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RESUMO. A utilizagéo de Redes Neurais na Monitoragéo e Deteccéo de Falhas em centrais nucleares é interessante
por permitir o estabelecimento de um modelo do processo em questdo através de uma base de dados. Em uma central
nuclear ha centenas de variaveis de processo, assim a escolha adequada das variaveis de entrada para as Redes
Neurais é extremamente importante para tornar os sistemas de Monitoracdo e Deteccdo de Falhas mais robustos.
Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo GMDH com o propdsito de selecionar variaveis de entradas para as Redes
Neurais, evitando assim a necessidade de utilizagcdo do conhecimento especialista, possibilitando o desenvolvimento de
novos métodos de Monitoragdo e Deteccdo de Falhas em sensores. Para tal estudo, foi utilizada uma base de dados
gerada por um modelo tedrico do reator de pesquisas do IPEN-IEA-RL.
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1. Introducéo

A Monitoracdo e a Detecclo de Falhas em sensores requer a estimativa de algumas variaveis de interesse. Essa
estimativa pode ser usada para auxiliar os operadores no controle de plantas nucleares e na deteccdo e no diagnéstico de
sensores falhos. Muitos métodos de Inteligéncia Artificial vém sendo utilizados para realizar tal tarefa (Goode, 1995)
(Rovithakis et. al., 2004) (Samanta, 2004) (Puig et. al., 2007) (Raymer et. al., 2000). A utiliza¢do desses métodos é
justificada por permitir a modelagem do processo sem a utilizacdo de equacgdes algébricas que descrevam
matematicamente o fenbmeno (Brosse et. al., 1999) (Kaewarsa e Attakitmongcol, 2004) (Zupan et. al., 1997), sendo
necessaria apenas a utilizagdo de uma base de dados que contenha o historico temporal de operacdo da instalag&o.

A utilizagdo de RNA’s na modelagem do processo ¢ muito interessante, tanto pela forma como estes problemas sao
representados internamente pela rede, como também pelos resultados gerados. Em RNA's, o procedimento usual na
solucdo de problemas passa inicialmente por uma fase de aprendizagem, onde um conjunto de exemplos é apresentado
para a rede, que extrai automaticamente dos mesmos as caracteristicas necessérias para representar a informagédo
fornecida. Essas caracteristicas sdo utilizadas posteriormente para gerar respostas a problemas com caracteristicas
similares as dos exemplos.

A possibilidade de aprender através de exemplos e generalizar a informagdo aprendida sdo, sem ddvida, os
principais atrativos na solugdo de problemas através de RNA's. A generalizagdo, que esta associada a capacidade da
rede aprender através de um conjunto reduzido de exemplos, e posteriormente dar respostas coerentes para dados ndo
conhecidos, € uma demonstracdo de que a capacidade das RNA's ndo se limita apenas em mapear relagdes de entrada e
saida. As RNA's sdo capazes de extrair informag6es ndo apresentadas de forma explicita, através de exemplos.

Nas aplicagdes onde se utiliza RNA's existe uma grande preocupagdo quanto a escolha das variaveis de entrada, pois
0 desempenho da mesma estd diretamente relacionado com a selecdo adequada das variaveis de entrada para o0
treinamento. A utilizagdo de varidveis de entrada irrelevantes no treinamento de uma Rede Neural pode conduzir a
resultados indesejados (Verikas e Bacauskiene, 2002), além de aumentar o tempo computacional.

O objetivo deste trabalho é demonstrar a aplicacdo da metodologia GMDH na selecdo de entradas para Redes
Neurais. A metodologia desenvolvida foi implantada usando dados de um modelo teérico do reator de pesquisas do
IPEN — IEA-R1. A funcdo de Monitoragdo é independente das indicagdes dos painéis de Instrumentacdo e Controle
instalados na Sala de Controle, e, portanto ndo interferira na operacéo do reator.

