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APLICACAO DE REDES NEURAIS MULTIFACETADAS NO PROBLEMA DE
INFERENCIA DE TEMPERATURA NA USINA DE ANCRA 1

Eduardo Archanjo Cavalcante

Margo/2025

Orientador: Roberto Schirru
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Este trabalho apresenta uma nova abordagem ao uso de redes neurais para re-
construcao de dados como solucao para a auséncia do registro histérico de tempera-
turas na usina nuclear Angra 1, uma necessidade para viabilizar o pedido de extensao
de sua vida tutil. As condigbes ambientais como temperatura e radiagao impactam
diretamente na vida 1util dos sensores ao redor do prédio de contencao, causando
um envelhecimento precoce desses equipamentos diferente do que foi inicialmente
calculado.

Portanto, o estudo de condic¢oes e o acompanhamento desse processo de envelhe-
cimento sao fundamentais para a criacao de um panorama geral sobre a vida desses
dispositivos, e é essencial para a elaboracao do programa de qualificagao ambiental
responsavel pela execugao da extensao de vida 1til da usina. Entretanto, a auséncia
de dados de temperatura em pontos estratégicos ao redor do prédio de contencao
prejudica a construgao da informagao sobre o envelhecimento desses equipamentos.

Este trabalho amplia os estudos iniciais no uso de redes neurais artificiais para
a simulagao desses equipamentos, com o objetivo de inferir os dados de tempera-
tura passadas a partir dos dados atuais. A principal contribuicao desse trabalho é a
apresentacao da nova abordagem para o uso de redes neurais, analisando o desem-
penho de um modelo nao sequencial e de miltiplas camadas de entradas dedicadas
a cada variavel do problema. Neste trabalho foi proposto um modelo que combina
as arquiteturas CNN e LSTM, com multiplas camadas de entradas responsaveis por
diferentes variaveis de entrada obtendo resultados com menos parametros em torno
de 10% sobre as redes individuais. Além disso, um teste de reconstrugao simultanea
para 2 variaveis obteve um resultado 60,22% melhor com relagao as redes individuais

e o proprio modelo em reconstrucao individual.
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This work introduces a novel approach to leveraging neural networks for data
reconstruction as a solution to the lack of historical temperature records at the Angra
1 nuclear power plant, a critical requirement for extending its operational lifespan.
Environmental conditions, such as temperature and radiation, directly affect the
lifespan of sensors around the reactor containment building, leading to premature
aging of these devices, which differs from initial projections.

Monitoring these conditions and tracking the aging process is essential to pro-
viding a comprehensive overview of the lifespan of these devices. This process is
crucial for developing the environmental qualification program required to support
the plant’s operational lifespan extension. However, the absence of temperature data
at strategic points around the containment building hinders the ability to assess the
aging process of these devices accurately. This work expands on initial studies in the
use of artificial neural networks for the simulation of these devices, aiming to infer
historical temperature data from current measurements. The main contribution of
this work is the introduction of a new approach to the use of neural networks, analyz-
ing the performance of a non-sequential model with multiple input layers dedicated
to each variable of the problem. In this work, a model combining CNN and LSTM
architectures was proposed, with multiple input layers responsible for different input
variables. The results were satisfactory, achieving a reduction of approximately 10%
in the number of parameters compared to individual networks.Moreover, a simulta-
neous reconstruction test for 2 variables achieved a 60.22% better result compared

to individual networks and the model itself in individual reconstruction.
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Capitulo 1

Introducao

E amplamente conhecido que usinas nucleares sio sistemas complexos que sio
projetadas e operadas sob diretrizes de seguranca rigorosas, que devido a possibili-
dade de ocorréncia de acidentes que levam a consequéncias catastroficas tem como
prioridade a seguranca em primeiro lugar, de forma a manter os riscos de acidentes
tao baixos quanto razoavel para o funcionamento. Contudo, apesar dos riscos envol-
vidos, a energia nuclear se mostra como uma das principais solugoes para a geragao
de energia segura e limpa para o combate a produgao de gases do efeito estufa, além
de contribuir com a prevencao de milhoes de mortes decorrentes da emissao desses
gases [1].

Além disso, com o aumento da temperatura média global e o agravamento das
crises climéticas, fontes de energia renovaveis intermitentes que dependem de con-
digoes favoréaveis do clima, como usinas hidrelétricas sao severamente prejudicadas
com a frequéncia da auséncia de chuvas, principalmente em solo brasileiro, onde essa
fonte corresponde a mais 61% da produgao total de energia [2]. Com isso, a longo
prazo, caso a situacao global nao melhore, outra forma de producao de energia limpa
intermitente e de alta produtividade deve ser ampliada a fim de evitar a escassez
por falta de reservatoérios hidricos.

Neste cenario se destaca a energia nuclear como alternativa de producao limpa
de energia e independente das condigoes climaticas; sua alta densidade de energia
por célula de combustivel e funcionamento ininterrupto colocam as usinas nucleares
como fontes de energia do futuro, acompanhando as decisdes ambientais e a alta
demanda de energial2]. Entretanto, a construgao de novas usinas nucleares possui
um custo elevado e, como ja citado, rigorosas diretrizes de construgao e operagao;
por esse motivo, diversos paises estao optando pela extensao de vida ttil de suas
usinas.

Ao se aproximar do fim da vida ttil as usinas nucleares passam a dedicar parte
de seu objetivo ao descomissionamento da planta, entretanto foi observado como

alternativa viavel a extensao do seu periodo de operacao, que através de estudos de



viabilidade técnica, se mostrou algo possivel, e atualmente amplamente difundido e
executado em todo o mundo [3]. Apenas nos Estados Unidos, no ano de 2014, 74
das 100 usinas nucleares em operacao ja tinham recebido licenciamento para operar
além de sua vida 1util inicialmente projetada, enquanto que na Europa 66 de 151
usinas ja operam a mais 30 anos [3].

Embora uma usina nuclear nao tenha um tempo de vida ttil rigidamente definido,
seus componentes possuem limitacoes individuais. Para estender a operacao da usina

como um todo, é necessario realizar uma série de estudos dentro do [Programa de

|Qualificacao Ambiental de Equipamentos Elétricos (PQAEE)l Esse programa avalia

se 0s equipamentos, sistemas e componentes essenciais para a seguranga da planta
continuam em boas condi¢oes de funcionamento, permitindo sua permanéncia na
usina durante o periodo de extensao da vida util. [4].

Neste contexto, a usina nuclear de Angra 1 encontra-se, na data do presente
trabalho, ao fim de sua vida ttil padrao de 40 anos, e no contexto nacional da
producao energética as usinas de Angra suprem cerca de 40% da energia do estado
do Rio de Janeiro e 3% da matriz nacional, colocando a usina em um cenério especial,
onde impacto de seu desligamento seria consideravel. Portanto, dada a importancia
da usina, estda em andamento o processo de extensao de sua vida tutil por mais 20
anos[5]. Entretanto, por obter seu licenciamento de construcao antes da elaboracao
das normas que estabelecem o [PQAEE] para usinas nucleares, a usina de Angra nao
possuiu um plano de qualificagdo ambiental estabelecido desde sua construgaol4].

Dessa forma, a fim de mapear as condi¢oes ambientais no qual operam os equipa-
mentos elétricos que compoem o [PQAEE] em condigbes normais de operagao, foram
instalados no interior do prédio de contencao da usina conjuntos de monitoragao
de parametros de dose de radiagao e temperatura (SMOs). Essa monitoragao sera
feita até proximo ao fim de vida util da instalacao, a fim de obter um panorama das
temperaturas e doses de radiagao nas areas onde os equipamentos estabelecidos no
[PQAEE]|operam, e seja possivel dizer as condigoes de operagao de seu funcionamento
ao longo desses anos; e por fim, calcular a vida qualificada desses equipamentos e
saber quais devem ser substituidos, recondicionados ou continuar funcionandol4].
Entretanto, a instalacao desses equipamentos comecou 2015, logo, nao ha dados que
mapeiem a temperatura desses ambientes antes desse periodo, dificultando a elabo-
ragao do estudo de envelhecimento desses equipamentos com relagao a temperatura
desde o inicio da usina, limitando apenas a partir desse ano.

Contudo, Pinheiro [4] demonstra em sua tese a utiliza¢ao de redes neurais artifi-

ciais com base nos dados do [Sistema Integrado de Computadores de Angra (SICA)|

que monitora diversas variaveis fisicas de operagao da usina, que estao diretamente
correlacionadas a temperatura no interior do prédio de contencao, para a inferéncia

dos dados de temperatura desse periodo sem monitoragao.



O objetivo deste trabalho é o estudo da aplicacao de redes neurais multiface-
tadas, ou de arquitetura arbitraria, no Problema de Inferéncia de Temperatura na
usina de Angra 1. Este estudo visa complementar os trabalhos feitos por Pinheiro [6]
e Cardozo [3] com a apresentacao de um novo modelo de arquitetura de rede neural,

utilizando uma abordagem de rede nao sequencial e multiplas camadas de entra-

das dedicadas|7] que combina diferentes arquiteturas |Convolutional Neural Network|
|(Rede Neural Convolucional) (CNN)|e[Long Short-Term Memory (Memoéria de Curto|

ILongo Prazo) (LSTM)|em um s6 modelo, de forma a extrair suas melhores caracte-

risticas no que diz respeito a extrair caracteristicas e correlacionar séries temporais,
respectivamente, para obter melhores resultados na inferéncia de temperaturas.

Com resultados promissores, esse trabalho inicia o estudo da viabilidade dessas
arquiteturas para problemas de inferéncia de dados, se beneficiando da modulari-
dade de flexibilidade desse modelo de forma a criar uma base de estudo para im-
plementacao de um eventual modelo de rede tinico multipropésito, ou seja, capaz
de reconstruir dados para diferentes sensores simultaneamente, e ainda permitir a
adicao de novas camadas dedicadas a novos equipamentos.

Como referéncia para esse trabalho foram consideradas as principais obras litera-
rias usadas no estudo de redes neurais e outras publicagoes no ambito da engenharia
nuclear que utilizaram diferentes arquiteturas de redes, especialmente em traba-

lhos na éarea de engenharia de fatores humanos, que visam otimizar a operagao e

manutencio de usinas nucleares do tipo [Pressure Water Reactor (Reator de Agua)

IPressurizada) (PWR)l Além disso, outros trabalhos considerados relevantes no que

diz respeito a novas aplicacoes e otimizacao de redes neurais sao usados como em-
basamento tebrico para esse trabalho. Portanto, a seguir, sera apresentado uma
breve descricao do avango das redes neurais e das arquiteturas relevantes para esse
trabalho, além dos trabalhos relevantes da engenharia nuclear que destacam seu uso
em engenharia de fatores humanos com foco em Usinas nucleares do tipo [PWR]

Em 1943 MacCulloch e Walter Pitts [8] propuseram a primeira ideia de neurdnios
artificiais que operam célculos logicos, na tentativa de emular o funcionamento do
cérebro humano através de um sistema matematico composto de células unitarias.
Neste sentido, mostraram que o neuréonio pode ser representado como um proces-
sador binédrio que recebe entradas de outros neurénios e as combina para produzir
uma saida binaria (0 ou 1); ainda demonstraram a capacidade que a combinacao
dessas células é capaz de executar fungoes logicas bésicas como and, or , not , etc
[8].

Poucos anos depois, em 1947, Donald Hebb propos a ideia de aprendizado e trei-
namento dessas células por meio da modificacao dos pesos que compoem as conexoes
entre dois neuronios através das suas interagoes com os dados e resultados. Tornando

assim, a primeira apresentacao de algoritmo de aprendizado supervisionado de redes



neurais artificiais [9).

Em 1950, Frank Rosenblatt apresentou o perceptron como primeira construcao
real computacional de um neurénio artificial proposto por MacCulloch representando
as diversas partes do funcionamento natural de um neurénio biolégico como uma
funcao que opera uma soma ponderada e ainda o conceito de impulso elétrico que
passado adiante a partir de um limiar, representado por uma funcao de ativagao.
Entretanto o modelo do perceptron se mostrou simples demais para a aplicacao em
problemas nao lineares mais complexos, mas permitiu a visao inicial dos primeiros
conceitos de uma rede neural artificial [10].

