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Este trabalho tem como objetivo apresentar um estudo comparativo entre as metodologias
GMDH (Group Method of Data Handling) e Redes Neurais Artificiais (RNAs) aplicados
na Monitoragdo de sensores de um reator experimental. Para tanto, foram desenvolvidos
dois modelos de monitoracdo: um utilizando Redes Neurais e o outro o algoritmo GMDH.
Os dois modelos de monitoragdo utilizaram uma base de dados gerada por um modelo tedrico
do reator que permite gerar situacoes que nao sdo possiveis de se obter experimentalmente.
Os resultados obtidos mostram que a monitorac¢io usando GMDH apresentou resultados
melhores do que os obtidos usando apenas RNAs.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais. GMDH. Monitoragdo. Deteccio de falhas.

This paper aims at presenting a comparative study between the methodologies Group Method
of Data Handling (GMDH) and Artificial Neural Networks (ANNs) applied to the Sensor
Monitoring of an experimental reactor. For this, two monitoring models were developed: one
using ANNs and another using GMDH algorithm. Both Monitoring Models used a database
generated by a theoretical model of reactor which creates situations which are not possible
to obtain experimentally. The results obtained by GMDH monitoring model showed better
results than those obtained using only ANNs.

Keywords: Artificial Neural Networks. Group Method of Data Handling. Monitoring and
Fault Detection.

1 INTRODUCAO

A area de Monitoracdo e Diagnodstico
de falhas em sensores tem estimulado estudos
crescentes em razao da necessidade de se
ter qualidade, confiabilidade e seguranca
nos processos de produgdo. Nos processos
industriais, a interrup¢do da producao por
alguma anomalia pode colocar em risco a
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seguranca do operador e provocar perdas
econOmicas, aumentando assim os custos
com a reparagdo de algum equipamento
danificado. Esses dois fatores estimulam o
desenvolvimento de sistemas de controle
confiaveis e tolerantes a falhas (ECHENDU
& ZHU, 1993; PUIG et. al., 2007).

Nas centrais nucleares existe um
grande numero de varidveis a serem
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observadas continuamente. Durante uma
falha, os operadores recebem um grande
volume de informagdes provenientes dos
instrumentos de medi¢ao, indicando um
padrao tipico da mesma. Devido a grande
quantidade de informag¢ao em um periodo
de tempo muito pequeno, os operadores
sdo obrigados a tomar algumas decisdes
em condigdes estressantes, dificultando
em alguns casos a identificagao da falha.
Com o proposito de auxiliar os operadores
das centrais nucleares, tém-se utilizado
muitas técnicas de Inteligéncia Artificial
na Monitoracdo e no Diagnostico de
Falhas, incluindo Ldgica Nebulosa
(GOODE, 1995), Redes Neurais Artificiais
— RNAs (ROVITHAKIS, MANIADAKIS
& ZERVAKIS, 2004; SAMANTA, 2004;
KALOGIROU, 2000), GMDH (Group
Method of Data Handling) (PUIG et.
al., 2007) e Algoritmos Genéticos
(AGs) (ROVITHAKIS, MANIADAKIS &
ZERVAKIS, 2004).

O uso de RNAs na Monitoragao
de sensores é muito interessante, tanto
pela forma como estes problemas sdo
representados internamente pela rede,
como também pelos resultados gerados.
Em RNAs, o procedimento usual na
solu¢do de problemas passa inicialmente
por uma fase de aprendizagem, em que
um conjunto de exemplos ¢ apresentado
para a rede, que extrai automaticamente
dos mesmos as caracteristicas necessarias
para representar a informacgao fornecida.
Essas caracteristicas sdo utilizadas
posteriormente para gerar respostas a
problemas com caracteristicas similares
as dos exemplos.

O uso do GMDH na Monitoragao
de sensores esta associado ao fato de
ele ser um algoritmo auto-organizavel
de propagacao indutiva que permite a
obtencdao de um modelo matematico
do sistema a partir de observagdes de
amostras de dados (FERREIRA, 1999;
IVAKHNENKO, 1969). Além disso, o
GMDH apresenta algumas vantagens,
tais como: possui uma arquitetura que
evolui durante o processo de modelagem;
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uma auto-organizag¢ao indutiva, ou seja, o
numero de camadas e nos ¢ estimado pelo
minimo de um critério externo (escolha
objetiva); a convergéncia ¢ obtida através
de um modelo de grande complexidade;
otimizada simultaneamente a estrutura
e dependéncias no modelo, ndo sendo
uma técnica consumidora de tempo; e as
variaveis de entrada ndo apropriadas para
o modelo sdo excluidas automaticamente
(GONCALVES, 2006).

