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Resumo da Dissertacdo apresentada & COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessérios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

APLICACAO DE REDES NEURAIS PARA INFERENCIA DE
TEMPERATURAS HISTORICAS NA USINA NUCLEAR ANCRA 1

Fernando Henrique Pereira Cardozo

Margo/2022

Orientador: Roberto Schirru

Programa: Engenharia Nuclear

Apresenta-se, neste trabalho, uma proposta de solugao para a auséncia do his-
torico de temperaturas na usina nuclear Angra 1, que deseja solicitar a extensao de
sua vida tutil.

Equipamentos no interior do prédio de contengao do reator estao suscetiveis a
elevadas temperaturas, fazendo com que sua vida tutil qualificada possa ser diferente
daquela de base de projeto.

Estudos do envelhecimento dos equipamentos sao necessarios para a elaboracao
do programa de qualificacao ambiental, documento este necessario a solicitacao de
extensao de vida 1util de uma usina nuclear. Para elaboragao deste estudo é neces-
sario conhecimento de um histoérico de temperaturas a qual os equipamentos foram
submetidos ao longo dos anos de operacao.

Um problema comum que é encontrado no momento da realizacao do estudo de
envelhecimento é a auséncia desse histérico de temperaturas em posigoes estratégicas
ao estudo de envelhecimento.

Este trabalho propoe uma metodologia de inferéncia de temperaturas, simulando
detectores historicos através do uso de redes neurais artificiais. A metodologia utiliza
medicoes dos detectores que foram instalados em posigoes estratégicas na usina
a partir do ano de 2015 em conjunto com medi¢oes de temperatura do Sistema
Integrado de Computadores de Angra.

Sao treinadas redes neurais DNN e LSTM com o objetivo tanto de fazer a infe-
réncia das temperaturas quanto com o objetivo de comparar a performance de cada
arquitetura no conjunto de dados.

Ambas arquiteturas apresentam resultados satisfatérios ao final do trabalho, com
a LSTM apresentando um resultado 25% melhor do que a DNN.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

APPLICATION OF NEURAL NETWORK TO HISTORY TEMPERATURE
INFERENCE IN ANGRA 1 NUCLEAR POWER PLANT

Fernando Henrique Pereira Cardozo

March /2022

Advisor: Roberto Schirru

Department: Nuclear Engineering

In this work, a solution proposal is presented for the absence of temperature his-
tory in Angra 1 Nuclear Power Plant, which wish to request its long-term operation.

Equipment in the reactor containment building are susceptible to high temper-
atures, making its lifetime qualified to be different from that of project base.

Ageing studies of this equipment are necessary to elaborate the environmental
qualification program, document needed to request the long-term operation license.
To elaborate this studies it is necessary a history of temperature which this equip-
ment has been submitted over the years of operation.

A usual problem found at the moment of ageing study is the absence of temper-
ature history over the years in strategical positions to the ageing study.

This work proposes a temperature inference methodology, simulating historical
detectors through artifical neural networks. The methodology uses measurements
of detectors installed since year 2015 together with measurements of the Sistema
Integrado de Computadores de Angra.

Two architectures of neural networks are trained, DNN and LSTM, with two
goals, making the inference of temperature and to compare which architecture per-
forms better in the database.

Both architectures present satisfactory results at the end of the work, with LSTM
presenting a result 25% better than DNN.
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Capitulo 1

Introducao

A demanda energética em todo o mundo acompanha o crescimento da globaliza-
¢ao, tendo isto em vista é cada vez mais importante falar e entender sobre geragao

de energia e alternativas diferentes as tradicionais usinas termoelétricas.

As usinas termonucleares tem um principio de geracao de energia semelhante
ao das usinas termoelétricas, onde turbinas no circuito secundario recebem vapor
d’agua, produzido no circuito priméario, e alimentam geradores elétricos, onde a
energia mecanica do vapor é transformada em energia elétrica através das bobinas

dos geradores.

A grande diferenca entre os dois formatos de usina é que enquanto nas termoe-
létricas esse vapor no circuito primario é gerado através da queima de combustiveis
fosseis, que possuem alta emissao de gases de efeito estufa para a atmosfera, nas
nucleares o vapor d’agua é proveniente das reacoes de fissao nuclear do elemento
combustivel, sendo o elemento combustivel mais comum nas usinas ao redor do

mundo o Uranio-238.

As usinas nucleares sao referéncia em cultura de seguranca. Suas construgoes,
operagoes e descomissionamentos devem atender rigidos critérios de seguranca para
que sejam garantidas a operagao segura, a prevencao de acidentes e a mitigagao
desses acidentes em caso de ocorréncia, dessa forma é garantida a seguranga dos

operadores e de toda a populacao.

As usinas nucleares sao projetadas para uma vida tutil de 40 anos, dentro dos
quais é garantida a confiabilidade de todos os componentes e sistemas principais,
de seguranca e auxiliares. Como em toda industria os equipamentos sofrem
envelhecimento com seu uso e diante disso sao necessarios estudos para entender

e prever esse envelhecimento com o propodsito de que sejam feitas manutencgoes



preventivas e trocas de equipamentos e sistemas de modo que a usina permaneca

operando sem falhas.

Conforme uma usina se aproxima do fim de sua vida 1til a preocupacao passa a
ser seu descomissionamento, porém uma alternativa que se provou viavel na grande
maioria das usinas ao redor do mundo foi a extensao de vida 1util, onde sao feitos
estudos de viabilidade, que levam em conta envelhecimento dos equipamentos e
sistemas, custos de manutengao e geragao de receita futura. Através desses estudos
¢é possivel saber se ela pode, caso todos os requisitos de seguranca estejam dentro
das especificagoes, e deve, caso haja potencial de geracao de receita financeira para

a operadora e energia elétrica para a rede nacional, continuar operando.

No ano de 2014, 74 das 100 usinas nucleares nos EUA tinham recebido
licenciamento para operacao de longo prazo, ou seja, além dos 40 anos de projeto,
enquanto outras 7 usinas estudavam a possibilidade de solicitar ao érgao regulador
a extensao. Na Europa, a excecao da Rissia, haviam 151 usinas em operacao e

dentre elas 66 ja estavam operando ha mais de 30 anos.

A usina Angra 1, por ter seu prazo de operacao até o ano de 2024 comegou
estudos para a extensao da vida 1til no ano de 2015, porém desde 2009 quando
foi feita a troca de um dos geradores de vapor, sao feitos investimentos com esse
objetivo. Cerca de R$ 1 bilhdo estao sendo investidos no projeto de extensao da
vida 1til da usina, para que ela opere por mais 20 anos, além do seu tempo de
projeto. Esse investimento significa um retorno em geracao de energia de 640 MW
de energia elétrica por mais 20 anos para a rede nacional, mostrando que a extensao

de vida 1til de uma usina nuclear é uma forma barata de manter a geragao de

energia (DE SOUZA2019).

Muita coisa na parte de regulamentacao na area nuclear mudou nos ultimos
35 anos. Quando Angra 1 entrou em operagao, em 1985, nao era uma exigéncia
a elaboracao de um programa de qualificagao ambiental, sendo assim, essa usina
nao possui tal plano. Conforme o fim da vida ttil da usina se aproxima, no ano de
2024 e uma operacao de longo prazo se mostra interessante, torna-se necessaria a
elaboracao de um programa de qualificacao ambiental, como requisito indispenséavel

ao estudo de viabilidade da extensao de sua vida util.

O programa de qualificagdo ambiental visa garantir que as estruturas, com-
ponentes e sistemas da usina tenham condi¢oes de operar em condi¢oes normais,

minimizando a possibilidade de acidentes, mitigando as consequéncias de possiveis



acidentes e impedindo a liberacao de material radioativo para o meio ambi-
ente. Essas fungoes sao cumpridas, garantindo que os sistemas da usina sejam
capazes de garantir a integridade das barreiras de seguranca, barreiras essas que im-

pedem a liberagao de material radioativo para fora do prédio de contencao do reator.

Dentro da necessidade da elaboracao de um programa de qualificagao ambiental,
é necessario garantir a integridade dos equipamentos, sistemas e estruturas da usina
e para isso é necessario um conhecimento do histérico de temperaturas a qual esses

componentes estiveram expostos ao longo dos anos de operagao.

O modelo de envelhecimento de Arrhenius (DAVID,1992) correlaciona o tempo
util de um equipamento com a temperatura a qual ele esteve exposto ao longo dos
seus anos de operacgao, fazendo um céalculo de seu envelhecimento e do tempo de
vida 1til ainda disponivel para o equipamento operar antes de ser necesséaria sua
manutengao ou substituicao. Com isso, através do histérico de temperaturas dos
equipamentos é possivel fazer um estudo do envelhecimento de cada componente e
entender a viabilidade da continuacao de suas operacoes ou a necessidade da troca

ou manutencao dos componentes.

A usina Angra 1 nao possui medidores de temperatura em locais estratégicos
para o contexto do estudo de envelhecimento, dessa forma, este trabalho tem
como uma de suas bases propor uma metologia de simulagao de medidores de
temperatura nestas posicoes estratégicas necessarias, para a criagao de um historico

de temperatura no interior do prédio de contencao do reator.

Angra 1 possui um sistema de computadores para monitoragao de parametros de
operagao, o Sistema Integrado de Computadores de Angra (SICA) (SCHIRRU|2014)
, 0 qual gerencia parametros da usina através de alguns sensores tanto de radiacao
quanto de temperatura, localizados de forma estratégica para melhor entendimento

dos estados de operacao da planta.

Uma vez que a temperatura ¢ uma medigao fisica, pode-se partir do pressuposto
de que sensores funcionais instalados num mesmo ambiente fisico precisam medir
temperaturas de forma semelhante. Mesmo que as medicoes de diferentes sensores
possam nao ser exatamente iguais, devido a calibracao, precisam e outras razoes,

espera-se que as medigoes sejam correlacionéaveis.

O Objetivo final deste trabalho ¢ propor uma metodologia que consiste da

aplicacao de redes neurais artificiais, implementadas em linguagem Python, para



a simulagao de medidores de temperatura nas posi¢oes, no interior do prédio
de contengao, estrategicamente favordveis ao escopo da extensao de vida Ttil,

utilizando como base de treinamento os dados de temperatura do SICA.

No ano de 2015, ja tendo o plano de extensao de vida ttil como um objetivo para
os proximos anos, a Eletronuclear instalou medidores de temperatura e radiacao em
posicoes estratégicas dentro do prédio de contencao do reator, na usina Angra 1,
ja como parte do Programa de Qualificacao Ambiental de Equipamentos Elétricos
(PQAEE) (IAEA| 1998, RONAKY/|2007) . As medicdes feitas por esses sensores
foram utilizadas em conjunto com os registros do SICA no treinamento das redes
neurais, como foi proposto na metologia desenvolvida. Os dados destes sensores da
Eletronuclear também foram utilizados como base de comparagao e verificagao dos

modelos de simulagao.

Durante a etapa de pesquisa literaria sobre o tema da simulacao de medidores
de temperatura para extensao de vida 1util, foi encontrado apenas um trabalho so-
bre o tema, feito por Pinheiro, Victor Henrique Cabral em 2020 (PINHEIRO) [2020).

As redes neurais artificiais podem ser classificadas em algumas categorias
de acordo com o objetivo de seu uso, bem como diversos outros algoritmos de
aprendizado de maquina, uma dessas categorias é a regressao e é nessa categoria

que se inserem as redes neurais utilizadas no escopo deste trabalho.

A regressao ¢ um método que objetiva descrever a relagao entre variaveis, com
isso permitindo extrapolar as informacoes das quais se tem conhecimento para uma
inferéncia de novas informagoes. Os algoritmos de regressao sao bem conhecidos
(ARCHDEACON]| [1994) e o mais famoso deles, possivelmente é a regressao linear,
que tem uma funcionalidade simples, uma vez que busca explicar a relagao entre as
variaveis com uma simples reta. Apesar de a regressao linear ser uma ferramente
extremamente poderosa para diversos casos, pela sua caracteristica de uma saida

simples ela se mostra limitada a problemas solucionaveis por essa linearidade.

De um modo geral, algoritmos regressores estao intrinsecamente ligados a di-
mensao do problema, sendo importante um conhecimento prévio sobre as variaveis
que deseja-se correlacionar, de forma a estimar a dimensionalidade da regressao a
ser feita. Nesse ponto, a grande eficiente das redes neurais regressoras se mostra
presente, uma vez que um trabalho de redes neurais nao necessita um conhecimento

prévio sobre a possivel dimensionalidade do problema.



Uma vez que as redes neurais trabalham com otimizacao de parametros através
de calculos matriciais, ela nao olha para a dimensionalidade do problema, sendo

assim um método muito mais preciso e eficiente de regressao.

Uma forma de entender melhor a funcionalidade de uma rede neural regressora
é compara-la a uma outra categoria de algoritmos de aprendizado, a classificagao.
Na classificacao, o algoritmo tem como objetivo separar os dados de entrada em
diferentes categorias. Pode-se exemplificar um classificador com um classificador de
frutas, um algoritmo especializado em receber uma fruta e devolver uma resposta

dizendo se aquela fruta é uma maca, uma banana ou uma laranja.

Em oposicao aos classificadores, os regressores dao saidas numéricas, ou seja,
elas nao estao separadas em grupos. Para exemplificar, pode-se pensar num
algoritmo para célculo do quadrado de um nimero, dado um nimero qualquer
como entrada para o algoritmo, ele deve devolver como saida o valor desse niimero

multiplicado por ele mesmo.

Os exemplos utilizados sao extremamente simples, de forma que nao é necessario
implementar um algoritmo para realizar tais atividades, porém no intuito de

facilitar o entendimento, exemplos simples sao as melhores escolhas.

Alguns trabalhos que utilizam redes neurais com a funcao de regressores,
podem ser encontrados em (LOPES| 2011, SPECHT] (1991, DREISEITL e OHNO-
MACHADO, 2002).

Para apresentar a metologia proposta, seus fundamentos teoéricos e os resultados

obtidos, este trabalho foi organizado em 5 capitulos descritos sumariamente a seguir.

No presente capitulo foi feita uma introducao ao que sera abordado no trabalho,
apresentando e contextualizando a questao da operacao de uma usina nuclear e sua

extensao de vida util.

No capitulo 2 sao apresentados os fundamentos teéricos, mostrando como deve
ser feito o processo de licenciamento e a solicitacao para o licenciamento de extensao
de vida 1util, abordando principalmente o programa de qualificagao ambiental de
equipamentos, que fundamenta o estudo do método proposto por este trabalho.
Também serao apresentados os fundamentos estatisticos, que terao uma extrema
importancia na compreensao das métricas utilizadas no capitulo 3. E finalmente,

o capitulo serda encerrado fazendo uma visao geral da historia das redes neurais



artificiais, bem como algumas arquiteturas existentes, alguns problemas que surgem

com essas arquiteturas e como esses problemas sao solucionados.

No capitulo 3 é apresentado o problema a ser solucionado, a metologia proposta
para essa solugao, sua primeira elaboragao e os problemas encontrados. E apresen-

tada também a forma como esses problemas foram solucionados.

No capitulo 4, sao apresentados os resultados da implementacao apés a solucao

do problema encontrado no capitulo 3.

Finalmente, no capitulo 5 sao apresentadas as conclusoes a respeito dos
resultados obtidos e feita uma contextualizacao da aplicagao desses resultados no

problema real da extensao de vida tutil.

E por ultimo sao apresentadas as referéncias bibliogréaficas, num capitulo nao

numerado.



Capitulo 2

Fundamentos Tedricos

2.1 Seguranca Nuclear

Atualmente a industria nuclear em todo o mundo é referéncia em padroes de
seguranca, possuindo rigidos niveis de regulamentagao para construcao e operagao
de usinas. O objetivo final da cultura de seguranga nuclear é garantir que todo o
material radioativo (produtos da reacao de fissdo) fique confinado na planta, tanto

em operacao normal, quanto em caso de acidentes.

