 mostra a saida
da rede em funcéo da saida desejada com 5 neurdnios na camada escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Sele¢do - GMDH

apresentou os menores valores residuais.
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Figura 58. Monitoracdo de N4 — Comparacdo entre as metodologias
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Monitoracdo de N4
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Figura 59. Saida desejada comparada a saida da rede com 5 neurdnios na camada
escondida

- Monitoracao de N6

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel N6 (modelo 5), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1 e N7. Essas variaveis foram
utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 10 neurdnios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,1342 (Figura 60). A Figura 61 mostra a saida
da rede em funcdo da saida desejada com 10 neur6nios na camada escondida. Como pode
ser observado na Figura a seguir, 0 uso de Selecdo - GMDH apresentou 0s menores valores

residuais.
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N6 - Dados de operagao

B RNA
B GMDH+RNA
M Selecdo - GMDH

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

N2 de neurdonios na camada escondida

Figura 60. Monitoracdo de N6 — Comparacao entre as metodologias
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Figura 61. Saida desejada comparada a saida da rede com 10 neur6nios na camada
escondida
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- Monitoracao de N7

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a varidvel N7 (modelo 5), as varidveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: N6 e R8M3. Essas varidveis
foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 9 neurbnios na camada
escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,0468 (Figura 62). A Figura 63
mostra a saida da rede em funcdo da saida desejada com 9 neurbnios na camada
escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Selecdo - GMDH

apresentou os menores valores residuais.

N7 - Dados de operagao

B RNA

E GMDH+RNA

I Selecdo - GMDH
0,05

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

N2 de neurdnios na camada escondida

Figura 62. Monitoracdo de N7 — Comparacao entre as metodologias
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Monitoragao de N7
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Figura 63. Saida desejada comparada a saida da rede com 9 neurdnios na camada
escondida

- Monitoracao de N8

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel N8 (modelo 5), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z4 e N4. Essas variaveis foram
utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 9 neurbnios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,4293 (Figura 64). A Figura 65 mostra a saida
da rede em funcdo da saida desejada com 9 neurdnios na camada escondida

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Selecdo - GMDH

apresentou os menores valores residuais.
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N8 - Dados de operagao
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Figura 64. Monitoracdo de N8 — Comparacao entre as metodologias
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Figura 65. Saida desejada comparada a saida da rede com 9 neurdnios na camada

escondida
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- Monitoracdo de T1

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel T1 (modelo 5), as varidveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: N3, T2 e T6. Essas varidveis
foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 5 neurbnios na camada
escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,1137 (Figura 66). A Figura 67
mostra a saida da rede em fun¢do da saida desejada com 5 neur6nios na camada escondida

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Selecdo - GMDH

apresentou os menores valores residuais.

T1 - Dados de operagao

B RNA
m GMDH+RNA
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Figura 66. Monitoracdo de T1 — Comparacéo entre as metodologias
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Monitoracao de T1
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Figura 67. Saida desejada comparada a saida da rede com 5 neurdnios na camada
escondida

- Monitoracgao de T2

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel T2 (modelo 5), as varidveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: T1 e T4. Essas variaveis foram
utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 9 neurbnios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,1049 (Figura 68). A Figura 69 mostra a saida
da rede em funcdo da saida desejada com 9 neur6nios na camada escondida. Como pode
ser observado na Figura a seguir, 0 uso de Selecdo - GMDH apresentou 0s menores valores

residuais.
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T2 - Dados de operagao
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Figura 68. Monitoracdo de T2 — Comparacdo entre as metodologias
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Figura 69. Saida desejada comparada a saida da rede com 9 neurbnios na camada

escondida
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- Monitoragdo de T3

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel T3 (modelo 5), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: T1 e T6. Essas variaveis foram
utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 2 neurdnios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,1180 (Figura 70). A Figura 71 mostra a saida
da rede em funcdo da saida desejada com 2 neur6nios na camada escondida

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Selecdo - GMDH

apresentou os menores valores residuais.

