UNIVERSIDADE FEDERAL FLUMINENSE
ESCOLA DE ENGENHARIA

MESTRADO EM ENGENHARIA ELETRICA E DE TELECOMUNICACOES

SISTEMA INTELIGENTE PARA ESTIMACAO DE POTENCIAL DE PROTECAO
CATODICA BASEADO EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Rodrigo Machado da Silva Soares

Niteroi
Outubro de 2019



UFF - PROGRAMA DE POS-GRADUAGCAO DE ENGENHARIA ELETRICA E DE
TELECOMUNICACOES

SISTEMA INTELIGENTE PARA ESTIMACAO DE POTENCIAL DE PROTECAO
CATODICA BASEADO EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Rodrigo Machado da Silva Soares

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pds-Graduagdo
em Engenharia Elétrica e de Telecomunicacgdes da Universidade
Federal Fluminense, como requisito parcial para obtencdo do

titulo de Mestre em Engenharia Elétrica e de Telecomunicagdes.

Orientador: Prof: Marcio Zamboti Fortes, Dr.
Coorientador: Prof. Vitor Hugo Ferreira, DSc..

Niteroi
Outubro de 2019



]

5ilwa soares, Rodrigo Machado da

Sistema Inteligente para Estimacdo de Potencial de
Protecdo Catéddica Baseado em Redes Meurais Artificiais f
FRodrigo Machado da Silva scares ; Marcio Zamboti Fortes,

orientador ; Viter Hugo Ferreira, coorientador. Witerdi, 201%.

128 p. =+ il.

Dissertaclo (mestrado]=-Universidade Federal Fluminense,
Miterdi, 2019,

DOI: http://dx.dei. org/l0.22408/PPGEET.201% . m. 12131872739

1. Protegdo catbdica. 2. Aprendizado de Maguina. 3.
Producdo intelectual. I. Fortes, Marcio Zamboti, crientador.
II. Ferreira, Vitor Hugo, coorientadeor. III. Universidade
Federal Fluminense. Escola de Engenharia. IV. Titule.

cop =




RODRIGO MACHADO DA SILVA SOARES

SISTEMA INTELIGENTE PARA ESTIMACAO DE POTENCIAL DE PROTECAO
CATODICA BASEADO EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Dissertacdo de Mestrado apresentada ao Programa
de PoOs-Graduacdo em Engenharia Elétrica e de
TelecomunicacBes da Universidade Federal
Fluminense, como requisito parcial para a
Obtencdo do Grau de Mestre em Engenharia
Elétrica e de Telecomunicacdes.

Area de concentracéo: Sistemas de Energia Elétrica

BANCA EXAMINADORA

LN A An é /5"4_'
Prof. Marcio Zamboti Fortes - Orientador
Universidade Federal)Fluminense - UFF

/ 4 ; "
o o~

Prof. Dr. Vitoy Hugo Feérreira - Coorientador
Universidade Federal Fluminense - UFF

N {

" \ v.‘ : l 1(‘\ )
LU {\ Watd | lgausTo.

Prof. Dr. André Abel Augusto
Universidade Federal Fluminense - UFF

s AP 7
< ‘/XL LAY v.__' b ’7{ c (- o |

Prof. Dr. Bruno Henriques Dias
Universidade Federal de Juiz de Fora— UFJF

Niteroi
Outubro de 2019



Dedicatoria

Dedico este trabalho a Deus, pois sem Ele
nada sou e a minha esposa por todo apoio,
paciéncia, compreensdo e companheirismo.



Agradecimentos

A Deus, pelas oportunidades que surgiram em minha vida. Hoje eu posso dar passos
outrora inimaginaveis.

A minha esposa Karolina, por todo apoio dado nesses anos de estudos, incentivo para
que ingressasse neste desafio, compreensdo com as auséncias e amor incondicional dedicado
em todos 0s momentos e principalmente nestes Gltimos meses.

A minha familia de sangue e de coracdo, sinto pela auséncia e agradeco a compreensao
ao longo desses anos.

A todos os professores com 0s quais pude interagir e aprender um pouco mais.
Agradeco, principalmente, ao professor Marcio Zamboti e ao professor Vitor Hugo, exemplos
de dedicacdo, didatica e paciéncia, muito obrigado por todo o ensinamento ao longo desses
anos.

Aos meus amigos de mestrado da UFF, que foram fundamentais nessa caminhada. Sem
voceés esse desafio seria muito mais arduo e faria menos sentido.

Agradeco a todos os gestores de minha empresa, pelo incentivo e apoio nesses ultimos
dois anos.