Toda usina nuclear, ainda em sua fase de projeto, deve possuir estudos sobre
possiveis acidentes na etapa de operacao. Sendo conhecidos os possiveis acidentes,
alguns aspectos extremamente rigorosos em relagao ao proprio projeto, bem como a
fabricagdao e operacao da usina sao necessarios para aumentar a seguranga de uma
instalagdo. Como mostrados em (CARDOZO, 2019) , pode-se citar alguns desses

aspectos,

e Margens de seguranca adequadas no projeto de sistemas e componentes;
e Selecao cuidadosa de materiais;

e Garantia de qualidade durante fabricacao, montagem, comissionamento e ope-

racao;

e Supervisao de qualidade ao longo da vida 1til da central mediante inspegoes

periddicas de rotina;
e Facilidade de manutencao de sistemas e componentes da planta;
e Monitoracao confiavel das condicoes de operacao;

e Registro, avaliagao e utilizacao das experiéncias adquiridas durante a operagao

com o intuito de aprimorar a seguranca;
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e Treinamento rigoroso e abrangente dos operadores.

Diante de toda orientacao a seguranga na qual as usinas nucleares sao projetadas,
construidas e operadas, pode-se dizer que todos os aspectos que dizem respeito a
seguranca da instalacao e da populagao que vive no entorno da usina sao analisados
e estudados minuciosamente, para que os riscos provenientes da instalagao sejam

reduzidos tanto quanto possivel.

As primeiras usinas nucleares foram construidas na década de 1950, desde
entao o setor nuclear estd em constante evolucao tanto no quesito de tecnologia,
quanto em experiéncia através das operacoes das usinas que vao sendo construidas.
Essa constante evolugao, permite que seja possivel a elaboracao de especificagoes

cada vez mais restritas e mais bem elaboradas, resultando em maior seguranca

(TODREAS, 2015).

Nas décadas de 1950 e 1960, com a construcao das primeiras usinas nucleares
no mundo, muito ainda era uma experiéncia e tudo que se sabia sobre a energia
nuclear era apenas teodrico, sendo necessario tudo acontecer na pratica para se ter
o conhecimento real de todas as coisas. Os processos de revisao de seguranca eram
feitos de forma que muitas vezes nao se levava em conta efeitos importantes, como
o envelhecimento da usina e mudancas em estados de operacao. Isso acontecia
possivelmente por falta de experiéncia pratica de que esses eram, e sao, fatores

importantes a serem revisados.

Diante do contexto da criagao de um documento que regulamente as revisoes
das condigoes das usinas nucleares, surge a Revisao Periddica de Seguranga (RPS)

(IAEA| 2010), como forma de padronizar as revisdes que acontecem nas usinas.

A RPS proporciona uma visao geral das condigbes de seguranca atuais da
planta e de seus documentos regulatérios. Para manter as revisoes num alto nivel
precisa-se identificar quaisquer limites de tempo de vida tutil para componentes
da planta, de forma a planejar-se manutencgoes e estimar quando deve ocorrer a

proxima RPS.

Os objetivos da RPS sao (IAEA] [2009):

e Determinar o tempo pelo qual a licenga de operagao e os documentos de se-

guranca se mantém validos;

e Garantir a eficiéncia dos componentes que estao relacionados & seguranca da



planta até a proxima RPS ou até o fim da operacao da planta caso ela encerre

sua operacao antes de realizar-se outra RPS;

e Determinar que os padroes de seguranca nacionais e internacionais estao sendo

cumpridos.

A revisao de seguranga deve abranger todos os aspectos de seguranga da usina
nuclear. Sendo assim, devem ser levados em conta todos os componentes, sistemas,
estruturas em todos os seus estados de operacdo. E recomendado que as RPS
ocorram a cada intervalo de 10 anos, intervalo considerado apropriado para avaliar
mudancas tecnoldgicas em padroes de seguranca nacional e internacional, identificar
efeitos e tendéncias de envelhecimento de sistemas, componentes e estruturas,
acumular experiéncia operacional e avaliar mudangas naturais, industriais e de-
mograficas da area ao redor da planta. Dessa forma, a cada revisao de seguranca
realizada, deve-se garantir a operagao segura de todos os componentes e sistemas

pelos proximos 10 anos, até que se faca a nova RPS.

Numa usina com vérias unidades, os aspectos de seguranca relacionados a
protecao radiologica, planos de emergéncia e impactos radioldgicos devem ser
comuns a todas as unidades. Outros aspectos como envelhecimento e condi¢ao de
operacao dos sistemas e componentes, podem ser tratados individualmente por

unidade, de acordo com as necessidades de cada uma.

Antes das revisoes de seguranca comecarem a ser realizadas, deve-se criar um
acordo entre o 6rgao regulador e a organizacao que ira operar a RPS. Esse acordo
deve abranger os padroes de seguranca vigentes nacional e internacionalmente
e entao deve ser formulado o Documento Béasico de RPS, que contera todos os

processos, referéncias e padroes de seguranga que deverao ser aplicados as revisoes.

Em usinas com tecnologias modernas e documentacoes atuais, onde o estudo
dos fatores de seguranca ja foram feitos de forma mais elaborada e criteriosa, o
Documento Béasico da RPS torna-se mais curto e simples de ser feito. O mesmo vale
para uma RPS subsequente, uma vez que na anterior, todas diretrizes ja tinham
sido muito bem definidas, precisando o novo documento abranger apenas as alte-

racoes que ocorreram na instalagao no intervalo de operacao entre uma RPS e outra.

Entrando no contexto da extensao de vida ttil, tem-se a RPS como uma boa
forma de iniciar esses estudos, uma vez que através das revisoes, visa-se garantir
todos os parametros de seguranga no intervalo entre cada RPS. Dessa forma, essa

documentacao pode servir até como ferramenta de decisao sobre estender ou nao a



vida util de uma usina nuclear.

Tendo como finalidade a extensao de vida ttil, algumas altera¢des devem ser
feitas na forma como se realiza a RPS, pois deverao ser levados em conta, dentre
outros efeitos, os envelhecimentos devido a radiacao e temperatura dos componentes

e sistemas da instalacao, principalmente dos sistemas de seguranca.

2.2 Extensao de Vida Util

A extensao de vida 1til consiste num licenciamento para uma operacao além do
tempo de operacao licenciado na base de projeto. As usinas nucleares no mundo,
usualmente possuem um tempo de operacao licenciado de 40 anos, o que nao é

diferente para as usinas nucleares brasileiras.

No ano de 2014, 74 das 100 usinas que operavam nos EUA, receberam
autorizacao de operacao de longo prazo, aumentando sua vida tutil de 40 para
60 anos. No mesmo ano, era esperada pelo érgao regulador norte-americano, a
chegada de mais 7 solicitagoes de extensao de vida tutil (EIA, [2014), mostrando que

a extensao de vida til das usinas nucleares é uma pratica comum ao redor do mundo.

Chegando no final do tempo de vida 1til de uma usina, surge a preocupagao com
o descomissionamento (WNA/ 2019), que é um processo de altos custos financeiros
e de mobilizagao de pessoal. Dessa forma surge a alternativa da extensao de vida
util, onde se solicita ao 6rgao regulador, uma licenca para estender o tempo de

operacao da usina por mais 20 anos.

Devido ao alto custo do descomissionamento e da importancia na producao de
energia elétrica e no seu custo de venda, a extensao de vida til de 40 para 60 anos,
se mostra financeiramente viavel se os principais componentes da usina estiverem em
6timos estados e as mudancas que devem ser feitas para essa extensao de operagao

nao tenham altos impactos estruturais e operacionais estabelecidos no licenciamento.

No ano de 1982, a NRC (Nuclear Regulatory Comission) , érgao norte-americano
de regulacao das tecnologias nucleares, estabeleceu um programa para estudar e
avaliar os processos de envelhecimento em usinas nucleares e com os resultados
desses estudos constatou-se que o envelhecimento de estruturas, sistemas e com-
ponentes nao apresenta nenhum problema técnico que nao possa ser gerenciavel,

dessa forma nao havendo um impeditivo para a implementacao de programas de
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extensao de vida util.

Na década seguinte, foi publicado um documento, o 10 CFR parte 54 (NRC|
1954), com os requisitos para a renovac¢ao da licenca além da vida util de base
de projeto das usinas nucleares. Esse documento tem por objetivo concentrar-se
nos efeitos adversos do envelhecimento das estruturas, sistemas e componentes
relevantes & seguranca e garantir que continuem a operar da forma desejada nos

anos de operacao de longo prazo.

A renovacao da licenca s6 é concedida pela NRC, caso todos os requisitos da
10 CRF parte 54 estejam sendo cumpridos e esse documento de solicitacao da
renovacao de licenca, deve ser enviado & NRC com um prazo de pelo menos 5 anos

antes da expiragao da licenca atual.

No Brasil, a renovagao de licenga das usinas nucleares é feita pela CNEN |
através na norma NE 1.04 (CNEN]| |1984). Dessa forma existe uma norma nacional
satisfatoria que trata do licenciamento de usinas nucleares e garante a operagao
segura das usinas. Porém como Angra 1 é a primeira usina nuclear brasileira
em processo de extensao de vida ttil, nao sabe-se até que ponto a norma NE
1.04 da CNEN garante a seguranga em operagao de longo prazo. Devido a isso
acredita-se que utilizar a experiéncia do regulamento 10 CFR parte 54 da NRC
em associagao com a norma NE 1.04 seja uma alternativa para suprir a nao exis-

téncia de uma experiéncia anterior de extensao de vida util no Brasil (ELLER] 2018)).

Para a extensao de vida util, deve-se solicitar & CNEN, a renovacao da licenca
até 5 anos antes do fim do periodo original para operacao. O documento de solici-
tacao deve garantir que as condigoes das estruturas, sistemas e componentes serao
gerenciadas de forma que sejam mantidas constantes com a base de licenciamento

original, durante o periodo de operacao de longo prazo.

A solicitacao de extensao de vida tutil deve rever e validar todos os programas
que tenham relacao direta com o processo de envelhecimento das estruturas,

sistemas e componentes da usina.

A usina Angra 1, por ter seu prazo de operacao até o ano de 2024 comegou
estudos para extensao de vida 1util em 2015, porém desde 2009, quando fez a troca
do gerador de vapor, vem investindo nesse objetivo, onde cerca de R$ 1 bilhao
de reais estao sendo destinados para estender a vida 1til por mais 20 anos. Cabe

ressaltar que com esse investimento o pais estarda garantindo 640 MW de energia
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elétrica por mais 20 anos, sendo a extensao de vida util uma forma barata de
obtenc¢ao de energia (DE SOUZA, [2019)).

Para se fazer uma avaliacao eficaz das condi¢oes de operagao de longo prazo,
deve-se levar em conta o envelhecimento dos equipamentos, estruturas e sistemas
dentro da usina. O processo de envelhecimento consiste na degradagao devido
ao tempo de operacao tanto em condi¢oes normais, quando em condigoes de
transientes. Como o periodo de operagao de uma usina nuclear é longo, ¢ comum
uma gradual alteracdao nas propriedades dos materiais. Apesar de essas mudancas
nem sempre serem degradantes, elas podem afetar a capacidade de operagao

completa de alguns equipamentos.

Todos os materiais dentro de uma usina nuclear podem sofrer envelhecimento,
mas deve-se dar uma atencao especial aqueles que trabalham em maiores tempe-
raturas e recebem maiores doses de radiacao, devido a essas duas condig¢oes serem

agravantes ao processo de envelhecimento.

O envelhecimento pode afetar desde a eficiéncia na geracao de energia elé-
trica, podendo levar a um prejuizo econémico para a operadora da usina até as
condigoes de seguranca, sendo assim um fator de extrema importancia a ser anali-

sado tanto nas RPS, quando num programa de extensao de vida util (MILAN]||[1987).

Dentre os programas que tratam da questao do envelhecimento nos equipamen-
tos da usina, se encontra o Programa de Qualificacdo Ambiental de Equipamentos
Elétricos (PQAEE) (IAEA, 1998, RONAKY), 2007), onde est4 inserida a base deste
trabalho.

2.2.1 Programa de Qualificacao de Equipamentos

O processo de qualificagao de equipamentos comeca durante a fase de desenvol-
vimento da usina e continua até o final de sua vida util. Para que a qualificacao
seja feita de forma eficiente, deve-se trabalhar com processos simples e cuidadosos
no lugar de processos complexos de qualificagao, seguindo todas as regulamentagoes

do orgao regulador.

A qualifica¢do ambiental de equipamentos segue 3 categorias (CARDOZO, 2019):

e Equipamentos relacionados a seguranca, que devem permanecer em funciona-

mento seguindo as bases de projeto para assegurar:

— Integridade do Sistema de Refrigeragao do Reator;
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— Capacidade de desligar e manter o reator em condigoes seguras de desli-

gamento;

— Capacidade de prevenir e/ou mitigar as consequéncias de acidentes.

e Equipamentos elétricos nao relacionados a seguranga, que consistem em equi-
pamentos cuja falha pode provocar um funcionamento nao satisfatério dos

equipamentos diretamente relacionados a seguranca.
e Equipamentos de monitoragao pos-acidente:

— Qualificacao dos equipamentos de instrumentacao em condicoes severas

de operacao em casos de acidente.

Componentes elétricos de instrumentagao e controle exigem uma qualificacao
individual de cada componente para garantir disponibilidade, operacao segura e
confiabilidade durante todo seu tempo de operacao. A qualificacao visa determinar
parametros de operacao que estarao dentro das condigoes ambientais as quais os
equipamentos irao operar, dessa forma garantindo que a qualificacdo permaneca

valida.

A questao da qualificagao visando as condigoes do ambiente de operacao estao
ligadas tanto ao fato de que os equipamentos precisam aguentar as condigoes
locais da instalacao, quanto ao fato de que o maior causador de falhas de causa
comum em equipamentos é o ambiente onde eles se encontram instalados. Alguns
aspectos relacionados ao ambiente que podem influenciar na falha dos equipamentos
sao temperatura, radiacao, umidade, pressao e eles estao ligados diretamente a
localizacao de operagao, assim como a condi¢oes de acidente, onde esses parametros

podem se alterar de forma drastica.

Assim como alguns fatores estao ligados a condigbes ambientais, ha para-
metros ligados a operagao da usina, como fluxos, vibragdes préprias e mesmo
temperatura e radiagao. Apesar de a abordagem da qualificagao ser ligeira-
mente diferente para cada tipo de paradmetro dependendo da origem da causa de

sua falha, todos devem ser levados em conta na qualificagao inicial de equipamentos.

A qualificacao dos equipamentos que realizam fungoes de seguranga, instalados
na usina, deve garantir que esses equipamentos irao continuar operando indepen-
dente do estado da planta, para que sejam capazes de mitigar os efeitos da liberagao
radioativa em casos de acidente e essa qualificacao deve permanecer valida durante

toda a vida 1til desses equipamentos.
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Com o programa de qualificacao dos equipamentos instalado, deve ser iniciado
o processo de manutencao da qualificagao, que tem por objetivo garantir que
os equipamentos, sistemas e estruturas mantenham sua qualificacao ao longo
de sua vida util. A base desse processo de garantia é a vigilancia e a inspecao,

através de testes em operagao, monitoramento e diagnostico de mudancas de estados.

Um programa de qualificacao bem elaborado dird quando e com que frequéncia
devem ser realizadas manutengbes e/ou trocas de equipamentos que estejam
chegando perto do fim de sua vida 1til e essa substituicao deve ser feita de maneira
preventiva, para garantir que nao atinjam a falha, prejudicando qualquer sistema

de operacao, garantindo que tudo continue operando de forma segura.

O processo de monitoramento deve ser elaborado de forma a monitorar conti-
nuamente e de forma nao destrutiva o processo de envelhecimento de estruturas,
sistemas e componentes que desempenham funcao de seguranca, de forma a ter um
controle de que esse processo de envelhecimento ocorre de acordo com o previsto no

programa de qualificagao.