Em 1986, apos um periodo de relativa estagnacao nas pesquisas de redes neurais
devido as limitagoes do modelo de perceptron, seja pela simplicidade de problemas
aplicaveis, a problemas de treinamento para multiplos perceptrons conectados, o
interesse foi revitalizado pela introducao das redes multicamadas e do algoritmo de
treinamento backpropagation apresentados por Rumelhart, D. E., Hinton, G. E., &
Williams [11].

No que diz respeito ao uso de redes neurais para aplicacao de processamento de
dados em sequéncias temporais, foi proposto inicialmente o conceito de redes neurais
com memoria por John Hopfield em 1982 com a introducao da Rede Hopfield, sendo
um dos modelos iniciais de redes neurais recorrentes, que se popularizaram na década
de 1980 e 1990[12].

Em 1991, Hochreiter e Bengio (1994), identificaram o problema de desapare-
cimento de gradiente que impossibilitava os modelos tradicionais de redes neurais
recorrentes de relacionar dados de sequéncias longas, ficando presas a pequenos tre-
chos de algumas dezenas de passos temporais [13].

Em 1997, Hochreiter e Schmidhuber apresentaram a arquitetura de redes neurais
recorrentes de longa memoria curta (LSTM)J), uma rede capaz de definir quais dados
passados sao relevantes a serem considerados para contribuir na memoria construida
da rede; se tornando uma das principais arquiteturas de redes recorrentes para
problemas de sequéncia|l4].

No campo da visao computacional se destaca o trabalho de Yann LeCun 1998,
onde apresenta o modelo LesNet, uma das primeiras redes convolucionais capaz de
reconhecer digitos manuscritos [15].

Em 2019 Karim introduz a arquitetura |[Fully Convolutional Network (LSTM]
lcom Rede Totalmente Convolucional) (LSTM-FCN)| que combina o modelo LSTM

com uma rede [CNN| para classifica¢oes de séries temporais. Essa metodologia se

beneficia das caracteristicas das redes LSTM]em capturar as dependéncias em series
temporais e da aptidao das CNN em extrair as caracteristicas dos dados. Karin,
portanto, mostra que essa combinacao se sobressai de modelos mais atuais de redes

neurais em 28 dos 35 testes realizados[10].



No que tange o uso de redes [LSTM] auto codificadas na area de fatores huma-
nos aplicado a usinas nucleares do tipo [PWR] se destaca o trabalho de Santos, com
o uso dessa arquitetura para identificar tipos de acidentes nucleares. Santos, trei-
nou 16 redes |LSTM Autoencoder (Autoencoder baseado em LSTM) (LSTM-AE)|

para reconstruir os dados de sequéncia temporal de 16 acidentes diferentes, obtendo

resultado de 100% de acerto nas classificagoes dos acidentes treinados [17].

Em 2020 Pinheiro apresenta em sua tese a proposta de solucao para o

ide Inferéncia de Temperatura (PIT)|para a usina de Angra 1, usando as arquitetu-

ras LSTM e DRNN para reconstruir os dados de temperatura nao observéaveis em
instantes de tempos onde sensores mais atuais nao estavam presente, usando dados
de sensores reais da usina em posig¢oes nos quais os dados sao correlacionados. Dessa
forma, Pinheiro conseguiu inferir dados de temperatura passados com um erro de
2°C em 89% dos casos aplicados|4].

Em 2022 Cardozo apresenta uma comparagao dos modelos tradicionais de DNN
com a rede LSTM, tendo como referéncia os trabalhos de Pinheiro, mostrando um
desempenho de 25% melhor para os modelos em comparacao as arquiteturas
IDeep Neural Network (Rede Neural Profunda) (DNN)|[3].

Em 2023 Santos apresenta a comparagao de diversos modelos de arquiteturas na

identificacdo de acidentes, em especial a combinacao [LSTM-FCN] introduzida por
Karim [6]. Marcelo demonstra a evolugao do desempenho ao aumentar o tamanho
da janela deslizante que o modelo observa a sequéncia temporal do acidente; além
disso aplica a ideia apresentada por A. dos Santos [I7] no desenvolvimento de um
sistema baseado em uma [LSTM-AE] para validar os resultados nao identificados
corretamente como ‘“nao sei”.

Neste trabalho, foi desenvolvido um modelo que combina as arquiteturas e
[LSTM] utilizando multiplas camadas de entrada para processar diferentes variaveis
de forma simultdnea. O modelo combinado apresentou desempenho superior,
alcancando resultados satisfatorios com uma melhoria de aproximadamente 10% em
relacao as redes individuais, enquanto utiliza menos parametros treinaveis. Além
disso, um teste de reconstrucao simultanea para 2 variaveis obteve um resultado
60,22% melhor com relagao as redes individuais e o proprio modelo em reconstrugao

individual.
A organizacao desse trabalho é definida da seguinte maneira:
No Capitulo 1 foi feita a introdugao ao problema abordado, destacando o

objetivo deste trabalho junto com as referéncias bibliograficas usadas como base

para a construgao da ideia e aplicagao nesta dissertacao.



No Capitulo 2 é apresentado a fundamentacao tedrica das redes neurais,

priorizando as arquiteturas e modelos utilizados neste trabalhos.

O Capitulo 3 descreve com mais detalhes as arquiteturas estudadas para cada
abordagem do [PIT] explicitando todos os hiperparametros, fungdes e bibliotecas
utilizadas para a criacao dos modelos neurais, suas motivacoes e a escolha dos

dados usados para processamento.

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos para cada abordagem e compara

com trabalhos anteriores com diferentes escolhas de arquiteturas e modelos.

O Capitulo 5 apresenta as conclusoes do trabalho junto com algumas sugestoes

para trabalhos futuros e outras possiveis aplicacoes das ideias apresentadas.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

2.1 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais sao modelos matemaéticos que buscam abstrair o funcionamento
do cérebro humano em um conjunto de neurénios artificiais que conectam entre si
formando uma cadeia de transmissao de informacoes através de Equagoes matema-
ticas. Em 1943, Warren Culloch [§], visando entender esse funcionamento, formulou
os primeiros conceitos de neurdnios artificiais, e mais tarde, Rosenblatt [10] em 1950,
como conexao entre nos como mostrado na Figura 2.1 que operam multiplicagao
entre matrizes de pesos e dados de entrada, simulando a passagem de impulsos

elétricos:

Figura 2.1: Rede neural MLP simples proposta por frank Rosenblatt
Fonte: https://pt.wikipedia.org/wiki/Rede_neural_artificial

Essa estrutura pode ser modelada de maneira a se adequar a diferentes tipos
de problemas matemaéticos, desde regressao linear a reconhecimento de padroes.
Suas principais caracteristicas sao: a abstracao do aprendizado, onde nao héa a

dependéncia de programar instrugoes claras para resolver o problema, visto que sua


https://pt.wikipedia.org/wiki/Rede_neural_artificial

principal funcao é buscar uma relagao entre os dados de entrada e saida da fungao
que se busca aproximar sem se importar fluxo de cédigo; e velocidade de execugao
apOs o processo de treinamento ser concluido, visto que, matematicamente, o
conhecimento das redes neurais representado por pesos sinapticos sao matrizes que
operam os dados de entrada transformando em saida, sendo computacionalmente

uma tarefa trivial para computadores modernos [9].

2.1.1 Neurdnio Biolégico

O neurénio é a unidade bésica da estrutura cerebral. E a célula responsével
pelo processamento unitario de informagao através do cérebro. A combinacao de
diversos neuronios é chamada de Rede Neural, uma rede complexa de bilhoes de
células interconectadas, no qual a informagao é transmitida por impulsos elétricos
através das conexoes intercelulares. O neurénio é constituido de trés partes, sendo a
primeira o corpo, onde a informagao é processada (por meio de processos quimicos
e elétricos), a segunda os dendritos, que sao prolongamentos por onde o corpo da
célula recebe a informacao de outras células, e por fim o axénio, uma extensao
maior do corpo onde a informagao recebida pelos dendritos e processada pelo ntcleo

é transmitida a outros neurdnios como demonstrado na Figura [2.2]
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b Meuronio Artificial
Figura 2.2: Representagao do neurénio biologico [I§]

O processo de tratamento e transmissao de informagao em um neurdnio é feito
através de estimulo e resposta. O impulso elétrico recebido pelos dendritos chega
ao corpo, onde um estimulo é captado e, caso este ultrapasse um limite de potencial
elétrico (threshold), o sinal é passado adiante através do axénio a outro neurdnio

onde o mesmo processo serd executado. Esse processamento com base em threshold



explica como um conjunto de neurénios interconectados se adapta a diferentes tipos
de estimulos provenientes de nervos conectados em todo o corpo humano, formando

uma cadeia de conhecimento e memoria.

Com base nesse conhecimento do funcionamento do sistema neuronal, Warren
McCulloch e Walter Pitts [8] propuseram a criagao do neuroénio artificial matemaético,
buscando recriar a maneira como o cérebro retém informagoes e aprendizado em um

sistema eletronico puramente artificial.

2.1.2 Neurodnio Artificial

Semelhantes aos neurdénios biologicos, os artificiais funcionam como uma unidade
de processamento, onde os impulsos (inputs) vindo dos dendritos sdo processados
no corpo e, caso o valor final da operacao esteja dentro de um intervalo definido, é
transmitido o sinal para outro neuronio. Por analogia, os dendritos em um neurénio
artificial sao os pesos W que multiplicam os valores do vetor de entrada X recebido
da conexao de outras células. De mesmo modo, o processamento no corpo consiste
em um somatorio das entradas multiplicadas pelos seus respectivos pesos, e somado

ao valor final um bias B, como apresentado na Figura [2.3]
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Figura 2.3: Representagao do neurénio artificial [19]

Ao final da operagao o valor é passado como pardmetro para uma funcao ativacao
que funcionara como checagem de threshold e definiré se o sinal sera passado adiante
como um valor de representacao positiva (ligado) ou negativa (desligado) a outro
neuronio. Dessa forma, com essa analogia matemaética, o neurdnio artificial é tratado
como uma unidade computacional que opera calculos numéricos com vetores de
entrada e saida (output), sendo representado matematicamente como um vetor de

pesos w que multiplica os vetores de entrada x.



Camada de Entrada Camada de Saida

Rede Neural Simples
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Figura 2.4: Representacao matricial do neurdnio artificial

Fonte: https://www. jeremyjordan.me/intro-to-neural-networks/

Além disso, no ambito da computacao, o neurénio artificial é chamado de Per-
ceptron [10], e sua concepgao em 1958 por Frank Rosenblatt o define como a unidade
mais bésica de uma rede neural e consiste em um tnico neurdénio matemético com
uma funcao de ativa¢ao f(z) definida pela Equagao . Sua principal caracteristica
é a capacidade de resolver problemas linearmente separaveis, onde h& apenas duas

possiveis respostas (comumente usadas como 0 ou 1).

fa) = 1, sew-xz+b>0, (2.1)

0, caso contrario
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Entretanto, logo notou-se a limitacao dessa célula para problemas que envol-
vessem outras saidas possiveis (problemas nao-lineares). Nesse sentido, propos-se
a combinacao de perceptrons para formar diversas arquiteturas de redes neurais,
no qual a interconexao de unidades de processamento simples é capaz de resolver

problemas mais complexos como classificacao, previsao e clusterizacao.

2.1.3 Redes Neurais MLP

A [Multilayer Perceptron (Perceptron Multicamadas) (MLP)| foi proposta por
Rumelhart, D. E., Hinton, G. E., Williams em 1986 [I1], introduzindo a ideia de um

modelo com duas ou mais camadas de perceptrons interconectados vide a Figura [2.5]

capaz de resolver problemas complexos que nao fossem linearmente separaveis. As
IMLP] também conhecidas como redes neurais profundas do tipo Deep Feedforward
Neural Networks, formam a base dos modelos de redes profundas, ao estabelecer o

conceito de fluxo de informacao através de multiplas camadas de neuronios.