O presente trabalho tem como
objetivo apresentar um estudo comparativo
entre as metodologias GMDH e Redes
Neurais na Monitoracao de sensores.
As duas técnicas supracitadas ja foram
utilizadas no desenvolvimento de sistemas
de Monitoragao e Diagnostico de Falhas
em sensores (BUENO, 2006; GONCALVES,
2006), em que os resultados obtidos
demonstraram a viabilidade de aplicacdo
desses métodos para tal tarefa. Este
trabalho possibilitard identificar qual o
melhor método para esta aplicacdo, além de
estimular o desenvolvimento de trabalhos
futuros, usando as duas técnicas de
forma combinada.

2 DESCRICAO DO REATOR IEA-R1

O Reator IEA-R1 estd situado no
IPEN (Instituto de Pesquisas Energéticas e
Nucleares) localizado na Cidade Universitaria
em Sao Paulo. Foi projetado e construido
pela “Babcok & Wilcox”, em 1956. E
um reator de pesquisa do tipo piscina,
refrigerado e moderado a agua leve, que
utiliza berilio como refletor. A Figura 1 mostra
um diagrama esquematico do reator IEA-R1
(INSTITUTO DE PESQUISAS ENERGETICAS
E NUCLEARES, 1999).

3 MODELO TEORICO DO REATOR
IEA-R1

O modelo teorico do reator
(GONCALVES & TING, 2005) foi

desenvolvido com o uso da ferramenta
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Figura 1: Diagrama esquematico do reator IEA-R1.

GUIDE do Matlab (CREATING
GRAPHICAL USER INTERFACES, 2008),
que permite gerar dados em diversas
condi¢cdes de operacdo, possibilitando
simular situagdes que nao sao possiveis
de se obter experimentalmente devido as
restri¢des de operacdo do reator nuclear.
As equagdes que regem o comportamento
das variaveis de processo foram baseadas
no balango de massa e energia do reator
IEA-R1, levando-se em consideracao
todos os aspectos fisicos e operacionais,
tais como comprimento e diametro das
tubulagoes, relagdes entre os valores de
vazao, temperaturas ¢ perda de carga. No
modelo teorico, foram consideradas as
seguintes variaveis: T1 (Temperatura na
superficie da piscina), T2 (Temperatura a
meia altura da piscina), T3 (Temperatura
sobre o nucleo do reator), T4 (Temperatura
na entrada do tanque de decaimento),
184
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T6 (Temperatura na saida do tanque de
decaimento), T7 (Temperatura na saida
do primario), T8 (Temperatura na entrada
do secundario), T9 (Temperatura na saida
do secundario), F1M3 (Vazao do circuito
priméario), F2M3 (Vazao do circuito
secundario) e Pot (Poténcia). A interface
do programa foi criada de forma a lembrar
o fluxograma de processo do reator
IEA-R1, como pode ser visto na Figura
2. Nessa interface ¢ possivel visualizar
os valores da poténcia térmica (em MW),
calculados no nucleo e no lado primario do
trocador de calor. Neste modelo ¢ possivel:
adicionar falhas as variaveis; gerar dados
na condi¢ao normal de operagdo do reator;
atribuir niveis de ruidos nas variaveis de
entrada através de uma janela, sendo o seu
valor determinado em %; e determinar o
numero total de pontos que serdo gerados
para as condig¢des estabelecidas.
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Figura 2: Interface do programa desenvolvido.

4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais podem
ser definidas como sistemas paralelos
compostos por unidades de processamento
simples, dispostas em camadas e altamente
interligadas, inspiradas no cérebro humano
(HAYKIN, 1999).

O aprendizado deuma RNA érealizado
a partir de um algoritmo, conhecido
como algoritmo de aprendizagem, em
que os pesos sinapticos sdo atualizados
com o propoésito de alcangar o objetivo
desejado. As formas como os neurdonios
das RNAs sdao organizados estdo
intimamente associadas ao algoritmo de
aprendizado utilizado no treinamento das
redes. Geralmente, podemos identificar
trés tipos de arquiteturas de RNAs
(HAYKIN, 1999):
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* Redes com propagacdo para frente de uma
camada: compostas por uma camada de
entrada e outra de saida;

* Redes com propagacdo para frente de
multiplas camadas: compostas por uma
camada de entrada, camadas ocultas e uma
camada de saida;

* Redes recorrentes: contém realimentagao das
saidas para as entradas.

O principal objetivo do treinamento de
uma RNA ¢ fazer com que a aplicagao de um
conjunto de entradas produza um conjunto de
saidas desejadas ou no minimo um conjunto de
saidas consistentes. Cada conjunto de entrada
ou saida ¢ denominado vetor. O treinamento
¢ realizado pela aplicagdao sequencial dos
vetores de entrada (e em alguns casos também
os de saida), enquanto os pesos da rede sdo
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ajustados de acordo com um procedimento
de treinamento pré-determinado. Durante o
treinamento, os pesos da rede gradualmente
convergem para determinados valores, de
tal maneira que a aplicagcdo dos vetores de
entrada produza as saidas necessarias. Os
procedimentos de treinamento das RNAs
podem ser classificados em duas classes:
supervisionado e ndo supervisionado.

