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Neste trabalho, técnicas de redes neurais artificiais (RNA) sdo utilizadas para caracterizagdo
de acidentes de perda de refrigerante (LOCA) no sistema primario de uma usina nuclear. Para tal,
dois problemas sdo considerados: i) a determinagdo da dimensdo da ruptura (seu didmetro
equivalente) e ii) a identificacdo da localizacdo desta ruptura. Este trabalho teve como objetivo
construir, desenvolver e avaliar o desempenho de diversas arquiteturas de RNN que possam
solucionar os dois problemas concomitantemente, resultando assim em um modelo que tenha a
caracteristica de resolver os problemas de identifica¢do da localizacdo e determinagdo da dimensao
de uma ruptura de forma integrada, propiciando um diagnostico mais realistico. Arquiteturas de
redes neurais profundas multitarefas (multitask deep neural network - MTDNN) sdo avaliadas e
comparadas com outras arquiteturas de RNA que utilizam poucas camadas ocultas e funcdes de
ativagdes como Sigmoide e ReLU. Estas técnicas sdo amplamente utilizadas pela comunidade
cientifica sendo encontradas na literatura. Os resultados obtidos exibiram desempenhos superiores

quando comparados a outras abordagens propostas na literatura.

Vi



Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRIJ as a partial fulfillment of the requirements for the
degree of Doctor of Science (D.Sc.)

DEEP MULTITASK NEURAL NETWORKS APPLIED TO IDENTIFYING THE
LOCATION AND SIZE OF RUPTURES IN CASE OF REFRIGERANT LOSS ACCIDENTS
IN A NUCLEAR PLANT

Filipe Santana Moreira do Desterro

March/2024

Advisors: Roberto Schirru
Claudio Marcio do Nascimento Abreu Pereira

Department: Nuclear Engineering

In this work, techniques of Artificial Neural Networks (ANNs) are employed for
characterizing Loss of Coolant Accidents (LOCA) in the primary system of a nuclear power plant.
To do so, two issues are considered: 1) determining the rupture size (its equivalent diameter), and
i1) identifying the location of this rupture. The objective of this work was to construct, develop,
and evaluate the performance of various ANN architectures capable of solving both problems
simultaneously, resulting in a model that possesses the characteristic of addressing the location
identification and rupture size determination issues in an integrated manner, thus enabling a more
realistic diagnosis. Multitask Deep Neural Network (MTDNN) architectures are assessed and
compared with other ANN architectures that employ few hidden layers and activation functions
such as Sigmoid and ReLLU. These techniques are widely used in the scientific community and can
be found in the literature. The obtained results exhibited superior performance when compared to

other approaches proposed in the literature.
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

1.1 APRESENTACAO GERAL DO PROBLEMA

Usinas nucleares sdo complexos sistemas eletromecanicos monitorados continua e
ininterruptamente durante sua operagao para que se mantenham elevados niveis de disponibilidade,
confiabilidade e seguranga. Ao se detectar algum evento anormal na usina, os operadores devem
diagnosticar o ocorrido através de informagdes colhidas por sensores e equipamentos. Entretanto,
esta tarefa pode tornar-se complexa e demorada diante do imenso nimero de informagdes exibidas
aos operadores, podendo até mesmo causar interpretacao erronea, devido a padrdes complexos de

excursdes temporais das inumeras varidveis monitoradas.

Por conta disso, sistemas computacionais de apoio ao diagndstico de eventos anormais sao
de extrema importancia para dar suporte a tomada de decisdo a equipes de operadores (MOL et al.,
2003). Devido a grande releviancia do tema, investigacOes cientificas e desenvolvimentos
tecnologicos vém sendo continuamente evoluidos para que os sistemas possam ganhar maior
robustez e eficiéncia no apoio ao diagndstico de anomalias e acidentes na operag¢do da usina. A
exemplo disso, vém se destacando modelos baseados em Inteligéncia Artificial, como Redes
Neurais Artificiais (RNA) (BARTLETT, 1992; BASU et al., 1994, BARTAL et al., 1995;
SANTOS et al., 2019, PINHEIRO et al., 2019, DESTERRO et al., 2020), Programac¢do Genética
(GP) (PINHEIRO, 2019), Computagdao Quantica (NICOLAU et al., 2011), Algoritmo Genético
(ZHOU et al., 2000; ALMEIDA et al., 2001; VICTOR et al., 2019) entre outros.

Existe uma consideravel quantidade de trabalhos focados em diagnosticar eventos anormais
ou acidentes de uma forma geral, através de um rotulo ou classe, como por exemplo: 1) “Blackout”,
i1) “Grande LOCA”, iii) “Pequeno LOCA”, entre diversos outros (BARTLETT (1993),
ALVARENGA et al., (1987), SANTOS et al., (2019), etc.). Entretanto, uma caracterizagao mais
especifica ou mesmo quantitativa do acidente pode ser de fundamental importancia na avalia¢ao

de seu impacto e tomada de decisao.



O diagnéstico de acidentes mais refinado torna-se uma tarefa mais complexa, ainda pouco
explorada em casos praticos reais. Buscando este tipo de refinamento e considerando que um
acidente de perda de refrigerante do primario (LOCA) ¢ um dos mais importantes com relagao as
suas possiveis consequéncias, o presente trabalho busca o desenvolvimento de um modelo/sistema

capaz de caracterizar dois aspectos de um LOCA:

1) aarea equivalente da ruptura;

ii) a localizacdo da ruptura.

Para trazer mais robustez aos sistemas de identificagdo e diagnostico de eventos anormais,
o empenho no desenvolvimento de novas pesquisas ¢ essencial na busca de melhorar a eficiéncia
das usinas nucleares, aumentando a seguranga e prote¢do, enquanto as usinas também sdo
atualizadas. Entretanto, essas ferramentas ndo contemplam a identificacdo de detalhes mais
apurados em situagdes anormais dentro de uma usina nuclear, onde a equipe precisaria realizar uma
inspecao para realizar a coleta destes detalhes, como por exemplo identificar o tamanho de uma
ruptura. Os problemas de identificacdo do tamanho da ruptura (ITR) em caso de perda de
refrigerante e a identificacdo da localizagdao da ruptura (ILR), sdo variantes do acidente de perda

de refrigerante (Loss of Coolant Accident — LOCA) e identifica-los se torna mais dificil diante da

complexidade do acidente e da propria usina nuclear em relagdo ao grande niimero de varidveis a

serem monitoradas.

O ITR ¢ um problema intrinsecamente ndo linear, pois requer a determinagdo da extensao
da ruptura em um complexo sistema de tubula¢des de uma usina nuclear. Além disso, o ITR pode
variar dependendo de diversos fatores, como pressdo, temperatura, composicao do refrigerante e
condicOes operacionais. Portanto, encontrar uma solucdo precisa para o ITR € crucial para a
seguranca e operacao eficaz de uma usina nuclear. As rupturas costumam ser classificadas segundo
sua area equivalente e, neste trabalho, sdo considerados as seguintes categorias a partir do manual

de operagdo da Central Nuclear Almirante Alvaro Alberto (CNAAA):



) Mini Rupturas: areas de ruptura menores que 3 cm?;

° Pequenas Rupturas: Areas de rupturas de 3 até 50 cm?;
° Médias Rupturas: Areas de rupturas de 50 até 1100 cm?;
° Grandes Rupturas: Areas de ruptura maiores que 1100 cm?.

O ILR, em particular, ¢ um problema de classificacdo que pode ser ainda mais desafiador
do que o ITR. Isso ocorre porque uma ruptura de determinado tamanho 'x' em uma localizagao '/’
pode ter efeitos semelhantes aos de outra ruptura em um ponto diferente da usina, com um tamanho
de ruptura maior ou menor. Isso ressalta a complexidade das interagdes no sistema e a necessidade

de técnicas avangadas para uma identificacao precisa e eficaz.

1.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo, ¢ apresentada uma revisdao dos trabalhos relacionados com esta tese.
Inicialmente sdo citados alguns dos importantes trabalhos sobre diagnosticos de acidentes e
posteriormente trabalhos utilizando técnicas de IA para andlise de séries temporais de varidveis

monitoradas em usinas nucleares.

Em 1998, PEREIRA et al., (1998) desenvolveu um método para identificagdo de transientes
usando algoritmos genéticos para otimizar um sistema de classificagdo baseado em medidas da
distancia euclidiana. O método denominado pelos autores de Conjunto Minimo de Centrdides
(CMC), ¢ utilizar o algoritmo genético para dividir o espago de busca, de modo a encontrar

subconjuntos que representem as classes.

Em 2000, ALMEIDA (2010) aperfeicoou o método desenvolvido por PEREIRA
substituindo parte do método que utiliza as medidas de distancia euclidianas por outra medida

utilizando conjuntos nebulosos. Este método trds o critério de pertinéncias possibilisticas que



permite uma avaliagdo das zonas dos centroéides, assim estabelecendo um limiar para classificacdes

dos transientes ¢ classificacdes “nao sei”.

Em 2005, MEDEIROS (2005) propds um sistema de diagnostico que categoriza transientes
com base nas caracteristicas de 17 variaveis de estado de 3 transientes nucleares, utilizando
Enxames de Particulas como uma ferramenta de otimizagao. Neste sistema, € calculada a distancia
euclidiana entre o conjunto de variaveis do evento em um determinado momento e o centroide das
variaveis do transiente de referéncia. O Enxame de Particulas ¢ usado com o proposito de
identificar a melhor posicdo dos centroides (representados pelos vetores de Voronoi) dos

transientes de referéncia, resultando significativamente a precisdo das classificacdes.

Em 2010, NICOLAU (2010) desenvolveu um método para identificar transientes em uma
usina nuclear. Utilizando Algoritmos de Inspiracdo Quantica e Inteligéncia de Enxames com
objetivo de classificar eventos anormais dentro de trés cendrios de acidentes nucleares. Assim o
Algoritmo de Inspiracdo Quantica foi utilizado para determinar a posi¢do 6tima dos centroides

representativos de cada transiente, buscando maximizar a precisao das classificagdes.

Em 2014, NICOLAU (2014) explorou a implementacdo do Algoritmo de Inspiracdo
Quantica (QEA) em duas areas: Identificagdo e Diagnostico de Acidentes em Usinas Nucleares
(PDA) e Recarga do Combustivel Nuclear. A aplicacdo do QEA no contexto do PDA foi elaborada
para aprimorar as investigagdes anteriores de NICOLAU (2010). O objetivo era desenvolver um
método de classificagdo de acidentes que pudesse lidar com cendrios desafiadores, incluindo
situagdes em que a resposta "Nao Sei" fosse apropriada, especialmente para eventos desconhecidos,

sem depender de um evento iniciador predefinido.

A partir da década de 90 importantes trabalhos focados no diagnostico de transientes em
plantas nucleares foram desenvolvidos utilizando técnica de redes neurais artificiais (RNA). Em
1993, BARTLETT (1993) desenvolveu uma ferramenta baseada em RNA, onde alcangava a

identificacdo de 7 cendrios de acidentes da planta nuclear.



Em 1995, BARTAL et al., (1995) aprimorou o trabalho de Bartlett, utilizando um modelo
de rede neural probabilistica (Probabilistic Neural Network - PNN). Neste trabalho foi adicionado
ao classificador um modo de responder “Nao Sei” para cendrios desconhecido pelo modelo. Este

modelo apresentou bom desempenho na identificagdo de 13 cendrios de acidentes da planta nuclear.

Em 1997, ALVARENGA et al., (1997) apresentou um trabalho que demonstrou o uso de
RNA, logica nebulosa e algoritmo genético, trabalhando em conjunto na identificagdo de 16

cenarios de acidentes na planta nuclear Angra 2.

Em 2003, MOL et al., 2003 apresentou o trabalho com RNA em estruturas de multicamadas
onde trouxe a classificagao de cinco eventos anormais dentro de uma planta de usina nuclear. Este
trabalho também incluiu um procedimento de diagndsticos ‘“Nao sei”, para eventos fora do

treinamento, a fim de evitar classificagoes erroneas.

Em 2009, COSTA (2009) apresentou um trabalho de mestrado utilizando modelos de RNA
para identificar qual o melhor procedimento executar na ocorréncia de um transiente na planta

nuclear de Angra 2.

Em 2019, SANTOS et al., (2019) estendeu o trabalho de MOL et al., (2003), utilizando
Redes Neurais Retificadas Profundas (Deep Rectifier Neural Network - DRNN), onde o ntimero de
camadas ¢ bem superior ao da arquitetura de MOL em 2003. Foram usados 12 eventos anormais

neste trabalho.

Em 2020, PINHEIRO et al., (2020) demonstrou a capacidade de sistemas inteligentes
responder “Nao sei” utilizando uma arquitetura de Rede Neural AutoEncoder. Esse modelo
demonstrou desempenhos superiores em testes de classificacdes de eventos anormais

desconhecidos.

Em 2004, MAN GYUN NA et al., (2004), apresentou dois modelos para resolver os
problemas ITR e ILR de forma separada. Para resolver o ILR ele utilizou uma arquitetura de rede

neural probabilistica (Probabilistic Neural Network - PNN). J4 para o ITR foi utilizado uma
5



arquitetura de rede neural difusa (Fuzzy-Neural Network - FNN). A arquitetura neste trabalho
desenvolvida tinha o objetivo de identificar a localizagdo de 3 areas da usina e identificar o tamanho

de ruptura variando de 0 a 10 cm2 de area.

Outro trabalho em 2017, apresentado por GEON PIL CHOI (2017), aprimorando o trabalho
desenvolvido por MAN GYUN NA (2004), utilizou uma arquitetura rede neural difusa em cascata
(Cascaded fuzzy neural network - CFNN). Este trabalho aumentou a precisao em casos de ITR,

conseguindo identificar areas de ruptura de até um metro quadrado.

Em 2019, MAHDI et al., (2019), desenvolveu uma arquitetura baseada em Redes Neurais
NARX para predizer qual seria o tamanho de uma ruptura caso ocorresse um LOCA na planta

nuclear. Este trabalho utilizou somente uma variavel para treinar a rede neural.

Em 2021, TING-HAN LIN et al., (2021) desenvolveu um sistema baseado em arvores de
decisdo (DT) e RNN para prever o tamanho e a localizacdo de um acidente de perda de refrigerante
(LOCA). O conjunto de dados foi baseado em simulagdes realizadas a partir de 18 localizagdes
diferentes e trés tipos diferentes de rupturas (LOCA, MSLB e SGTR). Nos casos SGTR, os
tamanhos das rupturas foram definidos entre 5 cm? e 50 cm?, enquanto nas outras simulacdes os
tamanhos das rupturas variaram de 5 cm? a 2000 cm?, com variagdes de 2 cm? até 20 cm?® e o
restante dos tamanhos com variagdes de100 cm? até 2000 cm? No total, foram realizadas 336
simulacdes para gerar dados de treinamento e 550 foram usadas para validar o modelo. Neste
trabalho, os dados sdo submetidos a duas fases diferentes para prever a localizacao e, em seguida,
o tamanho da ruptura. Na primeira fase, o método MUSIC (J. Lin et al., 2006) ¢ dedicado a
determinar a localizagdo da ruptura. Uma vez que a localizagdo ¢ determinada, na segunda fase, os
dados sdo alimentados em um modelo de rede neural convolucional para prever o tamanho. O
método MUSIC alcangou uma taxa de sucesso de pelo menos 96,67% para a localizagdo da ruptura.
Na previsao do tamanho, ¢ mencionado que em 95% dos dados avaliados, o erro relativo foi inferior

a 8%.