Camada de
Entrada A

e Saida
Entrada

Camada de
Saida

Camadas Ocultas

Figura 2.5: Arquitetura bésica de uma rede multilayer perceptron [20]

Dado que a unidade de um perceptron pode ser representada por uma funcao [2.1]
uma rede neural pode ser entendida como a composicao de vérias fungoes. Por exem-
plo, considere trés funcdes, f1), £ e f®) conectadas em cadeia, formando f(x) =
fEFAD (D (2))), onde fO) representa a primeira camada, f a segunda, e f©® a
terceira e ultima camada. Nesse contexto, cada funcao corresponde a combinacao
dos neurénios em uma camada, conectando-se a proxima.

Embora a [MLP)| seja capaz de resolver problemas nao lineares, na época de sua

concepg¢ao nao havia um método eficaz de treinamento. A complexidade decorrente
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da grande quantidade de parametros e combinacoes de fungoes tornava impraticavel

o ajuste dos pesos em tempo habil.

2.1.4 Gradiente Descendente

Antes de abordar os métodos de treinamento é preciso introduzir o conceito
gradiente descendente, o que requer, inicialmente a definicao de funcao de custo
deve ser estabelecido.

A funcao de custo é uma medida que avalia o quao proximo o valor previsto
pela rede esta do valor real durante o treinamento. Ela quantifica a discrepancia
que o algoritmo de treinamento precisa levar em consideragao ao ajustar os pesos da
rede para as proximas iteragoes de previsao-ajuste. Com essa finalidade, a funcao
de custo deve possuir certas caracteristicas como ser diferencidvel, nao negativa, ter
um valor minimo igual a zero, e ser crescente para valores discrepantes do esperado.
O objetivo central do treinamento de uma rede neural é minimizar essa funcao de
custo, garantindo que a rede seja capaz de generalizar bem os resultados para todas
as combinacoes possiveis das variaveis de entrada.

O gradiente, por sua vez, é uma ferramenta de célculo vetorial que indica a
direcao e a magnitude da variacao de uma fun¢ao em relagao a uma variavel. Sua
aplicacao no campo das redes neurais artificiais se d& pela orientagao dos algoritmos
de treinamento, mostrando em que dire¢ao os pesos do modelo devem ser ajustados
para reduzir a funcao de custo. O termo "descendente" refere-se ao movimento
na dire¢ao oposta a indicada pelo gradiente, como mostrado na Figura 2.6, Sendo
assim, o gradiente descendente direciona o ajuste dos pesos da rede na direcao que

minimiza a fungao de custo de forma eficiente.

w1 / J(w)

! ']

i
Vw/ =0
Gradiente Positivo

Gradiente Negativol

Figura 2.6: Representagao do movimento do gradiente [17]
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Na Figura é possivel compreender melhor a ideia de ajustar os pesos para
que a fungao de custo seja minima. A curva J(w) mostra a fungao de custo, com o
valor minimo indicado no gréafico. Ao final de cada iteracao de treinamento da rede,
o gradiente é calculado e indica a direcao em que o algoritmo deve ajustar os pesos,
usando uma taxa de aprendizado a. Com isso, espera-se que ao fim do processo de
treinamento a rede encontra-se com os seus pesos ajustados de tal forma que sua

funcao de custo estd mais proxima de seu minimo.

A taxa de aprendizado « é o valor do passo no qual o algoritmo avanca em
direcdo ao minimo da funcdo. E importante ressaltar a importancia dos valores
dessa taxa na qualidade do treinamento do modelo. Enquanto valores muito grandes
podem fazer com que o algoritmo nunca alcance a regiao de minimo e oscile ao redor
durante todo o treinamento, valores muito baixos tornam o aprendizado lento ou
coloquem o algoritmo preso em uma regiao de minimo local, o que acarretaria em

um aprendizado mal-sucedido.

Muito baixa Otima Muito alta

e 1O 1(8) ﬂ\\—

™ S S
2] 8 e
taxa de aprendizado Uma boa taxa de Taxa de aprendizado

muito alta torna o

pequena requer muitas aprendizado alcanca o
etapas para alcancar o minimo suavemente mofiE'O inconstante e
minimo erratico

Figura 2.7: Influencia da taxa de aprendizado da rede no percurso de otimizagao

Fonte: https://medium.com/grid-solutions

2.1.5 Backpropagation

Backpropagation é um algoritmo que consiste em implementar o gradiente des-
cendente conjunto de pesos de um perceptron multicamadas. Em resumo, calcula-se
as derivadas parciais, ou seja o gradiente, de uma funcdo aproximada F'(w,z) com-
putada pela rede em relagao a todos os pesos w ajustaveis, para um determinado
valor de entrada z [21].

Como elaborado por Haykin [21], a técnica de backpropagation pode ser resumida
da seguinte forma:

Seja a saida da rede neural dada pela Equagcao [2.2) abaixo:

13
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v = iji “Y; + bj (22)

y; = F(v;) (2.3)

onde:
e v; ¢ o potencial de ativacao do neurénio j;
® w;; sao os pesos das conexoes entre o neurénio i e j;

e y; ¢ a saida do neurdnio ¢ na camada anterior;

b; ¢ o bias do neurdnio j;

f(v;) é a fungao de ativagdo aplicada ao potencial de ativacao.

E o erro e; da predigao y; em relacao ao valor real d; durante o treinamento:

ej = dj = yj (2.4)

Realizando a retropropagacao, calculando os gradientes locais para cada vetor

de pesos de cada camada, comecando pela camada de saida:

0 = e; - f'(v;) (2.5)

Onde f'(v;) é a derivada da funcao de ativacao em relacao a saida do neurdnio.
Continuando para os neurdnios da camada seguinte, aplicando a regra da cadeia no

sentido contrario ao fluxo de predigao da rede:

8= f'(v) - Y bk - wyy (2.6)

Onde 05, ¢ o erro da camada seguinte e wy; ¢ o peso da conexao do neurdnio j
com o neurdnio da camada seguinte k.

Por fim, com os erros calculados, faz-se o ajuste de cada peso individualmente:

wj; = wji + 105 Yj (2.7)

onde 7 é a taxa de aprendizado.
O processo de calculo retrogrado dos gradientes dos pesos da rede pode ser melhor

visualizado pela Figura [2.8]
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Figura 2.8: retropropagagao dos erros de uma rede MLP [22]

2.1.6 Desaparecimento do Gradiente

Um dos problemas mais comuns e bem discutidos no estudo de treinamento de
redes neurais é o desaparecimento do gradiente no processo de retropropagacao do
erro. Este incidente ocorre quando o gradiente das fungoes diminui a cada iteragao
do algoritmo, fazendo com que os ajustes dos pesos, dado pela Equacao seja
insignificante, causando um aprendizado lento, ou nulo para casos onde o gradiente é
zero. Este é um problema comum de redes com muitas camadas e fungoes de ativagao
no qual suas derivadas tendem a zero para valores menores, como a sigmoéide[21].

Neste sentido, algumas das solu¢oes mais usadas para contornar esse problema

Sao:

1. Uso de fungoes Retificadas (RELU), que s@o menos suscetiveis ao desapareci-
mento do gradiente, pois possuem derivadas constantes para X < 0e X > 0,

0 e 1, respectivamente;

2. Reduzir a complexidade da rede, visto que um niimero menor de pesos para se
corrigir implica em menor possibilidade de ocorréncia desses gradientes iguais

a Zero se propagarem.

2.1.7 Algoritmos Otimizadores

Otimizadores sao algoritmos que buscam aperfeicoar o método do gradiente des-
cendente, reduzindo a fun¢ao de custo e, em algumas técnicas, atualizando a taxa de
aprendizado, de forma que o treinamento percorra maiores distancias no espago do
gradiente da funcao, encontrando o minimo global com o menor ntimero de iteragoes

possiveis [22].
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Héa inimeros otimizadores presentes na literatura e implementados em APIs de
desenvolvimento de redes neurais, e cada técnica é eficiente em tipos de trabalhos
diferentes, embora seja possivel utilizar qualquer otimizador. Portanto, a fim de
apresentar alguns mais conhecidos e que posteriormente serao utilizados no presente

trabalho; segue abaixo alguns modelos modelos:

e SGD: Stochastic Gradient Descent é um dos algoritmos otimizadores mais
conhecidos e utilizados. Diferente do método tradicional de ajuste com base

no gradiente descendente, que atualiza os pesos a cada iteracao de previsao

da rede no processo de treinamento, o [Stochastic Gradient Descent (Gradiente|

IDescendente Estocastico) (SGD)|reduz o custo computacional dessa operagao

calculando o gradiente e atualizando os pesos apenas ao fim de um lote, ou
“batch”, de processamento da rede. O algoritmo calcula o gradiente médio

desse lote m antes de prosseguir para os célculos de ajustes [22].

e MOMENTUM: O algoritmo de momentum foi desenvolvido para contornar
problemas de lentidao do [SGD] Ele acelera o aprendizado em situagoes de alta
curvatura do espago de parametros, gradiente pequeno ou ruidosos. A ideia
principal da ferramenta é a adi¢ao de um parametro de “velocidade” ao calculo
do gradiente, que ajuda o algoritmo a avancar o ajuste nas dire¢coes mais curvas
do espago, como visto na Figura 2.9, O termo momentum vem da analogia a
fisica, no qual o gradiente negativo é a for¢a que movimenta uma particula no
espaco de pesos. Neste sentido, a adicao de momento ao célculo do gradiente
ajuda o processo de treinamento a fugir dos minimos locais e zonas de platos
com gradiente zero [22].

Figura 2.9: Representacao grafica do algoritmo do momentum
Fonte: https://cedar.buffalo.edu/ srihari/CSE676/

Apesar de pratico, o algoritmo de momentum é muito suscetivel ao valor da
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taxa de aprendizado, visto que ao agregar momento ao céalculo do gradiente,
valores altos da taxa podem fazer o algoritmo ganhar velocidade elevada e
explodir o gradiente, ou mesmo ser ruidoso. Enquanto que, para valores baixos
da taxa de aprendizado, o algoritmo pode entender que em certas regioes de
gradiente baixo o calculo deve ser desacelerado, tornando o treinamento mais

lento.

ADAGRAD: Segundo Goldfellow [22], pesquisadores de redes neurais per-
ceberam que a taxa de aprendizado é um dos hiperparametros de rede mais
dificeis de ajustar. Este parametro esté diretamente ligado a sensibilidade dos
ajustes dos pesos, com seus valores influenciando comportamentos dos algorit-

mos de otimizagao ou estagnando o processo de treinamento. Neste sentido, o

algoritmo [Adaptive Gradient Algorithm (Algoritmo de Gradiente Adaptativo)|
(AdaGrad)|se baseia na ideia de Jacobs [23], no ajuste da taxa de aprendizado

durante o processo de treinamento baseado no sinal do gradiente nas tultimas

iteragoes. Esta ferramenta ajusta individualmente a taxa de aprendizado para
cada parametro de forma inversamente proporcional & raiz quadrada da soma
de todos os valores quadrados dos gradientes anteriores ¢;,1 como mostrado
na Equagao [2.10] Ou seja, parametros que tenham os maiores gradientes, tém
um decréscimo mais rapido de sua taxa de aprendizado, enquanto aqueles que
possuem menores gradientes tem um leve incremento em uma taxa de apren-
dizado. Com isso, o algoritmo consegue percorrer com mais precisam o espago

e se ajustar melhor para regides suavemente inclinadas [22].