2. Descricdo do reator IEA-R1
O Reator IEA-R1 é um reator tipo piscina, refrigerado e moderado a agua leve, que utiliza berilio como refletor. Foi

projetado e construido pela “Babcok & Wilcox”, em 1956. A Figura 1 mostra um diagrama esquematico do reator IEA-
R1.
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Figura 1. Diagrama esquematico do reator IEA-R1

O reator IEA-RL1 é utilizado para (Instituto de Pesquisas Energéticas e Nucleares, 1999):
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2.1. Modelo Teérico do reator IEA-R1

O modelo teorico do reator (Gongalves e Ting, 2005) foi desenvolvido com o uso da ferramenta GUIDE do Matlab
(Creating Graphical User Interfaces, 2008), que permite gerar dados em diversas condi¢bes de operagdo, permitindo
trabalhar com situagdes que ndo séo possiveis de se obter experimentalmente devido as restricbes de operacao do reator
nuclear. Este modelo representa as relagdes basicas entre as diferentes varidveis de processo. O reator IEA-R1 possui
dois circuitos de refrigeracdo, e neste modelo foi representado apenas um deles. As equagBes que regem o
comportamento das variaveis de processo foram baseadas no balanco de massa e energia do reator IEA-R1, levando-se
em consideracdo todos os aspectos fisicos e operacionais, tais como, comprimento e didmetro das tubulacdes, relacGes
entre os valores de vazdo, temperaturas e perda de carga (Goncalves & Ting, 2005). No modelo tedrico, foram
consideradas as seguintes varidveis: T1 (Temperatura na superficie da piscina), T2 (Temperatura a meia altura da
piscina), T3 (Temperatura sobre o nlcleo do reator), T4 (Temperatura na entrada do tanque de decaimento), 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 secundéario), FIM3 (Vazéo do primario) e F2M3 (Vazéo do secundario).

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 é possivel visualizar os valores da poténcia térmica (em MW), calculados no nicleo e
no lado primario do trocador de calor.

Neste modelo é possivel adicionar falhas as variaveis, sendo que a escolha das variaveis com falha é feita a partir de
uma lista que contém todas as varidveis do modelo. Existe ainda a op¢do de gerar dados “sem falha”, ou seja, na
condi¢do normal de operacéo do reator. Pode-se ainda atribuir niveis de ruidos das variaveis de entrada através de uma
janela, sendo o seu valor determinado em %.

Além disso, é possivel determinar o nimero total de pontos que serdo gerados para as condi¢des estabelecidas, onde
0 programa calcula para um ponto, atualiza os valores necessarios, e reinicia o calculo para o préximo ponto. Para gerar
uma base de dados, pode-se digitar diretamente os valores desejados nas caixas de edicdo da interface, e em seguida
pressionar o botéo calcular, onde sera calculado o valor da poténcia de acordo com as equagdes do balanco térmico.
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Figura 2. Interface do programa desenvolvido
3. Group Method of Data Handling - GMDH

O método GMDH (Group Method of Data Handling) é composto por um algoritmo proposto por Ivakhnenko.
Consiste em um método algéebrico para estimar estados de um sistema, saidas de controladores e fun¢des de atuadores
(Ivakhnenko, 1969) (Ivakhnenko e Yarachkovskiy, 1981). A metodologia pode ser considerada como um algoritmo
auto-organizavel de propagacéo indutiva para a solugdo de problemas praticos mais complexos. Além disso, é possivel
obter um modelo mateméatico do processo a partir de observacGes de amostras de dados, que serd utilizado na
identificacdo e no reconhecimento de padrdes, ou até mesmo para descrever 0 proprio processo.

Este método soluciona o problema multidimensional de otimizagcdo do modelo, pelo procedimento de escolha e
selecdo de modelos escolhidos a partir de um conjunto de modelos candidatos de acordo com um critério fornecido. A
maioria dos algoritmos GMDH usa fungdes de referéncia polinomiais. Uma conex&o 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:aJrZ:bixiJrZZCijxixj +ZZZdijkxixJ—xk+--- 1)
i=1 i=1 j=1 i=1 j=1 k=1

Onde:
{X1, Xo, X3 ...}: variaveis de entrada
{a, b, c...}: coeficientes do polinémio.