Em 2023, SANTOS et al., (2023) realizaram um estudo comparativo entre técnicas de

Multilayer Perceptron (MLP) e o Algoritmo de Otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle
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Swarm Optimization - PSO) para prever o tamanho da ruptura em caso de perda de refrigerante. O
PSO alcangou uma acurécia de 0,972, ligeiramente inferior 8 MLP, que obteve 0,996. Embora o
PSO tenha uma acuracia menor, nao utilizou todas as variaveis disponiveis. Concluindo, portanto,

que para cenarios com poucos dados disponiveis, o PSO pode proporcionar uma resposta melhor.

Em 2023, como parte dos resultados desta tese, DESTERRO et al., (2023) apresentaram
uma abordagem para treinar redes neurais multitarefa a fim de resolver os desafios ligados a
Identificagdo do Tamanho da Ruptura (ITR) e Identificagdo da Localizagdo da Ruptura (ILR).
Assim, esta tese continua o desenvolvimento desse trabalho, buscando aprimorar e expandir ainda

mais as investigagdes apresentadas em DESTERRO et al., (2023).

1.3 OBJETIVOS

Dado o vasto conjunto de variaveis monitoradas em uma instalacdo nuclear, o primeiro
objetivo ¢ utilizar dados minerados por meio de técnicas de selecdo de varidveis. Esta técnica €
essencial para a selecionar as varidveis mais relevantes e adequadas a resolu¢ao dos problemas I'TR

e ILR.

O segundo objetivo deste estudo ¢ desenvolver uma arquitetura de Rede Neural de
aprendizado profundo multitarefas (multitask deep neural network - MTDNN) capaz de superar o
problema de caracterizacdo do LOCA com relacdo a identificacdo do tamanho da ruptura (ITR) e

a localizagdo da ruptura (ILR).

Combinando a técnica de aprendizado profundo multitarefa e a selecdo de varidveis
importantes, ¢ proposto fornecer uma solu¢do eficaz e robusta para o problema da caracterizacao

do LOCA.



1.4 JUSTIFICATIVA

Para garantir a seguranca operacional e proteger o ambiente, no caso de um LOCA uma das
tarefas mais critica ¢ descobrir exatamente o tamanho e onde ocorre a ruptura na tubulagdo do
primario. Com a precisao de onde a ruptura ocorreu e qual a sua dimensdo, ¢ possivel oferecer
respostas mais eficazes para as emergéncias, permitindo que as equipes da sala de controle atuem
rapidamente para conter um escape do refrigerante para fora do prédio da contengdo e minimize
danos. No caso do LOCA com rupturas muito pequenas, ainda maior ¢ a busca de ferramentas que
respondam com a localizagao precisa do LOCA, pela razio destas rupturas passarem despercebidas
por um longo periodo, evoluindo em um estado mais grave como ocorrido no acidente Three Mile

Island - TMI, ocorrido em 1979.

Quando se tem a estimativa do tamanho e local da ruptura, as equipes da usina nuclear
podem fazer contramedidas mais precisas para mitigar a fuga de refrigerante e prevenir a difusao
de substancias radioativas. Isso inclui desde o isolamento imediato da area afetada, como também
realocando sistemas de refrigeragdo alternativos para esfriar o reator, caso os de emergéncia
venham falhar, e até mesmo a construgdo de barreiras a fim de controlar o inicio da dispersao de

materiais radioativos.

Além disso, a uma estimativa mais precisa do tamanho da ruptura permite uma avaliacdo
mais precisa dos riscos associados, tanto para o pessoal da usina quanto para o publico nas
proximidades. Isto facilita tomadas de decisdes para rotas de evacuagdo e outras medidas de

protecdo que sdo convenientes para reduzir exposi¢ao a radiagdo ou outro risco.

A fim de tratar o problema do LOCA, estudos com o treinamento de RNA tem demonstrado
resultados significativos na resolugdo de problemas. Os problemas de ITR e ILR em especifico sao
tratados na literatura e em outros estudos (MAN GYUN NA (2004), GEON PIL CHOI (2017),
MAHDI (2019)). Estes trabalhos utilizam técnicas de redes neurais diferentes, mas com uma

caracteristica em comum, arquiteturas com poucas camadas ocultas, sendo assim estes modelos



possuem baixa capacidade de alcangar melhores resultados a medida que a dificuldade dos

problemas aumentam.

MAN GYUN NA (2004) e TING-HAN LIN et al., (2021) utilizaram um algoritmo para
inicialmente prever a localizagdo do LOCA e, em seguida, utilizaram essa informagdo como
entrada para uma RNA a fim de prever o tamanho da ruptura. Observando o aumento na eficiéncia
ao resolver esses problemas quando as informagdes sobre eles sao conhecidas, surgiu a hipotese de
desenvolver uma arquitetura unica de rede neural multitarefa, que permite ao modelo produzir e
compartilhar informagdes entre os problemas, a fim de aumentar a capacidade do modelo de

fornecer informagdes mais precisas sobre o ITR e ILF, tornando-o um sistema mais realista.

Um outro aspecto a se destacar € que estes trabalhos ndo apresentam um critério de selecao
das variaveis relevantes, dentro do universo de uma planta nuclear, que possam solucionar os
problemas de ITR e ILR de forma mais eficiente, como ¢ apontado por MAHDI (2019) em seu
trabalho.

A partir de bons resultados apresentados em trabalhos que utilizam técnicas de RNA,
vislumbrou-se que uma arquitetura de rede neural profunda com multitarefas, associada a técnicas
de mineracao de dados, poderia oferecer ganhos com solucao integrada dos problemas ITR e ILR,
gerando assim grande impacto na tomada de decisdo pelas equipes no controle da usina e tornando

os sistemas da usina mais robustos.

1.5 INOVACAO E RELEVANCIA

Trabalhos anteriores na area nuclear, como os estudos de PINHEIRO et al., (2020),
SANTOS et al., (2020) e DESTERRO et al., (2020), exploraram o uso de técnicas de redes neurais
artificiais com aprendizado profundo. Essas pesquisas pioneiras serviram como motivagao para o

inicio deste estudo.

No ambito deste trabalho, foram desenvolvidos modelos de MTDDN com o proposito de

abordar o problema de identificar a localizagao e o tamanho de rupturas em de uma planta nuclear
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de forma integrada. Notavelmente, ndo foram encontradas solugdes equivalentes na literatura que
apresentem e abordem de forma integrada os dois problemas (ITR e ILR), como as técnicas

investigadas neste estudo.

A relevancia deste trabalho se destaca na demonstragdo da eficacia dos modelos de redes
neurais multitarefas com aprendizado profundo que foram desenvolvidos. Esses modelos
apresentam solugdes solidas para problemas complexos no campo da energia nuclear. Além disso,
os estudos relacionados a sele¢do de variaveis importantes também produziram bons resultados,

contribuindo para a compreensao e resolucao eficiente desses desafios criticos.
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CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 REDES NEURALIS ARTIFICIAIS

RNAs sao modelos computacionais que buscam imitar o funcionamento do cérebro
humano, simulando o aprendizado de padrdes através do treinamento. Seus primeiros experimentos
foram iniciados por volta da metade do século XX, pelo psiquiatra e neuroanatomista Warren
McCulloch e pelo matematico Walter Pitts em 1943 (MCCULOCH et al., 1943), que conceberam
o primeiro modelo artificial de um neur6nio biolégico. Nesse modelo inicial, as suas respostas

resolviam problemas binarios (zero ou um).

Quinze anos mais tarde, em 1958, ROSENBLATT et al., (1958) apresentou um modelo de
aprendizado chamado Perceptron. Esse método incluiu o conceito de camada de neuronios a
arquitetura de redes neurais ¢ demonstrou a possibilidade de se obter bons resultados no
reconhecimento de padrdes com a arquitetura Perceptron. Minsky e Papert (MINSKY et al., 1969)
incluiram o conceito de camadas ocultas nas arquiteturas de redes neurais artificiais criando o

modelo de Multilayer Perceptron (MLP).

Em 1986, RUMELHART et al., (1986) desenvolveu um algoritmo de treinamento baseado
na retropropagac¢ao do erro, conhecido como “backpropagation”. Com esse algoritmo foi possivel
treinar arquiteturas MLPs de forma sistematica. A solu¢do de problemas com complexidade mais

alta passou ser possivel com utiliza¢do desse algoritmo de treinamento.

Apesar deste algoritmo desenvolvido por Rumelhart ter trazido melhorias significativas ao
aprendizado de maquina por redes neurais, o0 aumento da quantidade de neur6nios e camadas
ocultas, em busca de melhores resultados em problemas mais complexos, esbarrava em um
problema conhecido como perda de gradiente (GLOROT, 2010). O problema de perda de gradiente
prejudica o aprendizado da RNA, acarretando assim resultados pouco satisfatorios. Hochreiter

(1991) apresentou esta problematica de forma teodrica, tendo como causa o uso de funcdes de
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ativacdo do tipo sigmoide em arquiteturas de redes neurais (HOCHREITER et al., 1991). Quando
esta fungdo de ativagdo era empregada em arquiteturas com muitas camadas ocultas, o problema

S€ agravava.

Durante os anos 90, a evolucao das unidades de processamento grafico (GPU), fez com que
sua utilizacdo passasse a ter um escopo mais amplo, extrapolando os limites do processamento
grafico, sendo utilizadas como um co-processadores paralelos em problemas numéricos em geral
(JEZEQUEL et al., 2015), resultando em um aumento significativo no poder computacional para
a solucdo de diversos problemas complexos. A programagdo paralela que utilizava os diversos
nucleos de processamento contidos nas GPUs permitia que os calculos matematicos pudessem ser
feitos de forma muito mais rapida em comparacdo as arquiteturas computacionais existentes.
Seguindo esta tendéncia, os desenvolvedores de arquiteturas de redes neurais também utilizavam

esse modelo de programagdo para treinamento das arquiteturas de rede neural artificial.

Em 2006, GEOFFREY et al.,, (2006) demonstrou que uma rede neural poderia ser
eficientemente treinada usando uma estratégia chamada pré-treinamento ndo supervisionado por
camadas utilizando as GPUs para acelerar o treinamento. Nos anos seguintes com o uso de GPU,
os métodos de treinamento mais antigos, o aprendizado supervisionado, comegou a demonstrar
melhor desempenho que o pré-treinamento, com a diferenga de haver arquiteturas com muito mais
camadas ocultas, aumentando eficiéncia no treinamento de modelos mais complexos. Desta forma,
essa onda de pesquisas em redes neurais popularizou o uso do termo aprendizagem profunda ou
deep learning (GEOFFREY et al., 2006) para enfatizar que os pesquisadores agora seriam capazes
de treinar redes neurais mais profundas do que antes. Apesar do treinamento ser muito mais rapido
com o advento das GPUs, Geoffrey Hinton ndo resolveu o problema de perda de gradiente,

problema este que impedia o avanco das redes neurais de forma mais impactante.

Em 2011, GLOROT et al., (2011) apresentou a comunidade cientifica a fungdo de ativagao
ReLU como solugdo para o problema de desaparecimento de gradiente. A ReLU permitiu que as
redes neurais com muitas camadas ocultas alcangassem a capacidade de generalizar bem os dados

em modelos profundos.
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O termo aprendizagem profundo, quando relacionado aos modelos de redes neurais, geram
muitas discussdes, sendo uma delas o numero de camadas para definir uma arquitetura como
profunda. O pesquisador Jiirgen Schmidhuber, em 2015, sugeriu que quando uma arquitetura de
rede neural tem mais que trés camadas ¢ uma arquitetura profunda, e quando tem mais de dez
camadas essa ¢ uma arquitetura muito profunda (JURGEN, 2015). Apesar desta discussdo ainda

existir, foi selecionada a priori esta defini¢do para descrever as arquiteturas deste trabalho.

2.1.1 Arquitetura da Rede Neural Artificial Tipo Perceptron Multicamadas

O funcionamento do neur6nio biologico (Figura 1) ¢ feito da seguinte maneira: O neur6nio
bioldgico recebe sinais elétricos de entrada através de seus dendritos; O corpo da célula combina
esses sinais e caso a corrente elétrica gerada seja forte o suficiente, sinais elétricos de saida serdo

gerados e passados através das sinapses para os dendritos de outro neurdnio.
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Figura 1: Representacdo do neurdnio bioldgico

Na auséncia de fortes sinais elétricos de entrada, os neurdnios bioldgicos ndo sao ativados,
ou seja, quanto maior a corrente elétrica, maior a taxa de ativagdo do neurdnio. Os neurdnios
artificiais (Figura 2) simulam o funcionamento dos neurdnios bioldgicos. O comportamento ¢ de
maneira semelhante, onde o neurdnio artificial computa a "soma ponderada" de suas entradas (pré-
ativacgdo), acrescentando um viés e através de uma fun¢do de ativagdo decide se 0 mesmo deve ser

“ativado" ou nao.
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Pré-ativacao Ativacao

z=);(X;W;)+b

Pré-Ativagaodo Neuronio = z =),; X; W;

Ativacaodo Neuronio = h =0(2)

Figura 2: Representacdo do neurdnio artificial (X,: representa
as entradas; Wy: representa os pesos).

O neurdnio artificial ¢ a menor estrutura dentro da arquitetura da RNA, em uma rede tipo
MLP, um conjunto de neurdnios forma uma estrutura nomeada de camada. Uma camada ¢ formada
por diversos neuronios ndo conectados entre si. Quando ¢ criada uma estrutura com uma camada
de entrada, uma ou mais camadas intermediarias (camadas ocultas), e uma camada de saida, tem-
se uma arquitetura do tipo Multilayers Perceptron (MLP). Na representagdo da Figura 3 ¢

demonstrado um exemplo de arquitetura MLP.
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Figura 3: Representacdo da Arquitetura Multilayers Perceptron

Esta arquitetura funciona recebendo os sinais iniciais através da camada de entrada,
propagando esses sinais para as camadas seguintes através das conexdes (sinapses) entre o0s
neurénios. Em um neurénio artificial a intensidade da sinapse ¢ simulada por um fator de
ponderacao chamado peso da sinapse (W»), ou simplesmente peso, conexdes sao as setas em preto

na Figura 3. Ao final, depois de realizado todas as somas e multiplicacdes nas camadas ocultas,

gera-se uma saida (resultado) na ultima camada J. A fungio de erro L ¢ utilizada para avaliar o

quao bom esta a saida da rede, em comparagdo com o valor conhecido Y.