9o =0 (2.8)
Jt+1 < Gt + (Veﬁ(e))z (2.9)
6)]‘ < 93‘ — € veﬁ (2]_0)

VOir1+1-e7

onde L£(0) ¢ a funcdo de custo;

RMSPROP: A fim de consertar o problema do onde o gradiente
soma continuamente durante o treinamento, uma pequena alteracao ¢é feita ao
algoritmo. Essa nova mudanga, chamada de RMSPROP, adiciona um fator de
decaimento , visto na Equacao [2.13] na soma do gradiente, permitindo que ela
diminua conforme o treinamento avanga e evitando a divisao préxima de zero

ao ajustar os pesos.
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g=0, a~09 (2.11)

Gi1 — - g+ (1 — @) (VoL£(6))? (2.12)

VoL
—€
Vi +1-e™d

A ideia desse algoritmo é deixar que gradientes de regioes ja muito distantes

nao influenciem na nova taxa de aprendizado mais recente, de forma que ela

nao diminua drasticamente como acontece no [AdaGradl

ADAM: Proposto por Jimmy Lei Ba e Diederik P.Kingma [24], o algoritmo
IAdaptive Moment Estimation (Estimativa de Momento Adaptativo) (Adam))|

une as propriedades de momentum e taxa de aprendizado adaptativa dos al-
goritmos mencionados anteriormente. Sendo assim, ele calcula as taxas de
aprendizado adaptativas individuais para diferentes parametros a partir de es-
timativas dos primeiros e segundos momentos dos gradientes; nas expressoes
e [2.15] respectivamente, pode-se ver o calculo desses momentos; além
disso, é possivel notar a semelhanga com os algoritmos de momentum,

e RMSPROP.

Mit1 < Prmy + (1 — 1)V L(0) (2.14)
Vg1 < Povg + (1 — ) (Vgﬁ(&)f (2.15)
A Mi41
M _*55 (2.16)
Boar % (2.17)
— M2
0; 0, — M (2.18)

VO +1-e®my

Na primeira Equacao, m; é o primeiro momento dos gradientes e f; um fa-
tor de decaimento nesse célculo de momento. Enquanto a segunda expressao
assemelha-se ao algoritmo de RMSPROP com a adicao do segundo momento

e o segundo fator de decaimento [s.
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Entretanto, nota-se pela Equacao que, devido & inicializagao dos mo-
mentos my = 0 e vg = 0, o inicio do treinamento é severamente afetado, visto
que na atualizacao dos pesos havera uma divisao por um fator com valores
proximos de zero, o que acarretaria atualizacoes grosseiras desses parametros
logo no inicio do processo de treinamento. Portanto, com o intuito de corrigir
esse problema, é introduzida uma correcao de viés para o primeiro e segundo
momentos, como visto nas Equacoes e ; dessa forma, as primeiras
atualizagoes dos pesos nao sao grandes demais, nao prejudicando o inicio do

treinamento.

2.1.8 Overfitting e Regularizagao

Outro problema comum no estudo de redes neurais é o overfitting (ou "sobrea-
juste", em portugués). Esse fendmeno ocorre quando o modelo, durante a fase de
treinamento, se especializa excessivamente nos dados utilizados para o treino, per-
dendo a capacidade de generalizar para novos dados fora desse conjunto. Em outras
palavras, a rede aprende de forma tao detalhada os padroes dos dados de treina-
mento que falha ao lidar com dados desconhecidos. Neste sentido, o overfitting pode
ser causado por diversos fatores. Um deles é a complexidade do modelo, que, de-
vido ao niimero excessivo de parametros, acaba ajustando-se até mesmo aos ruidos
presentes nos dados. Outro fator relevante é a quantidade insuficiente de dados de
treinamento. Quando os dados disponiveis nao sao suficientes para representar ade-
quadamente o comportamento geral das variaveis em estudo, o modelo nao consegue
aplicar o conhecimento adquirido a novos dados. Além disso, o tempo de treina-
mento também desempenha um papel importante. Se o modelo for treinado por um
periodo excessivamente longo, ele pode se ajustar demais aos dados de treinamento,
comprometendo sua capacidade de prever corretamente novos exemplos|21].

Tendo isso em vista, diversas técnicas foram construidas com o objetivo de pre-
venir o overfitting, seja melhorando e diversificando o conjunto de dados; limitando
o tempo de treinamento, ou mesmo aplicando pequenas regras,chamadas de regu-
larizagao, ao modelo durante o treinamento a fim de reduzir a complexidade do
modelo e evitando redundancias nas camadas da rede, que tornam o conhecimento

altamente especializado.

Regularizagao: Dropout

Uma das técnicas mais conhecidas de regularizagao é o Dropout [25], que consiste
no "desligamento"aleatorio de alguns neuronios da rede durante o treinamento, a fim
de evitar que o modelo dependa de combinagoes especificas de neurdnios para ter um

bom resultado durante o treinamento. A ideia foi apresentada por Hilton em 2012 e
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popularizada em 2014 no artigo “Dropout: A Simple Way to Prevent Neural Networks
from OQverfitting” [25], onde ele apresenta a ideia de "desligamento"temporario de
neuronios durante a fase de treinamento e como essa técnica ajuda evitar o overfit-
ting.

Neste sentido, resumindo o conceito de dropout com base na Figura [2.10] a
cada neurénio é atribuida uma probabilidade p de ser desconectado dos demais,
sendo essa probabilidade independente. Ao construir o modelo é preciso definir a
proporc¢ao de neuronios em cada camada que ird passar pelo processo de dropout,

sendo os valores usualmente escolhidos entre 0.2 e 0.5
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Figura 2.10: Aplicagao de dropout em uma rede MLP [22]

Regularizagao: Decaimento de pesos

Outra técnica de regularizagao muito comum para evitar o overfitting é o de-
caimento de pesos [22], que adiciona a func¢ao de custo um fator de penalizagao,
a fim de evitar o crescimento excessivo dos valores desses parametros, ou também
promover uma esparsidade do modelo [2I]. Dentro desse contexto, ha dois tipos de

decaimento:

e L1 - LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator):
Aplica uma penalizagao na fun¢ao de custo baseada na soma dos valores ab-

solutos dos pesos da rede, construindo uma nova funcao de custo L1:

Ll=Llg+ A |w (2.19)

onde:

— L1, é a funcao de custo original,

— )\ é o fator de penalizagao;
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— w; sao os pesos do modelo proposto.

Essa regularizagao penaliza valores de pesos muito elevados e forga alguns a se
tornarem zero, o que causa uma esparsidade no modelo, ou seja, o modelo fica
menos complexo. E uma técnica ttil em trabalhos que requerem uma selecio
de caracteristicas, onde o modelo identifica no treinamento as variaveis mais

relevantes ao problema.

e L2 - Ridge: Adiciona a fungao de custo uma penalizacao a soma dos qua-
drados dos valores dos pesos, o que forca os pesos a nao crescerem de forma

descontrolada, porém, nao os deixa chegar a zero. A funcao de custo L2 fica:

L2=120+A) w} (2.20)

onde:

— L2, é a funcao de custo original;
— A ¢é o fator de penalizagao;

— w; sao os pesos do modelo proposto.

Diferentemente da regularizacao L1, a L2 mantém os valores dos pesos acima
de zero enquanto os impede de crescer a valores muito altos, o que permite
uma maior uniformidade dos pesos na rede e reduz a necessidade de eliminar
elementos da rede, permitindo um aprendizado mais suave aos dados. Neste
sentido, essa técnica se aplica a problemas onde as variaveis estao altamente

correlacionadas e contribuem igualmente no aprendizado [21].

EarlyStopping

No processo de treinamento, é esperado e natural que os erros de treinamento
e validagao diminuam com o tempo, indicando que o modelo esta se aperfeicoando,
ajustando corretamente seus parametros e aprendendo com os dados de entrada. No
entanto, é comum observar que, & medida que o tempo de treinamento se estende,
o erro de validagao comecga a aumentar, enquanto o erro de treinamento continua
a diminuir, sinalizando que o modelo esta sofrendo de owverfitting. Nesse contexto,
além dos métodos de regularizagao ja discutidos, um procedimento simples chamado
Early Stopping pode ser aplicado para evitar essa divergéncia nos erros [22].

O Early Stopping consiste em monitorar uma métrica especifica (como erro de
validagao ou acuréacia) durante cada época do treinamento e interromper o processo
caso nao haja melhora em um nimero pré-determinado de épocas consecutivas,

conhecido como "paciéncia" (patience, em inglés). FEssa técnica, embora simples,
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pode prevenir que o modelo continue treinando por épocas desnecessarias e ajuda a
encerrar o treinamento antes que o algoritmo entre em uma regiao fora do minimo

local ou global.|21]

2.1.9 Redes Convolucionais

Com os problemas de treinamentos de modelos [MLP| com mais de 3 camadas
solucionados pelas técnicas de backpropagation e o uso de algoritmos otimizadores,
novas arquiteturas de redes neurais mais complexas foram desenvolvidas ao longo
dos anos, e diversos problemas e desafios eram recorrentemente solucionados pelas
famosas [DNNE; desde problemas envolvendo classificagdo de multiplas classes, oti-
mizagao de processos industriais e até mesmo na area médica. Entretanto, uma area
no qual esse modelo nao alcangou os melhores resultados foi o processamento de da-
dos que possuem topologia em grade. Por exemplo, series temporais com amostras
em tempos regulares (grade 1D), e dados de imagem, tratadas na computagao com
uma matriz de pixels (2D).

Em 1998, o pesquisador francés Yen Lecun propos o modelo de rede convolucional
[26]. Um uma arquitetura de rede especializada em tratar esses tipos de dados no
qual os modelos tradicionais (Deep Neural Network) nao sao eficazes. O
termo convolucional se deve ao fato desses modelos usarem operagoes de convolugao
ao invés de operagoes matriciais entre, pelo menos, duas de suas camadas|22].

Ao comparar os modelos de Redes Neurais Convolucionais (do inglés Convolu-
tional Neural Network - com as , como mostrado na Figura , é
possivel notar a diferenca de estrutura de entrada e o niicleo dessas arquiteturas.
O modelo convolucional possui uma maior flexibilidade em tratar diferentes tipos
de dados, visto que a estrutura de seus neurénios em 2D pode comportar diversas
entradas de dados, sejam imagens ou séries temporais. Além disso, frente as[DNNE,
as redes convolucionais conseguem extrair caracteristicas de objetos em imagens e
reconhecé-los em diferentes posicoes, ao contrario das redes neurais profundas que,
a0 possuir uma organizacoes de neuronios em formato vetorial ela obrigatoriamente
transformaria os dados de uma imagem para um formato de uma dimensao, o que

a faz perder a capacidade de relacionar as informagoes espaciais da imagem [17].
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Figura 2.11: Diferenca entre Arquitetura tradicional MLP e Convolucional
Fonte: https://april2lst.tistory.com/107

Operagao de convolugao

A Convolugao é uma operagao matemaética entre duas fungoes f(z) e g(x) defi-
nida pela Equacao [2.21] onde o simbolo * significa a operacao de convolucao entre

duas fungoes e a parte a direita, integral de convolugao [17]

fx)*g(x) = /_00 fuw)g(z —u)du (2.21)

Como demonstrado por Santos [I7], & operagao de convolugao acima é apenas
para um espectro continuo de tempo continuo. Em contrapartida, nas @b a ope-
ragao é usada no tempo discreto, onde f(z) e g(x) se tornam, respectivamente, os
vetores discretos z, vetor de entrada e w o filtro, ou kernel da camada em questao.
Além disso, um processo padding é necessario nos vetores de entrada, para garantir
que as informagoes das bordas dos dados (sejam sequéncias ou imagens) sejam man-
tidas [22]. Esta etapa consiste na adi¢ao de zeros nas bordas da variavel de entrada,
sendo ela um vetor ou matriz.

Neste sentido, supoe-se x e w, respectivamente com tamanhos n e m, onde

m <= n e invertendo-os, tem-se a Equacao de convolucao discreta aplicada as

(CINNk:

x[n] * wln| = 2P[i + m — klw[k] (2.22)

Como ilustrado na Figura [2.12) abaixo, utilizando a Equacao 2.22] o produto
escalar x[i;i+m].w" é feito em iteragdes por um fator de janela deslizante (stride) em

toda a entrada x pelo filtro rotacionado w” [17]. Esse fator stride, um hiperparametro
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da rede convolucional deve ser positivo e menor que o tamanho da entrada do filtro.