O treinamento supervisionado necessita
de um vetor de entrada e um vetor de
saida, conhecido como vetor alvo. Esses
dois vetores sao entdao utilizados para o
treinamento da RNA. O procedimento de
treinamento funciona da seguinte maneira: o
vetor de entrada ¢ aplicado, a saida da rede ¢
calculada e comparada com o correspondente
vetor alvo. O erro encontrado ¢ entdo
realimentado através da rede e os pesos sao
atualizados de acordo com um algoritmo
com o propoésito de minimizar este erro. Este
processo de treinamento € repetido até que o
erro para os vetores de treinamento alcance
valores pré-determinados. O treinamento ndo
supervisionado, por sua vez, nao requer vetor
alvo para as saidas. O conjunto de treinamento
modifica os pesos da rede, de forma a produzir
saidas que sejam consistentes. O processo de
treinamento extrai as propriedades estatisticas
do conjunto de treinamento e agrupa os
vetores similares em classes, em que a
aplicacdo de um vetor de uma determinada
classe a entrada da rede produzird um vetor
de saida especifico.

5 GMDH

O método GMDH (Group Method of
Data Handling) € composto por um algoritmo
proposto por Ivakhnenko. Consiste em
um método algébrico para estimar estados
de um sistema, saidas de controladores e
fungdes de atuadores (IVAKHNENKO, 1969).
A metodologia pode ser considerada como
um algoritmo auto-organizavel de propagacao
indutiva para a solu¢@o de problemas praticos
complexos. Além disso, ¢ possivel obter um
modelo matematico do processo a partir de
observacdes de amostras de dados, que sera
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utilizado na identifica¢ao e no reconhecimento
de padrdes, ou até mesmo para descrever o
proprio processo. Este método soluciona o
problema multidimensional de otimizagao
do modelo, pelo procedimento de escolha e
selecdo, a partir de um conjunto de modelos
candidatos de acordo com um critério
fornecido. A maioria dos algoritmos GMDH
utiliza fungdes de referéncia polinomiais.
Uma conexdo genérica entre variaveis de
entrada e de saida pode ser expressa pela
série funcional de Volterra, discreta analoga
do polindmio de Kolmogorov-Gabor:

m m m m m m
y= a+;bixi+;;cijxixjﬁL;;kZ;dﬂkxixjkaL A
(1)
Onde:

{x, x, x,...}: variaveis de entrada
{a, b, c...}: coeficientes do polindmio.

As componentes da matriz de entrada
podem ser variaveis independentes, formas
funcionais ou termos de diferencas finitas,
além disso se podem utilizar outras fungdes
de referéncia ndo lineares. O método permite,
ainda, encontrar simultaneamente a estrutura
do modelo e a dependéncia da saida do
sistema modelado em fun¢ao dos valores de
entrada mais significativos do sistema.

Aksenova & Yurachkovsky (1988)
obtiveram as bases tedricas da efetividade
do GMDH como método adequado e robusto
de construcao de modelos para estimativa.
A modelagem auto-organizavel ¢ baseada
em redes de aprendizado estatistico, que
capturam relagdes complexas nao lineares em
uma forma de execugdo rapida e compacta.
Essas redes subdividem o problema em partes
menores de facil manuseio e aplicam técnicas
de regressao avangadas para resolver cada um
desses problemas.

6 RESULTADOS OBTIDOS
6.1 Monitora¢ao usando RNAs

Para estabelecer o modelo de
monitoragdo usando Redes Neurais

Sinergia, Sdo Paulo, v. 11, n. 2, p. 182-189, jul./dez. 2010
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Artificiais, foram utilizadas todas as
variaveis do modelo teorico: T1, T2, T3, T4,
T6,T7, T8, T9, F1IM3, F2M3 e Pot; porém
serdo apresentados apenas os resultados
obtidos na monitoracdo dos sensores de
temperatura (T3 e T9). Todas as simulagdes
computacionais foram realizadas utilizando
a ferramenta de Redes Neurais do Matlab,
versao R2008a.