O diagnostico das condigoes do sistema faz com que seja elaborada uma avali-
acao rapida dos estados de operacao e condigoes ambientais de cada equipamento,
estrutura e sistema e podem indicar o surgimento de falhas e a necessidade de
manutencdo corretiva (IAEA, (1998, RONAKY) 2007).

O programa de qualificacao ambiental visa garantir que as estruturas, sistemas
e componentes da usina tenham condigoes de operar em situacoes normais e de
acidente, minimizando a possibilidade de acidentes, mitigando as consequéncias
de possiveis acidentes e impedindo a liberacao de material radioativo para o meio
ambiente. Essas fungoes serao cumpridas, garantindo que os componentes tenham
condicoes de manter a integridade das barreiras de seguranca, que impedem que
material radioativo escape, mantendo condicoes seguras para um desligamento
de emergéncia do reator e garantindo que o reator terd sempre um sistema de

resfriamento, para que mesmo que esteja desligado o nicleo nao possa derreter.

Um programa de qualificagao ambiental é realizado mediante trés fases:

e Fase de Planejamento: Onde sao definidas todas as variaveis das condicoes

de operacao, tanto em condi¢oes normais quanto de acidente, da planta.

e Fase de Qualificagao: Fase onde todos os testes nos equipamentos é realizada

utilizando todas as condigoes estabelecidas na fase de planejamento.
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e Preservacao da Qualificagao: Uma vez estabelecida a qualificagao dos equi-
pamentos, essa qualificacao deve ser preservada, garantindo que todos os com-

ponentes continuem operando de forma eficiente.

2.3 Modelo de Envelhecimento de Arrhenius

O programa de qualificagao ambiental necessita de estudos sobre a qualificacao
dos equipamentos presentes na usina, para que este possa ser elaborado e o
licenciamento de longo prazo possa ser solicitado ao o6rgao regulador. A vida
qualificada dos equipamentos no interior do prédio de contengao do reator esté
diretamente ligada ao seu envelhecimento, que nada mais é do que um processo de

degradagao, que ocorre devido a exposi¢ao a temperaturas mais elevadas.

O modelo térmico de envelhecimento de Arrhenius (DAVID)| 1992) é comumente
utilizado na indtustria como um todo para estudos e estimativas de envelhecimento
e vida 1til de equipamentos. Sua formulagao matematica é relativamente simples,
dependendo de alguns parametros fisicos dos equipamentos, das temperaturas a

qual foram expostos e do tempo ao qual foram expostos a essa temperatura.

Uma forma de representar a formulagao matemaética em funcao do calculo da

vida util dos equipamentos é apresentada em (PINHEIRO, 2020), representada na
equacao [2.1]

E_S — (®)m—7] (2.1)
Onde:
e &: Energia de Ativagao (eV);

e /: Constante de Boltzman (8,617.10 °eV/K);

t,: Tempo de envelhecimento acelerado (h);

ts: Tempo de operagao (h);

T,: Temperatura de envelhecimento (K);

T,: Temperatura de operagao (K).

O envelhecimento é um processo quimico de degradagao que ocorre nos equi-

pamentos, modificando sua estrutura molecular. Todo processo quimico ocorre
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mediante uma energia de ativacao, abaixo da qual a reagao quimica nao ocorre. Na
equacao [2.1] ® representa essa energia de ativagao e usualmente essa energia para
ativar o processo quimico é fornecida na forma de calor, quando o equipamento

opera a temperaturas mais elevadas.

Todos os equipamentos em numa usina nuclear sao previamente qualificados
antes de serem instalados, dessa forma, a temperatura de operacao (7s) e o tempo
de operagao (ts) sdo conhecidos, porém esse comportamento tedrico se modifica
quando na pratica os equipamentos sao expostos a temperaturas acima daquela
estipulada em sua qualificacao, o que é comum ocorrer em usinas nucleares devido

aos transientes que ocorrem nos modos de operagao.

Com essa exposigao a temperaturas mais elevadas (7,), naturalmente o tempo
ao qual o equipamento foi qualificado para operar é reduzido para o que é re-

presentado pelo tempo de envelhecimento acelerado (t,) na modelagem de Arrhenius.

A partir do entendimento da importancia da temperatura no tempo em que um
equipamento se mantém qualificado para operar é possivel entender a relevancia do
estudo realizado neste trabalho, na inferéncia de um histoérico de temperaturas de

operacao no interior do prédio de contencao da usina nuclear.

2.4 Fundamentacao Estatistica

As atividades em Machine Learning (MICHALSKI e TECUCI, 1994) nada
mais sao do que uma combinacao de conhecimento em ciéncias da computagao,
algebra linear, estatistica e dados. Apesar de todas as areas de conhecimento serem
igualmente importantes, é necessario passar por alguns fundamentos estatisticos

que serao essenciais na anélise e compreensao dos dados que foram utilizados neste
trabalho.

A estatistica é definida como uma ciéncia matematica, que se preocupa com
a coleta, analise e interpretagao dos dados, utilizando para isso diversos métodos
e modelos matematicos, que se fundamentam em teorias probabilisticas. Acaba
sendo curioso fazer uma correlacao de que a estatistica, apesar de ser uma ciéncia
matemaética, nao é uma ciéncia exata, pois trabalha com estimativas e probabilida-

des de forma a entender comportamentos.

Associada a ciéncia da computacao e a algebra linear, cria-se uma ferramenta
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poderosa na construcao de modelos preditivos, capazes de com muita precisao

estimar possiveis eventos futuros a partir de dados coletados.

Serao abordados os seguintes conceitos estatisticos,
e Distribuicao Gaussiana
e Correlacao de Pearson

e Correlacao de Spearman

2.4.1 Distribuicao Gaussiana

A distribuigao Gaussiana (MARSAGLIA| [2004), mais popularmente chamada
de distribuicao normal, esta entre as distribuicoes mais importantes e conhecidas
na estatistica. Seus primeiros aparecimentos aconteceram no ano de 1733, quando
Abraham de Moivre estudava o fatorial, mas foi apenas em 1809, nas maos de
Carl Friedrich Gauss, que a distribui¢gao comegou a ser modelada da forma como é
conhecida atualmente, quando ele assimilou os erros da observacao astronomica a
curva da distribuicao, ficando entao conhecida como Gaussiana, em homenagem ao

matemético, fisico e astronomo alemao.

A distribuigdo normal (MARSAGLIA| 2004) em sua esséncia ¢ uma forma
de curva, mas existe uma infinidade de curvas com o mesmo formato, porém
dimensoes diferentes. O que torna a Gaussiana realmente importante é o conceito
da distribuicao normal padrao, uma distribui¢ao com a forma da Gaussiana onde a

média p = 0 e o desvio padrao o = 1.

A distribuicao normal padrao tem sua escala de eixo X denotada pelo escore — z,
uma escala de medida de posicao que indica a quantidade de desvios padrao que uma
variavel se encontra distante da média. A grande importancia da normal padrao é
a possibilidade de transformar qualquer distribui¢ao normal com variavel z em uma

distribuicao normal padrao através da relagao apresentada na equacao

(2.2)
onde,

e r ¢ a variavel aleatoria inicial;

e ;1 ¢ a média da distribuicao;

e 0 ¢é o desvio padrao da distribuicao

17



A distribuicao normal padrao possui algumas caracteristicas importantes de se-

rem mencionadas,

e A area acumulada é proxima de 0 para escore — z < —3.49;
e A area acumulada para z =0 é 0.5;

e A area acumulada é proxima de 1 para escore — z > 3.49;

Como a area acumulada representa a probabilidade de um evento, convertendo-
se uma distribuicao normal comum em uma normal padrao, processo chamado
de padronizacao da distribuicao normal, rapidamente pode-se observar essas
propriedades e fazer inferéncia de uma informacgao. Além dessas propriedades,
tem-se tabelados todos os valores de probabilidade para o escore — z, o que se
mostra muito eficiente em termos de célculo, uma vez que o célculo algébrico da

probabilidade nao é possivel de forma analitica, como sera apresentado na equagao

2.4

A fungao de densidade da distribuigao normal, chamada de fungao de Gauss, é

representada por ¢(t),
pt)=—.e (2.3)

A funcao de Gauss é continua e infinitamente diferenciavel, por ser uma composi¢ao
de exponencial. Sua integral em ¢, representa a probabilidade acumulada de um

evento, essa integral ¢ apresentada na equagao [2.4)

¢m:ifeﬁ%t (2.4)

2 J_

Dadas as formulagoes da distribuicao normal, pode-se aprofundar alguns concei-
tos que foram de crucial importancia na analise dos dados como seré apresentado
no capitulo [3

Momento

Em estatistica, o momento de uma fun¢ao ¢ uma medida quantitativa relacio-
nada ao formato de sua curva. Em uma distribuicao de probabilidade, o primeiro

momento representa o valor esperado da variavel aleatéria, em uma distribuicao
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normal pode-se dizer que representa a média u, o segundo momento, representa
a varidncia, o terceiro momento, quando padronizado, representa a skewness,
medida de assimetria, e o quarto momento representa a kurtosis, também quando

padronizado.

Definindo f(x) como a fungao de distribui¢ao, o n-ésimo momento desta pode

ser calculado para distribui¢oes continuas, por:
+o0
fhn :/ " f(z)dx (2.5)

e para uma distribuicao discreta, por:

o = 3@l f (1) (2.6)

Essa breve passagem pelo conceito de momento é importante no entendimento

da definicao da kurtosis e da skewness.

Skewness

A skewness é uma medida de assimetria de uma distribuigao, indicando o quanto
ela é simétrica em relacao & normal padrao. E definida como a padronizagao do

terceiro momento,

n=5 (2.7)

Uma medida de skewness igual a 0 representa uma distribuicdo normal
perfeita. Valores negativos indicam uma assimetria para a direita, criando uma
cauda alongada para a esquerda. Valores positivos representam uma distribuicao

com concentracao de valores abaixo da média, ou seja, cauda alongada para a direita.

Kurtosis

A kurtosis é uma medi¢ao do achatamento da curva em relacao a distribuicao

normal, é definida como o a padronizacao do quarto momento,
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Yo ="— — (2.8)

Valores de kurtosis iguais a 0 indicam igualdade com a distribuicao normal,
enquanto valores negativos indicam uma curva achatada e valores positivos indicam

um alongamento da curva, tornando-a mais alta que a gaussiana.

2.4.2 Medidas de Correlacao

Medidas de correlagaio (ARCHDEACON, [1994) sao métodos estatisticos de
relacionamento entre variaveis. Seu objetivo é entender como uma varidvel se
comporta em relacao a variacao de uma outra varidvel e se existe ou nao uma
relacao entre elas. Os coeficientes de correlacao nao indicam causalidade, ou seja,
nao indicam que uma variagao em uma variavel é a causa da variagao da outra,

mas indicam que quando uma varia, outra também varia em determinado sentido.

Podem existir trés tipos de correlacgao, positiva, indicando que ambas as variaveis
se alteram no mesmo sentido, negativa, quando se alteram em sentidos opostos, ou

neutra, quando nao se pode observar nenhuma relagao entre ambas.

Correlacao de Pearson

O coeficiente de correlagao de Pearson (BENESTY et al., [2008]) é definido como
a métrica de correlacao linear entre dois datasets. O calculo do valor-p é feito
assumindo que ambos os datasets possuem uma distribui¢ao normal. Possivelmente
é o coeficiente de correlacao mais conhecido na estatistica, mas possui a caracteristica
de que para seu valor ser representativo, os datasets precisam seguir distribuigoes
normais. Esse coeficiente é calculado em funcao da variancia var e da covariancia

cov da distribui¢ao, como segue,

_ cov(X,Y)
g Vvar(X).war(Y)

(2.9)

Correlacao de Spearman

Definida como coeficiente de correlagao de postos de Spearman (SPEARMAN|
1904), é uma medida ndo paramétrica da monotonicidade da relagdo entre dois
datasets . Diferente da correlagao de Pearson, a correlagao de Spearman nao assume

que os datasets possuam distribui¢ao normal. Seu célculo é feito através da conversao
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da distribuicao em postos rgx e rgy e entao é aplicada a correlagao de Pearson nesses
postos, como segue,
cov(rgx,rgy)

Fo = Dros ron = 2.10
Prox.rov \/v&r(rgx).var(rgy) ( )

Ambas correlacoes retornam valores entre —1 e +1, valores mais préoximos dos
extremos indicam forte correlagao negativa e positiva, respectivamente. Valores mais

proximos a 0 indicam baixa correlacao.

2.5 Redes Neurais Artificias

2.5.1 Historia das Redes Neurais Artificiais

As Redes neurais artificias sao um sub conjunto de algoritmos de aprendizado
de maquina. Os primeiros passos no desenvolvimento das redes neurais artificias
foram dados em 1943, quando Warren Culloch e Walter Pitts, tentando enten-
der o funcionamento do cérebro humano (a rede neural biologica), modelaram
uma rede neural simples, usando circuitos elétricos (MCCULLOCH e PITTS|, {1943).

Seis anos depois, em 1949, Donald Hebb escreveu que os caminhos neurais sao
fortalecidos a cada vez que sao usados, o que explica o aprendizado humano, que
consiste num processo de repetigdo e/ou aplicagdo de um conhecimento. A partir
da obra de Donald Hebb junto com a evolucao da capacidade computacional por
volta nos anos 1950, comecaram a surgir as tentativas de reproduzir uma rede

neural de forma computacional (HEBB] 1949).

Chegando ao final dos anos 1950, Frank Rosenblatt comegou a trabalhar no
Perceptron, que foi a primeira rede neural artificial criada e que ainda pode ser
usada até hoje (ROSENBLATT) 1957). No ano de 1969, no livro Perceptrons
(MINSKY e PAPERT, 1969), de Marvin Minsky e Seymour Papert, foi comprovado
que o perceptron tem uma capacidade muito limitada. Mas nao pode-se descartar
a importancia do perceptron para os modelos mais avancados de redes neurais
artificiais, pois seu conceito simples serviu de base para diversas arquiteturas mais

complexas que vieram a seguir.

A especulacao que se seguiu aos primeiros passos com inteligéncia artificial, foi
de que ela iria em breve substituir os humanos, que robos pensantes seriam uma rea-

lidade em poucos anos. Cerca de 4 a 5 décadas depois essa discussao ainda prevalece.
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Ao longo do ano de 1981, as pesquisas e desenvolvimentos no ramo de inteli-
géncia artificial diminuiram consideravelmente e esse evento ficou conhecido como

Inverno da IA.

Em 1987, aconteceu a primeira conferéncia internacional sobre redes neurais do
Institute of Electrical and FElectronic Engineer’s (IEEE) , atraindo mais de 1800
participantes. Seguindo a essa conferéncia, os primeiros algoritmos de aprendizado
profundo foram desenvolvidos, porém seus tempos de treinamento estavam sendo
medidos em dias e suas aplicacoes sendo impraticaveis em problemas do mundo
real. E nesse ponto chegou-se a conclusao de que o desempenho da IA comecava a
depender de hardwares mais potentes, algo que nao estava disponivel tecnologica-

mente na época.

O salto exponencial da Inteligéncia artificial comecou com a chegada dos
anos 2000 e com o avan¢o também exponencial das tecnologias de hardware,
possibilitando a retomada dos estudos e desenvolvimento de algoritmos, porque

passou-se a ter disponivel maquinas capazes de trabalharem com esses algoritmos.

Em 2012 os primeiros algoritmos a atingirem um desempenho em nivel humano
em algumas tarefas comecgaram a surgir. Em 2014, a DeepMind, uma startup de TA
foi comprada pelo Google por 400 milhoes de euros. Em 2015, o Facebook coloca
em operagao a DeepFace, uma rede neural capaz de identificar usuérios da rede
Facebook de forma automaética, apenas pela imagem do rosto do usuario, essa rede

treinava cerca de 120 milhoes de parametros na época.