X: * w:
312|117 |1|2|5|4]| |~|%|1]|%

Etapa 1: Rotacione o Filtro 1': % 1 3/‘ 1//2

Etapa 2: Para cada Elemento de ;——}'“J ’ 3 | 2 | 1 | 7 |1l2!5l 4]
saida i, calcule x[i:i+4]. Whr ~Ix 5/; +2x1 + Ix¥ +7xV4 1A | 1 |.‘.y4| / l ..... i
(mova o filtro mais 2 celulas) s l 3 | 2 | 1 | 7 I 1 I 2 | 5 I 4 I

............

[ e T TAALAL |

y: [779]8] g [312[1]7][1]2]5]4]

rzesrade : 1 0 Y41 [3] %]

Figura 2.12: Demonstragao da operac¢ao de convolugao para um vetor 1D [17]

De igual modo, esta operagao por ser executada com entradas em filtros de duas
dimensoes, comumente utilizada em redes para processamento de imagens
2D. Com isso, a Equacao aplicada para a operadores de duas dimensoes fica da

seguinte forma:

+oo
Y=X«W=Y[ijl= ) Z XT[i — ki, j — ko)W[ky, k) (2.23)

ki=—0c0 ko=—00

Onde Yi, j] é o pixel na posi¢ao i,ja da matriz resultante da operagao.

Camada de convolugao

Ainda sobre a definicao de uma CNN, a principal caracteristica que define esse
tipo de rede e que a difere dos modelos tradicionais de redes neurais é a estrutura
da camada convolucional, comumente colocada e apresentada nas camadas ocultas
dessa rede [17]. Esta camada ¢ definida pelo agrupamento em formato de grade de
neuronios, chamado de mapa de caracteristicas, do inglés, features maps. Esse mapa
é o resultado da operacao de convolucao da camada convolucional com a anterior
e seus pesos, chamados de kernel. A ideia por tras dessa construcao vem de uma
analogia ao sistema visual dos mamiferos e sua capacidade de extracao de detalhes e
caracteristicas dos objetos; semelhantemente, o mapa de caracteristica de uma rede
convolucional extrai de uma entrada, geralmente uma imagem, as porcoes mais sig-

nificativas de informagao. Por exemplo, contornos da imagem, formas geométricas,
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luz e sombra, objetos rotacionados, dentre outros[22]. Na Figura ¢ demonstrado

diferentes tipos de filtros aplicados a uma imagem e seus resultados.

Operation Filter Convolved
Image

0o O O

1 L1 ] 1
0] 0 0
1 0 1

o 0O 0
identity L1 ] 1 i

(4] 1 L1 ]
Edge detection 1 4 1
(0] 1 (0]
—1 —1 —1
1 B 1
1 1 1
0 1 (1]
Sharpen 1 5 1
L1 1 L1 ]
1 1 1
Box blur l 1 1 1
(ol red) o
1 1 1
i (-1} 1 1 2 1
Gaussian ur 2 4 2
| WA o PR | 16 1 2 2

Figura 2.13: Demonstracao de alguns filtros (Kernel) de redes convolucionais [17]

E importante ressaltar a diferenca de conexdes entre os neurénios de uma ca-
mada convolucional com relacao aos neurdnios de redes neurais profundas do tipo
Diferentemente dos neurénios de uma onde cada neur6nio se conecta
a todos os neurénio da camada anterior formando uma rede completamente conec-
tada; nas rede convolucionais cada neurénio que forma o mapa de caracteristicas
se conecta apenas a uma pequena regiao da camada anterior, tendo seu proprio
campo receptivo[l7]. Além disso, durante o treinamento, esses filtros, ou pesos, que
compoem o mapa de caracteristicas sao ajustados seguindo o mesmo processo de
treinamento anteriormente mencionado, e a rede adapta esses pesos de forma a en-
contrar os melhores filtros que extraiam as caracteristicas relevantes dos dados de

treinamento.

Camada Subamostragem

Uma adi¢ao as camadas convolucionais que sao de suma importancia para o di-
ferencial dessas redes no que tange o processamento e reconhecimento de imagens

e padroes de dados em duas dimensoes sao as camadas de pooling, ou camadas de
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subamostragem. Essas camadas sao frequentemente usadas ap6s uma camada con-
volucional e sao responséaveis por diversas funcionalidades. Por exemplo, a redugao
de dimensionalidade dos mapas de caracteristicas, reduzindo a quantidade de para-
metros para processar em camadas futuras, agilizando o processo de treinamento;
introduz invariancia nas pequenas translagoes e rotagoes, o que permite a[CNN|com-
preender objetos em diferentes posigoes e rotacoes nas imagens e entendé-los como
uma mesma classe; o realce de caracteristica mais relevantes, que descarta informa-
¢oes redundantes e nao relevantes para um trabalho especifico e dando énfase em
aspectos mais importantes durante o treinamento; dentre outras funcionalidades|27].

Outra caracteristica importante das camadas de pooling é que, apesar delas exe-
cutarem a operagao de convolu¢ao nos mapas de caracteristicas, elas nao possuem
parametros treinaveis, visto que elas trabalham apenas como transformadores das
saidas das camadas convolucionais, precisando apenas que seus hiperparametros
(tamanho do filtro e stride) sejam definidos na criagdo do modelo neural.

Dentre as camadas de pooling mais utilizadas, destaca-se o Maxpooling e
AveragePooling. Ambas consiste em uma func¢ao matematica com escopo de vi-
sualizacao de tamanho definido que percorre o mapa de caracteristica em um passo
(stride) também pré-definido extraindo o valor de acordo com a regra e resultando
em um mapa de caracteristicas de dimensao definida. Neste sentido, de acordo com a
Figura|2.14] a camada de Maxpooling extrai do espago de visualizagao o maior valor
dessa regiao, enquanto que Averagepooling retorna a média dos valores. Além disso,
através da imagem é possivel notar a utilidade dessas duas fungoes: O Mazpooling
é util em situagoes onde o objeto da imagem destaca-se do fundo por valores mais
altos, o que torna o filtro muito utilizado para realgar cantos e bordas de objetos
claras sobre outros mais escuros; enquanto que o Averagepooling suaviza o objeto
da imagem, dando mais nuances na troca de cores, o que é frequentemente usado

para suavizar bordas acentuadas de objetos.
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Depois do Maxpooling
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Feature de Entrada Depois do Averagepooling

(@) llustracao da desvantagem do Maxpooling

Depois do Maxpooling

Feature de Entrada Depois do Averagepooling

(b) llustracaoc da desvantagem do AveragePooling

Figura 2.14: Filtros de subamostragem Mazpooling e AveragePooling [17]

2.1.10 Redes Neurais Recorrentes

Enquanto as redes convolucionais vieram como uma solugao para as limitacoes
das em processar dados em formato de grade, como imagens, diversas arqui-
teturas surgiram para tratar outros tipos de dados. Por exemplo, dados sequenciais,
ou séries temporais. Esse tipo de dado é um problema para as arquiteturas mais
classicas justamente pelo fator sequéncia, que atribui aos dados uma dependéncia
do tempo e a valores anteriores. Neste sentido, as redes tradicionais até entao nao
possuiam formas de relacionar um valor aos seus anteriores em uma sequéncia, ou
seja, na visao de uma [DNN| por exemplo, um dado de uma série temporal era tra-
tado apenas como um ponto no espaco relacionado ou nao a uma classe ou pedido

durante o treinamento.

Dado esses problemas, surgiu o modelo das [Recurrent Neural Network (Rede|

[Neural Recorrente) (RNN)| uma arquitetura criada especificamente para tratar esse

tipo de dados onde os valores nao sao independentes entre si. Além disso, semelhante
as [CNNE, que possuem flexibilidade para tratar imagens de tamanho diferentes, as
podem ser adaptadas para diferentes tamanhos e formatos de sequéncias de
entrada e saida, como apresentado na Figura e detalhado abaixo [22].
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Figura 2.15: Tipos de aplicagoes de Redes Recorrentes [17]

e One to one: Nessa estrutura tanto a entrada como a saida da rede constituem
vetores de tamanho fixo. Sao geralmente usadas para problemas tradicionais

de classificagao [17].

e One to many: Entrada consiste em um vetor de tamanho fixo enquanto
a saida é uma sequéncia de vetores de tamanho dinamico. Por exemplo, a

geragao de legenda ou descri¢ao de uma imagem [17].

e Many to one: Entrada é uma sequéncia de vetores enquanto a saida é um
vetor fixo. Consiste geralmente em problemas de classificacao de sequéncias
andmalas, previsao de uma tunica sequéncia de uma variavel com dados de
sequéncias de miultiplas variaveis. Por exemplo, previsao de dados meteorolo-

gicos [17].

Os dois tipos de problemas a seguir se classificam como problemas sequéncia-
sequéncia, onde ambas as entradas e saidas sao sequéncias de vetores de tamanho
variavel. Além disso, pode separar esse problema em duas subcategorias de acordo

com o comprimento desses vetores[17].

e Many to many synchronized: O vetor de entrada e saida possuem o mesmo
comprimento. Por exemplo, problemas de classificacao e rotulacao de um video

(sequéncia de frames)[17].

e Many to many Unsynchronized: O vetor de entrada e saida possuem
comprimentos diferentes. Um exemplo comum é o de problemas de tradugao
onde a sequéncia de palavras de entrada de um idioma corresponde a uma
saida em outro idioma no qual a tradugao se faz com menor conjunto de frases

ou palavras|17].
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Estrutura das Redes Neurais Recorrentes

Matematicamente, a caracteristica principal que difere as[RNNk das redes DNNE
e [CNNE é a aplicacao de uma fungdo de recorréncia no processo de transmissao
de informacao nas camadas ocultas. Essa funcao, definida pela Equacao [2.24] é
chamada de relacao de recorréncia pois o resultado da funcao para um estado S;
depende do estado anterior S;_; e a entrada atual da camada anterior x; no tempo
t. Dessa forma, com a informagao passada recorrentemente entre os estados, a
RNN| é capaz de reter informacoes como memoria de estados anteriores visto que os

estados passados sao relevantes para o processo de ajuste internos dos parametros
da rede[22].

Sy = f(Si-1, T4 (2.24)

Além disso, a funcdo de recorréncia nao exclui o uso da funcao de ativacao
tradicional do funcionamento dos neurdnios; ela é aplicada antes das funcgoes de
ativacao e, em seguida, passado o estado atual para o processo de ativagao do sinal
que serd levado adiante na rede, como mostrado nas Equacoes [2.25] 2.26] e .27, e
ilustrado pela Figura [2.16]22].

Uma perspectiva visual para compreender o processo de recorréncia de uma

RNNs é mostrado na Figura [2.16| Este diagrama demonstra o processamento da
rede recorrente de forma desdobrada (unfolded), ou seja, expondo as etapas de
geracao de sinal através dos estados em um tempo t, dependente dos estados da
mesma célula em tempos anteriores. Neste sentido, ilustrado pela Figura [2.16| é
matematicamente representado pelas Equacoes [2.25] [2.26] e 2.27], ¢ possivel entender

a estrutura das redes recorrentes. Portanto, denotando as camadas de entrada,

oculta e de saida para um tempo t, respectivamente por z!, h' e o', a camada de
saida pode ser calculada pelas Equagoes [2.27]22].

a = by + WhD 1 Uz® (2.25)
h) = o (a®) (2.26)
o) = by + VAW (2.27)

Onde by, by Sao os vetores de viés e U, W e V sdo as matrizes de pesos das co-
nexoes entrada-camada oculta, camada oculta para camada oculta e camada oculta
para camada de saida, respectivamente. E a funcao de ativacao geralmente uma
fungao nao-linear como sigmoide e tangente hiperbdlical22]. Ademais, vale dizer

que, para o instante de tempo ¢ = 0 as unidades ocultas recebem como estados e
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entradas anteriores t — 1 valores em zero ou proximos de zero, e apenas em estados

para t > 0 o processo de recorréncia realmente ¢ executado[I7].