Encontrar a combinacdo de pesos de maneira manual em uma arquitetura de MLP onde
resulte no menor erro possivel ¢ complexa de realizd-la sem um mecanismo inteligente. Uma
maneira de encontrar os pesos ideais € utilizando algoritmos de otimizagdo (RUMELHART et al.,

1986) em funcdo que o ajuste nos pesos minimize o erro da saida da RNA.

2.1.2 Funcao de Erro
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No contexto do treinamento de Redes Neurais Artificiais (RNAs), a fun¢do de erro
desempenha um papel de importante. Sua principal fungdo é quantificar a discrepancia entre as
previsoes geradas e os valores reais. A escolha coerente da funcao de erro ¢ essencial para garantir

que a RNA realize uma aprendizagem eficaz a partir dos dados de treinamento.

O Erro Quadratico Médio (MSE) calcula a média dos quadrados das diferengas entre um

valor predito e os valores reais do conjunto de dados. Em um contexto real o que o MSE faz ¢
calcular a diferenga entre a saida j de uma RNA e o valor real y, depois eleva essa diferenga ao

quadrado, em seguida calcula a média desses quadrados. Isto representa o qual perto as predigoes

estao do valor real.

1 ~ .
MSE == YL 1, (i — yi)? (1

Outra funcao de erro ¢ Erro Absoluto Médio (MAE) que avalia o quao semelhante estdo as

previsoes em relacdo aos valores reais nos dados. Ao contrario do MSE, o MAE nao realiza os

quadrados das diferengas, ele apenas calcula a média das diferengas absolutas entre as J de uma

RNA e o valor real y.

1 A~ .
MAE =~ ¥i_1n,(Ji = yi) )

A Entropia Cruzada ¢ uma fung¢do fundamental no contexto da avaliacdo de classificadores.
Ao contrario de métricas como MSE ou MAE, a Entropia Cruzada lida com a classe probabilistica
das previsoes, oferecendo uma avaliagdo mais apropriada quando a incerteza ¢ uma consideragao
importante. A Entropia Cruzada quantifica a diferenca entre a distribui¢do de probabilidade
prevista pelo modelo e a distribuigdo real dos dados. Cada previsdo ¢ avaliada em termos do

logaritmo negativo da probabilidade atribuida a classe correta. Minimizar a Entropia Cruzada € o
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objetivo, indicando que as previsdes ndo apenas identificam corretamente a classe, mas também

expressam confianca nessa predi¢ao.

N

Entropia Cruzada(y,p) = — % Zi=1zjc-=1yi,j . log(p;;) (3)

2.1.3 Aprendizado Supervisionado

O problema central em redes neurais estd em descobrir os valores dos pesos das sinapses
entre os neurdnios, de tal forma que a rede tenha baixo erro e alta capacidade de generalizagdo. O
processo de ajuste destes pesos permite que o modelo de RNA acerte mais, isso ¢ também chamado
de processo de aprendizado. Durante o processo de ajuste o modelo pode melhorar ou piorar

definindo uma aprendizagem ruim ou boa.

Tradicionalmente tais pesos sdao descobertos através de algoritmos de retropropagacao do
erro, que utilizam métodos como Gradiente Descendente (Stochastic Gradient Descent — SGD). O
aprendizado supervisionado utiliza os algoritmos realizando a retropropagacao (backpropagation)
do erro, utilizando uma medida de erro calculada a partir da saida da rede em relacdo a funcao

objetivo, para calcular o quanto os pesos serdo ajustados com objetivo de diminuir o erro.
2.1.3.1 Gradiente Descendente - SGD
O SGD (RUMELHART et al., 1986) foi o primeiro método criado para ajuste de pesos de

forma interativa e tem sido usado até hoje em diversos modelos de aprendizado de maquina

baseado em RNAs.

A atualizagdo dos pesos W(Hl), ¢ realizada através da equagdo 1, a seguir:
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wtD = y® — p % (4)

Onde n¢é a taxa de aprendizado, usada para suavizar o incremento nos pesos durante o

. . ~ a, .
processo de ajuste. L € a funcdo de erro. E <O gradiente local.

2.1.3.2 Adaptive Moment Estimation - ADAM

Outro algoritmo utilizado para ajuste dos pesos ¢ o ADAM (DIEDERIK, 2014). Este

propde o controle da velocidade do gradiente com os termos piHy

w € Dy. Este algoritmo também

(t+1)

utiliza outro mecanismo chamado de “momento” nos termos m,,

e m,,. Este segundo
mecanismo auxilia na aceleracdo dos vetores de gradientes nas dire¢des corretas, levando assim a

uma convergéncia mais rapida.

JdL
my"  pimy) + (1= B) oL

w

dL
n By (1= By) (5oL

(t+1)
_w
(t+1)
1- 1

m,, =

)

vv(vt+1)
(t+1)
1- 2

Dy, =

W) = ® — 5

Vo + &
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onde, £ ¢ um pequeno escalar usado para evitar a divisdo por 0, e £1 ¢ f2 sdo os fatores usados

1) (t+1)

para controlar a velocidade dos gradientes (Uv(f+ e D, ) e os momentos de gradientes ( m,,

m,, ), respectivamente.

2.1.4 Funcao de Ativacao

A fungdo de ativacdo desempenha um papel critico no sucesso do algoritmo de minimizacao
de erros em redes neurais. Ela determina como a informacao flui pela rede e ¢ essencial para a
capacidade de um neurdnio artificial aprender e generalizar a partir dos dados de treinamento. A
funcdo de ativagdo emula o processo de ativacdo dos neuronios biolodgicos e permite a aplicacao
de técnicas de treinamento baseadas em gradiente. Essa escolha influencia diretamente o
desempenho do modelo. Portanto, a selecdo cuidadosa da fungdo de ativacdo € crucial para o

treinamento eficaz de redes neurais.
2.1.4.1 Funcao de Ativacao Sigmoide Logistica

Esta funcdo por muito tempo foi a fun¢do de ativacdo mais utilizadas em RNAs. Seu
funcionamento comeg¢a quando ela recebe um valor real x como entrada e gera como saida um
valor entre o intervalo 0 e 1 (Figura 4). Em particular, grandes nimeros negativos se tornam 0 e
grandes nimeros positivos se tornam 1. Devido seu uso constante se tornou uma fungao tradicional

nas arquiteturas de RNA.
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Figura 4: Representacdo da fungdo de ativagdo sigmoide

A Sigmoide logistica ¢ uma fun¢do ndo negativa, ou seja, caso a sua entrada ndo seja zero,
estd sempre produzird uma saida positiva. Nesta situacdo (Equacdo 6), devido y; > 0, o gradiente
OL/0W;;j tera sempre o mesmo sinal que 0L/(0x;). Como resultado durante a retro propagagao todos

os pesos Wij de uma camada s6 podem ter seus valores aumentados ou diminuidos.

oL _ 9xj oL _ . aL

yi — (6)

awij  awijoxj axXj

Segundo LeCun (LECUN et al., 2012) esse comportamento das redes utilizando sigmoide
logistica faz com que a convergéncia no treinamento seja mais lenta. E o gradiente gerado durante

a fase de retropropagagdo pode ser muito pequeno, pois a derivada das fungdes sigmoide para
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valores de entrada muito alto ou muito baixo ¢ quase 0. Nessa situacdo, o impacto do gradiente na

atualizag¢do dos pesos ¢ muito pequeno.

As fungdes sigmoides quando usadas em redes neurais profundas sofrem de um problema
chamado de desaparecimento de gradiente ou gradiente mitigante (GLOROT et al., 2010). O
problema de desaparecimento de gradiente ¢ observado quando o treinamento da rede neural ndo
gera resultados melhores (erros menores), devido a saturacao dos resultados nas saidas de cada

camada da rede neural.

Em 2010, Glorot (GLOROT et al., 2010) demonstrou que seria necessario aguardar muitas
épocas nas camadas mais profundas (Figura 5), para que os pesos conseguissem ter uma atualizacao

através da corregdo por retropropagacao, proporcionando uma saida adequada para sua ativagao.

1 ! T T ' '
o I :
3 I —Layer 1
oo | iy
'§ : “ ”m : —Layer 3
E : —Layer 4
00 2;0 410 éO 8i0 lﬁO 120 140

Epochs of 20k mini-batch updates

Figura 5: Dificuldade de aprendizado utilizando fung¢do de ativagao sigmoide (X. Glorot 2010)

E observado na Figura 5, que os resultados da ativagdo por sigmoide da ultima camada
oculta ¢ saturado para zero quase que imediatamente, por outro lado, as primeiras camadas t€ém um
resultado satura¢do mais alto. Esse tipo de saturag@o pode durar por muito tempo (na imagem durou

por 100 épocas), ou em outros casos nunca podem mudar. Isto demonstra a dificuldade das
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arquiteturas que utilizam a ativagdo sigmoide em suas camadas mais profundas tem no momento

de atualizar os pesos.

2.1.4.2 Funcao de Ativagao ReLU

Atualmente a func¢do de ativagdo Rectified Linear Unit (ReLU) é a mais utilizada em redes
neurais. A utilizacdo da ReLU em redes neurais retificadas foi proposta em 2011 por GLOROT et
al., no artigo Deep Sparse Rectifier Neural Networks. GLOROT aponta que as redes neurais
procuram modelar o modelo bioldgico de forma hierarquica com caracteristicas semelhante ao

cortex visual dos mamiferos.

Estudos mais recentes, (ATTWELL e LAUGHLIN, 2001), sugerem que 0os neurdnios
codificam informagdes de maneira esparsa e distribuida. Estima-se que a porcentagem de neuronios
ativos ao mesmo tempo, esteja entre 1 e 4%. As redes neurais profundas ativadas com fungdes
sigmdides ndo conseguem simular essa propriedade dos neurdnios bioldgicos. Por exemplo, uma
rede com ativagdo sigmoide tem uma representacao densa, ou seja, apds a inicializagdo randomica

dos pesos quase 100% dos neuronios sao ativados e utilizados para processar a saida da rede.

Glorot (GLOROT, 2011) propds o uso de neurdnios retificados (ativados com a funcao
ReLU) em redes neurais artificiais, de forma a modelar de maneira mais fiel & operagdao do modelo
bioldgico. A ReLU possui a formula f(x) = max (0, x). De modo que, para valores x < 0 os
neurdnios retificados se tornam inativos (produzem zero como saida) e para x > 0 os neuroénios
retificados operam em um regime linear. Esse comportamento dos neurdnios faz com que a rede
tenha um grande nimero de neurdnios inativos durante as passagens para frente. Isso permite que

a rede obtenha uma representagao esparsa, assim como no modelo bioldgico.

A ReLU em seu dominio positivo (x > 0) apresenta um comportamento linear. Devido a
essa linearidade, os gradientes fluem bem no caminho de neur6nios ativos, sendo que a derivada
para x > 0 é sempre 1. Sendo assim, ndo héa o efeito de desaparecimento de gradiente devido a

saturacao do neurdnio, como acontece em redes ativadas com fungdes sigmoides.
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A Figura 6 apresenta a propagacdo esparsa de ativacdes em uma rede com neurdnios
retificados. Cada entrada da rede € representada por um subconjunto interno de neurdnios ativos e
o calculo ¢ linear nesses subconjuntos. Em uma rede com neurdnios retificados, apos a inicializagao
uniforme dos pesos, cerca de 50% dos neuronios da rede estdo inativos (produzindo zero com
saida). Glorot et al., afirmam que além de ser biologicamente plausivel a expansividade em redes

neurais tem vantagens computacionais.

Entrada Saidal|| Entrada Saida

Camada Camada Camada Camada

Figura 6: Ilustragdo da ativagdo esparsa em camadas ativadas com ReLu. A
ativacdo dos neurdnios com ReLu permite que cada entrada tenha seu proprio
conjunto de neurdnios ativados (GLOROT, 2011)

A ReLU demonstra algumas vantagens:

e Desembaracamento de Informacées: A expansividade reduz a complexidade das
conexdes entre as camadas de neurdnios, isolando os neurdnios principais de fatores
de variagdo (caracteristicas) irrelevantes, criando assim caminhos robustos de

informacao
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e Representacoes de tamanho variado: Cada entrada ativa um caminho de
informacao proprio. O nimero de neuronios ativos varia para cada input permitindo
que a rede controle a dimensionalidade efetiva e precisdo necessaria para

representar a informagao de entrada

o Eficiéncia Computacional: A representacdo esparsa (RE) ¢ mais eficiente que a
representacao densa (RD). Ja que na RE para cada entrada apenas neurdnios chave

se ativam. Enquanto para RD todos os neuronios sao ativados para cada entrada.
2.1.4.3 Fungao de Ativacao ELU

A funcdo de ativagdo Exponential Linear Unit (ELU) foi proposta por Clevert em 2016
(CLEVERT et al., 2016). Esta ¢ uma escolha alternativa em comparagdo com as funcdes de

ativacdo convencionais, como a ReLU. Sua formulagdo matematica ¢ definida como:

X se x >0
{0{. (e®) se x <0 (7)

Aqui, o parametro a ¢ um valor positivo que influencia a inclinagdo da funcao para x < 0.
Uma caracteristica diferente da ELU ¢ sua capacidade de suavizar a transi¢do na regido negativa,
mitigando possiveis problemas associados 4 ReLU, como o "problema dos neuroénios mortos", onde
alguns neurdnios podem ficar inativos. Este problema surge quando acontece a etapa de corregdo
dos pesos, que precisa propagar o erro para tras, ja que o gradiente que passa por estes neuronios €

sempre zero, logos os pesos destes neuronios nao serdo atualizados (CLEVERT et al., 2016).

Uma vantagem adicional da ELU ¢ que ela permite que as ativagdes assumam valores
negativos, o que pode ser benéfico em determinados contextos. A flexibilidade oferecida pela ELU
na representagdo de ativagoes tanto positivas quanto negativas contribui para a eficicia da fungao

em diversas arquiteturas de redes neurais.
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2.1.4.4 Funcao de Ativacao SOFTMAX

A fungdo Softmax desempenha um papel crucial em problemas de classificagdo com
multiplas classes, onde a tarefa ¢ atribuir uma observagdo a uma entre diversas classes possiveis.
Ela transforma um vetor de nimeros reais, frequentemente chamados de logaritmos ou pontuagdes,

em uma distribuicao de probabilidade.