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

A teoria GMDH soluciona problemas em varias areas dentre as quais se podem destacar (Ivakhnenko, 1969):

X3

o

estimativa de processos e eventos a curto e longo prazo;
aproximacdo de processos multivariados;
"clusterizacdo" de amostras de dados;
reconhecimento de padrdes no caso de varidveis continuas e discretas;
diagnostico através de algoritmos probabilisticos de escolha e selecéo;
suporte na decisdo apds um cenario de regras do tipo "se-entdo".
Aksenova e Yurachkovsky (1988) obtiveram as bases teéricas da efetividade do GMDH como método adequado e
robusto de construgdo de modelos para estimativa. A modelagem auto-organizavel é baseada em redes de aprendizado
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estatisticas, que capturam relacfes complexas ndo lineares em uma forma de execucdo rapida e compacta. Essas redes
subdividem o problema em partes menores de facil manuseio e aplicam técnicas de regressdo avancadas para resolver
cada um desses problemas simples.

3.1. Descrigdo da metodologia GMDH

Em geral, os dados disponiveis sdo as variaveis de entrada e de saida de um sistema, representadas pela matriz de
variaveis de entrada X = (x;), e pelo vetor da varidvel de saida Y =(y;),i=1,2,..,ne j=1,2,..,m,ondenéo
ndmero total de observacGes e m é o nimero total de variaveis.

- - (1]
Q1 292 --- -0 X9m V
27 292 - --- Xgm
o IR TR Yol @
|
[ > X2 -+ -0 Xm |
REN

O algoritmo GMDH ¢é executado de acordo com 0s seguintes passos:

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

_X11 Xpp w00 oo le_ -yl.
Xop XKoo w00 0 Koy I,
Xi;
X=| .-- Y - ()
Xow X 0 KXoy 0 J
_an an cee een. Xnm_ L y [

A seguir tomam-se as variaveis independentes do subconjunto de ajuste duas de cada vez para todas as combinacGes
possiveis e calculam-se os coeficientes da seguinte regressao polinomial, onde p e q sdo as colunas da matriz X:

p=12...m,p#q,
g=12...m,q> p, 4
i=12...nt

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

p=12...m,p=q,

C = (apq, bpq, Cpq, dpq. epq, qu) {q :1’2'”m, p S q (5)

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

(6)

Esses novos valores sdo armazenados na primeira coluna de uma matriz Z.
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Repete-se esta avaliagdo para todos os conjuntos de coeficientes e para todos o0s n dados, gerando uma nova matriz Z
chamada nova geragdo de variaveis.

i=12...n
Z = (zi e onde cada j corresponde a um par p, 7
(i) {j:l,Z...m(m—l)/Z J p um par p,q M
(Z173> ... ZnGnd/2
o152 --- .-
e AT B ©®)
Gl 4 --- - /2

Podem-se interpretar estas varidveis (matriz Z) como novas varidveis que tém melhor poder de estimativa do que
aquelas da geragdo original (matriz X).

2° passo. O préximo passo € comparar cada coluna de Z com a variavel dependente Y. Isto é, para cada coluna j de
Z calcula-se o desvio médio quadratico r; para i variando de nt+1 até n, ou seja, utilizando o subconjunto de verificagéo:

n
>

X (7 —Zij

r?= b i=1, 2, ... m(m-1)/2 9)
>yi

i=nt+1

Ordena-se as colunas de Z em ordem crescente de r; e entéo seleciona-se aquelas colunas de Z que satisfagam um
critério selecionado anteriormente (por exemplo rj< R, onde R é um valor residual minimo). Pode-se notar que o
namero de variaveis salvas, digamos m,, pode ser igual, menor ou maior do que o0 nimero original m.

3° passo. Esta nova matriz Z ira substituir a matriz original X. Estas novas variaveis sdo combinadas exatamente
como se fez anteriormente. Ou seja, calculam-se todas as equacfes de regressdo quadraticas de y em funcéo destas
novas varidveis (duas a duas). Isso ira fornecer um novo conjunto de m;(m;-1)/2 equagdes de regressdo para estimar y a
partir das novas variaveis. Agora sdo selecionadas as melhores das novas estimativas, gerando novas variaveis
independentes a partir das equacdes selecionadas para substituir as anteriores, e combinar todos os pares destas novas
variaveis.