T3 - Dados de operagao
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Figura 70. Monitoracdo de T3 — Comparacao entre as metodologias
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Monitoracdo de T3
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Figura 71. Saida desejada comparada a saida da rede com 2 neurdnios na camada
escondida

- Monitoracao de T4

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel T4 (modelo 5), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: T1 e T6. Essas variaveis foram
utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 10 neurdnios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,0023 (Figura 72). A Figura 73 mostra a saida
da rede em funcdo da saida desejada com 10 neurdnios na camada escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Selecdo - GMDH

apresentou os menores valores residuais.
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- Monitoracgao de T6

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel T6 (modelo 5), as varidveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: T4 e T7. Essas varidveis foram
utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 4 neurbnios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,1041 (Figura 74). A Figura 75 mostra a saida
da rede em funcéo da saida desejada com 4 neurdnios na camada escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Sele¢do - GMDH

apresentou os menores valores residuais.
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Figura 74. Monitoracdo de T6 — Comparagdo entre as metodologias
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Monitoragcao de T6
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Figura 75. Saida desejada comparada a saida da rede com 4 neurbnios na camada

escondida

- Monitoracao de T7

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das varidveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel T7 (modelo 5), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: T6 e T8. Essas variaveis foram
utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 6 neurénios na camada escondida
apresentou 0 menor residuo, cujo valor foi 0,1436 (Figura 76). A Figura 77 mostra a saida
da rede em funcéo da saida desejada com 6 neurénios na camada escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Sele¢do - GMDH

apresentou os menores valores residuais.
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- Monitoracgado de T8

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel T8 (modelo 5), as varidveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, R7TM3, R11M3, T6 e T9.
Essas variaveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 7 neurénios na
camada escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,2004 (Figura 78). A Figura
79 mostra a saida da rede em funcdo da saida desejada com 7 neurbnios na camada
escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Selecdo - GMDH

apresentou os menores valores residuais.
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Figura 78. Monitoracdo de T8 — Comparacéo entre as metodologias
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Figura 79. Saida desejada comparada a saida da rede com 7 neurdnios na camada
escondida

- Monitoracao de T9

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel T9 (modelo 5), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: T6 e T8. Essas variaveis foram
utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 5 neurdénios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,1229 (Figura 80). A Figura 81 mostra a saida
da rede em funcdo da saida desejada com 5 neur6nios na camada escondida. Como pode
ser observado na Figura a seguir, 0 uso de Selecdo - GMDH apresentou 0s menores valores

residuais.
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- Monitoracgdo de R1IM3

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel RIM3 (modelo 5), as
variaveis que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, R2M3, R7M3,
R8M3 e R11M3. Essas varidveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede
com 10 neur6nios na camada escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 2,9378
(Figura 82). A Figura 83 mostra a saida da rede em fungdo da saida desejada com 10
neurénios na camada escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Selecdo - GMDH

apresentou os menores valores residuais.
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Figura 82. Monitoracdo de R1IM3 — Comparacgéo entre as metodologias
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Figura 83. Saida desejada comparada a saida da rede com 10 neurbnios na camada
escondida

- Monitoragdo de R2M3

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel R2ZM3 (modelo 5), as
variaveis que tiveram uma relevancia maior para o0 GMDH foram: Z1, R1M3, R8M3,
R11M3 e T4. Essas variaveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 8
neurdnios na camada escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 2,6268 (Figura
84). A Figura 85 mostra a saida da rede em fungdo da saida desejada com 8 neur6nios na
camada escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Selecdo - GMDH

apresentou os menores valores residuais.
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- Monitoracgdo de R3M3

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel R3M3 (modelo 5), as
variaveis que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: R1IM3, R2M3, R8M3,
R11M3 e T7. Essas variaveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com
8 neurdnios na camada escondida apresentou o0 menor residuo, cujo valor foi 2,8834
(Figura 86). A Figura 87 mostra a saida da rede em funcdo da saida desejada com 8
neur6nios na camada escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Selecdo - GMDH

apresentou os menores valores residuais.