A expressao matematica da fungdo Softmax para o i-ésimo elemento do vetor de entrada z

¢ dada por:

eZi

Softmax(z); = K27
]:

(8)

Aqui, K representa o numero total de classes. A fun¢do de maximizacdo suave exponencia
cada elemento do vetor z; e normaliza essas exponenciais pela soma de todas as exponenciais,
garantindo que a soma das probabilidades resultantes seja igual a um. Essa equalizagdo ¢ crucial
para interpretar os valores resultantes como probabilidades. A classe com a maior probabilidade

apos a aplicagdo da funcao de maximizagdo suave € escolhida como a predicao final do modelo.

Em resumo, a funcdo de maximizacao suave ¢ uma ferramenta fundamental para converter
pontuacdes ou Jogits em uma forma que seja adequada para representar distribuigdes de
probabilidade, tornando-a essencial para a fase de saida de modelos de redes neurais em tarefas de

classificagdo de multiplas classes.

2.1.5 Arquitetura e Aprendizado em Arquiteturas de Rede Neural Multitarefa

Em geral, ¢ comum utilizar modelos Unicos de rede neural para tarefas especificas,
ajustando seus pardmetros até que seu desempenho ndo melhore mais. Embora isso permita

26



alcancar um desempenho aceitavel na tarefa em questdo, informagdes que poderiam aprimorar o
resultado de outras tarefas correlacionadas sdo potencialmente ignoradas e perdidas (DESTERRO
et al., 2023). A fim de tentar aproveitar essas informagdes que poderiam se perdidas, Caruana
(CARUANA, 1993) propds Aprendizado Multitarefa (Multitasking learning - MTL) em uma
arquitetura de rede neural multitarefa. A ideia é que exista uma unica rede neural que seja capaz de
aprender e executar varias tarefas relacionadas simultaneamente, compartilhando informagdes e
camadas de processamento entre elas. A CARUANA (1993) defende que o compartilhamento de
conhecimento entre tarefas em uma rede neural multitarefa pode resultar em uma melhoria

substancial no desempenho global do modelo tarefas.

Considerando um cenario de processamento de linguagem natural. Um Modelo de Rede
Neural Profunda com MTL pode ser treinado para executar diversas tarefas, como analise de
sentimentos, traducao de idiomas e reconhecimento de entidades nomeadas. O compartilhamento
das camadas iniciais da rede permite que o modelo aprenda representagdes de informacgdes
genéricas, beneficiando todas as tarefas. Essa abordagem ndo apenas economiza recursos

computacionais, mas também acelera o processo de treinamento e aumenta a eficiéncia.

2.1.5.1 Motivacao para utilizagdo de MTL

No artigo de Sebastian Ruder (RUDER, 2017) fornece algumas razdes pelas quais o
aprendizado multitarefa ¢ uma abordagem util em aprendizado de maquina e redes neurais

profundas.

1. Compartilhamento de conhecimento: Ao treinar um modelo em vdrias tarefas
relacionadas, a rede neural pode aprender representacdes compartilhadas que s@o
uteis para todas as tarefas. Isso pode levar a um aprendizado mais eficiente e a uma

melhoria no desempenho em todas as tarefas.

2. Regularizagdo: O aprendizado multitarefa pode atuar como uma forma de
regularizagdo, tornando o modelo mais robusto e reduzindo o risco de overfitting.

Ao aprender varias tarefas simultaneamente, o modelo ¢ for¢cado a aprender
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representacdes mais genéricas, o que pode impedir que ele se ajuste em excesso aos

dados (BAXTER, 1997).

Dados escassos: Em muitos cenarios, os dados de treinamento podem ser escassos
para uma tarefa especifica. No entanto, ao combinar vérias tarefas em um tUnico
modelo, os dados de diferentes tarefas podem ser usados para melhorar o

aprendizado, mesmo que as amostras de treinamento individuais sejam limitadas.

Transferéncia de conhecimento: O aprendizado multitarefa permite a transferéncia
de conhecimento entre tarefas. Uma tarefa que possui um grande conjunto de dados
de treinamento pode ajudar a melhorar o desempenho em tarefas relacionadas com

menos dados.

Eficiéncia computacional: Treinar um unico modelo para varias tarefas pode ser
mais eficiente em termos de recursos computacionais e tempo de treinamento do
que treinar modelos separados para cada tarefa. Isso é especialmente benéfico em

cenarios onde recursos sao limitados.

Melhorias no desempenho geral: Em muitos casos, o aprendizado com multitarefas
pode levar a um melhor desempenho geral, pois as representacdes compartilhadas

podem capturar caracteristicas relevantes comuns a todas as tarefas.

Entretanto, ¢ fundamental ressaltar que o sucesso do MTL depende da selecdo criteriosa

das tarefas para compartilhamento e do design atencioso da arquitetura da rede neural. Tarefas

muito diferentes podem ndo se beneficiar do compartilhamento, e a escolha das tarefas adequadas

¢ essencial para atingir os melhores resultados.

Na industria nuclear, o MTL oferece um potencial notavel. A aplicacdo do MTL na andlise

de eventos criticos, como a ocorréncia de LOCA (Loss of Coolant Accident), pode ser de extrema

importancia. Através do desenvolvimento de uma arquitetura Multitask deep Neural Network
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(MTDNN) especifica para essas tarefas, a analise de LOCA pode se tornar mais precisa e eficaz,

contribuindo para a seguranga na industria nuclear.

2.1.5.2 Arquitetura MLT

A arquitetura MTL (Multi-Task Learning) € um tipo de arquitetura de rede neural projetada
para aprender simultaneamente varias tarefas (ou seja, multiplas tarefas) em um tnico modelo.
Essa abordagem permite que o modelo compartilhe representagdes e conhecimento entre as tarefas,
0 que pode levar a um aprendizado mais eficiente € a um melhor desempenho geral em comparacao

com treinar modelos separados para cada tarefa (CARUANA, 1993).

A abordagem com MLT envolve a inclusdo de camadas compartilhadas e estas camadas
capturam representagdes gerais dos dados de entrada e sdo usadas por todas as tarefas. As camadas
especificas geram representagdes especificas da tarefa para atender aos requisitos individuais de

cada tarefa que ¢ prever a saida da tarefa. Essa arquitetura ¢ ilustrada na Figura 7.

29



Saida da Saida da Saida da
Tarefa 1 Tarefa 2 Tarefa 3

‘ Camada para tarefa | | ‘ Camada para tarefa 2 | | Camada para tarefa 3 |

Camada Compartilhada

[

‘ Camada Compartilhada

Figura 7: Representacdo da Arquitetura Multitarefas

Uma funcdo de erro multitarefa ¢ usada para combinar os erros individuais de cada tarefa
em uma Unica funcdo de erro. A fun¢do de erro multitarefa ¢ projetada de forma a ponderar a
contribuicdo de cada tarefa de acordo com sua importincia relativa, permitindo que o modelo

otimize todas as tarefas simultanecamente (RUDER, 2017).

Erro Multitarefa = % n=1P Ty 9)

Durante o treinamento, o modelo ¢ atualizado com base na fun¢ao de erro multitarefa, de
modo que os parametros da rede sejam ajustados para minimizar essa fun¢do. Onde n € 0 nimero
de tarefas, P € o peso associado a tarefa e T, € o erro calculado em cada tarefa ou saida da
rede neural. Desta maneira o treinamento em conjunto de todas as tarefas permite que o modelo

aprenda representacdes compartilhadas e especificas para cada tarefa ao mesmo tempo.
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2.1.5.3 MultiTarefas

No contexto dindmico da aprendizagem de maquina, a aplicacdo do aprendizado de
multitarefas emerge como uma escolha natural em situagdes que demandam previsdes para diversas
tarefas simultaneamente. Essas circunstincias sdo recorrentes em cendrios financeiros ou de
previsdo econdmica, onde a predi¢do de muitos indicadores possivelmente correlacionados ¢
essencial. De maneira anédloga, na bioinformatica, busca-se prever sintomas para varias doengas
simultaneamente. Em areas como a descoberta de medicamentos, onde a previsao de dezenas ou
centenas de compostos ativos € necessaria, a precisdo do MTL demonstra uma melhoria continua

com o aumento do niumero de tarefas (RAMSUNDAR et al., 2015).

Entretanto, na maioria dos cenarios, o foco recai exclusivamente no desempenho de uma
unica tarefa. Nesta secdo, serdo exploradas estratégias, demonstradas por Ruder (2017), para
identificar tarefas secundarias ou correlacionadas adequadas, que permitem atenuar as qualidades

do aprendizado multitarefa.

Tarefas Correlacionadas: A escolha cldssica para uma tarefa secundaria no MLT ¢ optar
por tarefas correlacionadas. Para ilustrar possiveis tarefas correlacionadas, alguns exemplos podem
ser mostrados. Caruana (1998) emprega tarefas que predizem diferentes caracteristicas da estrada
como tarefas auxiliares para prever a direcdo do volante em um veiculo autébnomo (CARUANA,
1998). Zhang (2014) utiliza a estimativa de pose da cabeca e a inferéncia de atributos faciais como
tarefas auxiliares para a deteccdo de marcos faciais (ZHANG, 2014); Girshick (2015) prediz
conjuntamente a classe e as coordenadas de um objeto em uma imagem (GIRSHICK, 2015); por
fim, Arik (2017) realiza a predi¢do conjunta da duracdo fonética e do perfil de frequéncia para a

sintese de texto em fala (ARIK et al, 2017).

Tarefas Adversarias: Frequentemente, dados rotulados para uma tarefa correlata nao estao
disponiveis. Contudo, em certas circunstancias, ¢ possivel o acesso a uma tarefa oposta a tarefa
principal. Esses dados podem ser aproveitados utilizando uma perda adversaria, que ndo busca
minimizar, mas maximizar o erro de treinamento usando uma camada de inversao de gradiente.

Essa configuracdao tem obtido sucesso recentemente em adaptacdo de dominio (GANIN et al.,
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2015). A tarefa adversaria, nesse caso, consiste na predicdo do dominio da entrada; ao reverter o
gradiente da tarefa adversaria, a perda da tarefa adversaria ¢ maximizada, o que € benéfico para a
tarefa principal, pois for¢a o modelo a aprender representagdes que nao conseguem distinguir entre

dominios (RUDER, 2017).

Dicas: Como mencionado anteriormente, o MLT pode ser utilizado para aprender
caracteristicas que podem nao ser faceis de aprender apenas usando a tarefa original. Uma maneira
eficaz de alcancar isso ¢ usar dicas, ou seja, prever as caracteristicas como uma tarefa auxiliar
(RUDER, 2017). Exemplos dessa estratégia no contexto do processamento de linguagem natural
incluem, previsdo se uma sentenca de entrada contém uma palavra de sentimento positivo ou
negativo como tarefas auxiliares para a anélise de sentimento. Outro exemplo onde prevé se um

nome esta presente em uma sentenga como tarefa auxiliar para a detec¢do de erros de nome.

Foco de Atengdo: Da mesma forma, a tarefa auxiliar pode ser usada para direcionar a
aten¢do para partes da imagem que uma rede normalmente ignoraria (RUDER, 2017). Por exemplo,
ao aprender a dire¢cdo (Caruana, 1998), um modelo de Unica tarefa pode tipicamente ignorar as
marcacoes de faixa, ja que estas constituem apenas uma pequena parte da imagem e nem sempre
estdo presentes. No entanto, prever as marcagdes de faixa como tarefa auxiliar forga o modelo a
aprender a representa-las; esse conhecimento pode entdo ser usado também para a tarefa principal.
Analogamente, para o reconhecimento facial, pode-se aprender a prever a localizagdo de marcos

faciais como tarefas auxiliares, uma vez que esses sao frequentemente distintivos.

Suavizagado de Quantificagdo: Para muitas tarefas, o objetivo de treinamento ¢ quantificado,
ou seja, embora uma escala continua seja mais plausivel, os rétulos estdo disponiveis como um
conjunto discreto. Isso ocorre em muitos cenarios que exigem avaliagdo humana para a coleta de
dados, como prever o risco de uma doenca (por exemplo, baixo/médio/alto) ou analise de
sentimento (positivo/neutro/negativo). O uso de tarefas auxiliares menos quantificadas pode ser
util nesses casos, pois podem ser aprendidas mais facilmente devido a sua objetividade mais suave

(RUDER, 2017).

32



Previsdo de Entradas: Em alguns cenarios, ¢ impraticavel usar algumas caracteristicas
como entradas, pois sdo inuteis para prever o objetivo desejado. No entanto, elas ainda podem
orientar a aprendizagem da tarefa (RUDER, 2017). Nesses casos, as caracteristicas podem ser

usadas como saidas em vez de entradas.

Usando o Futuro para Prever o Presente: Em muitas situagdes, algumas caracteristicas so
se tornam disponiveis apOs as previsoes serem feitas. Por exemplo, para carros auténomos,
medi¢des mais precisas de obstaculos e marcacoes de faixa podem ser feitas quando o carro esta
passando por eles (RUDER, 2017). Caruana (1998) também da o exemplo de previsdo de
pneumonia, apos o qual os resultados de ensaios médicos adicionais estardo disponiveis. Para esses
exemplos, os dados adicionais ndo podem ser usados como caracteristicas, pois nao estardo
disponiveis como entrada em tempo de execugdo. No entanto, eles podem ser usados como uma

tarefa auxiliar para transmitir conhecimentos adicionais ao modelo durante o treinamento.

Diversas tarefas podem ser exploradas para potencializar o MLT, mesmo quando o foco ¢
apenas em uma tarefa especifica. Contudo, ainda € preciso de um entendimento sélido sobre quais
tarefas auxiliares seriam verdadeiramente uteis na pratica. A escolha de uma tarefa auxiliar
depende, em grande parte, da suposicdo de que essa tarefa deve guardar alguma relagdo com a

tarefa principal e ser benéfica para prever o resultado da tarefa principal ou ambas.

Caruana (1998) estabelece que duas tarefas sdo semelhantes se utilizarem as mesmas
caracteristicas para tomar decisdes. De forma predominantemente tedrica, Baxter (2000)
argumenta que tarefas correlacionadas compartilham uma classe comum de hipdteses 6timas, ou
seja, apresentam o mesmo viés indutivo. Embora essa perspectiva possibilite a analise de tarefas
em que diferentes sensores coletam dados para o mesmo problema de classificagdo, sua
aplicabilidade nao se estende a tarefas que nao tratam do mesmo problema. Xue et al., (2007)
resume que duas tarefas sdo consideradas semelhantes quando as fronteiras de classificacdo delas,

ou seja, os vetores de parametros, sdo proximas.

Apesar dos avangos teoricos iniciais na compreensao da relagdo entre tarefas, progressos

recentes em dire¢do a esse objetivo sdo limitados. A similaridade entre tarefas nao se resume a uma
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dicotomia, mas sim a um espectro (RUDER, 2017). Tarefas mais similares t€ém potencial para
contribuir de maneira mais expressiva para o MLT, enquanto tarefas menos similares oferecem
contribui¢cdes mais modestas. Permitir que os modelos aprendam quais elementos compartilhar
com cada tarefa pode temporariamente contornar a falta de uma teoria consolidada e proporcionar

a extracdo maxima de beneficios, mesmo em relagdo a tarefas apenas vagamente relacionadas.