BDadd
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2o { - e e ____, ;,H‘z
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X X" X" X

Figura 2.16: Modelo padrao de RNN e sua estrutura desdobrada(unfolded) [28]

Problema no treinamento de RNNs

Apesar de serem projetadas para lidar com problemas de sequéncia de dados, as
redes neurais recorrentes também sofrem de problemas semelhantes com relacao ao
gradiente durante a fase de treinamento. Como mostrado por Goodfellow, as RNNs
também sao treinadas usando o método de otimizacao com base no gradiente des-
cendente, utilizando da versao modificada chamada de retropropagacao através do
tempo [22]. Neste sentido, apesar da vantagem em trabalho com série temporal, ela
ainda estao sujeitas ao desaparecimento do gradiente, assim como outros problemas
relacionados; e como mencionado por Victor [4] e demonstrado por Hochreitter [14]
os modelos tradicionais dessa arquitetura nao conseguem manter a informagao de
dados em mais de algumas dezenas de passos anteriores, e nao possuem capacidade
de atribuir relevancia a quais dados devem ou nao ser passados adiante durante o
treinamento. Sob essa perspectiva que novos modelos de redes recorrentes foram de-

senvolvidos para contornar essas limitacoes como as redes de Longa Memoria Curta
(do inglés Long Short Term Memory - [LSTM))[22].

Redes LSTM

As redes [LSTM] apareceram em 1997, apresentada por Hochreitter & Schmidhu-
ber [14] como um modelo que soluciona os problemas de gradiente introduzindo
dentro da arquitetura as células de memoria e as portas de fluxo, que controlam a
passagem de informagao interna da rede. Essa rede possui a mesma estrutura de en-
trada e saida dos modelos tradicionais de redes recorrentes, no entanto possui mais
parametros devido ao sistema de portas. Além disso, o estado atual oculto da rede,

que possui a estrutura de recorréncia, é controlado pelo portao de esquecimento,
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que decide o quanto da memoria é adicionada ao estado atual. Com essas inclusoes
a rede adquire a capacidade de filtrar informacgoes e decidir qual informacao deve
ser mantida e passada adiante no fluxo da rede de acordo durante o processamento.
Isso garante que a rede consiga manter e gerenciar a relagao temporal da informacao
e retengao por mais tempol[22].

Dito isso, demonstrado pela Figura 2.17] a arquitetura [LSTM] consiste em um
bloco recorrente contendo um estado atual H; e trés portoes de operacao, que sao:
O portao de entrada [;, que determina o quanto do valor do n6 de entrada sera
atribuido ao estado atual da célula; o portao de esquecimento F}, que determina se
o estado anterior da memoria C;_; deve ser passado adiante ou descartado; e por
fim, o portao de saida O; que determina quanto do estado atual calculado pelos

portoes anteriores sera passado adiante para os estados de estantes seguintes.

Célula de estato de
memoria interna 4 -\ . C
c.
Porta de Porta de -
Esgueciment Entrada NG de
) Entrada
I"I I -
a T ¢ | tanh o o
Estado Oculto J‘ ) J J
L H
“|-| r L
\ | S

Entrada X,

Figura 2.17: Modelo de Arquitetura LSTM [29]

Portanto, como detalhado por Kamilya Smagulova[30], as operagoes multiplica-

tivas de cada portao sao definidas pelas Equacoes [2.28/2.292.30/2.31}

g¢ = Cy = tanh (WWz, + UW D,y + 019 (2.28)
fi=o(WWz, + UD Ry +b0) (2.29)
ir = o (W2, + U,y +b0) (2.30)
o= a(Wz; + U Ry + ) (2.31)

Por fim os estado da memoria atual da célula C; e a sua saida sao calculados
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pelas Equagoes e2.33;
Ci=qg 0+ [ ©Ci (2.32)
ht =0 ® tanh(C't) (233)

Onde o operador @ define a operagao ponto a ponto ou multiplicacao de HADA-
MARD [30]
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Capitulo 3

Introducao ao Problema e

Metodologia

3.1 Problema de Inferéncia de Temperatura

Como apresentado introdutoriamente no Capitulo 1, para o processo de ava-
liacao da extensao da vida tutil da usina nuclear de Angra 1 ser feito é necessario
a elaboracao do para identificar quais equipamentos atualmente em opera-
¢ao na planta estao em condigoes ideais de operacao e seus respectivos estados de
envelhecimento[4]. Além disso, para elaborar esse documento é necessario entender
quais os agentes estressores, que causam o envelhecimento durante o funcionamento,
que os equipamentos em operacao na usina estao sujeitos.

Neste sentido, dentre os fatores externos que aceleram o processo de envelheci-
mento natural desses equipamentos, além da radiacao ionizante e pressao, a tem-
peratura é um dos principais causadores de degradacao dos equipamentos elétricos,
alterando propriedades fisicas, mecanicas e elétricas responsaveis pelo pleno funcio-
namento. Mesmo variacoes de poucos graus acima da temperatura média ambiente
calculada pode causar a degradacao desses dispositivos ao longo do tempo através
do processo chamado envelhecimento térmico. Equipamentos elétricos sao especial-
mente suscetiveis a esse tipo de processo devido ao aquecimento natural durante sua
operacao, que somado a temperatura ambiente elevada agrava este processo. Por
este motivo deve se levar em consideracao a temperatura e seus na estimativa da
qualifica¢ao ambiental desses equipamentos|4].

Sabendo-se disso, um modelo tipicamente aplicado para estimar a degradacao de
equipamentos em decorréncia da temperatura é o modelo térmico de envelhecimento
de Arrhenius que, para o contexto de avaliacao da vida qualificada, é expresso pela

seguinte formulaf4]:
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1

tS @k
A — 1 1
P e |:Ts ] (3.1)

e &: Energia de ativagao (eV, sendo 1 eV = 23,06 Kcal /mol);

k: Constante de Boltzmann (8,617 x 107° eV /K);

t,: Tempo de envelhecimento acelerado (h);

ts: Tempo de servigo simulado (h);

T,: Temperatura de envelhecimento (K);
e T,: Temperatura de servigo (K).

Este modelo estabelece que todo processo de degradagao consiste em um processo
quimico que ocorre a partir de uma energia de ativagao minima P, que na equagao
3.1 representa a energia fornecida pelo aquecimento operacional acima da tempera-
tura de servigo Ty do equipamento, sendo esta a temperatura de de envelhecimento
T,. Portanto, este modelo de Arrhenius|3I] relaciona o tempo de envelhecimento
acelerado t,, que consiste na operacao do equipamento sobre uma temperatura de
elevada T, acima da temperatura de servi¢o previamente estipulada 7§, com o tempo
de servigo estipulado ;.

Diante disso, a fim de estender o tempo de operagao da usina de Angra 1 além
da sua vida 1til inicialmente projetada, é necessario o levantamento de dados de
temperatura, dentro outros fatores degradantes, para viabilizar o estudo da vida
qualificada desses equipamentos para elaborar corretamente o [3].

Portanto, como introduzido no capitulo 1, a fim de mapear as condigoes ambien-
tais que compoem o espaco de trabalho desses equipamento, a operadora da usina
instalou conjuntos de deteccao, compostos por sensores de temperatura e radiagao,
nos pontos internos do prédio de contencao onde esses dispositivos elétricos estao
em operacao. Este conjunto, chamado de SMOs, fara o levantamento desses dados
em todos os novos ciclos de operacao até o proximo fim da vida tutil estendida, ga-
rantindo o monitoramento necessario para a verificacao da vida qualificada desses
equipamentos em funcionamento previstos no PQAEE] e informando o estado de
satide desses dispositivos permitindo efetuar eventuais substituigoes|4].

Por outro lado, esse procedimento teve inicio a partir de 2015, logo, nao ha
dados referentes a periodos anteriores a essa instalacao, o que prejudica o processo
de qualificacao de vida desses equipamentos levando em conta o seu funcionamento
desde o inicio da operagao da usina até a data de inicio dos SMOs.

Entretanto, tal acao de instalacao dos medidores comecou a ser realizada a partir
de 2015, nao havendo medigoes da exposicao a temperatura diretamente nos equi-

pamentos especificos do PQAEE, dentro do prédio de contencao da usina, nos anos
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anteriores a isso, dificultando que o estudo de envelhecimento e degradacao devido
a esse fator. Todavia, através do Sistema Integrado de Computadores de Angra 1
(SICA)[17], ¢ possivel obter dados de variaveis fisicas de toda a operacao da usina,
especialmente em pontos internos ao prédio de contencao, e como demonstrado por
Pinheiro[4] essas variaveis estao correlacionadas fisicamente a temperatura nas po-
sicoes nos quais os SMOs foram inseridos, permitindo assim, a reconstrucao, ou
inferéncia, desses dados ausentes com base nas varidveis monitoradas pelo SICA.
Neste sentido, este trabalho se propoe a estudar diferentes modelos e arquiteturas
de redes neurais na inferéncia desses dados de temperatura referentes ao inicio de
operacao da usina até as instalacoes dos SMOs a partir das variaveis dos SICA e os

dados reais monitorados dos SMOs a partir de 2015.

3.2 Modelagem do Problema

Como exposto, o [PI'T] consiste em reconstruir as leituras de sensores SMOs vir-
tuais no periodo passado até a instalacao de 2015. Para isto, os dados reais dos
SMOs instalados a partir de 2015 serao correlacionados, a partir de modelos de Re-
des Neurais, as variaveis do SICA de forma que, apos o treinamento, os modelos
serao capazes de inferir as temperaturas com base nas variaveis do SICA das datas

passadas de forma a obedecer as rela coes fisicas entre os dois dados.

3.2.1 Variaveis Estudadas

O procedimento de escolha das variaveis para esse trabalho seguiu-se baseado na
mineragao de dados feita por Pinheiro, que usando métodos de matriz de correlagao
e algoritmos de floresta aleatoria (do inglés - Random Forest) obteve o mapa de calor
das correlagoes de todas as variaveis presente no SICA com os SMOs, identificou
as variaveis que mais impactam nessa correlacao e extraiu as mais relevantes para
o problema. Isso pressuposto, este trabalho se beneficia dos resultados de Pinheiro,
abstraindo a etapa de pré-processamento de dados e seleciona da conclusao dos
métodos realizados por ele as variaveis mais relevantes e de interesse desse conjunto
de trabalho para ser estudadald].

Portanto, segue abaixo a Tabela que apresenta as variaveis selecionadas do

SICA e suas respectivas variaveis regressoras dos SMOs com seus respectivos anos

3.2.2 API Functional Keras

Tradicionalmente, no que se refere a construcao de modelos de redes neurais, foi
usado como principal ferramenta a plataforma de desenvolvimento de modelos de

machine learning da biblioteca Keras criada Frangois Chollet, que até o momento
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SMO | Variaveis Regressoras Ano de estudo
SMOO06 | SMPC02, SMPC55, TE23 2016-2017
SMOO08 | SMPC02, TE23, TE30 2016-2017
SMO27 | SMPC30, TI5703, TI5702 2017-2020
SMOO07 | TI5702 2017-2020
SMO26 | TI5702 2017-2020

Tabela 3.1: Tabela de SMO e Variaveis Regressoras

deste trabalho é a plataforma mais utilizada no desenvolvimento de algoritmos de
Deep Learning, contemplando todas as arquiteturas, desde modelos MLPs mais sim-
ples até Large Language Models (LLMs) [32].