4° passo. Do passo anterior encontra-se o menor rj e chama-se de RMIN. Se o valor de RMIN €& menor que o valor
de RMIN da geragdo prévia, repete-se 0s passos 1, 2 e 3. Se o valor de RMIN é maior que o valor precedente, assume-
se que a "curva RMIN" atingiu seu minimo, o processo é interrompido e usam-se os resultados da geracdo anterior ,
como pode ser visto na Figura 3.
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Figura 3. Curva RMIN calculado a cada geracao
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A primeira coluna da matriz Z contera os valores de y; do polindmio de Ivakhnenko avaliados para 0s n pontos de
dados originais. Em outras palavras, a primeira coluna de Z € a estimativa da variavel dependente. Para encontrar 0s
coeficientes a, bj, Cjj, dij,... no polindbmio de lvakhnenko, deve-se salvar todos os conjuntos de coeficientes de todas as
geracOes que foram computados a cada iteragdo e sistematicamente avaliar esta arvore de quadraticos até chegar em um
polindbmio de alta ordem nas variaveis originais X3, X,, ...X,,. D& um ponto de vista computacional, desde que se tenham
todos os polindmios de regressdo quadraticos armazenados no computador, é possivel computar a estimativa da saida y
a partir destes quadraticos.

Na Figura 4 tem-se uma ilustracdo mostrando que os valores estimados sdo propagados sucessivamente para
geragOes superiores do algoritmo, melhorando a cada estagio sucessivo. A cada estagio de aproximagao ziy,, € formado a
partir de pares dos sinais de entrada (desta geracdo), e novos valores da variavel estimada sdo propagados para a
préxima geracdo. A iteracdo continua até que o desvio médio quadratico entre os valores estimados e medidos para
determinada variavel de saida seja menor do que um valor desejado, ou quando um nimero maximo de geracdes
previamente definido seja atingido.

Yest
geracgéo k
geragéo 2
Z12 Z13 Zpg [T Zmm-1yr2 | 9eracdol
Xi1 Xi2 Xiz [ Xij [ Xim

Figura 4. Estrutura do modelo auto-organizdvel GMDH com m entradas e k geragGes

O que se tem é uma estimativa de y como uma forma quadratica de duas varidveis, as quais sao por sua vez uma
combinagdo quadrética de duas mais varidveis, as quais sdo também combinacdes de duas outras variaveis, as quais sdo
combinagdes quadraticas das variaveis originais. Em outras palavras, se forem feitas as substituicGes algébricas
necessarias, o polindmio resultante teria a forma mostrada na equacgdo a seguir, conhecido como o polindmio de
Ivakhnenko (Ferreira, 1999).

B W R I i & A B B B & B
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4. Desenvolvimento do trabalho

Antes de iniciarmos o treinamento das Redes Neurais, utilizou-se o algoritmo GMDH na sele¢do das variaveis de
entrada, eliminando assim as informagdes redundantes. Esta etapa recebeu o nome de pré-processamento. Apds esta
etapa, inicia-se a fase de processamento, onde sdo as Redes Neurais sdo treinadas para realizar a Monitoragdo dos sinais
dos sensores. A Figura 5 apresenta as etapas de implantacdo deste estudo.

Os resultados obtidos serdo apresentados nos proximos tépicos



Anais do CONCISTEC'10 1° Congresso Cientifico da Semana Tecnologica — IFSP

© 2010, copyright by IFSP 19-21 de outubro de 2010, Braganca Paulista, SP, Brasil
BASE DE
DADOS
» Selecdo Automatica das Variaveis
@ de Entrada
) » Eliminacgdo das informagdes
PRE-PROCESSAMENTO GMDH redundantes

aus

REDES
NEURAIS

PROCESSAMENTO

Figura 5. Fluxograma da metodologia proposta
5. Resultados obtidos

A metodologia GMDH foi aplicada para iniciar os estudos na rea Monitoracdo e Deteccdo de Falhas em sensores
através da selecfo de entradas para Redes Neurais. Para tanto, utilizou-se uma base de dados gerada por um modelo
tedrico do reator IEA-R1. As variaveis consideradas pelo modelo teérico sdo: T1, T2, T3, T4, T6, T7, T8, T9, FIM3 e
F2M3, descritas anteriormente.