2.2 SELECAO DE VARIAVEIS IMPORTANTES

Em grandes processos industriais, a coleta de dados por meio de sensores e sistemas ¢ uma
pratica comum. No entanto, a abundancia de varidveis pode complicar a tarefa de controle e
monitoramento desses processos por parte dos operadores. Com o objetivo de otimizar o controle
e o monitoramento desses processos, a area da ciéncia de dados busca técnicas capazes de

selecionar subconjuntos de variaveis relevantes.

A escolha criteriosa das varidveis mais importantes para caracterizar um problema
especifico pode aprimorar a eficiéncia dos sistemas de identificacdo. Além disso, essa abordagem
pode reduzir o tempo de processamento, evitando a necessidade de analisar todas as variaveis
disponiveis. Nos tltimos anos, os pesquisadores t€ém explorado a técnica conhecida como Floresta
Aleatoria (FA) na mineracdo de dados, e essa técnica tem demonstrado alto desempenho em

estudos académicos (SANTOS, 2019; PINHEIRO, 2019).

A Floresta Aleatoria ¢ um modelo de aprendizado de maquina amplamente utilizado para
resolver problemas de classificagdo e previsdo. Embora tenha apresentado resultados solidos em
sua aplicagdo original, seu uso tem ganhado destaque na area de ciéncia de dados, especialmente
nos tltimos anos, devido ao excelente desempenho que demonstra na mineragdo de dados'. Isso

ocorre porque a FA é composta por vérias Arvores de Decisdo (AD), que desempenham um papel

! Mineragédo de dados: é o processo de explorar grandes quantidades de dados a procura de padréoes
consistentes, como regras de associagdo ou sequéncias temporais, para detectar relacionamentos sistemdaticos entre
variaveis, detectando assim novos subconjuntos de dados. DEFINIDO EM:
https://pt.wikipedia.org/wiki/Mineracdo_de dados
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fundamental em sua construg¢do. Por meio das Arvores de Decisdo, ¢ possivel atribuir notas de

importancia a cada variavel, refletindo o grau de sua relagdo com o objetivo definido.

2.2.1 Arvore de Decisio

A arvore de decisdo (TOM, 1997) ¢ um método que tenta aproximar uma fun¢do objetivo
de forma discreta. Esta fungao ¢ representada em forma de arvore composta de nos e folhas. Outra
forma de entender a representacdo da arvore de decisdo pode ser apresentada como um conjunto

de regras.

As arvores de decisdo funcionam descendo de um no raiz até um né folha onde ¢ encontra-
se 0 objetivo ou a resposta para o conjunto de dados fornecido (Figura 8). Cada n6 encontrado na
arvore ¢ representado como um atributo do objetivo e cada ramificagdo descendente deste n6 sao
valores possiveis para esse atributo. O no raiz realiza a primeira avalia¢do e com o resultado move-
se para baixo, atingindo o préximo ramo da arvore. Esse processo € repetido para o préximo noé da

arvore até no folha. (uma chamada de figura, deve sempre vim no texto antes da figura aparecer.)
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Figura 8: Representacdo da estrutura basica de uma arvore de decisao

Durante o processo de aprendizado ¢ necessaria uma pesquisa dos melhores atributos, onde
estes serdo alocados de acordo com sua importancia de cima para baixo em uma possivel arvore de
decisdao. Um exemplo ¢ o algoritmo ID3 desenvolvido por Quinlan em 1989 (QUINLAN et al.,
1989), e depois atualizado para o C4.5 em 1993 (QUINLAN et al., 1993). O algoritmo ID3 tenta
construir uma arvore de decisdo a partir da raiz, avaliando todos os atributos disponiveis através de
um método estatistico. A partir da avaliagdo dos atributos, o melhor atributo ¢ selecionado e usado
para realizar o primeiro teste na raiz da arvore. Um n6 descendente ¢ criado para cada valor
possivel. Os atributos remanescentes serdo separados de acordo com cada valor dos novos nos e

sera realizada uma nova avaliagdo dos melhores atributos.
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2.2.1.1 Mensurando a Importancia de Cada Atributo

A avaliagdo dos atributos ¢ feita sobre uma propriedade estatistica chamada de ganho de
informacao ou em inglés information gain (1G) (TOM, 1997). Essa propriedade permite mensurar
0 qudo importante ¢ um atributo associado ao valor do objetivo. A avaliagdo de um atributo 4 em

relacdo ao atributo alvo S em um conjunto de dados aleatério ¢ utilizado a equagao 4:

— Syl
IG(S'A): E(S)_ gEValue(A)mE(Sv) 4)

onde Value(A), sdo todos os valores encontrados no atributo A. Sy ¢ um subconjunto de S onde o
valor v é do atributo A associado com S. E possivel notar que o primeiro termo da Equagdo 2 é a

entropia do conjunto original S, j& o segundo termo ¢ a soma das entropias de cada subconjunto Sy,

ponderadas pela fragao %que pertencem aos exemplos de Sy.

A entropia € uma medida oriunda da Teoria da Informacdo, onde esta classifica a pureza de
um grupo aleatério de dados. A entropia E (S) codifica o tamanho dos dados em bits, possibilitando

identificar os dados pela quantidade de bits.

ES) = Ziel_pi logz (pl) (5)

Um exemplo usado na literatura para ilustrar o uso da propriedade IG ¢ tentar predizer se o
dia € bom para jogar ténis (TOM, 1997). Em um conjunto que tenha o registro de 14 de dias para
treinamento, contém o atributo Vento que pode ter valores Forte e Fraco. Suponha que no conjunto
tenha 14 valores, sendo nove positivos e cinco negativos para jogar té€nis. Seis valores positivos e

dois negativos sdo associados ao atributo Vento preenchido com valor Fraco, os demais valores
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sdo preenchidos ao atributo Vento com valor Forte. O ganho de informagao pode ser calculado com

a sequéncia dos 14 exemplos.

Valores(Vento) = Fraco,Forte
JogarTenis = [9+,5—]
JogarTenisg,aco = [6+,2—]
JogarTenisgyree = [3+,3—]

ogarTenis.
IG(JogarTenis,Vento) = E(JogarTenis) — lljjoggar—Tmisvll

v € {Fraco,Forte}

E(JogarTenis,)

= E(JogarTenis) — (9/14) E(JogarTenisg,qco) — (5/14) E(JogarTenisg,yte)
= 0,940 — (9/14)0,811 — (5/14) 1
= 0,0615

O atributo “vento” teve sua importancia calculada e sua medida de importancia ¢ 0,048. O
algoritmo ID3 faz uso do IG como métrica para medir os atributos associados a cada n6 durante o

crescimento da arvore.

2.2.1.2 Sobreajuste (Overfitting) e Sub-ajuste (Underfitting)

O objetivo da aprendizagem de méquina € realizar a classificagdo ou predigao com dados
ndo treinados, o que ¢ chamado de generalizagdo. Quando isso ndo acontece pode surgir dois
problemas o Overfitting e Underfitting. O Overfitting acontece quando os modelos sdo ajustados
de maneira 6tima aos dados de treinamento, porém ndo apresentam um comportamento bom diante
de dados ndo treinados. Ou seja, 0 modelo memorizou os dados de treinamento, € ndo aprendeu os
relacionamentos dos dados de entrada com os dados de saida. Diz se que quando um modelo
apresenta Overfitting ele € tendencioso ou inflexivel, pois s6 tem bons resultados para os dados
treinados. O Underfitting acontece quando o modelo ndo consegue ter aprendizado bom para os
dados de treinamento e dados de testes.
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A Arvore de Decisdo é propensa de maneira muito forte ao Overfitting, devido a grande
flexibilidade de crescimento ilimitada, significando que pode continuar crescendo até o ultimo né
de folha para cada objetivo. A limitagdo do crescimento da Arvore de Decisdo permite que o
modelo seja mais flexivel, entretanto suas respostas ndo serdo com 100% de certeza, podendo surgir

o Underfitting.
2.2.2 Floresta Aleatoria

A Floresta Aleatoria (FA) é um conjunto de métodos preditores, no caso Arvores de
Decisao. Durante o treinamento da FA cada arvore ¢ inicializada com uma parte menor e aleatoria
dos atributos disponiveis. Essa constru¢do de um conjunto de arvores tem como objetivo que a FA
funcione como um sistema de votagdo, cabendo a cada arvore dar uma resposta a partir de um
subconjunto de dados disponivel a ela. Ao final sdo computadas todas as respostas e a que mais se
repetir € selecionada como resposta do modelo. Isso pode ser entendido como um grupo de pessoas
que esteja diante de um cendrio, entretanto cada pessoa estd em uma posicdo diferente. Estas
pessoas podem perceber detalhes diferentes, mediante sua posi¢do desse mesmo cenario e ainda

conseguir dar respostas semelhantes.

Em 2001 Breiman (BREIMAN, 2001) propds avaliar a importancia de uma variavel para
prever Y adicionando a pureza ponderada "p (t) Ai (st, t)" para todos os nos ¢ em que a variavel ¢

avaliada, com média de todas as arvores na floresta:

M
Imp(X;) = 12 3 3 105c =) [p0)ails, 1]
m=1teEpm

)

Onde M é o total de Arvores de Decisio criadas no modelo, 7 sdo todos os nés onde a
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variavel esta sendo avaliada na Arvore de Decisdo, p(t) é a propor¢io de amostras que atingem ¢, j;

indica o identificador da varidvel usada para dividir o né ¢.
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CAPITULO 3. METODOLOGIA DE DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS DE RNA

3.1. OBTENCAO E PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Para que um modelo de rede neural possa ser construido ha a exigéncia da disponibilidade
de dados, os quais sdao usados para realizacao do treinamento ¢ validacao do modelo. Entretanto,
os dados das plantas nucleares sdo de dificil acesso ou ndo existem para determinados cenarios de
acidente. Devido a isso, se utilizam simuladores para geragdo de dados. Estes podem ser aplicados

no desenvolvimento e melhoria de novas técnicas para sistemas que auxiliam a tomada de decisao.

3.1.1 O Laboratorio de Interface Humano-Sistema

Neste trabalho o simulador do Laboratério de Interfaces Homem-Sistema (LABIHS) foi
usado para gerar os dados. O simulador esta localizado no Instituto de Engenharia Nuclear (IEN),
na Ilha do Fundao - RJ onde encontram-se muitas ferramentas para pesquisa e desenvolvimento de
novas tecnologias nucleares. Uma delas ¢ o LABIHS, usado pela Divisdo de Instrumentagado e
Confiabilidade Humana (DICH). Ele simula o comportamento de operacdo de um reator de agua
pressurizada (PWR) de uma planta nuclear de 930 Megawatts ilustrado na Figura 9. O simulador
nuclear emula os circuitos principais da usina nuclear e ¢ operado por painéis digitais de facil

acesso em um conjunto de estacdes de computador.
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Figuré 9: Tlustracao do funcionamento da planta nuclear

O simulador usado no LABIHS foi desenvolvido pelo laboratério de pesquisa em fatores
humanos do Instituto Kaeri. Este simulador foi baseado em um reator real da Westhinghouse,

nomeado de Kori 3&4 e situado na Republica da Coréia do Sul.

O simulador ¢ formado por cinco partes essenciais, sendo elas:
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1. Um modelo matematico com a légica do funcionamento de uma usina nuclear,
programado em Fortran.

2. Memoria compartilhada programada em C/C++ para realizar a leitura e escrita das
variaveis utilizada no modelo matematico em Fortran.

3. Interface grafica programa em C/C++ com suporte de bibliotecas do programa
ILOG Views Studio.

4. Programa em C/C++ que controla a execugao ou interrup¢ao do modelo matematico
em Fortran. Com ele também ¢ possivel inserir falhas na operacao em tempos
agendados.

5. Base de dados com informagdes para inicializacdo da operacdo no ambiente

simulado.

3.1.2 Simula¢oes Realizadas

As simulag¢des foram iniciadas em um ponto em que a usina se encontra com toda poténcia
de operacdo ativa (100% de operacgdo). As simulagdes também tiveram como objetivo simular uma
falha na usina apds um tempo de 60 segundos do inicio do simulador. Foram selecionadas 100
variaveis e salvas em arquivo texto em cada simulag¢do. Devido as limitagdes do sistema o niimero

de varidveis que podem ser armazenadas ¢ de 100 por arquivo de log descritas no Anexo 1.

Inicialmente cinco pontos da usina sdo escolhidos, e rupturas sdo inseridas durante a
operacdo simulada. Ao total foram realizadas 170 simulagdes, sendo que nos primeiros 60
segundos a usina se encontravam em estado de normalidade, depois iniciavam-se as rupturas
obtendo um tempo de oito a dez minutos de simulagdo. Em todas as simulagdes realizadas a planta

se encontrava em operagdo a 100% de poténcia.

As posi¢des das rupturas na planta nuclear, ilustrado na Figura 10, usadas durante as

simulagdes foram as seguintes:
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Figura 10: Localizagdo das rupturas causadas
durante as simulacoes

Os intervalos de tamanhos selecionados para causar rupturas simuladas foram escolhidos a

partir da defini¢ao dos tipos de tamanho de ruptura, sendo estes:

0 cm? para operagao normal

de 1 a 10 cm? com incrementos de 1 cm?;

de 10 a 50 cm? com incrementos de 5 cm?;
de 50 a 500 cm? com incrementos de 50 cm?;

de 500 a 1200 cm? com incrementos de 100 cm?.
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Os locais selecionados para introduzir rupturas no processo de simulacao foram escolhidos
com base na importancia destas no funcionamento seguro e eficiente do reator. Tanto a perna fria
(cold leg) e a perna quente (hot leg) do Gerador de Vapor (GV) sdo criticas para a transferéncia de
calor do reator para o sistema de produgao de energia. Uma falha nestes locais poderia superaquecer
o dispositivo e danificar severamente a usina. O pressurizador € crucial para manter a pressao
adequada dentro do sistema primario do reator, uma falha nesta localizagao pode levar a uma perda
de controle sobre a pressao, com potencial para causar operacao insegura ou acidentes nucleares.
Rupturas no vaso do reator, tanto na parte inferior quanto superior, poderiam levar a vazamentos
de radiag@o ao meio ambiente, potencialmente criando um risco para o publico e o meio ambiente.
A escolha dessas localizagdes para simulagao € essencial para avaliar a capacidade de resposta do
sistema de seguranca da usina nuclear diante de situagcdes adversas e para garantir a seguranca

continua das operagdes nucleares.

3.1.3 Pré-processamento dos dados

Apos as simulacdes, os dados contidos nos arquivos de /ogs passaram por um processo de
tratamento a fim de serem formatados de maneira adequada para uso futuro. Inicialmente,
procedeu-se a identificagdo de linhas com erros na obtencdo dos dados. Este problema ocorre
quando o simulador, ao lidar com valores muito pequenos, ndo consegue fornecer uma resposta,
resultando em valores nulos. Diante dessa situagdo, optou-se por remover todas as linhas

subsequentes que continham esses valores nulos.