R3M3 - Dados de operagao

7

6
—_ 3
o2
—" 4 |
g ®RNA
=
\.E 3 -
i ® GMDH+RNA

2 .

i Selecdo - GMDH
1 —
0 -
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
N2 de neurdnios na camada escondida

Figura 86. Monitoracdo de R3M3 — Comparacgéo entre as metodologias
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Figura 87. Saida desejada comparada a saida da rede com 8 neurdnios na camada
escondida

- Monitoracdo de R7M3

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel R7TM3 (modelo 5), as
variaveis que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z2, N4, N7, N8, R8M3
e T8. Essas variaveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 10
neurdnios na camada escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 2,8065 (Figura
88). A Figura 89 mostra a saida da rede em funcgdo da saida desejada com 10 neurénios na
camada escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Sele¢do - GMDH

apresentou os menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.
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- Monitoragdo de R8M3

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel R8M3 (modelo 5), as
variaveis que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, Z2, R1IM3, R2M3 e
R11M3. Essas variaveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 10
neurdnios na camada escondida apresentou 0 menor residuo, cujo valor foi 1,9831 (Figura

90). A Figura 91 mostra a saida da rede em fun¢do da saida desejada com 10 neurénios na
camada escondida.
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Figura 90. Monitoragdo de R8M3 — Comparacéo entre as metodologias

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de RNA apresentou 0s
menores valores residuais.
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Figura 91. Saida desejada comparada a saida da rede com 10 neur6nios na camada
escondida

A Figura acima apresenta os resultados obtidos na monitoracdo de R8M3
usando Selecdo - GMDH, porém o menor residuo obtido foi através do uso da metodologia

RNA sem pré-processamento.

- Monitoracdo de R9M3

Ao realizar o pré-processamento atravées do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel R9M3 (modelo 5), as
variaveis que tiveram uma relevancia maior para o0 GMDH foram: N3, N7 e T6. Essas
variaveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 3 neurdnios na
camada escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 1,8302 (Figura 92). A Figura
93 mostra a saida da rede em funcdo da saida desejada com 3 neurb6nios na camada
escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Sele¢do - GMDH

apresentou os menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.
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- Monitoragéo de R10M3

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a varidvel R10M3 (modelo 5), as
variaveis que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: R11M3 e R12M3. Essas
variaveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 8 neurdnios na
camada escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 3,1599 (Figura 94). A Figura
95 mostra a saida da rede em funcdo da saida desejada com 8 neurb6nios na camada
escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Selecdo - GMDH

apresentou os menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.
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Figura 94. Monitoracdo de R10M3 — Comparacao entre as metodologias



118

Monitoracdo de R10M3
05 L L L L L L L L

I
1

0.45

©  saida desejada
“ saida darede 7

o
N
T

o
o w
w &
] |
1 1

R10M3 (microSv/h)
o
N
(62}

©

N
A
1

0.15

I
1

0. 1 r r r r r r r r
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

N° de exemplos (referente a uma semana tipica de operagéo do reator)

Figura 95. Saida desejada comparada a saida da rede com 8 neurdnios na camada
escondida

- Monitoracao de R11M3

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel R11M3 (modelo 5), as
variaveis que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, Z4, R1IM3, R2M3,
R8M3, T1 e T6. Essas variaveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede
com 10 neur6nios na camada escondida apresentou 0 menor residuo, cujo valor foi 2,3390
(Figura 96). A Figura 97 mostra a saida da rede em fungdo da saida desejada com 10
neurdnios na camada escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Sele¢do - GMDH

apresentou os menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.
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- Monitoracgao de R12M3

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a varidvel R12M3 (modelo 5), as
variaveis que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1, R8M3, R11M3, T1
e T6. Essas variaveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 10
neurdnios na camada escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 5,0551 (Figura
98). A Figura 99 mostra a saida da rede em fun¢do da saida desejada com 10 neurénios na
camada escondida.
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Figura 98. Monitoracdo de R12M3 — Comparacao entre as metodologias

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Selecdo - GMDH

apresentou os menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.
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Figura 99. Saida desejada comparada a saida da rede com 10 neurdnios na camada
escondida