Em 2017, mais do que consolidados, os algoritmos de Deep Learning, ja sendo
utilizados em intimeras aplicagoes, passam a ser considerados como a principal e
mais promissora tecnologia de aprendizado de maquina, de inteligéncia artificial e

de ciéncia de dados.

Apesar de as redes neurais modernas serem capazes de realizar tarefas que antes
apenas seres humanos eram capazes, como identificar gatos e cachorros em imagens
ou identificar sons, por exemplo, a proposta das redes neurais artificiais deixou
de ser tentar reproduzir o pensamento humano e sim ser utilizada para aprender
coisas que seriam muito dificeis, ou até mesmo impossiveis, para os seres humanos
devido a caracteristica da enorme quantidade de dados que um computador pode

processar € um ser humano, nao.

22



2.5.2 O Neuronio Biolégico

O neurdnio é a unidade celular do cérebro humano, sendo responsavel pela
transmissao de sinais nervosos. Essas células sao especializadas no recebimento,
processamento e encaminhamento desses sinais. E constituida por trés partes
principais, o corpo, onde acontece o “processamento” da informagao e onde estao
contidos os dendritos, que se ligam a outros neurénios e por onde a informagao
primeira chega, o axdnio que funciona como uma ligagdo aos nervos terminais, que

sao a ultima parte do neurdnio, onde a informacao é passada adiante.

\/Dendritos

2\ =

-
¢

Ramificagoes
terminais do
axonio

—_—
Sentido do impulso nervoso

Figura 2.1: Representagdo do Neurdnio Biologico (DSA| 2018)).

O cérebro é constituido por bilhdes de neuronios interligados, formando uma
rede neural. Todo o trabalho comeca quando algum dos neurdnios sofre um
estimulo e através disso passa esse estimulo para os proximos neurdnios por
seus nervos terminais, os neurdnios seguintes recebem esse estimulo por seus
dendritos, processo conhecido como sinapse. No corpo celular existe um certo
limite de disparo (threshold), onde se o sinal recebido for superior a essa valor, ele

passa para os proximos neurdnios da rede, caso contrario, ele é retido naquela célula.

A existéncia do threshold permite que cada célula neural se adapte, gerando o
que é conhecido como conhecimento e memoria. No cérebro, os sinais que excitam
os neurdnios sao elétricos e suas passagens entre cada célula da rede é quimica,

através de um neurotransmissor chamado serotonina.

Entendendo o bésico do funcionamento do cérebro humano e inspirado por

ele, foram desenvolvidos os neurénios matematicos, que se tornariam a base da
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inteligéncia artificial.

2.5.3 O Neurdnio Matematico

O neur6nio matematico (JAIN} |1996|foi modelado como uma célula matematica
onde varios inputs sao recebidos e uma soma ponderada é calculada, para que o valor
resultante seja passado adiante. O que seriam os dendritos de uma célula bioldgica,
sao formados pelos pesos mateméticos, nimeros reais, pelos quais os inputs sao
multiplicados antes de chegar ao corpo. O corpo é formado por dois moédulos, um
primeiro onde é feito um somatoério de todos os inputs multiplicados pelos pesos
e um bias. O valor desse somatoério passa entao para uma funcao de ativagao,
que constitui o segundo moédulo do corpo e entao segue para o output, que faz

o papel dos nervos terminais, passando o valor numérico para os préoximos neurdnios.

Por se tratar de um modelo matemético, toda a estrutura é feita utilizando
calculos numéricos. Os inputs mencionados, sao nimeros representados pela letra
X e representam uma informacao que esta sendo passada para a rede. Os pesos,
sao representados por W e finalmente o valor que é recebido pelo corpo do neurdnio

ap6s a multiplicacao é representado por Y.

WD
\“j \ Eiia: by

Input —< J\ rm
Q\ E Output

Activation functmn

o N

— % Wi 1'

Sinapse

Figura 2.2: Representagao do Neuronio Matematico |[DSA| 2018)).

Por se tratar de uma rede de conexoes, a multiplicacao de X por W que resulta
nos valores dos Y, que o corpo do recebera para fazer o somatoério, é feita através
de um produto matricial. Os valores de Y sao entao somados pelo corpo e enviados

a funcao de ativacao. Todas as fungoes de ativacao utilizadas em redes neurais na
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literatura, tem como caracteristica possuir um limite inferior e superior, fazendo
com que o valor recebido pelo somatoério seja suavizado para dentro desses limites,
fazendo com que nao haja um valor extremamente alto sendo passado entre os
neuronios, o que poderia facilmente, dada a caracteristica multiplicativa da rede,
levar as informagoes trocadas entre células a ordem de grandezas superiores a

capacidade dos computadores processarem.

Xw=y
1 X11 . a Xl Wp ¥o
l X21 X W Y1
b4 =
1 Xm oo Xna Wy ¥n

Figura 2.3: Multiplicagao Matricial que ocorre entre as entradas X e os pesos W
DSA, 2018).

Com a criacao do neuronio matemaético, diversas arquiteturas foram surgindo a
partir de diferentes combinacoes entre neurénios. A primeira e mais simples arqui-

tetura a se mostrar funcional, foi o perceptron.

2.5.4 O Perceptron

Como ja mencionado no item o primeiro perceptron foi desenvolvido no
ano de 1958 por Frank Rosenblatt ROSENBLATT), |1957), sendo a menor unidade
de uma rede neural, pois ele conta com apenas um neurénio. Atualmente existem
outros tipos de unidades celulares de redes neurais, mas o perceptron é o mais

simples e facil de ser compreendido.

Ele pode receber varias entradas X;, onde cada uma dessas entras é multiplicada
por um peso W;, cujo produto entao chega na célula principal do neurénio, onde
ele fard o somatoério das entradas e através de uma funcao de ativacao colocara
esse valor do somatoério em uma escala a qual a funcao de ativagao esta definida,
usualmente (0,1) ou (—1,1), entdo esse valor apds a fungao de ativagao serd
comparado com um threshold definido para o problema em questao e caso seja
superior, o perceptron emite um output igual a 1. Caso o valor seja menor que
o threshold, o output sera igual a 0. Usualmente seleciona-se as saidas iguais a 1

para uma continuidade do sinal, e a saida igual a 0 para o bloqueio, tendo assim o
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perceptron a caracteristica de funcionar como um filtro.

II . 'H.’]
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Figura 2.4: Representacao do Perceptron.

Na Figura [2.4 pode-se notar que a representagdo do perceptron é idéntica a
representagao do neurdénio matematico, mostrado na figura 2.2] uma vez que ele

nada mais é do que uma rede de um s6 neurénio.

Pode-se utilizar um exemplo simples para entender o funcionamento de um
perceptron na pratica. Supondo uma conferéncia de inteligéncia artificial aconte-
cendo na semana seguinte. Um estudante da area de tecnologia decide utilizar um
perceptron para decidir se ird ou nao ao evento, pensa que 3 fatores sao decisivos

para ir ou nao a conferéncia:

e O valor da entrada;
e Se seus amigos irao acompanhé-lo;

e A facilidade de transporte até o local.

Com isso tém-se as trés entradas, caso o valor da entrada esteja dentro do
orcamento, essa variavel passara um valor 1 para o perceptron, caso contrario, 0. Se
os amigos do estudante forem acompanhéa-lo, 1 sera passado, caso contrario, 0. O
mesmo para a facilidade de transporte, se o local da conferéncia for de facil acesso,

o perceptron recebe 1, caso nao seja, recebe 0.
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Com essa modelagem, o estudante tem os valores de X; de entrada e precisa
definir os pesos W;. Ele acredita que o valor do ingresso ¢ de extrema importancia,
entao decide que o peso dessa variavel sera 6, mas ele nao se importa tanto em ir
sozinho ou mesmo que o local seja de dificil acesso, uma vez que ele esté interessado

no evento, entao decide que os pesos para essas duas varidveis seja 2 para cada uma.

A tnica coisa que falta decidir é o threshold, que o estudante decide colocar
como 5. Para o problema modelado, o Perceptron dara uma saida igual a 1, sempre
que o valor da entrada for acessivel e 0 em qualquer outra situagao, indicando
que o estudante s6 devera ir a conferéncia, caso ele possa pagar pelos ingressos de

entrada.

Uma tomada de decisao humana desse tipo, nao precisaria ser modelada através
de uma rede neural, o exemplo dado foi apenas uma forma lidica de exemplificar o

funcionamento simples do perceptron.

A limitacao do perceptron descoberta por Marvin Minsky e Seymour Papert em
1969 foi em relagao a sua capacidade de resolver apenas problemas simples e lineares,
o que limita sua utilizagao, uma vez que no mundo real, a quantidade de problemas
lineares simples que precisam de um computador para serem resolvidos sao pratica-
mente nulas. Sendo assim, novas arquiteturas precisavam ser desenvolvidas e é nesse

ponto onde entram as redes neurais profundas, que sao combinagoes de perceptrons.

2.5.5 Redes Neurais Profundas

Para compreender as redes neurais profundas, é necessario entender que toda
rede neural possui pelo menos uma entrada e pelo menos uma saida, sendo assim
o perceptron, uma rede neural. Mas uma rede neural com dezenas de entradas e
dezenas de saidas, apenas, nao pode ser classificada como profunda, uma vez que
nao possui camadas ocultas, ou internas GOODFELLOW/ [2016)).

As camadas ocultas de uma rede neural sao intermediarias entre as entradas e
as saidas, onde ocorrem a maior parte dos célculos matemaéticos responsaveis pelo
aprendizado das redes neurais. Uma rede neural pode ter apenas uma camada
de entrada e uma camada de saida, mas pode ter intmeras camadas ocultas,
sendo a imaginacao, e o poder computacional, é claro, o limite. Por se tratarem
de combinagoes de camadas de perceptrons, essas redes receberam o nome de

Perceptrons de Multicamadas ou MLP (MultiLayers Perceptrons) .
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Figura 2.5: Representacao de uma Rede Neural Simples, a esquerda, e de uma rede

neural profunda, a direita (DSA| [2018).

Apesar de o termo MLP ser genérico para todas as redes neurais multicamadas,
um termo que surgiu e é mais utilizado para se referenciar as redes neurais profundas,
com muitas camadas internas, ¢ o Deep Neural Network (DNN) | dessa forma a
nomenclatura utilizada nesse trabalho serd a de DNN, por ser mais representativa
as redes utilizadas aqui.

As DNNs sao muito utilizadas em problemas de treinamento supervisionado,
onde uma entrada e uma saida esperada sao passadas para a rede. A rede utiliza
entao a entrada, passa essa informacao adiante através da multiplicacdo matricial
dos pesos entre neurénios, processo conhecido como feedforward
STINCHOMBE] 1992) e da uma saida. Essa saida é entdo comparada com a

saida esperada e o erro é calculado através de alguma fungao de erro, como o erro

quadratico médio MSE (Mean Squared Error) , por exemplo.

O erro encontrado ao final do processo de feedforward é entao utilizado no

backpropagation WERBOS, [1990)), algoritmo que ajusta os pesos de cada camada,

invertendo o fluxo de passagem da informacao, indo da camada de saida, para a
camada de entrada (por isso o nome backpropagation). Chegando novamente na
camada de entrada com os pesos corrigidos, as entradas sao novamente passadas, o
processo do feedforward ocorre novamente e tem-se uma nova saida, onde espera-se
que o erro encontrado seja menor que o anterior e entao repete-se o processo, até
que o erro encontrado na camada de saida seja menor do que o erro desejado para

o problema.
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Descida do Gradiente

Grande parte das tarefas em Machine Learning consistem da otimizagao de
parametros. Em redes neurais artificiais nao é diferente, uma vez que é necessario
fazer uma otimizacao dos pesos e vieses em busca da melhor funcdao de custo
possivel. Um dos algoritmos mais utilizados para essa otimizacao é o algoritmo de
descida do gradiente (CAUCHY], |1847).

O gradiente é um conceito matematico de calculo vetorial, que indica a direcao
de um deslocamento, no qual dada variavel tera o maior incremento (ou decremento)
em seu valor. A ideia da descida do gradiente remete a esse conceito, com o objetivo

de causar um decremento na valor das varidveis.

Pode-se exemplificar o algoritmo com o grafico para uma variavel, apresentado
na figura [2.6,

A

J(w) _— Gradient

Global cost minimum
Jrl'lin(\N)

Figura 2.6: Representacao da Descida do Gradient para uma variavel.

Na figura tem-se um peso inicial (Initial weight), cujo valor otimizado se
encontra em J,,;,(w). Para chegar até esse valor minimo, calcula-se o gradiente em
seu ponto inicial e o gradiente indicard que o peso deve se mover para a esquerda,
por um fator igual & taxa de aprendizado. Apoés a atualizacao, o peso podera estar
em seu valor minimo, o que encerraria o algoritmo, podera estar ainda a direita do
seu objetivo, o que fard com o que o gradiente indique ele ainda deve se mover para
a esquerda, porém como ele estard mais perto, o gradiente tera um menor valor,
indicando uma movimentacao mais suave, ou poderd estar a esquerda do valor
minimo, nesse caso o gradiente indicard que ele deve agora se mover no sentido

contrario.
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O conceito de taxa de aprendizado é importante ser mencionado, porque é
através dessa taxa que é ajustada a velocidade com que os pesos serao ajustados,
taxas de aprendizagem muito grande, farao com que os pesos sejam atualizados
muito rapido, fazendo com que eles fiquem ultrapassando seu valor minimo, seja
para a direita ou para a esquerda, fazendo, ainda, uma analogia com a figura [2.6|
Taxas de aprendizado muito pequenas farao com que os pesos sejam ajustados
muito lentamente, de forma que o treinamento das redes poderé levar muito tempo.

Sendo assim, esse é um parametro que deve ser escolhido com muita cautela.

Pode-se modelar a descida do gradiente de forma simplificada da seguinte forma,

Dada uma funcao de custo dos coeficientes,

custo = f(w;, b;) (2.11)

Calcula-se a derivada da funcao de custo,

custo’ = derivada( f(w;, b;)) (2.12)

Dada a derivada da funcao de custo e uma taxa de aprendizado «,

(wis1, biy1) = (wy, b;) — (a.custo') (2.13)

O processo apresentado pelas equacoes 2.11], [2.12] e 2.13] é entao repetido, até que a

funcao de custo dos coeficientes atinja seu valor minimo ou seja tao proxima de seu

valor minimo que satisfaca o problema.
O algoritmo de descida do gradiente é simples, porém extremamente poderoso,

quando é generalizado para nimeros muito grandes de coeficientes, como usual-

mente ocorre em redes neurais profundas.
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BackPropagation

O backpropagation tem por objetivo propagar o erro, também chamado de
funcao de custo, por todos os pesos da rede, partindo da saida indo em direcao a
entrada. Essa propagacao é feita através do céalculo do gradiente do erro, ou custo,
porém o célculo desse gradiente de forma numérica pode ser extremamente custoso
computacionalmente falando. O surgimento do algoritmo do backpropagation se

deu para contornar essa barreira.

Para entender o backpropagation é necessario conhecer a regra da cadeia
do calculo. Ela é utilizada para calcular as derivadas de fungoes formadas por
composicoes de outras funcoes, cujas derivadas sao conhecidas. O backpropagation
nada mais é do que um algoritmo que calcula essas derivadas de forma muito

eficiente.

Dado um =z real, tal qual f e g sao ambas fun¢oes mapeando de um nimero real
a outro namero real. Fazendo-se y = g(x) e z = f(g(x)) = f(y). Tem-se que a regra

da cadeia ¢ data por:

&z dy
de  dy dz

(2.14)

Generalizando essa equagao além do caso escalar, pode-se imaginar x € R,,, y € R,

g mapeando de R, para R, e f mapeando de R, para R. Entao se y = g(z) e
z=fy),

0z 0z 0y,
= _— == 2.15
j
Com uma notagao vetorial, escreve-se:
oy T
== VY 2.16
V ( (%) Vy (2.16)

onde Jy/0x é a matriz Jacobiana de g.
A partir da relagdo na equagao nota-se que o gradiente de uma variavel

x, pode ser obtido pela multiplicagdo da matriz Jacobiana Jy/dx pelo gradiente

Vy.. O algoritmo de backpropagation consiste em realizar essas operacoes de
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multiplicacao do gradiente pelo jacobiano para cada né da rede.