Em seguida, durante o processo de tratamento, realizou-se a traducao dos codigos dos

sensores para os nomes que melhor descreviam cada sensor em questao.
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Finalmente, efetuou-se a conversao do arquivo de log para o formato CSV, com o intuito
de facilitar a manipulacdo e a andlise dos dados. Essa medida visa proporcionar uma gestao mais

eficiente e acessivel das informacoes obtidas durante as simulagdes.

3.2. SELECAO DOS CONJUNTOS DE TREINAMENTO, VALIDACAO E TESTE

Nos experimentos iniciais foram usados conjuntos de dados para realizar o treinamento e
validagdo das arquiteturas de redes neurais com aprendizado profundo. Os dados utilizados foram
coletados a partir das simulagdes realizadas no simulador do LABIHS. Cada simulagdo durou de
dois a dez minutos, onde cada segundo ¢ considerado como um exemplo. Determina-se que um

“exemplo” € o conjunto de varidveis coletadas em um determinado segundo da simulagdo.

Trés conjuntos de dados foram organizados, o primeiro ¢ o Conjunto de Treinamento cujos
dados serdo usados para constru¢do dos modelos em forma de treinamento da rede neural. O
segundo ¢ o Conjunto de Validagdo cujos dados serdo reservados para avaliar o modelo durante
sua construcao. Os dados de validagdo nao sdo usados para treinar o modelo, eles sdo usados
somente para avaliagdo a cada passo que os pesos do modelo sdo atualizados. O conjunto de
validagdo ¢ utilizado para verificacdo da generalizacdo do modelo durante o treinamento, a fim de
evitar overfitting. O terceiro ¢ o Conjunto de Teste utilizado ao final do treinamento para uma
avaliacdo livre de dados conhecidos do modelo, a fim de avaliar se a rede foi treinada de maneira

correta e se ¢ capaz de generalizar sua resposta.

Os dados correspondentes as simulagdes de tamanhos de 7cm?, 40cm?, 350cm? e 900cm?
de ruptura foram separados na integra (100% desses tamanhos simulados) para o conjunto de teste.
Os dados restantes (outros tamanhos) foram separados em 80% para treinamento e 20% para
validacao durante o treinamento. A Tabela 1 apresenta a divisdo dos dados tanto em relacao a
localizacdo, quanto em relagdo os tamanhos das rupturas, para cada caso: treinamento, teste e

validacao.
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Tabela 1: Simula¢des realizadas para cada conjunto de dados

Conjunto Parte da Perna Perna Pressurizador | Vaso do Reator Vaso do Reator
de dados simulacéio fria quente | parte superior parte inferior parte superior
) 80% das Tamanhos de rupturas no conjunto de dados de treinamento e validagéo:
Treinamento )
simulacdes 0 cm?, 1 cm? 2cm?, 3 cm?, 4 cm?, 5 cm?, 6¢cm?, Scm?, 9cm?, 10cm?, 15¢cm?, 20cm?,
20% das 25cm?, 30cm?, 35cm?, 45cm?, 50cm?, 100cm?, 150cm?, 200cm?, 250cm?, 300cm?,
Validagdo
¢ simulagdes 400cm?, 450cm?, 500cm?, 600cm?, 700cm?, 800cm?, 1000cm?, 1100cm?, 1200cm?.
100% das 0 cm?, 7em?, 40cm?, 350cm?, 900cm?
Teste )
simulagdes

Os dados referentes a descri¢ao da localizagao onde se encontra a ruptura foram descritos
em forma de texto e depois codificados utilizando a técnica de one-hot encoding. Esta técnica
permite que os dados categorizados sejam mais bem representados em colunas. A Tabela 2
demonstra como s3o os dados de localizagao e tamanho das rupturas. Na Tabela 3 ¢ demonstrado

a descricao do tamanho codificado.
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Tabela 2: Dados de localizacio utilizando one-hot-encoding

Perna Vaso do | Vaso do
Pressurizador Perna Fria
) Quente reator parte | reator parte | Sem Ruptura Localizagao
parte superior | do GV o )
do GV inferior superior
Ruptura Pressurizador
1 0 0 0 0 0 )
parte superior
Ruptura Perna Fria do
0 1 0 0 0 0
GV
Ruptura Perna Quente
0 0 1 0 0 0
do GV
Ruptura no vaso do
0 0 0 1 0 0 .
reator parte superior
Ruptura no vaso do
0 0 0 0 1 0 o
reator parte inferior
0 0 0 0 0 1 Sem Ruptura
Tabela 3: Dados da descricio do tamanho em one-hot-encoding
Muito ) )
Pequeno Médio Grande Sem Ruptura Descrigéo
pequeno
1 0 0 0 ruptura muito pequena
0 1 0 0 ruptura pequena
0 0 0 0 ruptura média
0 0 1 0 ruptura grande
0 0 0 1 Sem ruptura
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Os dados de entrada quanto os dados de saida referentes somente ao tamanho da
ruptura foram normalizados de acordo com a equagdo 10. Onde Xx € o valor normalizado, X ¢ o
valor original, X~ ¢ amédia e S ¢ o desvio padrdo. A normalizacao dos dados ¢ feita para melhorar

a eficiéncia no treinamento da rede neural.

s
|

Por fim, tem-se na Tabela 4, demonstrando a configura¢ao dos conjuntos de dados
de treinamento, validacao e teste com todas as variaveis. Em cada célula da tabela é mostrado, entre
parénteses um par de numeros, representando o numero de exemplos ¢ depois o nimero de

variaveis de cada exemplo.

Tabela 4: Disposicao dos conjuntos de dados

Treinamento Validacao Teste

(54350, 100) (13660, 100) | (8197, 100)

3.2.SELECAO DE VARIAVEIS

Em uma planta de energia nuclear (PNE) existe uma grande gama de variaveis que
demonstra o estado de funcionamento da PNE. Estas varidveis sdo provenientes de sensores e

sistemas que realizam calculos matematicos a partir dos sensores. A observagdo destas varidveis
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de estado pode auxiliar na identificagdo prematura de eventos anormais, evitando que estes eventos

anormais possam se tornar acidentes.

Entretanto, esta grande quantidade de dados fornecida pela PNE contém muitos recursos
redundantes e desnecessarios para serem usados na identificacdo de eventos anormais. Uma grande
quantidade de dados também resulta em maior tempo de processamento e baixa taxa de deteccao.
Diante da grande variedade possivel de eventos anormais dentro de uma PNE, que geram grande
numero de dados que necessitam ser observados para identificagao destes eventos, o uso de técnicas
para selecionar as variaveis mais importantes tem grande relevancia a fim de minimizar o conjunto

de dados que precisam ser monitorados (XUAN et al., 2021).

Procurando aprofundar a pesquisa devido a uma grande quantidade de varidveis
disponibilizada pelo simulador LABIHS, sendo 100 varidveis ao total, foi realizada a sele¢ao de
variaveis mais importantes em uma fase do pré-processamento de dados para modelagem da
arquitetura de redes neurais. Diante da grande quantidade de dados gerados pelas simulagdes, a
selecdo das varidveis mais importantes se torna interessante e resulta em duas grandes vantagens:
Primeiro tem-se um modelo de identificagdo com menor custo computacional; segundo o modelo
pode conseguir interpretar os dados de maneira mais simples tendo uma compreensao melhor dos
processos descritos pelos dados e assim realizar seu objetivo com mais precisdao (SAEEY et al.,

2008).
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CAPITULO 4. EXPERIMENTOS, RESULTADOS OBTIDOS E ANALISE

4.1. MODELOS DE REDE NEURAIS ARTIFICIAIS

Dentro do escopo dos experimentos realizados, a meta central consistiu em identificar um
modelo de rede neural otimizado para responder com a melhor previsao possivel do problema do
LOCA. Para atingir esse objetivo, foram avaliadas diversas arquiteturas de redes neurais profundas
com multitarefas (multi-task deep neural networks - MTDNN). Uma ampla variedade de
hiperpardmetros foram minuciosamente investigados em numerosos experimentos

computacionais. Essas investigacdes abrangeram uma série de variacdes, tais como:

1) Numero de camadas, explorando intervalos entre 2 e 10;

i1) Quantidade de neurdnios por camada, variando de 100 a 900,

i11) Utilizacdo de fungdes de ativagdo, incluindo sigmoid, softmax, ReLU e ELU;

iv) Emprego de diversas fungdes de perda, como Mean Squared Error (MSE), Mean
Absolute Error (MAE) e Entropia Cruzada Categorica;

v) Emprego de algoritmos de otimizagdo, utilizando os métodos Stochastic Gradient
Descent (SGD) e ADAM;

vi) Variagdo do nimero de épocas, com intervalos entre 1000 e 5000;

vii) Modificagdo do tamanho do lote (batch), considerando [32, 64 e 128].

Os intervalos de nimeros de camadas, nimero de neurdnios, ¢ tamanho do lote foram
escolhidos de modo empirico. Quanto as fung¢des de ativagdo, esta foram usadas para avaliar como
o aprendizado iria se comporta, visto que em redes com poucas camadas ocultas o uso da fungao
sigmoide poderia trazer melhores resultados, ja com uso da fun¢do ReLU os melhores resultados
estariam em redes com muitas camadas ocultas. Essa extensa exploragdo permitiu uma anélise
abrangente do desempenho do MTDNN em uma variedade de cendrios, contribuindo para uma

compreensdo mais profunda da influéncia de cada parametro na eficacia do modelo.
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Outro elemento crucial para o aprimoramento do aprendizado da arquitetura MTDNN foi a
introducdo de uma nova tarefa: a descri¢ao da ruptura para auxiliar como uma dica ao aprendizado
do tamanho da ruptura. Essa nova tarefa foi incorporada visando proporcionar a rede neural um
entendimento mais abrangente. A 16gica subjacente € que, ao aprender essa descri¢ao especifica da
ruptura, a rede poderd aprimorar significativamente sua capacidade de prever com precisao o
tamanho da ruptura. Essa estratégia busca enriquecer o contexto e os elementos considerados pelo
modelo, promovendo um refinamento mais eficaz das previsdes dos tamanhos, categorias de
rupturas apresentadas nas descrigdes, variam desde operagdes normais até cenarios de ruptura de

diferentes magnitudes:

e Normal: Auséncia de ruptura (0 cm?).

e Ruptura Muito Pequena: De 1 a 10 cm?.
e Ruptura Pequena: De 10 a 50 cm?.

e Ruptura Média: De 50 a 500 cm?.

e Ruptura Grande: De 500 a 1200 cm?.

Essa descri¢ao de magnitude ¢ utilizada exclusivamente para facilitar o aprendizado da rede
neural de maneira mais eficaz, nao sendo destinada a ser utilizada posteriormente para qualquer

analise.

Desta maneira, os experimentos desenvolvidos prosseguiram com uma arquitetura
MTDDN baésica de uma camada de entrada, camadas ocultas compartilhadas entre as tarefas,
camadas ocultas para as tarefas especificas e por fim camadas de saidas para cada uma das trés

tarefas, demonstrado na Figura 11.
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Figura 11: Arquitetura basica da MTDDN. Nesta figura ¢ apresentada a entrada de dados,
a camada oculta compartilhada entre todas as tarefas, camadas ocultas para as tarefas
especificas, e camadas de saida para cada tarefa.

4.2 RESULTADOS DA SELECAO DE VARIAVEIS

No estudo conduzido por ALHOWAIDE et al. (2020), foi realizada uma andlise
comparativa entre varios métodos de sele¢do de variaveis importantes. Os resultados revelaram
que a técnica de Floresta Aleatoria (FA) obteve um desempenho melhor em selecionar um conjunto
minimo de varidveis para resolver o problema abordado. Baseado neste trabalho, a Floresta
Aleatoria foi aplicada aos dados deste estudo com o objetivo de encontrar um conjunto minimo de

varidveis para resolver os problemas ITR e ILF.
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O uso da FA envolveu a configuragdo de parametros como a quantidade inicial de arvores
aleatorias a serem geradas e a quantidade das variaveis a serem acessadas por essas arvores. No
processo, optou-se por criar um total de 50 arvores de decisdo, cada uma delas inicializada com
50% das variaveis do conjunto de dados original. Esses parametros foram selecionados

empiricamente.

Apos a aplicacao do algoritmo de FA e as pontuagdes definidas, foi necessario definir qual
a pontuacao minima e assim selecionar as variaveis importantes. A média das pontuacdes ¢ usada

como pontua¢do minima, demonstrado na Figura 12.
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Figura 12: Imagem demonstrando as variaveis que obtiveram maior pontuagdo. Com a
barra em azul estdo a varidveis com a pontuacdo acima da média, e em vermelho as com
pontuagdo abaixo da média (média das pontuacdes 0,01).

A partir do ranqueamento feito pela pontuagdo gerada através da FA foi formado um
conjunto de 15 variaveis que serd usado para formar um exemplo, demonstrado na Tabela 5. O
ponto de corte ¢ a média da pontuagao dada pela FA. Esse conjunto de variaveis colhido de segundo

a segunda durante a simulacao formara o que ¢ definido de exemplo.
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Tabela 5: Conjunto de variaveis selecionadas com Random Forest

ID Variable Unit

1 Reatividade dk/k(%)
2 Fluxo do setor 2 (%)

3 Pressao principal do coletor de vapor (kg/cm2)
4 Temperatura na contengao (°O)

5 Fluxo do setor 1 (%)

6 Nivel de volume do tanque (%)

7 Fluxo do setor 3 (%)

8 Pressdo na contengdo (kg/cm?2)
9 Pressdo no gerador de vapor 1 (kg/cm?2)
10 Nivel no gerador de vapor 1 (wide) (%)

11 Radiagao na contengao (mrem/hr)
12 Nivel no gerador de vapor 3 (wide) (%)

13 Delta da Temperatura (°O)

14 Diferenca de Fluxo Axial (%)

15 Concentragao H» (%)

Por fim, tem-se na Tabela 6, demonstrando a configuracdo dos conjuntos de dados de
treinamento, teste e produ¢do utilizando apenas as variaveis importantes pré-selecionas pela FA.
Em cada célula da tabela ¢ mostrado, entre parénteses um par de niimeros, representando o numero

de exemplos e depois o nimero de variaveis de entrada de cada exemplo.
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Tabela 6: Disposicao dos Dados de Entrada da RNA

Treinamento Validacao Teste

Entrada (54350, 15) (13660, 15) (8197, 15)

4.3 TREINAMENTO DE ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS QUE UTILIZAM TODAS
AS VARIAVEIS

Na primeira fase, foi adotado uma abordagem abrangente, empregando todas as cem

variaveis (V) disponiveis durante o processo de treinamento.