- Monitoracao de R14M3

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel R14M3 (modelo 5), as
variaveis que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: R8M3, R11M3 e T1.
Essas varidveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 8 neurénios na
camada escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 6,0936 (Figura 100). A
Figura 101 mostra a saida da rede em funcdo da saida desejada com 8 neur6nios na camada
escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Sele¢do - GMDH

apresentou os menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.
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Figura 101. Saida desejada comparada a saida da rede com 8 neur6nios na camada
escondida
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- Monitoracao de Z1

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel Z1 (modelo 5), as varidveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z2, R2M3, R8M3 e R11M3.
Essas varidveis foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 9 neurénios na
camada escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,8279 (Figura 102). A
Figura 103 mostra a saida da rede em funcdo da saida desejada com 9 neur6nios na camada
escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de RNA apresentou 0s

menores valores residuais.
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Figura 102. Monitoracdo de Z1 — Comparacao entre as metodologias



124

Monitoracédo de Z1

L L L L L L L L

saida desejada
“ saida darede

0.2 -

0. 1 r r r r r r r r
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

N° de exemplos (referente a uma semana tipica de operagéo do reator)

Figura 103. Saida desejada comparada a saida da rede com 9 neurénios na camada
escondida

A Figura acima apresenta os resultados na monitoracdo de Z1 usando Sele¢éo -
GMDH, porém o menor residuo obtido foi através de RNA sem a etapa de pre-

processamento.

- Monitoracao de Z2

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das varidveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel Z2 (modelo 5), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1 e Z3. Essas variaveis foram
utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 8 neurénios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,1053 (Figura 104). A Figura 105 mostra a
saida da rede em funcéo da saida desejada com 8 neurbnios na camada escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Sele¢do - GMDH

apresentou os menores valores residuais, na maioria dos casos simulados.
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- Monitoragéo de Z3

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel Z3 (modelo 5), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: Z1 e Z4. Essas variaveis foram
utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 9 neurdnios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,0019 (Figura 106). A Figura 107 mostra a
saida da rede em funcéo da saida desejada com 9 neurbnios na camada escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de Sele¢do - GMDH
apresentou os menores valores residuais.
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Figura 106. Monitoragdo de Z3 — Comparagéo entre as metodologias
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Monitoragao de Z3
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Figura 107. Saida desejada comparada a saida da rede com 9 neurénios na camada
escondida

- Monitoracao de Z4

Ao realizar o pré-processamento através do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel Z4 (modelo 5), as varidveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram Z1 e Z3. Essas varidveis foram
utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 10 neurdnios na camada escondida
apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,0036 (Figura 108). A Figura 109 mostra a
saida da rede em funcdo da saida desejada com 10 neurdnios na camada escondida. Como
pode ser observado na Figura a seguir, 0 uso de Selecdo - GMDH apresentou 0s menores

valores residuais.
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Z4 - Dados de operagao
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Figura 109. Saida desejada comparada a saida da rede com 10 neurénios na camada
escondida



129

- Monitoracéo de C1

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel C1 (modelo 5), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: R8M3 e T1. Essas variaveis
foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 10 neurdnios na camada
escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 2,0564 (Figura 110). A Figura 111
mostra a saida da rede em funcdo da saida desejada com 10 neurdnios na camada
escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de GMDH + RNA

apresentou os menores valores residuais.

C1 - Dados de operagao
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Figura 110. Monitoragdo de C1 — Comparacéo entre as metodologias
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Monitoracdo de C1
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Figura 111. Saida desejada comparada a saida da rede com 10 neurdnios na camada
escondida

A Figura acima apresenta os resultados obtidos na monitoracdo de C1 usando

Selecdo - GMDH, porém o menor residuo obtido foi através de GMDH + RNA.

- Monitoracgéo de C2

Ao realizar o pré-processamento atraves do estudo das variaveis
desconsideradas pelo GMDH, verificou-se que para a variavel C2 (modelo 5), as variaveis
que tiveram uma relevancia maior para 0 GMDH foram: R8M3 e T1. Essas variaveis
foram utilizadas no treinamento das RNA, onde a rede com 8 neurbnios na camada
escondida apresentou o menor residuo, cujo valor foi 0,1030 (Figura 112). A Figura 113
mostra a saida da rede em funcéo da saida desejada com 8 neur6nios na camada escondida.