Redes Neurais Recorrentes

Uma caracteristica importante a ser mencionada das redes nao recorren-
tes sao o fato de aprenderem cada passo de informagao de forma individual
e é nesse ponto que as redes recorrentes diferem, uma vez que em sua arqui-
teturas, algumas camadas possuem loops de feedback, onde informacoes de um

passo sao realimentadas ao passo anterior, de forma a criar um conceito de memoria.

Essa caracteristica de loop das redes neurais recorrentes (DE CARVALHO et al.,
2018, LUKOSEVICIUS e JAEGER, 2009) faz com que elas sejam muito boas para
o aprendizado de dados sequénciais, como textos, sons, dados de séries temporais e

qualquer outro tipo de informacao que possa ser modelada como uma sequéncia.

O modelo de redes recorrentes possui um conceito chamado de estado oculto,
que é a informagao do estado em que a rede estid. O estado oculto é passado para a
propria camada no loop de feedback e combinado com os dados recebidos da camada
anterior, formando um novo estado oculto e uma nova classificagao. Em resumo, o
papel do estado oculto é ser combinado com os dados de entrada da camada em
questao para criar um novo estado oculto, abandonando o anterior e gerando uma

nova classificacao, mais precisa do que a anterior.

Pode-se fazer uma analogia do estado oculto com o estado de consciéncia da
memoria humana, uma vez que no pensamento humano, uma informacgao sera
interpretada de diferentes formas dependendo do contexto em que se apresenta, na

pratica o estado oculto das redes recorrentes tem a mesma funcao.

As redes neurais recorrentes se mostraram extremamente promissoras no apren-
dizado de informacoes sequenciais, porém devido a sua caracteristica recorrente,
na qual um estado oculto é armazenado com informagoes de estados anteriores, o
problema do desaparecimento do gradiente as torna extremamente dificeis de serem
treinadas, uma vez que a cada nova iteracao, a informacao armazenada do estado
anterior é em parte perdida, com isso, cerca de 4 a 8 novas iteracoes sao o suficiente
para que a informacao de um estado seja insignificante, fazendo com que a principal

caracteristica da recorréncia seja perdida.
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Problema do Desaparecimento do Gradiente O problema matemaético que
mais dificulta o treinamento das redes neurais profundas, em especial as recorrentes,
é o problema do desaparecimento do gradiente (HU et al., 2019, SQUARTINI et al.,
2003).

Para entender o porqué do acontecimento do desaparecimento do gradiente, ¢é
necessario entender como funciona a propagacao do gradiente pelas camadas da

rede neural.

De forma a simplificar o entendimento, imagina-se uma rede neural profunda,

com trés camadas internas e apenas um neurénio em cada camada,

1 o () Q (e o wy o
C

Figura 2.7: Rede Neural Profunda Simplificada.

onde,

® W; SA0 0OS Pesos

e b; sdo os vieses (bias)

e (' é uma funcao de custo qualquer

O problema do desaparecimento do gradiente é relevante nas primeiras camadas

das redes, entao a exemplificagao se dara no gradiente da primeira camada oculta,
ou seja, dC/0b.

As notagoes utilizadas nos célculos serao,

0C'/dby: Derivada parcial de C' em relagao a by

a;: Valor de saida no neurénio

z;: Valor de entrada no neurénio i, z; = w;.a; + b;

o: Funcao de ativagao

o': Derivada da funcao de ativacao
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Dadas as notagoes, pode-se definir a expressao para 0C'/0b.

oC , , oC
a—blzg’(zl) X wy X 0'(z9) X wg X 0'(23) X wy X 94, (2.17)

E importante observar que para cada neurdnio na rede, existe um termo o’(z;) e
um peso w;, pois isso exemplifica a escalabilidade entre esses produtos a cada vez

que a rede possui mais camadas.

Fazendo uma pequena mudanga Ab; no vies by, um efeito em cascata ocorrera,
causando primeiro uma pequena mudanca na saida do primeiro neurénio oculto a;

e assim por diante até chegar a funcao de custo, resultando em,

oc  AC
— (2.18)
by Ab

A partir da relagdo da equagao é possivel escrever uma relagao para 0C'/db;
a partir de cada etapa da cascata. Para chegar a essa expressao, da-se que uma
pequena variacao Ab; no vies b; implica numa variagao Aa; na saida do primeiro

neurdnio oculto de,

80(w1.a0 + bl) Abl
b, (2.19)
= O'/(Zl>.Abl

Aa; ~

A partir da equagao [2.19] fica comprovado que uma pequena variagao Ab; implica
numa pequena variacao Aa; na saida do primeiro neurénio oculto. Propagando essa

variacao em ai, tem-se que,

Azy = %.Aal

day (2.20)
= ’LUg.Aal

Com as equagoes e pode-se isolar os termos o'(21).Ab; e w; que s@o o
primeiro e segundo termos da equagao [2.18] respectivamente. Combinando as as
equagoes e [2.20] chega-se a rela¢do que mostra a influéncia da varia¢do no viés

b1 no termo 2o,

Azy = 0'(21).we. Aby (2.21)
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A partir da equacgao [2.21]é possivel notar que replicando os algebrismos apresentados

nas equagoes 2.19e[2.20] para os demais termos a; e w;, chega-se a seguinte expressao,

oC
AC =~ O'/(Zl).U]Q.O'/(Zg).wg.O'/(Zg).w4.0',(Z4).£.Ab1 (2.22)
4
Dividindo toda a equacao por Ab,
oC oC

= 0'(21).we.0"(22) ws3.0"(23).w4.0" (24). (2.23)

by das
Com a equagao [2.23] fica demonstrado matematicamente a influéncia que uma pe-
quena variagao no viés b; tem em toda a cadeia de propagagao. Observando a
equagao [2.23] tem-se que com excegao do ultimo termo, toda a expressao é formada
por produtos entre w;.o’(z;). A notagdo o representando a func¢do de ativagao é

usualmente uma sigmoide, onde sua derivada é representada no grafico da figura
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Figura 2.8: Derivada da Fungao Sigmoide.

Na literatura ¢ indicado inicializar os pesos das redes neurais com uma distri-
bui¢ao normal com média zero e desvio padrao igual a 1, ou seja, todos os w; terao
valores absolutos menores do que 1. Como ¢é visto a partir do grafico, a derivada da
funcao sigmoide o’(z) atinge seu valor maximo igual a 0.25 para valores de z = 0.

Dessa forma, a equacao [2.23| passa a ter uma cascata de multiplicacoes de valores
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menores do que 1, o que faz com que seu valor final tenha uma tendéncia muito

forte de convergéncia para zero a cada vez que uma nova camada oculta é inserida.

Exemplificando de forma explicita a mesma equacao mostrada em [2.23], porém
para 0C'/0bs,

9C _ () s’ (20). 2
8()3_0 3). Wye.0 4.80,4

(2.24)
¢ possivel ver a relacao existente entre as equacoes, porém a relacao apresentada
para 0C'/0by, ou seja, para o primeiro neurdnio, possui dois termos multiplicativos
extras, indicando que uma variagao na funcao de custo terd uma influéncia menor

no ajuste dos pesos nas primeiras camadas.

Essa formulacao matemética nao é prova de que o desaparecimento do gradiente
obrigatoriamente ocorrerd, mas ela mostra o porque ele acontece e exemplifica que
conforme o nimero de camadas ocultas cresce, maiores probabilidades do problema

ocorrer.

Diferentes formas de modelar redes neurais recorrentes surgiram e foram
testadas, umas delas foi a Long-Short Term Memory (LSTM) , que surgiu como
uma forma de solucionar o problema do desparecimento do gradiente e que é

considera nos dias atuais o estado da arte em redes neurais recorrentes.

Long-Short Term Memory As LSTM foram propostas nos anos 90, pelos
pesquisadores alemaes Sepp Hochreiter e Juergen Schmidhuber (HOCHREITER e
SCHMIDHUBER, 1997), como uma solugao ao problema do desaparecimento do
gradiente e da perda da memoria de estado de recorréncia. Essas redes tem como
caracteristica preservar o erro de uma etapa de feedforward copiando-o por diversas
camadas e épocas de treinamento. Mantendo um erro mais constante é possivel que
a rede continue aprendendo durante muitos passos de tempo, comprovadamente,

mais de 1000 passos.

O principal conceito das redes LSTM, sao as células de memoéria, que fazem
o papel do corpo do neurdnio perceptron. Essas células possuem um conceito
de portoes, onde sao controladas as permissoes ou negacgoes de entrada, saida e
esquecimento de informagoes. Diferente do armazenamento digital de informagao
em computadores, esses portoes sao analdgicos, implementados com fungoes sigmoi-
des (HAN e MORAGA)), 1995, que levam todos os sinais para uma escala entre 0 e 1.
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Além da vantagem de criar um sinal anal6gico nos portoes, ainda tem-se a
caracteristica da funcao sigmoéide ser diferenciavel, o que a torna adequada para o

algoritmo de backpropagation.

Na figura 2.9/ ¢ dada uma ilustragdo de uma célula LSTM e seus componentes,
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Figura 2.9: Célula LSTM (OLAH], [2015)).

Para um melhor entendimento, tem-se as notagoes utilizadas na figura e que

serao utilizadas na construcao da formulagao matematica,

e X;: Entrada de informagao na célula;

e h;: Um dos estados da célula, que é passado para ela mesma e também funciona

como saida, para que a informacao seja passada a proxima célula da rede;
e (C;: O segundo estado da célula, apenas interno;
e (; 1 e hy_1: Estados da célula na passagem anterior;
o by viés (bias);
o W;: Peso;
e o0: Funcao de Ativacao Sigmoide;

e tanh: Funcao de Ativacao Tangente Hiperbolica;
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e x: Operagao de multiplicagao;
e +: Operacao de soma.

Dadas as notagoes, pode-se partir para o entendimento da funcionalidade da
célula LSTM. Existem duas conexoes horizontais, representando os estados das
células, a superior, partindo de C;_; para C; representando o estado interno e a
inferior partindo de h;_; para h; representando o estado que é passado para a
proxima célula, ou seja, saida de informacdo da célula em questdo. E importante
entender que a memoria de uma rede neural LSTM é representada pelas informagoes
armazenadas nesses estados de célula, uma vez que é esse estado que é mantido e

atualizado junto com o novo input recebido.

Em uma LSTM existem os conceitos de portoes, que funcionam como filtros, e
sao representados na figura pelas linhas verticais saindo das fungoes de ativagao.
A funcao desses portoes é filtrar o sinal recebido tanto da célula anterior X; junto
com o sinal recebido recursivamente pela propria célula h;, passando adiante apenas

a porcentagem relevante desse sinal.

Figura 2.10: Portao de Esquecimento, Célula LSTM (OLAH| 2015)).

Na figura [2.10|fica representado o primeiro portao da célula, o portao de esqueci-
mento. Esse portao é alimentado com as entradas X; e h;_; e essas informacoes sao
multiplicadas por um peso e somadas a um viés, em seguida filtradas pela fungao
sigmoide, gerando uma saida f;, que por ser uma saida de sigmoide, tera um valor
entre 0 e 1, representando a porcentagem de informagao desse sinal que deveré ser

esquecida.

fr = o(Wy.[hi1, 2] + by) (2.25)

O f; seré utilizado na atualizacao do estado C}, mais adiante.

38



Figura 2.11: Portao de Entrada, Célula LSTM (OLAH, 2015).

Na figura 2.11] o segundo portao, portao de entrada, ¢ representado, onde sao
geradas as novas informagoes a serem armazenadas na célula, etapa tanh e o quanto

dessa nova informagao deve ser armazenada, etapa o.

it = O'(M/Z'.[ht_l, [L't] + bl) (226)
ét = tanh(Wc.[ht_l, :L‘t] + bc) (227)

Com o novo estado C, criado na equacio [2.27, o estado anterior C,_; e o sinal de

esquecimento f;, atualiza-se a informacao do estado C,

Cy = f.Cr_y +i,.C, (2.28)

Na equacao tem-se a expressao final de (Y, que é a expressao para a memoria
de longo prazo da LSTM. A Caracteristica de a memoria de longo prazo vinda
de uma célula anterior C;_; sempre ser multiplicada por uma f; faz com que esse
estado de memoria possa ser preservado indefinidamente, dependendo apenas da

calibracao do portao de esquecimento.

A memoria de curto prazo, por sua vez, é representada pelo estado h, que é
o fator passado entre células e que tem por caracteristica participar de todas as
operacoes matematicas na célula, tendo influéncia inclusive na criacao do novo

estado C}; que sera acrescido a memoria de longo prazo.

Para completar o entendimento da célula LSTM e formular a expressao para o

calculo de hy, é necessério passar pelo ultimo portao, o portao de saida.
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Figura 2.12: Portao de Saida, Célula LSTM (OLAH, 2015).

Na figura tem-se uma pequena inversao do fluxo de informacao, onde pela
primeira vez uma informagao do trajeto de C' flui para o trajeto de h. Sendo assim,
h; nada mais é do que o produto da memoéria de longo prazo C; atenuada por
uma funcao de ativagao tangente hiperbdlica com os sinais x; e h;_; filtrados pela
sigmoide. Dessa forma, a memoria de curto prazo h; é uma combinag¢ao da memoria

de longo prazo, com os sinais de operacao de curto prazo.

Oy = O'(WO.[ht_l, fL’t] + bo) (229)

Dada essa expressao, finalmente combinando as equagoes [2.28] e 2.29] chega-se a
expressao para h, que tem por fungdo ser passada novamente a essa célula, como

memoria de curto prazo e a proxima célula, como novo input

ht = Ot.tanh(Ct) (230)

Entendendo o funcionamento da célula LSTM, é importante retornar a questao do
desaparecimento do gradiente e sua formulagao, apresentada na secao [2.5.5] Ficou
entendido que aplicagoes sucessivas do gradiente em redes com muitas camadas, o
gradiente tende a desaparecer para as primeiras camadas da rede. Para estudar

esse efeito na LSTM, resgata-se a equagao para a memoria de longo prazo.

Reescrevendo a equagao [2.28] substituindo suas partes das equagoes [2.25] e
.27

Cy = o(Wy.[he, z¢] + by).Coy + o(Wi e, 4] + b;).tanh(We.[he, z] +0.)  (2.31)
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Aplicando o gradiente 0s;/Js;_1 na equagao acima,

aC.

L= o(Wy.lhy, 2] +by).Cooq + o (W;.[he, @] + b;).tanh(W,.[hy, 2] + be)

0C 9C
(2.32)

ou seja,
aC.
Lx o(Wy. [y, 2] 4+ bs).Coy (2.33)
0C} 1

Dessa forma, pode-se notar que o gradiente comporta-se praticamente de forma simi-
lar ao portao de esquecimento, sendo esse o mais importante componente na solugao
do problema do desaparecimento do gradiente nas redes neurais LSTM (PINHEIRO),
2020).
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Capitulo 3

O Problema e a Metodologia

Proposta

Dentro do contexto da extensao de vida 1til da usina e diante da necessidade de
um estudo de envelhecimento dos equipamentos elétricos e eletronicos de seu prédio
de contencao, torna-se necessario o conhecimento das temperaturas de operacgao da
usina em todos os seus anos de operacao. Dentro deste contexto, esta pesquisa visa
propor um método de simulacao de sensores de temperatura virtuais, tendo por
objetivos individuais fazer a inferéncia da temperatura em uma dada posicao em

um dado tempo no passado.