Descricao da entrada da arquitetura:
{ Vl, Vz, V3, V4,V5 v V%, V97, Vgg, V1()0 }
Descricao da saida (S) da arquitetura:

{ Si, S5, Ss, ... So, Sio, Si2 }

Apos a execugdo de mil épocas de treinamento em diversas arquiteturas, foi selecionado e
destacado os resultados mais promissores, os quais foram posteriormente organizados na Tabela

7.
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Tabela 7: Os 10 melhores resultados que os modelos treinados apresentaram no conjunto

de teste
Numero de |Numerode |Funcdode |Acertosna Acertos na De 0% a 10%
camadas neurdénio ativagao localizagdo (%) | descricdo da de erro na
internas por camada ruptura (%) area da
ruptura
6 500 relu 83,66% 98,85% 88,68%
3 400 relu 81,13% 98,98% 86,45%
3 300 relu 83,43% 99,86% 84,93%
3 500 relu 81,39% 98,14% 80,88%
6 300 relu 83,02% 95,47% 79,52%
6 400 relu 81,26% 99,51% 78,63%
5 300 relu 82,05% 98,86% 76,97%
4 300 relu 80,81% 99,77% 74,76%
5 400 relu 81,67% 99,38% 73,63%
4 400 relu 81,54% 98,12% 72,02%

A Tabela 7 foi compilada com base no desempenho na predi¢ao da ruptura no conjunto de

teste, e os resultados foram ordenados destacando o modelo lider. Nesta avalia¢ao todos os modelos

que obtiveram os melhores resultados usaram a funcao de ativacdo ReLU.

Com resultado de 88,68% dos dados com menos de 10% de erro na predicao do tamanho

de ruptura e 86,66% de acerto na identificacdo da localiza¢do o primeiro modelo na tabela exibiu

a mais alta capacidade de aprendizado ao utilizar todas as varidveis disponiveis. Sua arquitetura é

composta por uma camada de entrada, seguida por uma camada compartilhada com as camadas

particulares aos objetivos, depois segue as camadas ocultas dedicadas a cada objetivo. As camadas

pertinentes a predi¢do da localizagdo ¢ ativada pela funcdo de ativacdo relu, as camadas pertinentes

pela predi¢do do tamanho da ruptura sdo ativadas com e/u, conforme ilustrado de maneira grafica

na Figura 13 e descrito na Tabela 8.
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Figura 13: Arquitetura que demostrou melhor aprendizado durante os experimentos,
utilizando todos os dados disponiveis.



Tabela 8: Descri¢cao da arquitetura do melhor modelo treinado na fase 1

Camadas compartilhadas 1

Camadas da Localizacao 6

Camadas da Descri¢ao 6

Camadas para o tamanho 2

Numero de camadas ocultas 15

Fungdo de Ativacao RELU/ELU
Algoritmo de corre¢do dos pesos ADAM
Numeros de épocas Duas mil

Apos identificar a arquitetura que apresentou o melhor desempenho, prosseguiu-se a um
novo treinamento com um numero expandido de épocas, buscando avaliar mais a fundo a
capacidade de aprendizado dessa arquitetura. Entretanto, os testes realizados nessa fase revelaram
um desempenho insatisfatorio apos atingir a marca de duas mil épocas de treinamento. Observou-
se que, apods esse ponto, 0 modelo desenvolvido enfrentava dificuldades em generalizar padroes
para os dados de teste. Essa limitacdo evidenciou a necessidade de uma reavaliacao e refinamento

da estratégia adotada.

Diante deste cenario, foi estabelecido um critério rigoroso para monitorar o progresso da
rede neural durante o treinamento. Em casos nos quais a rede ndo apresentava um aprimoramento
continuo nos dados de validagdo, interrompia-se o treinamento apds um periodo de 300 épocas
consecutivas sem observar melhorias significativas, com um limite de duas mil épocas, como

mostra a Figura /4 e os resultados na Tabela 9.
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Essa intervengao foi crucial para mitigar os riscos de overfitting e garantir que a rede neural
ndo apenas aprendesse com os dados de treinamento, mas também pudesse generalizar eficazmente
para novos conjuntos de dados, como os provenientes do conjunto de teste. A abordagem de
interromper o treinamento ap6s um periodo sem melhorias tangiveis destaca o comprometimento

com a qualidade da generalizagdo do modelo, um aspecto fundamental em aplicag¢des praticas.
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Figura 14: Progresso do erro durante o treinamento para os conjuntos de treinamento e validagao
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Tabela 9: Resultados do modelo usando todos os dados

Meétricas Treinamento | Validacdo | Teste
Numero de exemplos 54155 13614 8438
Acertos na localizacao (%) 92,59% 90,13% 82,80%
Acertos na descri¢do da ruptura (%) 98,46% 98,02% 99,22%
De 0% a 10% de erro na area da ruptura 92,52% 90,38% 88,41%
De 10% a 20% de erro na area da ruptura 4,61% 5,77% 6,59%
De 20% a 30% de erro na area da ruptura 1,87% 2,10% 2,50%
Mais que 30% de erro na area da ruptura 0,99% 1,75% 2,50%
Erro Relativo 3,06 3,76 15,79

O treinamento adicional ndo evidenciou melhorias significativas, como destacado na
Tabela 9. A precisdo da localizagdo melhorou para 92.59%, mas ndo superou os resultados da
literatura (TING-HAN LIN et al., 2021). Os resultados quanto a predicao do tamanho da ruptura
teve o erro acentuado, diminuindo o niimero de exemplos com erro menor que 10%, demonstrado

que para este tipo de arquitetura o treinamento com muitas épocas resulta em overfiting.

Para uma analise mais aprofundada dos erros até agora apresentados, sera exibida a matriz
de confusdo. Essa ferramenta permite a identifica¢do das areas em que o modelo enfrenta maior
dificuldade ao tentar determinar a localizagdo da ruptura. Uma matriz especifica foi gerada para

cada conjunto de dados.
Nas Figuras Figura 15, Figura 16 e Figura 17, que exibem as matrizes de confusao dos

conjuntos de dados de treinamento, validagdo e teste. Na matriz de confusao ¢ demonstrado que

quanto mais perto de 1 melhor ¢ a identificagao da localizagdo pela MTDDN, deste modo € notavel
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uma confusdo significativa na regido do vaso do reator. Essa dificuldade pode ser atribuida a

proximidade fisica da ruptura.

Outros pontos de confusdao também foram identificados, evidenciando os desafios

enfrentados pela arquitetura durante o processo de aprendizado.
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Figura 15: Matriz de confusao para predi¢do da localiza¢do no conjunto de
treinamento

Na Figura 15, ¢ possivel observar que, mesmo no conjunto de treinamento, onde o
desempenho ¢ otimizado, ainda ocorrem confusdes em localiza¢des bastante distintas, como na

perna fria e na parte superior do reator.
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Figura 16: Matriz de confusao para predi¢ao da localizagdo no conjunto de
validagao

Na Figura 16, o conjunto de validagdo, empregado durante o treinamento para avaliar o
proprio processo de aprendizado, igualmente apresenta resultados ndo satisfatorios devido a

confusdo entre localizagdes destintas, como por exemplo a perna fria e a parte superior do reator.
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Figura 17: Matriz de confusao para predi¢ao da localizagdo no conjunto de teste

Na Figura 17, o conjunto de teste, utilizado para avaliagdo pos treinamento, também revela
resultados ndo satisfatorios, com predigdes confusas em locais distintos como perna fria e parte
superior do reator. Este padrao de confusdo persistente em diferentes areas indica que o modelo
pode enfrentar dificuldades ao generalizar ou reproduzir com precisdo padrdes especificos
presentes nos dados de teste. Essa analise aponta para a necessidade de estratégias adicionais para
aprimorar a generalizagdo do modelo, aumentando sua capacidade de lidar eficazmente com

variagoes e complexidades nos dados ndo vistos durante o treinamento.
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4.4 TREINAMENTO DE ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS QUE UTILIZAM AS
VARIAVEIS IMPORTANTES PRE-SELECIONADAS PELA FA

Dada a constatacdo de que os modelos de redes neurais, treinados com a totalidade das cem
variaveis, ndo apresentaram resultados substanciais, uma nova série de experimentos foi realizada,
focando na utilizagdo exclusiva das varidveis mais importantes. Essas 15 varidveis foram
criteriosamente selecionadas por meio da técnica de Floresta Aleatéria, apresentado no capitulo
3.2. Os experimentos subsequentes envolveram arquiteturas de redes neurais de diversos tamanhos,
mantendo a consisténcia da pesquisa com a abordagem da primeira fase. As configuracdes das

arquiteturas avaliadas foram ajustadas apenas em relacdo a quantidade de varidveis de entrada.

Descrigdo da entrada da arquitetura:

{ Vl, VZ, V3, V4,V5 V12, V13, V14, VIS }
Descri¢do da saida (S) da arquitetura:

{ Si1, S2, S, ... So, Sio, Stz }

A Tabela 10 destaca as arquiteturas mais eficazes avaliadas no conjunto de teste.
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Tabela 10: Os 10 melhores resultados que os modelos treinados apresentaram no
conjunto de teste

Numero de |Numero de |Funcao de Acertos na Acertos na De 0% a

camadas neurdnio por |ativacao localizagao (%) |descrigdoda |10% de erro

internas camada ruptura (%) na area da

ruptura

3 300 elu 97,94% 99,61% 93,62%
3 500 relu 96,69% 99,79% 93,44%
3 300 relu 94,07% 99,72% 92,87%
3 300 elu 98,73% 99,91% 92,18%
3 300 elu 98,28% 99,86% 91,67%
3 400 elu 98,06% 97,38% 90,94%
4 500 relu 93,61% 99,94% 89,18%
3 400 relu 94,66% 99,80% 86,47%
3 500 elu 96,88% 97,64% 85,71%
3 400 relu 96,09% 98% 84,19%

Na Tabela 10, compilada com base na previsao do tamanho da ruptura, destaca-se o
primeiro modelo como lider de desempenho. Este modelo evidenciou melhorias significativas em
relagdo a fase anterior, demonstrado uma precisao de 97,94% na identificacao da ruptura e 93,62%
dos dados tém erro menor que 10% para predicdo do tamanho da ruptura, enfatizando assim a

relevancia do uso de variaveis pré-selecionadas.

A arquitetura que teve melhor desempenho, demonstrada na Tabela 10, € caracterizada por
uma camada de entrada, uma camada compartilhada para ambos os objetivos, trés camadas ocultas
dedicadas a predigdo da localizacdo e mais trés camadas ocultas voltadas para a predi¢do do
tamanho da ruptura, esse modelo se destaca como lider. E crucial ressaltar que todas essas camadas
foram ativadas pela funcao elu, conforme representado de maneira grafica na Figura 18 e descrita

na

Tabela 11. Esses resultados apontam para a eficacia da abordagem de sele¢do de variaveis

na otimizacao do desempenho do modelo.

66



Input 15 Features | InputLayer

4
Dense
layers-share.0
elu
. Dense L Dense
layers-position. 1 layers-break-description.1
elu elu
l Y
. Dense L Dense
layers-position.2 lavers-break-description.2
elu elu
j ) A
) Dense s Dense
layers-position.3 layers-break-description.3
elu elu
Break Position O t Dense Break D iption Output Dense dd size decripti Add
reak Position Outpu Py — reak Description Outpu PP — add size decription
y
) Dense
layers-break-size.1
elu
J
) Dense
layers-break-size.2
elu
y
. D
Size Break Output ense
- - elu

Figura 18: Arquitetura que demostrou melhor aprendizado durante os experimentos,
utilizando 15 varidveis mais importantes



Tabela 11: Descricao da arquitetura do melhor modelo treinado na fase 2

Camadas compartilhadas 1

Camadas da Localizacao 3

Camadas da Descrigao 3

Camadas para o tamanho 2

Numero de camadas ocultas 9

Funcao de Ativagao RELU/ELU
Algoritmo de corregdo dos pesos ADAM
Numeros de épocas Duas mil

Seguindo a metodologia delineada na fase 1, realizou-se um novo ciclo de treinamento
empregando a melhor arquitetura, e em seguida, ampliando significativamente o nimero de épocas.
No entanto, constatou-se uma persisténcia do mesmo problema identificado anteriormente ao
superar as duas mil épocas de treinamento. Apesar de melhorias aparentes no conjunto de
treinamento, verificou-se, em avaliacdes subsequentes no conjunto de teste, uma deterioracao nos
resultados. Esse cendrio evidencia a dificuldade dos modelos em generalizar para esse conjunto

especifico de dados ap6s um treinamento mais extenso.

Dessa forma, optou-se novamente por limitar o nimero de épocas a duas mil,
interrompendo o treinamento caso ndo fosse observada uma melhoria significativa no desempenho

do conjunto de validacdo, como mostra a Figura 19.
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Figura 19: Progresso do erro durante o treinamento para os conjuntos de
treinamento e validagao

Apos a conclusdo do treinamento, observa-se uma melhoria significativa nos resultados do
conjunto de teste, indicando uma diferenga notavel em relagdo a fase anterior. Além disso, o
controle do numero de épocas teve o efeito desejado, resultando na obtengdo dos melhores pesos
para o modelo e, consequentemente, alcangando excelentes resultados, conforme evidenciado na

Tabela 9. Essa abordagem estratégica ndo apenas contribui para a eficiéncia do treinamento, mas
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também destaca a capacidade do modelo de generalizar de maneira mais robusta para dados nao

vistos, resultando em desempenho aprimorado no conjunto de teste.

Tabela 12: Resultados do modelo usando apenas as variaveis mais importantes

Métricas Treinamento | Validacao | Teste
Numero de exemplos 54155 13614 8438
Acertos na localiza¢ao (%) 96,38% 95,31% 99,12%
Acertos na descri¢do da ruptura (%) 99,81% 99,29% 99,02%
De 0% a 10% de erro na area da ruptura 83,55% 82,75% 94,36%
De 10% a 20% de erro na area da ruptura 5,55% 5,96% 2,03%
De 20% a 30% de erro na area da ruptura 4,7% 4,75% 2,4%
Mais que 30% de erro na area da ruptura 6.2% 6.54% 1,2%
Erro Relativo 6,87% 7,17% 4,26%

Os resultados obtidos ao término do segundo treinamento constituem um ponto
significativo, destacando melhorias substanciais na precisdo das previsdes em relagdo a
localizag@o, notou-se um notavel avango, para uma taxa de 99.12%. Além disso, ao analisar
padrdes nos quais os erros na previsao do tamanho da ruptura eram inferiores a 10%, observou-se
uma parcela de 94.36% dos exemplos. Este aprimoramento destaca a robustez do modelo,
especialmente na categorizagdo de padrdes com discrepancias minimas entre a previsdo e o valor

real do tamanho da ruptura.