Desde sua criagao, a API Sequential foi a mais popular na constru¢ao dos modelos
e arquiteturas, permitindo abstrair a codificagao de cada neurdnio e suas conexoes,
possibilitando aos programadores empilhar as camadas das redes sequencialmente
sem precisar dedicar tempo a programagao de suas ligagoes e complexidades ma-
tematicas, o que expandiu o desenvolvimento de novas aplicacoes de redes neurais
nas mais diversas areas. Entretanto, com o advento dos modelos mais complexos
que possuem conexoes entre camadas de maneira nao sequencial, como as redes
Transform|[33], LLM[32], etc, foi necessario o desenvolvimento de uma nova fer-
ramenta que permitisse a construcao desses modelos neurais nao-lineares. Neste
sentido, Chollet, em 2019, apresentou a API Functional [7] capaz de construir ar-
quiteturas de redes personalizadas com conexoes e fluxo de dados arbitrarios, por

exemplo, a criagao de um modelo com miltiplas camadas de entrada, como mostrado

na figura [3.1]
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_ input: | (None, 3, 1) ) input: | {None, 3, 1)
input_1: InputLayer input_2: InputlLayer -
outpur: | (None, 3, 1) output: | (None, 3, 1)
Y i
input: | (None, 3, 1) input: | (None, 3, 1)
convld_1: ConvIiD convld_2: ConvlD
output: | (None. 2, 64) output: | (None, 2, 64)
Y i
. . input: | (None,2.64) . . input: | (Mone, 2, 64)
max_poolingld_1: MaxPooling 11 max_poolingld_2: MaxPooling 11 -
output: | (None. 1, 64) output: | (Mone, 1, 64)
input: | (None. 1.64) mput: | (None, 1. 64)
flatten_1: Flatten fatten_2: Flatten
output: (None, 64) output: (None, 64)

/

input: | [(None, 64), ( Nome, 64)]

output: (None, 128)

concatenate_1: Concatenate

input: | (Mone, 128)
dense_1: Dense

output: | {(None, 50)

y
input: | (None, 50)

dense_2: Dense

output: | (None, 1)

Figura 3.1: Arquitetura de rede arbitraria composta de duas camadas de entrada

do tipo Convld conectadas a uma saida densa

3.2.3 Modelagem Experimental: Arquiteturas e Variaveis

Através de inumeros testes, seguindo as boas préticas no que refere ao processo de
modelagem de redes neurais, e explorando as funcionalidades e flexibilidade da API
Functional, a arquitetura da figura [3.2] foi escolhida para o estudo deste trabalho.
O modelo consiste em trés camadas paralela de entradas do tipo convolucional de
uma dimensao que, ap6s um filtro de Maxpooling, sao conectadas a um ramo tnico
composto por trés camadas sequenciais do tipo [LSTM] que por fim se conectam a
uma saida densa. Esse mesmo modelo foi utilizado para a regressao de todos os
SMOs apresentados na tabela[3.2] e abaixo na tabela[3.2] estao as caracteristicas dos

hiperparametros treinéveis da rede para cada camada.
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mput varl | input: | [(None, 1, 1)] mput var2 [ input: | [(None, 1, 1)] mput_ vard | input: | [(Noune, 1, 1)]

InputLayer | output: | [(None, 1, 1)] InputLayer | output: | [(None, 1, 1)] InputLayer | output: | [(None, 1, 1)]
A J A A
convld varl | mput: (None, 1, 1} convld _varz | mput: (None, 1, 1) convld vard [ mput: (None, 1, 1)
ComvlD output: | (None, 1, 200) ConvlD output: | (None, 1, 200) ConvlD output: | {None, 1, 200)
A A Y

maxpooll_varl | mput: | (None, 1, 200) maxpooll_varz | mput: | (None, 1, 200) maxpooll_vard | mput: | (None, 1, 200)
MaxPoolinglD | output: | (None, 1, 200) MaxPoolinglD | output: | (None, 1, 200) MaxPoolinglD | output: | (None, 1, 200)

l \r '

reshape varl | input: | (None, 1, 200} reshape vai2 | input: | (None, 1, 200) reshape var3 | input: | (None, 1, 200)

Reshape output: | {None, 1, 200) Feshape output: | (None, 1, 200) Peshape output: | (None, 1, 200)

\ . /

concatenated_lstm [ mput: | [(None, 1, 200), (None, 1, 200), (None, 1, 200)]
Concatenate output: (None, 1, 600)

A
encoder_lstm | mput: | (None, 1, 600)

LSTM output: | (None, 1, 128)

Y
encoder lstm laver2 | input: | (None, 1, 128)
LSTM output: | (None, 1, 128)
A4
decoder_Istm | input: | (None, 1, 128)
LSTM output: | (None, 128)
Y

oufput_layer | mput: | (None, 128)

Dense output: | (None, 1)

Figura 3.2: Modelo construido para estudo de viabilidade de redes multifacetadas a

problema de regressao

Tabela 3.2: Tabela de camadas, ntiimero de neurénios, dropout e regularizagao
CAMADAS | N neurénios | Dropout | Regularizacao

ConvlD 1 200 - -
ConvlD 2 200 - -
ConvlD 3 200 - -
LSTM 1 128 0.2 0.2
LSTM 2 128 0.2 0.2
LSTM 3 128 0.2 0.2

Dense 1 - -
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3.2.4 Treinamento

Seguindo as boas praticas no que tange o processamento de dados, treinamento,
validagao e teste de redes neurais artificiais; e como apresentado por Pinheiro[4],
levando em consideracao as variagoes anuais, com troca de numeracao e oscilacoes
na operacgao dos SMOs, os dados desses foram concatenados a fim de permitir uma
sequéncia de medidas de leitura continua, de forma que a fase de treinamento permita
ao modelo de rede entender as correlacoes das varidveis regressoras com os SMOs
diretamente. Por fim, definiu-se uma separacao dos dados em uma proporcao de
60% para treino, 20% para validacao e 15% para teste, os dos dados de teste sao
mantidos fora do treinamento, ou seja, a rede tem sua capacidade de reconstrugao
testada com dados passados no qual ela nao viu durante o treino. Além disso, para
a andlise de desempenho dos modelos ¢ usado como funcao de perda o [MAE] que
permite verificar o quao perto dos dados de testes a reconstrucao alcancga.

Nesse sentido, os parametros de treinamento utilizados para o estudo do modelo

de rede proposto neste trabalho sao apresentados na tabela abaixo:

Tabela 3.3: ParAmetros de Treinamento
Otimizador Adam

Taxa de aprendizado | 0.0001
Funcao de Perda IMAE|

Epocas 1000
Batch size 128
Early stopping 400

Além disso, para fins de anélise de desempenho do modelo, foram utilizadas duas

redes de benchmark ja estudadas e aplicadas no PIT pelo [Laboratério de Monitora-|
lcao de Multiprocessos (LMP)} uma rede simples e outra [LSTM]simples, cujas
caracteristicas estao detalhadas nas tabelas e [3.5] respectivamente. Nesse con-

texto, essas redes foram projetadas para simular a ideia de arquiteturas separadas,

que serao comparadas ao modelo que combina ambas as redes. Assim, busca-se
oferecer uma abordagem adicional para compreender o funcionamento do modelo
proposto na Figura [3.1] avaliando se a combinagao das duas arquiteturas obtém
um desempenho superior aos modelos mais simples. Por fim, realiza-se um teste
de reconstrucao simultanea para os SMOs que compartilham variaveis regressoras,
conforme indicado na Tabela Esse teste tem o objetivo de avaliar a capacidade
do modelo de reter conhecimento sobre todas as variaveis e reconstruir, de forma

simultanea, todos os SMOs.
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Tabela 3.4: Arq

uitetura de Rede CNN Simples

Camadas | N Neuroénios | Dropout
ConvlD 1 1000 -
ConvlD 2 1000 -
ConvlD 3 1000 -
Dense 512 0.1
Dense 512 0.1
Dense 512 0.1
Dense 1 -

Tabela 3.5: Arquitetura de Rede LSTM Simples

Camadas | N Neurdnios | Dropout
LSTM 1000 0.2
LSTM 1000 0.2
LSTM 1000 0.2
Dense 512 -
Dense 512 -
Dense 512 -
Dense 1 -
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Capitulo 4
Resultados e Discussoes

Como mencionado no capitulo anterior, a etapa de pré-processamento dos dados
se abstrai neste trabalho visto que o processo se da continuidade a pesquisa publi-
cada por Pinheiro [4]. Logo, de forma mais objetiva, os este capitulo apresenta os
resultados obtidos do treinamento dos trés modelos de rede apresentados anterior-
mente, com foco na anélise de desempenho do modelo combinado (CNNHLSTM]).

Portanto, os resultados do modelo proposto sao analisados em conjunto aos re-
sultados das redes de benchmark, de forma que fique mais claro a diferenca de
performance em cada cenério.

Para melhor visualizacao e entendimento, o treinamento dos modelos sera sepa-
rado em dois tipos, Multivariado e Univariado, seguindo a ordem das variaveis dos

SMOs apresentados na tabela [3.T} sendo assim, em dois topicos:

e Treinamento Multivariado:

— SMO06
— SMOO08
— SMO27

e Treinamento Univariado:

— SMOO07
— SMO26

Além disso, como pode ser visto através Tabela [3.1] os SMOs 6 e 8 comparti-
lham de varidveis regressoras com uma diferenca em apenas nas varidveis SMPC55 e
T30. Sendo assim, esta situagao é adequada para testar a viabilidade do modelo pro-
posto em expandir a capacidade de reconstruir miiltiplas variaveis simultaneamente,
necessitando apenas de agregar novas camadas de entrada responsaveis pelas novas

variaveis regressoras. Neste sentido, a mesma situacao se mostra favoravel para teste
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com os SMOs 26 e 7 que compartilham a variavel regressora TI5702, quer também
serd avaliado neste capitulo.

Ademais, os parametros de andalise para os resultados abaixo sao o [MAE] e o
comportamento visual do grafico, visto que, apesar de um resultado promissor do
[MAE], ou seja, proximo de zero, o resultado pode nao condizer com o comportamento

esperado da variavel.

4.0.1 Treinamento Multivariado

e SMOO06

Analisando os erros apresentados na tabelald.1] para os trés modelos, nota-se
que, para fins praticos todos obtiveram a mesma performance para os dados
de testes, com uma diferenca de 0.98% do modelo combinado para as redes
de benchmark. No entanto, para os dados de validagao, o modelo combinado
obteve um resultado melhor se comparado aos outros dois, sendo aproximada-

mente 50% menor com relagao a ambas as redes mais simples.

Tabela 4.1: MAE para a reconstrucao para SMO06

Modelo |CNN| |LSTM| Modelo Combinado
IMAE]| treino | 0.3647 | 0.3217 0.3714
IMAE] validacao | 0.3602 | 0.3509 0.1813
|MAE|_teste 0.2777 | 0.2944 0.2865

Esta performance semelhante se reflete no grafico da figura [1.1} Portanto,
é possivel considerar que os trés modelos obtiveram resultados satisfatorios na

reconstrucao dos dados para o SMOO06.
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Reconstrugdo de dados para SMO06

Figura 4.1: Resultado da reconstrucao dos dados para SMO06

e SMOO0S8

Pelo dados da tabelald.2 verifica-se um resultado semelhante ao caso anterior
onde todos tiveram o mesmo desempenho. No entanto, apesar desse resultado
ser considerado satisfatério com relagao ao parametro de erro médio absoluto,
nota-se que o mesmo para esse caso ¢ ligeiramente maior. Além disso, esse
aumento é notado no grafico da figura [4.2] onde, pela semelhanga do formato
entre os dois SMOs, é perceptivel a diferenca dos dados previstos dos dados

reals

Tabela 4.2: MAE para a reconstrucao para SMO08

Modelo ICNN] | [LSTM| | Modelo COMB
IMAE|_treino | 0.2934 | 0.2866 0.3462
IMAE] validacao | 0.3354 | 0.2326 0.2427
IMAE|_teste | 0.8705 | 0.6227 0.6982

Verifica-se também o desempenho superior da rede [LSTM] mais simples com
relacao aos outros dois modelos obtendo um erro em torno de 11.19% menor

com relagao ao modelo combinado e 28.47% menor que a rede [CNN|
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Reconstrugdo de dados para SMO08

Temperatura (2C)

Figura 4.2: Resultado da reconstrucao dos dados para SMO06

e SMO27

No seguinte caso nota-se, para todos os modelos uma piora no desempenho
de forma consideravel com relagdo aos casos anteriores. Além disso, apesar
do modelo combinado obter o menor erro para os dados de teste, seu erro
durante o treinamento é 6.04 vezes maior que o modelo [LSTM] e 7.53 vezes
o valor da rede [CNN] Portanto,embora os resultados possam indicar que o
modelo combinado possui uma capacidade melhor de generalizacao para esse
caso, um estudo mais aprofundado nas métricas de treinamento, como novos
hiperparametros, tempo de treinamento e separacao de dados é necessario para

uma conclusao precisa.