Os dados disponiveis para a elaboragao desse trabalho sao dados de sensores
instalados em posicoes estratégicas no interior do prédio de contencao da usina
a partir do ano de 2015. Esses sensores representam as posicoes onde deseja-se
conhecer as temperaturas em todos os anos de operagao e serao aqui apresentados
como Sensor-X, onde X representa um numero de 1 a 82. Cada um desses sensores
possui uma coordenada tridimensional (x, y, z) representando a exata posi¢ao onde

ele foi instalado no interior do prédio de contencao.

Além dos dados dos Sensores-X, que no escopo do aprendizado das redes
neurais serao os dados alvo dos treinamentos, tem-se conhecimento dos dados
de temperatura dos detectores do Sistema Integrado de Computadores de Angra
(SICA), os quais possuem posigdes estratégicas para a monitora¢ao dos estados de
operagao, mas nao sao estrategicamente favoraveis ao escopo da extensao de vida

util.

Sendo assim, deseja-se modelar redes neurais que, recebendo as informagcoes dos
dados de temperatura dos medidores do SICA, consigam mapear as temperaturas

dos sensores-X, de forma que possa ser feita uma simulacao de medidores virtuais
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que facam a inferéncia das temperaturas para a obtencao do envelhecimento
dos equipamentos elétricos, informacao essencial a elaboracao do programa de

qualificagao ambiental.

3.1 Selecao de Variaveis

Apesar de as redes neurais serem capazes de um trabalho muito eficiente
na previsao de informagoes, elas sao totalmente dependentes de dados, mas
nao basta que sejam quaisquer dados. As redes neurais, assim como todo
algoritmo de machine learning sao muito eficientes em encontrar relagoes entre

os dados de entrada e saida e com isso sao capazes de realizar previsoes e inferéncias.

Partindo do principio de que os algoritmos de aprendizado em sua esséncia
apenas encontram a relacao entre os dados de entrada e saida, os dados fornecidos
como entrada para as redes neurais precisam ter alguma relacao com os dados
fornecidos como saida para as redes e quanto melhor for essa relacao entre dados
de entrada e saida, maior a eficiéncia das redes neurais em aprender e mais precisas

serao suas previsoes ou inferéncias.

Diante disso a etapa de sele¢ao de varidveis em qualquer trabalho relacionado
a aprendizado de méaquina, é de suma importancia para otimizar a eficiéncia dos

algoritmos.

Usualmente, em problemas de analise de dados, métodos de selecao de variaveis
conhecidos na literatura, como a floresta aleatoria (CHEN e ISHWARAN]| 2012)) sdo
utilizados. Esses métodos calculam a correlagao entre cada variavel e selecionam
as que possuem melhores correlagoes entre si, o que aumenta a eficiente das redes
neurais, uma vez que quanto maior a relacao entre as varidveis de entrada e de

saida, mais uma rede neural é capaz de aprender.

Como o problema de selecao de variaveis deste trabalho é relativamente simples,
uma vez que a Unica varidvel a se considerar ¢ a temperatura, foi proposta uma
selecao de variaveis utilizando uma distancia euclidiana minima entre os sensores
que seriam utilizados em treinamento (sensores do SICA) e os sensores alvo
(sensores-X). Através de um mapeamento da planta baixa da usina, foram retiradas
as coordenadas x, y, z de cada um dos sensores utilizados neste trabalho e através

de um calculo simples de distancia,
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d= /2% +y? + 22 (3.1)

Foram feitos pares entre treinamento e alvo, a partir dos respectivos equipa-

mentos com menor d.

3.2 Pré-Processamento dos dados

Os ciclos de operagao das usinas nucleares sao contemplados com intervalos
regulares para troca de combustivel, sendo assim um ciclo completo de operagao
¢ considerado desde o momento do religamento pds troca de combustivel até o
desligamento para a troca subsequente. Entendendo o conceito de ciclo de operacao,
pode-se entender que no escopo deste trabalho, foram selecionados dois ciclos para
analise, contemplando os anos de 2017-2018 e 2018-2019.

E comum a todos os dados reais, que existam ruidos e/ou outliers (valores
extremos) e nao ¢ diferente no caso das temperaturas da usina. Sendo assim, um
tratamento de outliers foi necessario para evitar picos repentinos na série temporal

de temperaturas.

Pensando no conceito de ciclos de operacao, em seu inicio e seu fim existe um
comportamento claro das temperaturas no interior do prédio de contencao. Quando
a usina esta desligada para a realizacao da troca de combustivel, ha baixa produc¢ao
de calor pelo reator, sendo assim a temperatura é mais baixa em todo o prédio.
Ao religar a usina, a temperatura se eleva junto com o aumento de poténcia do
reator, até que este atinja méxima poténcia, fazendo com que a temperatura atinja
estabilidade. O mesmo ocorre no momento do desligamento, com a temperatura

caindo, ao passo que a poténcia do reator vai sendo diminuida até desligar.

Uma vez que o processo de aumento e de diminuicao de poténcia do reator
nao ocorre repentinamente, para uma anélise mais uniforme dos outliers nos dados
de temperatura foram removidos dos dados os registros de 3 semanas apds o
religamento e 3 semanas antes do desligamento da usina em cada ciclo, de forma
que os dados resultantes fossem apenas referentes ao periodo de operacao a plena

poténcia.

44



Apos essa primeira preparacao, foi feito um tratamento de outliers utilizando
uma analise estatistica com a distribuicao Gaussiana. Uma vez que os dados sendo
trabalhados sao dados reais e possuem dezenas de milhares de registros, pode-se
assumir que a distribuicao de temperatura segue uma distribuicao Gaussiana.
Sendo assim, foram calculados os parametros referentes a distribuigao normal para

cada um dos sensores, tanto do SICA, quanto dos Sensosres-X.

Em uma distribuicdo Gaussiana perfeita, 99,7% dos valores estao dentro do
intervalo da média £+ 3 desvios padrao e 95% dentro do intervalo da média + 2
desvios padrao. Utilizando esse conceito estatistico, foram feitos dois filtros. No
primeiro, todos os valores fora da faixa de 2 desvios padrao foram removidos e apos
essa etapa, calculou-se novamente a média e desvio padrao do dataset resultante e
foram passados pelo segundo filtro, onde de forma mais seletiva, apenas os dados
fora do intervalo de 3 desvios padrao foram removidos. Fazendo uma analise visual

dos gréficos (figuras e dos dados antes e depois dos filtros, é possivel ver o

impacto do tratamento de outliers.
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Figura 3.1: Sensor SICA-38. A esquerda, grafico antes do tratamento de outlier, &

direita, apo6s o tratamento.
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Figura 3.2: Sensor SICA-109. A esquerda, grafico antes do tratamento de outlier, &
direita, apo6s o tratamento.

3.3 Modelagem da Rede Neural

A modelagem proposta, parte do principio de que as redes neurais recebem como
entrada as temperaturas dos sensores SICA-X e as saidas esperadas sao os valores
de temperatura dos Sensores-X, sendo assim um erro é calculado como dimensao
da diferenca entre a saida encontrada e a saida esperada e esse erro utilizado na

correcao do valor dos pesos. A figura [3.3] exemplifica essa modelagem.

Entradas Rede Neural Saidas

sicax () —» . —a> B saidax

Erro: sgrt(Saida-X - Sensor-X)2

Figura 3.3: Representacao das entradas e saidas da rede neural na metodologia
proposta.

A modelagem de redes neurais, usualmente passa por um processo empirico, uma
vez que varios modelos sao testados a fim de encontrar aquele que melhor entrega
solucao para o problema em questao. Cada modelagem passa desde a escolha da
arquitetura da rede até a escolha dos hiperparametros que serao utilizados. Neste

trabalho, foram utilizadas duas arquiteturas, mencionadas anteriormente,
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e DNN;

e LSTM.
E como hiperparametros, foram ajustados,

e Numero de épocas;
e Numero de camadas internas,

e Niumero de neurénios por camada interna;

Além dos hiperparametros que foram alterados no trabalho, intiimeros outros
podem ser configurados, como por exemplo a funcao de ativagao, inicializador
de viés, inicializador de kernel, porém foram mantidos constantes, por serem

parametros onde a literatura indica terem valores mais eficientes.

Para o escopo do projeto, os vieses foram inicializados com zero, o inicializador
de kernel utilizado foi glorot uniform (AN YOSHUA BENGIO)| 2010) e a fungao
de ativagao, para a DNN foi utilizada Relu e para a LSTM Sigmoide e Tangente
Hiperboélica, como é padrao na célula LSTM. Como fungao de custo, foi escolhida a

fungao de erro médio quadratico.

Partindo do principio de que véarios modelos precisam ser criados para fazer uma
selecao de qual arquitetura e quais hiperparametros melhor resolvem o problema,

foi escolhido comegar pelas modelagens mais simples, sendo assim, as DNN.

3.3.1 Modelagem da DNN

Para a DNN, como dito no item [3.3] foram treinados varios modelos com
diferentes hiperparametros. Seu treinamento, assim como o da LSTM, que sera

visto mais a frente, foi feito nos dados do ciclo de operacao 2018-2019.

Os dados, preparados como descrito no item [3.2] foram entdo separados em
dados de treino (64% do total dos dados), validagao (16%) e teste (20%). Os
dados de teste nao sao apresentados a rede durante o treinamento, servindo como
dados para fazer uma avaliacao ao final do treinamento. Os dados de validagao
sao passados a rede durante o treinamento, de forma a rede conseguir melhorar o

treinamento, de acordo com a performance dos dados de validacao.
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Cada modelo é representado por um conjunto de parametros e dentro deste
mesmo modelo sao treinadas vérias redes neurais, uma para cada Sensor-X. Apos
o treinamento de uma rede para cada Sensor-X é feita uma avaliacao do erro

individual de cada uma e entao calculado o erro médio para aquele modelo.

Apobs varios treinamentos com diferentes modelos de paradmetros, aquele que
obteve o melhor resultado, observando o erro médio de cada rede individual, foi
escolhido para uma analise pos-treinamento. Os parametros utilizados neste modelo

sdo apresentados na tabela [3.1]

Tabela 3.1: Parametros Utilizados no melhor modelo de DNN.

Parametro Valor
Numero de Epocas 200
Nimero de Camadas Internas 7
Namero de Neuronios por Camada | [64, 128, 256, 256, 256, 128, 64]

Resultados da DNN

Nesta etapa, foram treinadas 36 redes utilizando cada um dos modelos. Para o
modelo, cujos parametros foram apresentados na tabela [3.1] as avaliagoes de cada

rede sao apresentadas na tabela (3.2

Tabela 3.2: Erros do Modelo DNN.

Sensor | Erro em Treinamento | Erro em Validagao | Erro em Teste
Sensor-16 0.4683 0.4535 0.4610
Sensor-18 0.3968 0.3815 0.3968
Sensor-20 0.7070 0.7422 0.6963
Sensor-22 0.2409 0.2327 0.2337
Sensor-23 0.1527 0.1415 0.1540
Sensor-24 0.1479 0.1457 0.1443
Sensor-28 0.3183 0.3091 0.3312
Sensor-30 0.4812 0.4998 0.5051
Sensor-33 5.9251 6.0015 6.0314
Sensor-34 6.6827 6.7994 6.7325
Sensor-35 8.2844 8.3852 8.3753
Sensor-36 1.7580 1.8686 1.9216

Continua na proxima pagina
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Tabela 3.2 — Erros do Modelo DNN.

Sensor | Erro em Treinamento | Erro em Validagao | Erro em Teste
Sensor-37 0.8808 0.8141 0.8438
Sensor-38 1.0066 0.9593 1.0035
Sensor-40 1.2286 1.2521 1.2496
Sensor-41 4.5336 4.5069 4.7922
Sensor-45 10.2935 10.9506 9.9176
Sensor-48 6.1892 6.1745 6.0771
Sensor-49 5.7023 6.1230 5.7141
Sensor-51 9.6361 10.2444 9.4872
Sensor-52 0.8637 0.9266 0.8566
Sensor-54 0.6070 0.6030 0.5818
Sensor-55 6.8022 6.7767 6.8720
Sensor-57 10.2188 9.5807 9.6646
Sensor-58 0.5580 0.5642 0.5644
Sensor-63 1.8003 1.7923 1.7855
Sensor-66 0.9083 0.9450 0.9353
Sensor-67 0.7919 0.8024 0.7914
Sensor-72 0.6429 0.6218 0.6212
Sensor-74 0.1801 0.1758 0.1732
Sensor-75 0.1915 0.1762 0.1871
Sensor-77 5.1582 5.0013 5.3110
Sensor-78 0.1779 0.1854 0.1762
Sensor-79 0.7197 0.7161 0.6951
Sensor-80 5.1885 5.2934 5.2031
Sensor-82 3.8543 4.0034 3.8357

As estatisticas referentes a esse modelo, sao apresentadas na tabela [3.3

Tabela 3.3: Estatisticas do Modelo DNN.

Erro em Treinamento | Erro em Validacao | Erro em Teste
Contagem 36 36 36
Média 2.8804 2.9209 2.8701
Desvio Padrao 3.2682 3.3306 3.2168
Valor Minimo 0.1478 0.1450 0.1443
Valor Maximo 10.2935 10.9506 9.9176
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Os parametros utilizados na comparacao entre diferentes modelos, foram as
médias em treino, validagao e teste, como apresentados para o melhor modelo DNN
na tabela [3.3] Vale observar que entre os valores minimo e maximo de uma rede in-

dividual, existe uma grande diferenca de erro, o que faz o desvio padrao ficar elevado.

Apos a avaliacao dos parametros e dos erros do melhor modelo escolhido para a
DNN, foram feitas as previcoes nos dados do ciclo de operagao 2017-2018, que sao
dados que as redes nunca viram antes, assim como os dados de teste, porém com
o diferencial de que os dados de um ciclo de operacao diferente possuem diferentes

correlacoes entre Sensor-X e SICA-X.

Entendendo como objetivo do trabalho, que as redes neurais treinadas em um
ciclo de operacao sejam capazes de generalizar a previsao de temperaturas para
todos os ciclos de operacao passados, é importante que a previsao feita no ciclo de

operagao 2017-2018 dé resultados satisfatorios.
Algumas das previsoes feitas no ciclo de 2017-2018, sao apresentadas a seguir,

junto com a avaliagao pelo erro quadratico médio em relagao ao valor real, medido

pelo Sensor-X.

20



Temperaturas (°C)

Temperaturas (2C)

Previsoes das temperaturas no Sensor-38

—— Dados Reais
* . Dados Previstos - ERRO (MSE): 1.5146
1, .
\
ri
| \w
| .
i "lli‘u'
! |1 U
1 |
W71 21712 2018.01 01802  2018.03 01804  2018.05 101806  2018.07 2015.08 201808 2018.10
Tempo
Figura 3.4: Previsao no ciclo 2017-2018 para o Sensor-38.
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Figura 3.5: Previsao no ciclo 2017-2018 para o Sensor-66.
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Figura 3.6: Previsao no ciclo 2017-2018 para o Sensor-20.
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Figura 3.7: Previsao no ciclo 2017-2018 para o Sensor-33.
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Pode-se observar pelos graficos apresentados nas figuras [3.4] [3.5] [3.6] e B.7] que:

e A previsao para alguns sensores foi boa, como no exemplo do Sensor-38, uma
vez que o erro apresentado na previsao, se aproxima daquele encontrado no
teste, igual a 1.0035, apresentado na tabela [3.2}

e Para alguns sensores, foi mediana, como no exemplo do Sensor-66. A curva
prevista acompanha a curva real, porém o erro se tornou elevado, tendo em
vista a média de treinamento apresentada na tabela ser igual a 2.8701 e
o erro de treinamento especifico do Sensor-66 ter sido igual a 0.9353 como

apresentado na tabela [3.2}

e Para outros sensores, como exemplificado pelas figuras [3.6] e [3.7] as previsoes

foram muito ruins.