Com base neste modelo, foram gerados dados variando-se a Poténcia (N2) de 0 a 100%, no intervalo de 5 em 5%,
sendo que para cada condicdo de poténcia gerada, foram criados 20 exemplos, totalizando 420 exemplos. Foram
adicionados ruidos de 0,4% na variavel T3 e 1% na variavel F1M3, por serem flutuacdes tipicas observadas durante a
operacédo do reator IEA-R1. Esta base de dados foi normalizada no intervalo de —1 a 1, de acordo com a equagéo (11):

pn=2x @-minp > €axp-minp_ (12)

Onde:

p: entradas

minp: menor valor de p

maxp: maior valor de p

pn: valor normalizado das entradas de [-1,1]

Foram realizadas simula¢Bes computacionais usando esta base de dados, onde o algoritmo GMDH forneceu uma
melhor estimativa das variaveis consideradas pelo modelo tedrico. Essas novas estimativas foram utilizadas como
entradas para as Redes Neurais, eliminando assim a necessidade de utilizacdo do conhecimento especialista na
determinagdo das melhores entradas para uma determinada saida.

A arquitetura de rede utilizada neste trabalho foi a MLP (Multilayer Perceptron) treinadas pelo algoritmo de
retropropagacéo. As redes desenvolvidas sdo compostas por: uma camada de entrada, uma oculta e uma de saida. Na
camada de entrada foi utilizada a funcdo linear (identidade). Para a camada oculta das redes desenvolvidas, foram
estudados e testados 10 casos com diferentes nimeros de neurdnios. O estudo foi iniciado com um ndmero pequeno de
neurdnios na camada oculta, observando se os erros obtidos estavam dentro de um valor adequado para a aplicacdo. Na
camada oculta foi utilizada a fungdo tangente hiperbdlica. A camada de saida das redes é composta apenas por um
neurdnio, que representa a variavel monitorada. Na camada de saida foi utilizada a funcéo linear, por apresentar um erro
menor do que as outras funcdes de ativacdo.

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

Foram estabelecidos dois pardmetros para interromper o treinamento das Redes Neurais. O primeiro parametro foi o
MSE (Erro Médio Quadratico), cujo valor foi de 10®; e o segundo pardmetro foi 0 ndmero méximo de épocas, cujo
valor foi 1000. Inicialmente, o0 MSE era de 0,01, porém todas as redes atendiam a este critério e no intuito de reduzir
ainda mais o valor do MSE, decidiu-se adotar o valor citado acima.

Como parametro para comparacdo do desempenho de cada rede foi utilizado o valor do residuo, calculado pela
equacdo (12). A rede que apresentasse 0 menor residuo seria escolhida para a aplicagao.
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residuo = (M] x100 (12)
Yq

Onde:
y: saida da rede
Yq: saida desejada

5.1. Monitoracao dos sensores de temperatura
Os resultados obtidos na monitoragdo dos sensores de temperatura sdo mostrados nas Figuras 6 e 7. Nestas Figuras

sdo apresentados também os resultados obtidos na monitoracdo usando apenas a metodologia de Redes Neurais [3] para
possibilitar um estudo comparativo.

Monitoracéo de T2

OResiduo - GMDH e
RNA's(%)
BResiduo - RNA'S (%)

Residuo (%)

N° de neurbnios na camada escondida

Figura 6. Monitoracdo de T2 — Comparacdo dos resultados obtidos
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OResiduo - GMDH e
RNA's(%)

BResiduo - RNA'S (%)

Residuo (%)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

N° de neurbnios na camada escondida

Figura 7. Monitoragdo de T7 — Comparacdo dos resultados obtidos

Através da andlise das Figuras 6 e 7, verifica-se que o0s residuos obtidos na monitoracdo dos sensores de
temperatura usando GMDH e Redes Neurais sdo menores do que os obtidos utilizando-se apenas Redes Neurais
mostrando assim a necessidade de utilizagdo de métodos capazes de otimizar a selecdo das variaveis de entrada.

6. Conclusoes

Neste trabalho foi proposto um método de selecdo de variaveis de entrada aplicado na Monitoragdo dos sinais de
sensores, usando as metodologias GMDH e Redes Neurais. Para tanto, foi utilizada uma base de dados gerada por um
modelo tedrico do reator IEA-R1

O modelo tedrico do reator foi desenvolvido utilizando-se a ferramenta GUIDE do Matlab. Este modelo possui uma
interface que permite gerar dados de operagdo normal, dados com falhas e dados com diferentes niveis de ruido nas
varidveis de entrada. O modelo tedrico do reator possui um total de onze variaveis, porém neste trabalho foram
consideradas apenas quatro variaveis de temperatura.