Tabela 4.3: [MAE] para a reconstrucao para SMO27

Modelo |CNN| |LSTM| Modelo Comb
|MAELtreino 0.3127 | 0.3898 2.3556
|MAE|_validacao 1.9830 | 1.9649 1.4796
|MAE|_teste 3.4905 | 3.3778 3.0857

Por outro lado, ao se analisar os resultados visualmente pelo gréafico da
figura fica evidente que nenhum dos modelos conseguiu reproduzir com
fidelidade os dados de teste. Pode-se observar o erro menor do modelo combi-
nado demonstrado pelo grafico, onde o modelo se ajusta melhor a tendéncia de
movimento da série temporal. No entanto, para este cenario, nenhum modelo

obteve um resultado satisfatorio.
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Reconstrugdo de dados para SMO27

w‘ g ey

a0

Temperatura (2C)

Figura 4.3: Resultado da reconstrucao dos dados para SMO27

4.0.2 Treinamento Univariado

e SMOO07

Neste cenéario, pelos resultados da tabela [4.4] pode-se afirmar que os trés
modelos obtiveram o mesmo desempenho com os modelos de benchmark ob-
tendo praticamente o mesmo resultado e o modelo combinado uma diferenca

de apenas 3%.

Tabela 4.4: [MAE] para a reconstrucao para SMOO07

Modelo CNN]| | [LSTM| | Modelo Comb
MAE]| treino | 3.6151 | 3.6110 4.2220
MAE| validacao | 4.0927 | 4.1577 3.6520
MAE] teste 2.8915 | 3.2731 2.7885

Ao observar o grafico da figura verifica-se que o erro baixo (menor que
10%) se reflete apenas no fato da distribuigdo dos dados previstos pela rede
estar dentro do da regiao dos dados reais; em outras palavras para um mesmo
dado previsto que ultrapassa um valor real positivamente, outro valor esta
abaixo na mesma intensidade, levando a um [MAE] baixo, pois o erros dessas
duas situagoes se contrapoem, montando um valor médio relativamente baixo.
Neste contexto, tanto este cenédrio quanto o anterior demonstram que uma
analise puramente quantitativa do desempenho de redes neurais através dos

erros pode prejudicar a compreensao do que de fato esta ocorrendo.
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Além disso, nota-se pelo grafico que o modelo combinado se manteve mais
estavel e teve menos flutuagoes, o que para esse cenario nao é satisfatorio
apoOs o primeiro vale da curva, onde evidencia que essa estabilidade impediu o
modelo se ajustar aos picos dessas regiao, reproduzindo uma curva dentro da

média dos pontos, provando o caso indesejavel explicado no paragrafo anterior.

Reconstrugio de dados para SMO07

Temperatura (2C)

4 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Tempo

Figura 4.4: Resultado da reconstrugao dos dados para SMOO7

e SMO26

O cenario apresentado pela tabela [4.1] representa uma situagao semelhante
ao SMOO07. No entanto houve uma melhora no desempenho para todos os

modelos, com o modelo combinado obtendo resultados semelhantes as redes

de benchmark com uma diferenca de 5.2% da rede |[LSTM|e 4.2% da

Tabela 4.5: [MAE] para a reconstrucao para SMO26

Modelo |CNN| |LST1\/I| Modelo Comb
|MAE|_treino 1.1529 | 1.1718 1.2212
|MAELvalidacao 1.6703 | 1.6846 1.5763
|MAE|_teste 1.3168 | 1.3039 1.3729

Através de andlise qualitativa pelo grafico[d.5], verifica-se que os trés modelos
se ajustaram ao primeiro vale da curva, enquanto que, por outro lado o modelo
combinado mantém a rigidez na variacao dos dados apos o vale, o impedindo
de se ajustar as flutuacoes do dado real. Além disso as redes simples repetem

esse comportamento.
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Uma das possiveis razoes para esse fendmeno tanto no SMO26 quanto
SMOO7 é que a Unica variavel regressora, apesar de ter uma correlagao aos
dados dos SMOs, nao é suficiente para descrever o comportamento desses
equipamentos. Neste sentido, pode haver alguma variavel nao identificada que

o comportamento esteja mais diretamente correlacionada ao SMOs.

Reconstrugdo de dados para SM026

4 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Tempo

Figura 4.5: Resultado da reconstrugao dos dados para SMO26

4.0.3 Treinamento Simultaneo

e SMOO06 - SMOO08

Para o primeiro teste de reconstrucao simultaneoa fim de validar a hipotese
de um modelo tnico regressor é feito utilizando as varidveis SMPC22,
SMPC55, T23 e T30 para a reconstrucao dos SMOO06 e SMOOS, onde o
modelo utilizou das varidveis semelhantes entre esses SMOs, com acréscimo de
uma nova camada de entrada ConvlD para a varidvel T30. Por fiom, nota-se
pela Tabela [4.6] e comparando com os resultados dos testes individuais para
ambos os SMOs apresentados nas tabelas 06 e 08, que esta aplicagao obteve
resultados satisfatorios, visto que apesar dos erros de validacao e treinamento
serem maiores, o erros nos dados de teste foram menores, com uma redugao
4.5% para SMOO06 e 60.22% para o SMOO08, evidenciando uma capacidade

maior de generalizagao dos dados nessa nova configuragao.
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SMO06 | SMOO08
MAE Treino 1.0465 | 1.0678
MAE Validagao | 0.9759 | 1.0229
MAE Teste 0.2736 | 0.2777

Tabela 4.6: para a reconstrucao simultanea de SMO06 e SMOO08

Além disso, pelo grafico da Figura [4.7] é possivel observar com nitidez a
diferenga de performance para o SM08 onde verifica-se um ajuste mais fino e
proximo dos dados reais em comparacao ao grafico anterior apresentado na
figura [4.2] provando assim a eficiéncia do modelo em reconstruir dados de
multiplos SMOs.

Temperatura

Figura 4.6: Resultado da reconstrucao simultanea pra o SMO06
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Diferenca entre Valor real e Previsto para Reconstrucao simultanea dos SMO06 e SMOO08 - Visualizacao SMO08
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Figura 4.7: Resultado da reconstrucao simultanea pra o SMOO08

e SMO26 - SMOO07

Para o cenério dos SMO26 e SMOO07, que possuem apenas uma tnica va-
riavel regressora (TI5072) a reconstrucao simultanea se manteve dentro dos
mesmos resultados apresentados nos testes individuais, como pode ser visto
ao comparar os dados das Tabelas e com os resultados do novo teste
apresentado na Tabela[4.7] Bem como ao comparar os graficos para ambos os
testes individuais, vide Figuras [4.5 e [£.4] com o grafico da reconstrugao em
paralelo abaixo apresentado na Figura verifica-se que o modelo manteve o
mesmo comportamento, nao havendo melhora significativa nos resultados ou

perda desempenho ao adicionar uma variavel para ser reconstruida.

SMO26 | SMOO07
MAE Treino 1.2502 3.9970

MAE Validagao | 1.6746 3.3689
MAE Teste 1.4009 3.2589

Tabela 4.7: [MAE] para a reconstrugao simultanea de SMO26 e SMO07

Por outro lado, o uso de um tnico modelo para reconstruir multiplas varia-
veis se mostra 1til no que tange a reducao de modelos treindveis necessarios
para alcancar certo resultado, apesar de nao haver melhora nesse cenario espe-
cifico. Além disso, esse resultado reforca a hipétese apresentada anteriormente,

que para os cenarios de teste univariado a variavel nao seja suficiente para per-
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mitir o modelo construir a informagao a cerca do comportamento do SMOs,

tanto em teste individual quanto simultaneo,

Diferenca entre Valor real e Previsto para Reconstrucao simultanea dos SMO26 e SMO07

— Y_teste_SM026

—— Y_Reconstruido_SM026

— Y_teste_sMO07
Y_Reconstruido_SM0O7
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Figura 4.8: Resultado da reconstrugao simultanea pra os SMO26 e SMO07
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Capitulo 5
Conclusao

Desde o renascimento das redes neurais, apos o periodo conhecido como “in-
verno das redes neurais”’, o niimero crescente de estudos sobre aplicagoes desses
modelos e algoritmos tem ganhado destaque no meio académico. O desenvol-
vimento continuo de tecnologias avangadas (como novas arquiteturas, otimiza-
dores e modelos) amplia as possibilidades de aplicagdo em diversas areas. No
contexto da engenharia nuclear, essas tecnologias oferecem intimeras oportu-

nidades promissoras.

Nesse cenario, o estudo das redes neurais aplicado & inferéncia de temperatu-
ras, embora ainda em estagio inicial, mostra-se promissor, como evidenciado
pelos resultados de Pinheiro e Cardoso. Além disso, este trabalho, por sua vez,
propoe uma nova abordagem para a construcao de arquiteturas nao lineares,
demonstrando que os modelos tradicionais continuam relevantes no atual pa-
norama competitivo com a utilizacao da API Functional do Keras que permite

a criacao de modelos hibridos e altamente flexiveis.

Com relagao aos resultados obtidos pelo modelo proposto neste trabalho,
destaca-se a melhora no desempenho geral para todas as varidveis dos SMOs
reconstruidas. No entendo, nas variaveis SMO27, SMO26 e SMOO07, o de-
sempenho, apesar de superior com relacao as duas arquiteturas tradicionais

CNN| e [LSTM], com uma analise mais detalhada aos graficos de reconstrucao,

nota-se que o modelo combinado nao se distanciou muito dos resultados dos
tradicionais. Apesar do modelo ter “compreendido” a tendéncia de movimento
dos dados para os SMOO07 e SMO26, ele nao obteve uma resolugao suficiente
para reconstruir os dados de forma precisa. Enquanto que, para os SMO27
e SMOO03 o modelo nao foi capaz de assimilar tanto o movimento quanto as

amplitudes dos dados.

Portanto, como todos os modelos estudados nao obtiveram resultados satisfa-
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torios para as variaveis SMO27, SMO26 e SMOO07. E aceitavel admitir que,
apesar de haver uma correlacao entre as variaveis regressoras e esses SMOs,
hé a possibilidade de uma variavel que se relacione diretamente com as re-
gressoras e SMOs que nao esteja presente no conjunto de dados, ou seja, as
variaveis regressoras utilizadas nao sao suficientes para a reconstrucao desses

SMOs, ainda que consigam expressar a tendéncia.

Por outro lado, para os SMO06 e SMOO08, o modelo combinado obteve resul-
tados satisfatorios e com relagao as redes de benchmark, evidenciando que, a
principio, a sua utilizacao é promissora, no entanto nao justificivel em casos

no qual o problema concentra-se apenas uma tnica variavel a ser estudada.

Por fim, o resultado apresentado para o teste de reconstrucao simultanea para
os SMO06 ¢ SMOO08, com um desempenho 60,22% para o SMOO0S8, prova a
viabilidade dessa arquitetura em se tornar um modelo multi-propésito capaz
de reconstruir miltiplas varidaveis simultaneamente, e enquanto que o teste
realizado com os SMOs 26 e 07 mostram que apesar de nao haver um ganho
de desempenho nesse cenério, o modelo ainda se mostra tutil no que diz res-
peito a manter a performance com menos recurso e necessidade de multiplos

treinamentos para cada variavel.
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