A grande maioria das redes treinadas nessa etapa obteve uma previsao que ficou
entre o que foi exemplificado pelo Sensor-38 e pelo Sensor-66. Porém os resultados
bons e medianos vao no caminho de uma boa analise. O que chamou atengao foram
as previsoes encontradas em exemplos como o Sensor-20 e o Sensor-33, porque

foram encontrados erros muito altos.

Em particular o caso do Sensor-20, nota-se que as curvas previstas e reais
possuem o mesmo formato, porém ha uma defasagem na faixa de 10 °C entre cada

uma delas, quando o erro encontrado em teste para esse sensor foi de apenas 0.6963.

Para entender os resultados nesses casos em que esse comportamento inesperado
ocorreu, voltou-se o trabalho a etapa de analise dos dados, em busca de compreender

a relagao entre os dados SICA-X e Sensor-X.
Para isso foram plotados em um mesmo grafico os dados dos Sensores-X com

seus respectivos SICA-X, conforme a selegao apresentada no item [3.1 Alguns desses

graficos sao mostrados a seguir,
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Figura 3.8: Comparagao entre a distribuicao de temperatura do Sensor-16 com o
SICA-67.
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Figura 3.9: Comparacao entre a distribuicao de temperatura do Sensor-76 com o
sensor SICA-123.
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Figura 3.10: Comparacao entre a distribuigao de temperatura do Sensor-20 com o
sensor SICA-24.

Observando visualmente a distribui¢ao comparativa de temperaturas no tempo,
entre os Sensores-X e os SICA-X, fica facil supor que possuam uma boa correlagao,
uma vez que as curvas se comportam de forma similar, apesar de possiveis
defasagens. Porém em algumas comparagoes, como exemplificado pelo grafico da
figura nota-se que para alguns periodos o Sensor-X se comporta de uma forma

em relacao ao SICA-X, em outro periodo de outra forma.

Esse comportamento inesperado do Sensor-20, em particular, tendo no ciclo de
operagao de 2018-2019 ficado acima da curva do SICA-X e nos ciclos de opera-
¢ao anteriores tendo tido temperaturas inferiores a deste tltimo faz surgir algumas

hipoteses com relacao a validagao dos dados dos sensores-X:
e Sensor-20 foi trocado de lugar e essa troca nao foi reportada;

e O equipamento fisico do sensor-20 foi trocado e o novo equipamento passou a

medir numa escala diferente;
e Descalibragao do equipamento de um periodo para outro.

Nao foi possivel verificar as hipoteses, uma vez que a documentacao dos
Sensores-X nao estava disponivel, tendo disponivel para esse trabalho apenas os
dados referentes as medicoes. Dessa forma, foi necessario elaborar uma forma de
correlacionar os dados do SICA-X com os dados dos Sensores-X, para evitar que
falhas, como as exemplificadas pelo Sensor-20, chegassem a etapa de treinamento
das redes neurais, o que faria com que as redes aprendessem uma informagao

inconsistente, impedindo-as de ter uma boa performance.
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3.4 Modelagem Po6s-Analise de Correlacgoes

O passo seguinte, naturalmente, foi fazer um trabalho intermediirio entre
a selecao das varidveis e o treinamento, passo este que consistiu na anélise de
correlagao entre os pares SICA x Sensor-X. Com esse passo, voltou-se & analise pré
processamento com o objetivo de verificar as correlagoes entre os pares de sensores,
utilizando métodos estatisticos, de forma a fazer um filtro em quais pares de variaveis
possuem uma boa correlacao, podendo assim ir para a etapa de treinamento e quais

variaveis nao se correlacionam bem, sendo essas tltimas descartadas do treinamento.

3.4.1 Pré-Processamento

A segunda modelagem comegou com um pré-processamento mais elaborado.
Como mencionado no paragrafo anterior, métodos estatisticos foram utilizados para

medir a correlagao entre os pares de variaveis que iriam para o treinamento.

Um dos métodos utilizados foi a correlagao de Spearman, apresentado no
item um método estatistico de correlacionar variaveis, que independe que
elas sejam linearmente dependentes, o que se mostrou bastante conveniente para
o problema em questao, uma vez que nao hé uma dependéncia direta entre as

medicoes de temperatura consideradas.

Foi utilizado também um segundo método, em parte desenvolvido neste trabalho,
que consistiu em calcular a diferenga (nomeada de delta, no escopo deste trabalho)
ponto a ponto entre a temperatura do Sensor-X e seu par SICA-X, imaginando que
quanto mais linear for a distribuicao desse delta no tempo, maior a correlacao entre
as variaveis, uma vez que um delta distribuido no tempo constante representaria
que as temperaturas do sensor previsto e do sensor preditor possuem a mesma

distribuicao, separadas apenas por uma defasagem igual ao valor de delta.

Para a anéalise da distribuicao dos deltas, foi utilizada a medida de kurtosis,
apresentada no item uma medida de altura de distribui¢oes gaussianas, onde
um valor de kurtosis igual a zero implica numa altura perfeita em relacao a
distribuicao normal, valores menores do que zero indicam uma curva com altura

menor e valores positivos indicam a altura da curva acima da normal.

O interesse no problema em questao é que a distribui¢ao dos deltas seja o mais
proxima da média possivel, o que implica numa curva mais alta, entao valores mais

altos de kurtosis sao os ideais para o escopo deste trabalho.
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Os gréficos utilizados nessa etapa de analise foram os mesmos exemplificados

pelas figuras[3.8] [3.9/e [3.10] além dos graficos das distribuigoes delta e a distribuigao
de frequéncia de suas temperaturas, como exemplificados a seguir,

2018-2019

Distribuigho de frequéncia - Sensor-16 e SICA-67 Delta entre as temperaturas - Sensor-16 e 5ICA-67
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Figura 3.11: Para 2018-2019. A Esquerda: distribuicdo de Frequéncia de Tempera-
turas do Delta entre o Sensor-16 ¢ o SICA-67. A Direita: distribuicio do Delta no
tempo.
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Figura 3.12: Para 2017-2018. A Esquerda: distribuicdo de Frequéncia de Tempera-
turas do Delta entre o Sensor-16 e¢ o SICA-67. A Direita: distribuicio do Delta no
tempo.

Nas figuras e [3.12] os graficos a esquerda, representando a distribui¢ao de
frequéncia pode ser utilizado para uma andlise visual em relacao a distribuigao
normal, que é base para o calculo da kurtosis da distribuigao. Os graficos a direita

mostram a distribuigao de temperatura dos deltas, junto com as marcagoes de 4 3
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desvios padrao.

Com os graficos implementados, e os métodos de kurtosis e Spearman escolhi-
dos, foi necesséria a escolha da forma como eles seriam utilizados e essa forma foi

particular para cada par de sensores, dependendo das caracteristicas.

Alguns sensores-X possuem medi¢coes em mais de um ciclo de operacao, onde
para cada ciclo de operacao, a correlacao entre essa variavel e a variavel preditora é

diferente. Dessa forma, foi escolhido que,

e Para os sensores onde hé medicoes em mais de um periodo: Caso apenas
um dos métodos de correlagao utilizados fosse satisfatorio em cada um dos

periodos, o sensor estaria apto a ir para o treinamento da rede neural;

e Para sensores onde s6 um periodo possui medi¢ao: Ambos os métodos de

correlagao precisariam ser cumpridos para levar o sensor para o treinamento.

Com essa forma de avaliar em maos, foram escolhidos os valores limites de 0.5
para Spearman, onde valores iguais ou maiores seriam aceitos e de 2 para kurtosis,
onde também, valores iguais ou maiores seriam aceitos. Entao foram calculadas a
Spearman, o delta e a kurtosis do delta para cada par de sensores e através de uma
analise visual de cada valor e dos graficos de cada distribuicao no tempo, foram
selecionados os sensores que iriam para o treinamento e os que seriam descartados

por nao apresentarem boa correlagao.

Definidos os limites para cada um dos métodos de avaliacao e definido que
visualmente, nao se poderia aceitar correlagoes inconsistentes, como aquela apre-
sentada pelo Sensor-20, exemplificado na figura foram entao feitos os célculos
das métricas de avaliacao para cada par de sensores em cada ciclo de operagao
disponivel, e entao feita a selecao de quais pares de sensores nao seriam utiliza-

dos e quais iriam para a préoxima etapa, para serem dados de treino das redes neurais.

o8



Capitulo 4

Resultados

Utilizando a modelagem apresentada no capitulo anterior e seguindo ao passo
intermediario de analise de correlacao e filtragem dos dados com boa correlagao,
que possui crucial importancia para a qualidade dos métodos propostos, voltou-se

o trabalho para a modelagem e treinamento, em versao final, das redes neurais.

Seguindo a ordem natural de elaboragao dos modelos, o modelo mais simples foi

o primeiro a ser treinado, sendo assim o modelo DNN.

4.1 Treinamento DNN

A mesma abordagem do capitulo anterior foi utilizada, separando os dados em
treino, validacdo e teste, exatamente como descrito no item [3.3.1] e entao varios

modelos foram treinados com diferentes hiperparametros.

4.1.1 Resultados DNN

Apobs o treinamento de modelos com diversos hiperparametros, o modelo que
apresentou o melhor resultado, avaliado pelo erro médio em teste, foi o modelo

cujos hiperparametros sdo apresentados na tabela [4.1]
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Tabela 4.1: Parametros Utilizados no melhor modelo de DNN, apo6s anélise das

correlagoes.
Parametro Valor
Numero de Epocas 400
Nimero de Camadas Internas 7
Ntamero de Neuronios por Camada | [128, 512, 128, 256, 128, 512, 128|

Na primeira etapa (item foram treinadas 36 redes para cada modelo, po-
rém como foram feitos filtros para selecionar apenas os pares de sensores com boa
correlagao, 11 pares de sensores foram removidos. Dessa forma, para esta etapa,
foram treinadas 25 redes para cada modelos e os resultados de cada uma das 25,

para o melhor modelo, sao apresentados na tabela a

Tabela 4.2: Erros do Modelo DNN apo6s anélise de cor-

relagao.

Sensor | Erro em Treinamento | Erro em Validagao | Erro em Teste
Sensor-03 0.8232 0.8615 0.8283
Sensor-07 2.3662 2.3143 2.3184
Sensor-16 1.6170 1.6481 1.6226
Sensor-18 1.5656 1.5465 1.5266
Sensor-22 0.2233 0.2271 0.2146
Sensor-23 0.5085 0.5225 0.4980
Sensor-24 0.5560 0.5147 0.5274
Sensor-28 1.4212 1.4020 1.4355
Sensor-29 1.3395 1.3279 1.3351
Sensor-30 1.1439 1.1905 1.1356
Sensor-41 5.6421 5.2942 5.5636
Sensor-51 11.7795 12.0542 11.9465
Sensor-52 0.9240 0.9306 0.9216
Sensor-54 0.7805 0.7828 0.7831
Sensor-58 0.5362 0.5193 0.5351
Sensor-59 0.4402 0.4371 0.4410
Sensor-60 0.5625 0.5469 0.5207
Sensor-63 1.0221 1.0538 1.0774
Sensor-66 0.8302 0.8026 0.8640

Continua na proxima pdgina
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Tabela 4.2 — Erros do Modelo DNN apoés anélise de correlagao

Sensor | Erro em Treinamento | Erro em Validacao | Erro em Teste
Sensor-67 1.4689 1.3928 1.4811
Sensor-72 0.6757 0.6874 0.6720
Sensor-74 0.2937 0.2977 0.2998
Sensor-75 0.3520 0.3343 0.3574
Sensor-78 0.7863 0.8015 0.7939
Sensor-82 3.6989 3.6285 3.5651

As estatisticas referentes a esse modelo, sao apresentadas na tabela

Tabela 4.3: Estatisticas do Modelo DNN apoés analise de correlacao.

Erro em Treinamento | Erro em Validacao | Erro em Teste
Contagem 25 25 25
Média 1.6543 1.6447 1.6518
Desvio Padrao 2.4185 2.4415 2.4430
Valor Minimo 0.2233 0.2270 0.2146
Valor Maximo 11.7795 12.0542 11.9765

Observando os dados de treinamento e teste, nota-se que a média do erro em
teste foi cerca de 42% menor no modelo apds a anélise das correlacoes, em relacao
aquele feito previamente, cujas estatisticas sdo apresentadas na tabela [3.3] Vale
observar também que o desvio padrao também foi menor no novo modelo, porém os
valores minimos e méaximo foram maiores, dessa forma, o melhor valor pontual foi
encontrado no modelo anterior e o pior valor pontual, no novo modelo. Entretanto,
o objetivo de um modelo de rede neural é que ele seja capaz de generalizar o
aprendizado, dessa forma o modelo com melhor média é mais interessante do que
um modelo com algumas melhores avaliacoes pontuais, e nesse ponto o modelo novo

foi capaz de melhorar a média de erro em 42% na etapa de treinamento e teste.

4.2 Treinamento LSTM

Com o melhor modelo de DNN treinado, o passo seguinte naturalmente foi partir
para a arquitetura LSTM, onde as maiores expectativas de melhores resultados

foram postas, por ser uma arquitetura recorrente, que por essa caracteristica
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intrinseca espera-se melhores resultados em séries temporais.

A preparacao para o treinamento da LSTM foi a mesma que a utilizada na
DNN, j4 com os dados filtrados pelas correlagoes e com os 25 pares de senso-
res selecionados. Foram feitas as mesmas etapas de divisao em dados de treino,

validacao e teste, seguindo a mesma proporcao de 64%, 16% e 20%, respectivamente.

Uma caracteristica que diferencia da LSTM para a DNN na modelagem de sua
arquitetura é o fato de por ser uma rede neural recorrente, ela poder receber uma
série de valores como entrada e nao apenas um valor individual, como acontece no

caso das redes neurais nao recorrentes.

Diante dessa caracteristica das redes recorrentes, foram escolhidas séries de en-
tradas para a LSTM com os intervalos descritos na tabela [£.4]

Tabela 4.4: Séries de valores de entrada no treinamento da LSTM.

Tamanho da Série | Nimero de pontos
30 minutos 1 ponto
1 dia 48 pontos
2 dias 96 pontos
7 dias 336 pontos
15 dias 720 pontos
30 dias 1440 pontos
60 dias 2880 pontos

E importante observar que apesar de ter sido representada na tabela como
uma série de valores, as redes treinadas com a série de 30 minutos na verdade foram
treinadas ponto a ponto, da mesma forma como a DNN, uma vez que os dados sao
apresentados em intervalos de 30 minutos. Esse treinamento foi feito como forma
de comparar a performance da LSTM em um treinamento ponto a ponto com a
performance dela mesma recebendo como entrada uma série de valores, bem como

comparar com a DNN ponto a ponto.

Os mesmos hiperparametros foram alterados, e novamente diversos modelos
foram treinados e testados, para cada uma das séries de entradas, tendo o que apre-
sentou o melhor resultado sido escolhido para a anélise final e para a comparacao

com o modelo DNN treinado anteriormente.
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4.2.1 Resultados LSTM

Os hiperparametros do modelo melhor avaliado de LSTM estao apresentados na

tabela [4.5]

Tabela 4.5: Parametros Utilizados no melhor modelo de LSTM, ap6s analise das

correlagoes.
Parametro Valor
Numero de Epocas 800
Tamanho da série de Entrada 30 minutos
Nimero de Camadas Internas 7
Ntamero de Células por Camada | [256, 512, 256, 512, 256, 512, 256|

E curioso notar que o melhor resultado da LSTM foi também aquela onde foi
treinada com a entrada de apenas um ponto, assim como foi treinada a DNN. Esse
fato é contraintuitivo, uma vez que esperasse que a LSTM tenha um resultado
melhor quando sua caracteristica de recorréncia estd em acao. Na sequéncia
da apresentacao dos resultados, serd apresentada uma discussao sobre possiveis

hipoteses para esse comportamento.

Os resultados individuais para cada um dos 25 sensores sao apresentados na
tabela [4.6]
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Tabela 4.6: Erros do Modelo LSTM ap6s anélise de correlacao.