Como pode ser observado na Figura a seguir, o uso de RNA apresentou 0s

menores valores residuais.
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A Figura acima apresenta os resultados obtidos na monitoragcdo de C2 usando
Selecdo - GMDH, porém o menor residuo obtido foi através RNA sem a etapa de pre-

processamento.

6.2.3.1. Analise dos resultados obtidos
Na Tabela 7 serad apresentada uma sintese dos melhores resultados obtidos na
monitoracdo das varidveis abrangidas pelo modelo 5. Das 38 variaveis do modelo 5,

apenas 8 variaveis ndo puderam ser monitoradas.

Tabela 7. Resultados obtidos na Monitoracéo - modelo 5

Variavel monitorada Residuo (%0)
Selecédo - GMDH GMDH + RNA RNA
Z1 0,5279 1,3692 0,3267
Z2 0,1053 0,2362 0,2803
Z3 0,0019 0,1916 0,3142
Z4 0,0036 0,2122 0,2955
C1 2,0564 0,1309 2,0083
C2 0,1030 0,1038 0,0955
A T T B
N2 0,1413 0,2439 0,3044
N3 0,1642 0,2347 0,2726
N4 0,1511 0,2176 0,3041
N 1 e B
N6 0,1342 0,2457 0,3046
N7 0,0468 0,2176 0,3041
N8 0,4293 0,5195 0,6101
R1M3 2,9378 3,1934 3,2171
R2M3 2,6268 2,7846 2,9562
R3M3 2,8834 3,0375 4,0342
R4M3 | e e e
R5M3 | e e e
R6M3 | meeeeeeee | e e
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Variavel monitorada Residuo (%0)
Selecédo - GMDH GMDH + RNA RNA
R7M3 2,8065 2,9555 2,8201
R8M3 1,9831 4,0144 1,7784
ROM3 1,6833 1,6640 1,7832
R10M3 3,1599 3,1947 3,2419
R11M3 2,3390 2,6222 2,3411
R12M3 5,0551 5,0736 5,0919
R13M3 [  emeemeeeee [ emmemeeeee [ e
R14M3 6,0936 6,1203 6,1500
T1 0,1137 0,4630 0,5015
T2 0,1049 0,4250 0,5172
T3 0,1180 0,4478 0,5741
T4 0,0023 0,3708 0,5271
T6 0,1041 0,4390 0,5243
T7 0,1436 0,4542 0,5166
T8 0,2004 0,9999 1,1297
T9 0,1229 0,5781 0,5810
FIM3 | e e e
F2M3 | - s | s

Através da andlise da tabela acima, verifica-se que:

% Com excec¢do das variaveis Z1, Z2, C1, C2 e R8M3, os residuos obtidos

utilizando-se Sele¢cdo - GMDH foram menores do que 0s obtidos
através de GMDH + RNA e apenas RNA.

Os bons resultados obtidos neste modelo que abrange as varidveis mais

importantes durante a operacdo do reator demonstram a viabilidade utilizacdo do GMDH

para identificar as entradas mais importantes para as RNA, e posteriormente realizar o

treinamento dessas redes eliminando as informac6es desnecessarias.



134

7. DETECCAO DE FALHAS

Apos a realizacdo de um estudo exaustivo dedicado a monitoracdo de sensores,
iniciou-se a etapa de Deteccdo de Falhas, onde foram simuladas falhas na base de dados
das seguintes varidveis: temperatura, radiacdo nuclear e poténcia. Para realizar a
simulacdo de falhas foram inseridas falhas na base de dados de 5%, 10%, 15% e 20%
acima dos valores lidos por estes sensores. A Detec¢do consistiu em apresentar essas bases
de dados criadas as RNA como um conjunto de teste para observar 0s residuos obtidos.
Todas essas simulagdes foram aplicadas ao Modelo 5, pois € o modelo composto pelas
variaveis mais importantes do SAD, e, além disso, apresentou bons resultados na etapa de
Monitoracao.

Nos préximos topicos serdo apresentados os resultados obtidos na Deteccdo de
Falha nos sensores responsaveis pela leitura das varidveis: T3, RIM3 e N2, descritas

anteriormente.