O GMDH foi utilizado na etapa de pré-processamento fornecendo assim, uma melhor estimativa das variaveis
originais. Essas novas estimativas foram usadas no treinamento das Redes Neurais obtendo-se bons resultados,
demonstrando assim a viabilidade de utilizacdo deste método no desenvolvimento de Sistemas de Monitoracdo e
Detecc¢do de Falhos mais robustos, estimulando assim a continuidade nas pesquisas nesta area.

7. Referéncias Bibliograficas

AKSENOVA, T. I.; YURACHKOVSKY, Yu. P. A Characterisation at Unbiased Structure and Conditions of Their
J-Optimality. Sov. J. of Automation and Information Sciences, 21 (4): p. 36-42, 1988.

BROSSE, S. et. al. The use of neural networks to asses fish abundance and spatial occupancy in the littoral zone of a
mesotrophic lake. Ecological Modelling, 120 (2-3): p. 229-311, 1999.

BUENO, E. I. Utilizacdo de Redes Neurais Artificiais na Monitoracdo e Deteccdo de Falhas em sensores do reator
IEA-R1. Dissertacdo (Mestrado) — Universidade de S&o Paulo, 2006.

Creating Graphical User Interfaces. Version 7.6, the MATHWORKS Inc:, USA, 2008.

FERREIRA, P. B. Incipient Fault Detection and Isolation of Sensors and Field Devices. Tese (Doutorado) -
University of Tennessee, August 1999.

GONGCALVES, I.LM.P.; TING, D.K.S. A theoretical model for the IPEN research reactor IEA-R1. INAC 2005 —
International Nuclear Atlantic Conference Proceedings (Cdroom), 2005.

GOODE, P. V. Using a Neural/Fuzzy System to extract heuristic knowledge of incipient faults in induction motors:
Part | — Methodology. IEEE Transactions on Industrial Electronics, 42 (2): p. 131-138, 1995.

INSTITUTO DE PESQUISAS ENERGETICAS E NUCLEARES (IPEN). Relatério de Analise de Seguranca do
reator de pesquisas do IPEN IEA-R1 (RAS), 1999.



Anais do CONCISTEC'10 1° Congresso Cientifico da Semana Tecnologica — IFSP
© 2010, copyright by IFSP 19-21 de outubro de 2010, Braganca Paulista, SP, Brasil

IVAKHNENKO, A. G. Self-teaching Systems of Recognition and Automatic Control. Moscou: Tekhnika, 392,
1969.

IVAKHNENKO, A. G.; YARACHKOVSKIY, Yu. P. Self-organization at a System of Complex Models. Radio and
Signal. Moscou, 1981.

KAEWARSA, S.; ATTAKITMONGCOL, K. Wavelet-Based Neural Networks Approach to Power Quality
Disturbance Recognition. Proceedings of 2004 International Symposium on Intelligent Signal Processing and
Communication Systems, 2004.

PUIG, V. et. al. A GMDH neural network-based approach to passive robust fault detection using a constraint
satisfaction backward test. Engineering Applications of Artifical Intelligence, 20 (7): p. 886-897, 2007.

RAYMER, M. L. et. al. Dimensionality reduction using Genetic Algorithms. IEEE Transactions on Evolutionary
Computation, 4 (2): p. 164-171, 2000.

ROVITHAKIS, G. A. et. al. A Hybrid Neural Network/Genetic Algorithm approach to optimizing feature
extraction for signal validation. IEEE Transactions on Systems, Man, And Cybernetics — Part B: CYBERNETICS, 34
(1): p. 695-703, 2004.

SAMANTA, B. Gear fault detection using Artificial Neural Networks and support vector machines with genetic
algorithms. Mechanical Systems and Signal Processing, 18 (3): p. 625-644, 2004.

VERIKAS, A.; BACAUSKIENE, M. Feature Selection with neural networks.Pattern Recognition Letters, 23 (11):
p. 1323 — 1335, 2002.

ZUPAN, J. et. al. Kohonen and counterpropagation artificial neural networks in analytical chemistry. Chemometrics
and Intelligent Laboratory Systems, 38 (1): p. 1-23, 1997.

8. Nota de responsabilidade

Os autores sdo 0s Unicos responsaveis pelo contetdo deste artigo.