Sensor | Erro em Treinamento | Erro em Validagao | Erro em Teste
Sensor-03 0.9273 0.9412 0.9590
Sensor-07 1.1886 1.1594 1.1873
Sensor-16 0.4688 0.4657 0.4734
Sensor-18 0.1104 0.1107 0.1142
Sensor-22 0.1015 0.0936 0.0917
Sensor-23 0.1129 0.1164 0.1119
Sensor-24 0.1119 0.1244 0.1295
Sensor-28 0.0224 0.0211 0.0226
Sensor-29 0.0883 0.0886 0.0876
Sensor-30 0.0804 0.0780 0.0804
Sensor-41 6.6340 6.7651 6.9204
Sensor-51 10.2988 10.4057 10.2264
Sensor-52 1.2280 1.0653 1.1767
Sensor-54 0.7467 0.7620 0.7329
Sensor-58 0.3917 0.4147 0.3704
Sensor-59 0.3351 0.3432 0.3398
Sensor-60 0.3893 0.3992 0.4140
Sensor-63 0.1160 0.1142 0.1161
Sensor-66 0.7802 0.7498 0.7634
Sensor-67 0.9118 0.8819 0.9031
Sensor-72 0.4892 0.5573 0.4978
Sensor-74 0.1652 0.1572 0.1609
Sensor-75 0.1537 0.1500 0.1523
Sensor-78 0.1967 0.1963 0.2123
Sensor-82 4.3016 4.3798 4.3056

As estatisticas referentes a esse modelo, sao apresentadas na tabela

Tabela 4.7: Estatisticas do Modelo LSTM apoés analise de correlagao.

Erro em Treinamento | Erro em Validacao | Erro em Teste
Contagem 25 25 25
Média 1.2144 1.2216 1.2207
Desvio Padrao 2.4025 2.4353 2.4190
Valor Minimo 0.0224 0.0211 0.0226
Valor Maximo 10.2988 10.4057 10.2264
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Através de uma avaliacao da tabela pode-se notar uma melhora no erro
médio de teste de 57.47% em relacao ao modelo de DNN pré-analise de correlagoes
e de 26.09% em relacao ao modelo de DNN pos-anélise de correlagoes. Além do
erro médio, o desvio padrao também se mostrou ainda menor, porém ainda com um
valor alto, o que ¢é justificado devido & uma medida pontual ter tido um erro muito
alto. O erro pontual minimo na LSTM foi extremamente baixo, sendo o menor

dentro os 3 modelos.

Avaliando apenas por treinamento, validagao e teste, a LSTM foi a arquitetura
que entregou melhores resultados, porém, como dito no item [3.3.1, é necessaria
ainda uma avaliagao dos resultados em uma inferéncia em dados de um ciclo de
operacao diferente daquele utilizado na etapa de treinamento. Como foi feito no

item [3.3.1] foi utilizado o ciclo de operagao 2017-2018 para essa inferéncia e avaliagao.

Foram plotados graficos comparando os dados reais dos Sensores-X, com os dados
das previsoes feitas para esses sensores tanto pela DNN poés-anélise de correlagao,
quanto pela LSTM, também pos-anélise de correlacao. Alguns desses graficos sao

apresentados a seguir,

Sensor-16 - LSTM/ MLP
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Figura 4.1: Comparacao entre o valor real para o Sensor-16 e suas previsoes pela
LSTM e pela DNN.
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Sensor-30 - LSTM/ MLP
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Figura 4.2: Comparagao entre o valor real para o Sensor-30 e suas previsoes pela
LSTM e pela DNN.

Sensor-63 - LSTM/ MLP
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Figura 4.3: Comparagao entre o valor real para o Sensor-63 e suas previsoes pela
LSTM e pela DNN.

Na tabela , sao apresentados os erros médios quadraticos para cada um dos
sensores nos quais foi feita a inferéncia no ciclo de operagao 2017-2018, tanto para
a LSTM, quanto para a DNN.
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Tabela 4.8: Erro quadratico médio na inferéncia para o ciclo de operagao 2017-2018.

Sensor | Erro Quadratico Médio LSTM | Erro Quadréatico Médio DNN
Sensor-16 0.2753 0.7003
Sensor-18 0.2565 0.6933
Sensor-23 2.9102 2.5645
Sensor-24 2.3393 2.0547
Sensor-28 0.4773 1.2419
Sensor-29 0.9997 0.6581
Sensor-30 0.8707 0.5339
Sensor-41 4.3413 4.2395
Sensor-52 5.5885 5.4157
Sensor-54 1.3375 1.3455
Sensor-58 4.6682 4.2772
Sensor-59 4.5186 4.4706
Sensor-60 4.4661 4.4716
Sensor-63 1.2085 1.0159
Sensor-66 5.1682 5.3289
Sensor-67 3.2944 4.5154
Sensor-72 2.6812 2.9476
Sensor-82 8.1902 8.4343

As estatisticas desses resultados sao apresentadas na tabela [4.9]

Tabela 4.9: Estatisticas das previsoes.

Erros LSTM | Erros DNN
Contagem 18 18
Média 29773 3.0505
Desvio Padrao 2.2205 2.2171
Valor Minimo 0.2565 0.5339
Valor Maximo 8.1902 8.4334

A tabela compara o desempenho do melhor modelo de LSTM com o melhor
modelo de DNN treinado nesse trabalho. Apesar de na etapa de treinamento e
teste em um ciclo de operacao a LSTM ter obtido resultados melhores, na hora
de entregar dados de um ciclo de operacao diferente, ja pensando na etapa de
inferéncia das temperaturas, ambas as arquiteturas apresentaram resultados muito

proximos, com a LSTM apresentando um erro 2.4% menor.
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Os resultados finais trazem uma informacao esperada, de que as redes sao
capazes de serem generalizadas para aprender a relacao entre os dados, porém era
esperado também que a LSTM obtivesse uma resposta muito superior a DNN, o

que nao se mostrou verdadeiro.

Duas hipoteses podem ser levantadas a respeito do resultado inesperado da
LSTM, no sentido de nao se mostrar muito superior &8 DNN na fase de inferéncia de

temperatura em um ciclo diferente daquele no qual as redes foram treinadas,

e Hipotese 1: Os treinamentos foram feitos com poucos dados;

e Hipotese 2: O intervalo de um ano nao representou uma janela de tempo

suficiente para que um comportamento de recorréncia acontecesse.

A primeira hipotese é uma verdade, as redes foram sim treinadas com poucos
dados. Apesar de cada sensor treinado possuir dezenas de milhares de registros,
esse nimero € relativamente baixo para um treinamento de rede neural e junto desse
fato, foram treinadas apenas 25 redes por modelo, ap6s o filtragem das correlagoes
entre Sensor-X vs SICA-X. Porém a quantidade de dados influencia em ambas
arquiteturas. Com mais dados, muito possivelmente tanto a LSTM quanto a DNN
teriam melhores desempenhos, porém nao se sabe se a melhora no desempenho da

LSTM seria expressivamente superior & da DNN.

A hipotese 2, apesar de estar de certa forma relacionada com a primeira, na
questao da quantidade de dados, toca num ponto relevante especificamente para as
arquiteturas de redes neurais recorrentes, uma vez que para a rede aprender uma
recorréncia, a recorréncia deve primeiro existir nos dados. Uma vez que os dados
que sao passados para o treinamento representam um ciclo completo de operacao
da usina, pode-se imaginar que nao ha uma condi¢ao de forte recorréncia nessa
janela temporal do ciclo de operacao, fazendo com que a rede neural nao tenha sua

melhor eficiéncia no treinamento recorrente.

A hipotese 2 ganha mais for¢ca quando se observa o fato de o melhor resultado
da LSTM ser aquele onde os dados de entrada nao estavam sendo passados na
forma de uma série e sim de valores individuais, ou seja, a LSTM estava tratando

ponto a ponto, da mesma forma como a DNN foi treinada anteriormente.

Além dessas hipoteses, em (PINHEIRO, 2020)), o autor levanta uma hipotese

diferente, a cerca da quantidade de ruidos nos dados. Redes neurais recorrentes sao
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muito boas em treinar dados sequenciais, porém desde que nao possuam muitos
ruidos. Essa hipotese também pode ser uma justificativa para o desempenho
semelhante de ambas arquiteturas apresentadas no presente trabalho, uma vez
que os dados de temperatura utilizados apresentam uma quantidade relativamente

grande de ruidos, algo intrinseco a medigoes reais.

Pela tabela tem-se que a média de erros para as previsoes em um ciclo
de operacao diferente daquele onde as redes neurais foram treinadas e testadas
estd em torno de 3, como a métrica de medicao ¢ o erro quadratico médio, entao
essa medida estd numa unidade de C?, fazendo uma raiz quadrada desses erros,
tem-se que a média de erro absoluto fica em torno de £+1.72°C. Muitos sensores de
temperatura projetados para medir temperaturas acima de 100°C, possuem precisao
de 1°C, fazendo essa analise nota-se que a média de erro absoluto dos modelos de
redes neurais muito se aproxima da proépria incerteza do medidor de temperatura,
fazendo com que o resultado possa ser interpretado como satisfatorio e indicando
que o método de utilizacao de redes neurais na inferéncia das temperaturas para o

passado é promissor.

Em se tratando da comparagao das arquiteturas LSTM e DNN, no presente
trabalho obteve-se uma performance semelhante, porém ligeiramente superior
da arquitetura LSTM. Em (PINHEIRO| [2020), o autor também fazendo um
estudo sobre inferéncia de temperaturas, encontrou uma performance ligeiramente
superior para a arquitetura DNN. Em (SHAH et ol 2018), também fazendo uma
comparacgao entre as arquiteturas mencionadas, porém num problema de previsao
de preco no mercado de agoes, o autor encontrou resultados bons para ambas
arquiteturas, com um pouco de superioridade para a arquitetura recorrente. Em
(SHEWALKAR; |2018)), num estudo sobre reconhecimento de voz, também fazendo
uma comparacao de diferentes arquiteturas, o autor encontrou melhores resultados
também para a LSTM.

Observando os resultados de diferentes comparacoes em diferentes conjuntos de
dados na literatura, pode-se notar que de modo geral a LSTM tem uma melhor
performance em problemas de dados sequenciais, como previsao de séries temporais

e reconhecimento de audios, como exemplificados pelos estudos citados.
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Capitulo 5
Conclusao

O objetivo deste trabalho foi estudar e desenvolver uma solugao para o problema
do estudo de envelhecimento dos equipamentos elétricos e eletronicos da usina
nuclear Angra 1. O envelhecimento dos equipamentos é de extrema importéncia
para a elaboracao do programa de qualificagao ambiental, que faz parte do programa

de extensao de vida util.

Angra 1 ao longo de seus anos de operagao, nao contou com medidores de
temperatura estrategicamente localizados para um estudo de envelhecimento dos
equipamentos, sendo assim inviavel fazer esse estudo de forma precisa e direta. A
partir do ano de 2015, com os primeiros passos sendo dados em direcao a extensao
da vida 1util da planta, comecaram a ser instalados medidores de temperatura em
posicoes favorédveis ao estudo de envelhecimento e a partir dessas instalagoes nasce

o proposito deste trabalho.

A partir da instalagao dos medidores de temperatura em posicoes favoraveis, foi
possivel desenvolver um modelo de redes neurais artificiais capaz de receber como
entradas as medicoes de temperatura dos sensores do Sistema de Computadores
de Angra (SICA) e chegar nas saidas dos medidores instalados. Com um modelo
capaz de criar um histoérico de temperaturas a partir da inferéncia das temperaturas
do SICA passa a ser possivel fazer o estudo do envelhecimento dos equipamentos
de seguranga, necessario ao Programa de Qualificagao Ambiental, viabilizando a

extensao de vida util da usina.

Para simplificar o entendimento da modelagem, define-se como SICA-X, um
nome hipotético para um sensor do Sistema de Computadores, onde X representa
um numero e esse nome hipotético representa um sensor real do SICA. O mesmo
se aplica aos sensores instalados a partir do ano de 2015, onde foi dado o nome

hipotético de Sensor-X, onde X representa um ntimero e esse nome hipotético
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representa um sensor real instalado.

A modelagem proposta foi relativamente simples, onde um sensor SICA-X é
passado para o modelo e esse modelo deve retornar uma medicoes que generalize
aquela apresentada por um Sensor-X. Na etapa de treinamento, os dados de SICA-X
sao passados ao modelo e ele deve aprender que a saida deve ser a mais proxima

possivel do valor de Sensor-X.

A partir dessa modelagem, foi feita uma selecao de variaveis, para encontrar os
pares de Sensor-X e SICA-X que apresentassem melhor correlagao entre si, para

que o modelo fosse treinado com pares de boas correlagoes.

Dada a modelagem, a tecnologia escolhida para fazer esse aprendizado e a
inferéncia, foi a tecnologia das redes neurais artificiais, em particular duas de suas
arquiteturas. A primeira arquitetura a ser modelada foi a DNN (Deep Neural
Network), a mais simples das arquiteturas de redes neurais profundas. A segunda
arquitetura foi a LSTM (Long-Short Term Memory), uma arquitetura recorrente,

extremamente robusta para problemas sequenciais.

Diversos modelos com diferentes hiperparametros foram treinados e testados em
busca de modelos que apresentassem os melhores resultados. Durante a etapa de
avaliacao dos resultados do primeiro modelo de DNN, um problema foi encontrado a
cerca da correlagao entre as variaveis SICA-X e Sensor-X e um passo intermediario

precisou ser elaborado.

Nesse passo intermediario foram usados métodos estatisticos, como a correlagao
de Spearman e a Kurtosis da distribuicao normal, para avaliar a qualidade da
correlacao entre as variaveis de entrada e de saida das redes neurais. Com essa
correlacao estatistica foram filtrados alguns pares de sensores que nao apresentaram
boas métricas de correlagao, para que as redes fossem treinadas apenas com

variaveis que se correlacionassem muito bem.

ApoOs essa etapa intermediaria os treinamentos voltaram a ser feitos e os
resultados se mostraram muito superiores tanto com as novas DNNs quanto com a
arquitetura LSTM.

A métrica utilizada na avaliacao dos modelos de redes neurais foi o erro médio

quadratico e na avaliacao final, os melhores modelos encontraram avaliacoes de

2.9773 e 3.0505 para a média dos erros médios quadraticos, para a LSTM e para a
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DNN respectivamente.

Como a meétrica é um valor quadratico, fazer a raiz quadrada dos resultados
d4 uma melhor dimensao de analise, pois transforma os valores na unidade de
temperatura em questao. Sendo assim, os erros médio absolutos encontrados foram
de 1.72 e 1.75 para a LSTM e para a DNN, respectivamente. Esses erros indicam
que as medicoes previstas estao numa faixa de aproximadamente 1.7°C de incerteza

das medigoes reais, em média.

Fazendo um paralelo com o pensamento de que em alguns pontos do interior do
prédio de contencao do reator da usina, as temperaturas podem chegar a valores
superiores as 100°C, os medidores de temperatura instalados precisam ser capazes
de medir temperaturas elevadas e para medidores para essas dimensoes, a incerteza
da medicao costuma ser em torno de 1°C. Analisando do ponto de vista de que a
incerteza dos medidores reais ¢ de 1°C, uma imprecisao de aproximadamente 1.7°C,
inferida por um modelo de rede neural, é uma imprecisao muito boa, o que torna o
modelo eficaz na inferéncia das temperaturas em todos os ciclos de operacao, a fim
de criar um histérico de temperatura viabilizando o estudo de envelhecimento dos

componentes dos sistemas de seguranca da usina.

Trabalhos Futuros

e Estudos do mesmo problema com arquiteturas de redes neurais diferentes das

utilizadas nesse trabalho.

e Aplicagao de redes neurais diretamente no calculo do envelhecimento dos equi-

pamentos, utilizando a equacao de Arrhenius como modelo de treinamento.
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