7.1. Falhaem T3

Para realizar a Deteccdo de Falhas em T3 foram simuladas falhas na base de
dados do sensor de temperatura localizado sob o nucleo do reator [18]. Com o propoésito de
observar a sensibilidade da metodologia desenvolvida, estabeleceram-se os seguintes
intervalos de valores como falha: 5%, 10%, 15% e 20% acima do valor lido por T3.

Nas Figuras 114 a 117 séo apresentados os resultados obtidos na Deteccdo de
Falhas em T3.
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Na Tabela 8 sdo apresentados os residuos obtidos na Deteccdo de Falhas em

T3.

Tabela 8. Residuos obtidos — Deteccéo de Falha em T3

Tipo de falha Residuo (%)
5% do valor lido 4,76

10% do valor lido 6,30

15% do valor lido 9,34

20% do valor lido 10,88
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Através da analise da tabela acima, é possivel identificar que existe alguma

anomalia no sensor de temperatura T3, uma vez que o residuo obtido para a Monitoracdo

desta variavel foi de 0,12% e os residuos obtidos na Deteccdo ultrapassaram este valor

(vide Tabela 8).

7.2. Falhaem R1M3

Para realizar a Deteccdo de Falhas em R1M3 foram simuladas falhas na base

de dados do sensor de temperatura localizado sob o nlcleo do reator. Com o propoésito de

observar a sensibilidade da metodologia desenvolvida, estabeleceram-se os seguintes

intervalos de valores como falha: 5%, 10%, 15% e 20% acima do valor lido por RIM3.

Nas Figuras 118 a 121 sdo apresentados os resultados obtidos na Detec¢édo de

Falhas em R1M3.
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Na Tabela 9 sdo apresentados os residuos obtidos na Deteccdo de Falhas em

R1MS.

Tabela 9. Residuos obtidos — Deteccéo de Falha em R1M3

Tipo de falha Residuo (%)
5% do valor lido 4,90

10% do valor lido 9,89

15% do valor lido 14,92

20% do valor lido 19,31
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Através da analise da tabela acima, é possivel identificar que existe alguma

anomalia no sensor responsavel pela medicao de radiacdo (R1M3), uma vez que o residuo

obtido para a Monitoracdo desta variavel foi de 2,94% e os residuos obtidos na Detec¢édo

ultrapassaram este valor (vide Tabela 9).

7.3. Falhaem N2

Para realizar a Deteccdo de Falhas em N2 foram simuladas falhas na base de

dados do sensor de temperatura localizado sob o nucleo do reator. Com o propoésito de

observar a sensibilidade da metodologia desenvolvida, estabeleceram-se os seguintes

intervalos de valores como falha: 5%, 10%, 15% e 20% acima do valor lido por N2.

Nas Figuras 122 a 125 sdo apresentados os resultados obtidos na Deteccdo de

Falhas em N2.
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Na Tabela 10 sdo apresentados os residuos obtidos na Detecc¢do de Falhas em
R1M3.

Tabela 10. Residuos obtidos — Deteccao de Falha em N2

Tipo de falha Residuo (%)

5% do valor lido 6,58

10% do valor lido 9,96

15% do valor lido 12,83

20% do valor lido 15,23

Através da analise da tabela acima, é possivel identificar que existe alguma
anomalia no sensor responsavel pela medicdo de poténcia nuclear (N2), uma vez que o
residuo obtido para a Monitoracdo desta variavel foi de 0,14% e os residuos obtidos na

Deteccdo ultrapassaram este valor (vide Tabela 10).
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8. CONCLUSOES

O objetivo deste trabalho é mostrar a viabilidade de utilizagdo dos métodos
GMDH e Redes Neurais no desenvolvimento de uma metodologia inédita de Monitoragao
e Deteccdo de Falhas em sensores de centrais nucleares. Para a implementacdo da
metodologia proposta, este trabalho foi dividido em duas etapas: pré-processamento das
informacBes de entrada através do algoritmo GMDH e o processamento dessas
informacdes através do treinamento de RNA para realizar a Monitoracdo dos sensores.