Através deste modelo, as redes foram
treinadas com valores pré-selecionados,
gerados pelo modelo tedrico do reator.
Assim, foram gerados dados variando-se
a Poténcia (N2) de 0 a 100%, no intervalo
de 5 em 5%, sendo que, para cada condigao
de poténcia gerada, foram criados 20
exemplos, totalizando 420 exemplos. Foram
adicionados ruidos de 0,4% na variavel T3 e
1% na variavel FIM3, por serem flutuagdes
observadas durante a operagdo do reator
IEA-R1. Esta base de dados foi normalizada
no intervalo de —1 a 1, de acordo com a
equacao (8):

(ymax ~ Ymin )* (X ~ Xmin )
(x

y= *+ Ymin (2)

max — Xmin )

Onde:

x: entrada da rede
y: valor normalizado das entradas da
rede de [-1,1]

Foram estabelecidos dois pardmetros
para interromper o treinamento das Redes
Neurais. O primeiro parametro foi o MSE
(Erro Médio Quadratico), cujo valor foi de
104 e o segundo parametro foi o nimero
maximo de épocas, cujo valor foi 1000.
Inicialmente, o MSE era de 0,01, porém
todas as redes atendiam a este critério
¢, no intuito de reduzir ainda mais o
valor do MSE, decidiu-se adotar o valor
citado acima.

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

Como parametro para comparagao
do desempenho de cada rede foi utilizado
o residuo, descrito pela equacio (9).
A rede que apresentar o menor residuo sera
escolhida para a aplicagdo.

res:( JXIOO
3)

Onde:

Y—Yda
Ya

y = saida atual
y,= saida desejada

Através deste estudo foi possivel
determinar a arquitetura (MLP — Redes
de Camadas Multiplas) e o algoritmo de
treinamento (Retropropagacao).

As redes foram desenvolvidas com
a seguinte arquitetura: uma camada de
entrada, uma camada oculta e uma camada
de saida. Na camada de entrada, o nimero de
neuronios corresponde a todas as variaveis
compreendidas pelo modelo tedrico, com
excecdo da variavel monitorada, ¢ sua
fun¢ao de ativagao ¢ do tipo linear. Na
camada oculta, a funcdao de ativacao ¢
do tipo tangente hiperbdlica e o numero
de neurdnios foi variado de 1 a 10 para a
escolha do melhor modelo. Na camada de
saida, a funcdo de ativagdo ¢ do tipo linear
e o numero de neurdnios corresponde a
variavel monitorada.

A Figura 3 mostra o resultado da
monitoragdo de T3 (variavel de saida), em que
as variaveis de entrada foram: T1, T2, T4, T6,
T7, T8, T9, F1IM3 e F2M3. Para as demais
variaveis de temperatura o procedimento
foi semelhante.
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Monitoragaode T3
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Figura 3: Monitorag@o de T3 usando Redes Neurais.

6.2 Monitoracao usando GMDH

O GMDH foi usado para encontrar
o melhor modelo de monitoragdo para os
sensores de temperatura. Por ser um algoritmo
auto-organizavel, a saida do sistema ¢
encontrada em fung¢do das entradas mais
significativas para o mesmo, nao havendo
necessidade de utilizacdo do conhecimento
especialista pararealizar esta tarefa. Na Figura4
sdo apresentados os resultados obtidos na
monitoragcdo de cada um dos termopares. A
escolha do melhor modelo ¢ feita através da
equagao (3).

Monitora¢ao usando GMDH

0,007
0,006
0,005
0,004
0,003 -
0,002 -
0,001 -

Residuo (%)

T1 T2 13 T4 T6 T7 T8 9

Termopares

Figura 4: Monitoragao de termopares usando GMDH.

6.3 Analise dos resultados obtidos

Através da analise das Figuras 3
e 4, verifica-se que os residuos obtidos
na monitora¢cdo de termopares usando a
metodologia GMDH foram menores (da
ordem de 10%) do que os obtidos usando
RNAs (da ordem de 10).
188 |
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7 CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentado um
estudo comparativo entre os métodos GMDH
e Redes Neurais, aplicados na monitora¢ao
de sensores de um reator experimental. Para
realizar tal estudo, utilizou-se uma base de
dados gerada por um modelo tedrico do
reator de pesquisas [EA-RI1.

Na monitoracdo usando RNAs, as
redes foram treinadas com o propoésito
de estabelecer o melhor modelo para a
monitoracdo de uma determinada variavel.
Pela arquitetura de rede e algoritmo
de treinamento usado neste trabalho, ¢
necessario conhecer as variaveis de maior
relevancia para a monitoracdo de um
determinado sensor.

Ja na monitoragdao usando GMDH,
determinando-se a variavel de saida, o
modelo ¢é obtido através da eliminagdo das
variaveis de entrada irrelevantes.

Para a escolha do melhor modelo
foram calculados os residuos obtidos
na monitoracao usando cada uma das
metodologias supracitadas.

Os resultados obtidos neste trabalho
demonstram que os modelos desenvolvidos
através do algoritmo GMDH apresentaram
residuos menores do que os obtidos
usando RNAs. Esses resultados estimulam
a continuidade nos estudos nesta area,
principalmente no que se refere a combinagao
dos dois métodos aplicados na Monitoragao
e no Diagnoéstico de Falhas em sensores.
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