As andlises representadas pelas matrizes de confusdo nas FigurasFigura 20,Figura 21, e
Figura 22 revelam um desempenho notavelmente assertivo na predi¢do da localizagdo alcangando

valores bem proximos de 1, significando uma baixa taxa de confusdo em grande parte das areas.
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No entanto, mesmo com a precisdo elevada de maneira geral, observa-se uma persistente

dificuldade em localizar a ruptura, especialmente na regido proxima ao vaso do reator.
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Figura 20: Matriz de confusdo para predi¢ao da localizagdo no conjunto de
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Figura 22: Matriz de confusao para predi¢ao da localizacao no conjunto de teste

Estes resultados confirmam a eficacia da estratégia adotada, conferindo ao modelo uma boa

assertividade na identificacdo da localizagao da ruptura.

A selegdo das quinze varidveis importantes revelou-se crucial para aprimorar a eficiéncia
da MTDNN, confirmando que uma abordagem estratégica na escolha desses elementos resulta em
dados mais relevantes. Essa abordagem oferece insights importantes para pesquisadores que
buscam melhorar resultados utilizando arquiteturas de redes neurais multitarefas, sublinhando a
importancia de considerar ndo apenas a quantidade, mas também a relevancia das varidveis durante

o treinamento do modelo.
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4.5 COMPARACAO E ANALISE DE RESULTADOS

O presente estudo teve como parte do objetivo o desenvolvimento de um modelo de rede
neural para predi¢do da localizagdo e do tamanho da ruptura de acidentes do tipo LOCA. O
desenvolvimento deu-se em duas fases. A metodologia empregada na Fase 1 envolveu o
treinamento da rede utilizando todas as cem varidveis disponiveis, enquanto a Fase 2 explorou um
refinamento no conjunto de dados, selecionado e utilizando as quinze melhores variaveis

identificadas por meio de uma Floresta Aleatoria, descrito no capitulo 3.2.

Na Fase 1, o melhor modelo treinado obteve a taxa de acertos na localizacao de 82,80%,
indicando uma possivel lacuna na capacidade de modelo de estimar com precisdo a posi¢do exata
da ruptura. A analise do outro objetivo da arquitetura revelou que apenas 88,41% dos exemplos
tém erros entre 0 e 10% para a predicdo da area da ruptura, sugerindo uma necessidade de
aprimoramento na quantificacio precisa da extensdo da ruptura. O erro relativo de 15,79% para a
predicdo da area da ruptura também reforga a necessidade de ajustes na arquitetura para melhorar

a precisdo global do modelo.

Na Fase 2, a arquitetura foi otimizada com a sele¢do das quinze melhores varidveis obtidas
por meio de uma Floresta Aleatoria. Os resultados desta fase foram superiores, evidenciando uma

melhoria substancial em todas as métricas avaliadas.

O modelo na fase 2 conseguiu elevar consideravelmente a precisdo na localizagdao da
ruptura, atingindo uma taxa de acerto de 99,12%. Outra notdvel reducdo na distribui¢do de erros
na area da ruptura, nas faixas de 10-20%, 20-30% e acima de 30%. Vale destacar que o nimero de
casos com erros abaixo de 10% aumentou para 94,36%, indicando a capacidade do modelo em
avaliar com precisao a extensao da ruptura. O erro relativo na area da ruptura foi reduzido para

apenas 4,26%, o que indica uma melhoria substancial na precisdo geral do nosso modelo.

A tabela 13 demonstra como o uso de varidveis importantes tornou os resultados mais

precisos na fase 2, principalmente na predi¢cdo do tamanho de rupturas acima de 500 cm?. Outro

74



beneficio que o uso de variaveis importantes trouxe neste estudo ¢ o custo computacional menor
para processar os dados mais especificos. Isso fez com que uma arquitetura de rede neural com

menos camadas ocultas alcangasse um resultado superior a fase 1 (

Tabela 117).

Tabela 13: Comparacao de Resultados por faixas de tamanho

) Fase 1: Sem selecdo de variaveis Fase 2: Com selegéo de variaveis
Faixas de tamanhos

em cm?2 Precisdo na Erro relativo para o Precisdo na Erro relativo para o
Localizagéo Tamanho Localizagao Tamanho
entre 1 e 10 cm? 78,11% 3,86% 98,47% 2,85%
entre 10 e 50 cm? 55,02% 7,98% 99,12% 4,12%
entre 50 e 500 cm? 99,53% 4,95% 99,63% 1,40%
maior que 500 cm? 99,42% 60,67% 99,42% 9,80%

Ao observar os cenarios apresentados na literatura € notado que nao foram abordados todos
os tipos de tamanhos de ruptura (muito pequeno, pequeno, médio e grande) unidos no mesmo
conjunto de dados, e por isso ¢ importante salientar que as melhorias aqui apresentadas ndo apenas
superam os resultados da primeira fase deste trabalho, mas também demonstram um desempenho
superior quando comparadas com os resultados encontrados na literatura, obtendo uma melhora de
2,45% para predi¢ao da localizagdo da ruptura e melhora de 3,84% para predicdo do tamanho da
ruptura, quando comparado com os resultados TING-HAN LIN et al., (2021) que utilizou redes
neurais com apenas uma tarefa. Os resultados comparativos na

Tabela 14 demonstram a superioridade do uso de redes neurais multitarefas.

Tabela 14: Comparacio de Resultados de RNA Simples e RNA Multitarefas

TING-HAN LIN (2021) Resultado deste Trabalho
Uso de arquitetura multitarefa NAO SIM
Uso de técnicas de selecdo de variaveis NAO SIM
Tamanhos de Ruptura 5 ¢cm? - 2000 cm? 1 cm?— 1200cm?
Erro relativo na predi¢do do tamanho 8% 4.26%
Precisdo na localizagdo 96,67% 99,12%

75



Esse progresso substancial valida ndo apenas a eficicia das abordagens adotadas, mas
também posiciona o0 modelo como um avango notavel no campo, ultrapassando nao apenas seus
proprios feitos anteriores, mas também as expectativas derivadas da revisao da literatura (TING-
HAN LIN (2021)). Essa contribui¢do destaca a relevancia e o impacto do presente trabalho no

contexto mais amplo da pesquisa em redes neurais aplicadas a predi¢ao de falhas em sistemas.
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CAPITULO 5. CONCLUSAO

No dinamico cenario da aprendizagem de maquina, busca-se constantemente abordagens
inovadoras para aprimorar o desempenho e capacidade preditiva dos modelos. A abordagem ¢ a
aprendizagem multitarefa (MTL), uma técnica que questiona a tradicional visdo de treinar modelos
para realizar uma Unica tarefa. Em vez disso, a MTL propde treinar simultaneamente um modelo

em diversas tarefas complexamente correlacionadas.

A Aprendizagem Multitarefa oferece uma vantagem ao possibilitar que um inico modelo
compartilhe e generalize informagdes aprendidas de forma aprofundada a partir de diferentes
tarefas complexas, resultando em uma melhora importante na capacidade de generalizacdo
eficiente e adaptagdo do modelo. Esta abordagem torna-se particularmente relevante em cenarios
desafiadores, nos quais distintos e variados aspectos de um problema multifacetado podem ser

abordados simultaneamente com sinergia.

A anélise minuciosa do conjunto de teste revelou resultados solidos e robustos, destacando
a eficacia do modelo desenvolvido de forma equilibrada. A precisdo de 99,12% na localizagao

demonstra a capacidade do modelo em realizar previsdes com boa assertividade.

A porcentagem de 94,36% de acertos com um erro de 0% a 10% na area da ruptura reforga
a precisdo do modelo, especialmente ao lidar com variagdes de 1cm? até 1200 cm?. Esses resultados
posicionam o modelo como uma ferramenta para predi¢cdes com boa precisdao, mesmo considerando

as nuances na area da ruptura.

Ao analisar o Erro Relativo para o tamanho da ruptura, que atinge um valor de 4,26, ¢
evidenciado a capacidade do modelo em manter consisténcia em suas previsdes. Esse baixo indice
de erro relativo reflete a eficiéncia do modelo em generalizar para o Conjunto de Teste,

proporcionando uma avaliagdo mais confidvel e precisa.

A analise dos resultados obtidos revela a consecucao dos objetivos propostos, indo além

das conquistas previamente documentadas na literatura, como evidenciado pelos estudos de MAN
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GYUN NA (2004), que apresentou técnicas de RNAs para predi¢ao do tamanho e identificacao da
localizagao; GEON PIL CHOI (2017) e MAHDI (2019), que introduziram RNAs para predi¢do do
tamanho da ruptura; e TING-HAN LIN (2021), que também abordou RNA para predicdo do

tamanho da ruptura, sendo este ultimo o que obteve o melhor resultado.

Outro ponto positivo deste trabalho em relagdo a literatura ¢ o uso de um conjunto que
contempla todos os tipos de tamanho de ruptura (muito pequeno, pequeno, médio e grande). Com
a estratégia adotada, que integrou a técnica de selecdo de varidveis ao modelo MTDNN,
demonstrou um notével potencial na resolucao dos desafios relacionados aos problemas ITR e ILR

abordados neste estudo.

Esta pesquisa destaca-se pela integragdo bem-sucedida do Aprendizado Multitarefa
combinada com a estratégia de selecdo de varidveis na resolucdo de problemas complexos
relacionados as falhas na planta nuclear, notadamente nas fases de identificagdo do tamanho da
ruptura (ITR) e a identificacdo da localizagdo da ruptura (ILR). Ao adotar um modelo de
aprendizagem profundo com multiplas tarefas (MTDNN), este estudo demonstra como a
capacidade do modelo de realizar multiplas tarefas de forma colaborativa resultou em melhorias

substanciais na precisao e eficacia das previsoes.

A trajetoria que culminou no uso de varidveis importantes revelou-se como a mais eficaz e
assertiva. Essa conclusdo ndo apenas simplificou o modelo, reduzindo a dimensionalidade, mas
também aprimora significativamente a capacidade preditiva e a generalizagao para novos conjuntos
de dados. A preferéncia por varidveis criteriosamente selecionadas destaca-se como uma escolha

estratégica, consolidando-se como a abordagem mais eficiente na resolucdo dos desafios propostos.

Os resultados alcangados ndo apenas destacam a eficacia da abordagem adotada, mas
também indicam que ha espago para aprimoramentos adicionais, especialmente explorando outras
técnicas do aprendizado profundo. Os resultados obtidos na avaliagdo do Conjunto de Teste
evidenciam a eficacia do modelo desenvolvido, particularmente na previsdo de localizagdo e area

da ruptura.
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Esta pesquisa ndo apenas contribui para o avanco do conhecimento no campo nuclear,
superando os resultados anteriores na literatura, mas também aponta para dire¢des futuras. A
continua exploragdo e aprimoramento de técnicas de aprendizado profundo com multiplas tarefas
oferecem a perspectiva de solu¢des ainda mais eficazes para os desafios complexos associados aos
problemas ITR e ILR, consolidando assim a relevancia e o impacto desta pesquisa no cenario mais

amplo da engenharia nuclear.

Nesse contexto, surge uma perspectiva para trabalhos futuros. Primeiramente, ¢ importante
avaliar outros métodos de selegdo de variaveis, como o PCA e o Kbest. Outra area de pesquisa
interessante seria explorar técnicas para otimizar a arquitetura MTDNN, levando em consideracao
multiplas tarefas, como o PSO Multitarefa. Além disso, um trabalho futuro seria aplicar o modelo
de MTDDN no simulador do LABHIS para avaliar seu desempenho em tempo real. Por fim, ¢
necessaria uma exploragdo mais aprofundada do potencial das Redes Neurais Recorrentes (LSTM)

em ambientes de aprendizado multitarefa.
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ANEXO I: TABELA COM VARIAVEIS COLETADAS DURANTES AS SIMULACOES NO LABINS

Description Norm Description Norm Description Norm Description Norm
Time H RHR return temp C PRZ level setpoint % Steam line 1 flow T/hr
Power range percent power | % H2 concentration % PRZ pressure (narrow | kg/em*2 | Aux feedwater flow 1 m*3/hr
range)
Intermediate range neutron | A RHR return flow m*3/hr Loop 3 average temp C Atmospheric steam dump | %
level v/v posit.
Source range neutron level CPS Volume control tank level | % Loop 2 average temp C Aux feedwater flow 2 m*3/hr
Axial offset % Volume control tank press | kg/em*2 Loop 1 average temp C FW 3 bypass valve posit. %
Start-up rate DPM RCP seal injection flow m*3/hr PRZ temp c FW 3 control valve posit. %
Reference temp c RCP seal No. 1 return flow | m*3/hr PRZ level % FW 2 bypass valve posit. %
Average temp (auctioneered | C° Boric acid flow rate L/sec PRZ pressure (wide | kg/em*2 | FW 2 control valve posit. %
high) range)
Fuel temp c Make-up water flow rate L/sec PRZ spray flow m*3/hr FW 1 bypass valve posit. %
Net reactivity dk/k (%) | Charging flow control v/v | % S/G 3 level(wide) % FW 1 control valve posit. %
posit
lodine concentration % NRHX outlet temp c S/G 2 level(wide) % Aux feedwater flow 3 m*3/hr
Xenon concentration Pem Accumulator pressure kg/em*2 S/G 1 level(wide) % Main steam header press | kg/em*2
setp.
Overpower delta-temp % Charging line output temp | ‘C S/G 3 pressure kg/em*2 | Main steam header pressure | kg/em*2
Overtemp delta-temp % RHX outlet temp C S/G 2 pressure kg/em*2 | Feedwater temp C
Source range alarm signal - Reactor vessel water level | % S/G 1 pressure kg/em*2 | Main steam flow %
Temp mismatch deg C Core outlet temp % S/G 3 level(narrow) % Secondary radiation microC/c
Containment sump level m Pressurizer relief tank | C S/G 2 level(narrow) % Feedwater pump outlet press | kg/em*2
temp
Refueling water storage | % PRT pressure kg/com*2 | S/G 1 level(narrow) % HP turbine control valve %
tank level
Component cooling water | C° Loop 3 cold-leg temp c Loop 3 flow % LP heater outlet temp C
temp
RHR HX bypass valve | % Loop 2 cold-leg temp c Loop 2 flow % Condenser hot well temp C
position
Instrument air  comp | kg/em*2 | Loop 1 cold-leg temp C Loop 1 flow % Aux FW storage tank level %
pressure
Containment radiation mrem/hr | Loop 3 hot-leg temp ‘C Feedwater line 3 flow T/hr Running voltage v
Containment relative | % Loop 2 hot-leg temp ‘C Feedwater line 2 flow T/hr Voltage Kv
humidity
RHR HX discharge valve % Loop 1 hot-leg temp ‘C Feedwater line 1 flow T/hr Generator output Mwe
Containment temp c Proportional heaters % Steam line 3 flow T/hr
Containment pressure kg/em*2 | PRZ delta level % Steam fine 2 flow T/hr
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