A etapa de pré-processamento do Sistema de Monitoracdo e Detecgdo de
Falhas em sensores utilizando GMDH e RNA foi feita de duas maneiras diferentes. Na
primeira etapa utilizou-se a matriz_z como uma nova estimativa das variaveis de entrada
no treinamento das RNA. Para tanto foram propostos diferentes conjuntos de varidveis de
entrada (cinco modelos), sendo 1 Modelo tedrico e 4 Modelos utilizando dados de
operacdo do reator. Esses modelos foram utilizados na primeira fase de desenvolvimento
da presente metodologia (pré-processamento) através do algoritmo GMDH para a obtengédo
de uma melhor estimativa das varidveis de entrada, e posteriormente, na etapa de
processamento de informacdes, onde foram treinadas diversas RNA para estabelecer o
melhor sistema de monitoracéo.

Os resultados obtidos nessa primeira fase acabaram estimulando o estudo das
varidveis desconsideradas pelo GMDH. Para tanto, observou-se as variaveis que tiveram
uma maior predominéncia na equagdo polinomial, ou seja, levou-se em consideracdo o
nimero de vezes que essas varidveis apareceram apés a aplicacdo do algoritmo para a
obtencdo da matriz_z. As varidveis que tiveram uma predominancia maior foram utilizadas
na etapa de processamento, ou seja, no treinamento das RNA. Tendo em vista 0 nimero de
variaveis abrangidas pelos modelos, decidiu-se utilizar os modelos 3, 4 e 5.

No que se refere a utilizagdo de duas formas distintas para realizar o pre-
processamento das informagdes, observa-se que os melhores resultados obtidos foram
através da investigacdo das variaveis desconsideradas pelo GMDH (RNA - selecdo), pois
os valores de residuos encontrados, para a maioria dos casos estudados, foram menores do

que aqueles obtidos com as demais metodologias (GMDH + RNA e RNA).



145

Ao compararmos o0s resultados obtidos entre os diversos modelos, verifica-se
que o melhor modelo de Monitoracdo ¢ o modelo 5. Este modelo é de extrema
importancia, pois abrange as variaveis mais relevantes durante a operacdo do reator IEA-
R1, apresentando valores de residuos da ordem de ~0,1% para as variaveis de temperatura,
e de, no maximo, 6% para as variaveis de radiacdo nuclear, 0,4% para as variaveis de
poténcia, 0,5% para as varidveis de posicdo de barras, e 2% para as varidveis de
condutividade da agua.

Na Deteccdo de Falhas foram simuladas falhas na base de dados das seguintes
variaveis: T3, R1M3 e N2. Para tanto, adotou-se o critério de simular falhas representadas
pelo acréscimo de 5%, 10%, 15% e 20% nos valores lidos por estes sensores. Os resultados
obtidos nesta etapa mostram que os residuos na Deteccdo foram maiores do que os obtidos
na Monitoracdo.

Os resultados obtidos neste trabalho contribuiram para o desenvolvimento de
uma nova metodologia de Monitoracdo e Deteccdo de Falhas em sensores de centrais
nucleares, que utiliza a selecdo automatica das variaveis de entrada independentemente do

conhecimento especialista para realizar a modelagem do sistema.

8.1. Recomendacdes para trabalhos futuros

++ Expandir o sistema de Monitoracdo utilizando uma nova base de dados
que contenha varias semanas de operagdo do reator, na mesma condicéo
de poténcia;

¢+ Elaborar um novo modelo para monitorar a vazdo do primario e do
secundario;

¢+ Ampliar o estudo de Detec¢do de Falhas, através da simulacdo de falhas
em outros sensores;

¢+ Estudar a utilizagdo de métodos estatisticos e suas possiveis aplicacfes
na Deteccdo de Falhas em sensores;

s Testar a implementacdo desta metodologia nas usinas nucleares
brasileiras, pois isso ndo implica em nenhuma modificacdo na
instrumentacao existente;

¢+ Estudar Algoritmos Genéticos na selecdo das variaveis de entrada para
as RNA, possibilitando assim um estudo comparativo com a presente

metodologia.
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