A todos que participaram e torceram por mim de alguma forma para a realizacdo deste

trabalho. Muito obrigado!

Vi



Resumo

A protecdo catddica é uma técnica utilizada para preservacdo de estruturas metélicas
imersas em um eletrolito, cuja funcdo é minimizar a corrosdo a valores despreziveis. Para
protecdo de grandes estruturas, é utilizada uma corrente continua externa conectando o anodo
(estrutura a ser sacrificada) ao catodo (estrutura a ser protegida). O controle para verificacdo do
bom funcionamento deste sistema se da através da inspecdo em campo ou por meio de
monitoracao via datalogger remoto. A periodicidade da inspe¢do de um elemento em campo se
dara de acordo com a importancia deste para um determinado sistema.

As estruturas metalicas protegidas catddicamente estdo normalmente dispostas nos
subsolos de grandes cidades, sendo assim, estdo sujeitas a fatores ndo controlados, como o
crescimento desordenado, ocupacdo irregular de espacos publicos, obras ndo informadas por
outras concessionarias de servicos publicos, falta de seguranga publica, dentre diversos outros
fatores que possivelmente irdo dificultar a inspecdo dos elementos de protecédo catddica.

Para minimizar os custos com inspecdes em campo, 0s elementos de prote¢do catddica
séo categorizados com o objetivo de definir maiores e menores periodicidades de inspecéo. Os
elementos com maior periodicidade sdo os mais criticos em relacéo aos fatores ndo controlados
citados no paragrafo anterior.

Tendo uma boa base de dados de inspecdes anteriores, alinhada com uma metodologia
adequada para estimacgdo de um dado faltante em um determinado instante, levara ao processo
de manutencéo do sistema de protecdo catédica uma maior confiabilidade na analise completa
da inspec¢do, melhorando os indices da manutencdo preventiva, seguranca operacional e respeito
ao meio ambiente.

O objetivo principal desta dissertacdo é, a partir das bases de dados de dois sistemas da
protecdo catodica de gasodutos de distribuicdo de gas natural distintos, criar uma rede neural
que, através de duas metodologias baseadas em Redes Neurais Artificiais (RNA), possa estimar
0 dado faltante de um dos elementos do sistema em um determinado instante. Apds a anélise
dos resultados obtidos, uma das metodologias sera a escolhida a partir da comparacgéo do erro
associado. Parte das bases de dados ndo foram utilizadas no treinamento com o proposito de
testar os resultados e embasar a escolha da metodologia mais adequada aos objetivos deste
trabalho.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, redes neurais, regressao, rede Bayesiana, protecao
catddica.
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Abstract

Cathodic protection is a technique used for the preservation of metallic structures
immersed in an electrolyte, whose function is to minimize corrosion to negligible values. For
protection of large structures, an external direct current is used connecting the anode (structure
to be sacrificed) to the cathode (structure to be protected). The control to verify the good
functioning of this system is given through the field inspection or through remote datalogger
monitoring. The periodicity of the inspection of an element in the field will be according to the
importance of this element for a given system.

The cathodically protected metal structures are normally arranged in the subsoil of large
cities and are therefore subject to uncontrolled factors, such as disordered growth, irregular
occupation of public spaces, works not reported by other utilities, lack of public safety, among
many other factors that possibly will make it difficult to inspect the cathodic protection
elements.

To minimize costs with field inspections, cathodic protection elements are categorized
with the purpose of defining higher and lower inspections periodicities. The elements with the
greatest frequency are the most critical in relation to the uncontrolled factors mentioned in the
previous paragraph.

The main objective of this dissertation is, from the databases of two systems of cathodic
protection of distinct natural gas distribution pipelines, to create a neural network that, through
two methodologies based on Artificial Neural Networks (RNA or ANN), can estimate the
missing data from one of the system elements at a given time. After analyzing the results
obtained, one of the methodologies will be chosen from the comparison of the associated error.
Part of the databases were not used in the training with the purpose of testing the results and to
base the choice of the most adequate methodology to the objectives of this work.

Keywords: Machine learning, neural networks, regression, Bayesian network, cathodic
protection.
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Capitulo1 -  Introducéo

A constante busca de ferramentas para melhoria de processos industriais gera
confiabilidade normalmente atrelada a uma diminuicao do custo, tornando os resultados
com mais clareza de interpretacao, embasando possiveis acOes estratégicas com decisdes
mais assertivas.

A melhora nos processos de manutencdo e operacdo a partir dos dados que séo
obtidos das inspecbes preventivas e preditivas por vezes sdo perdidos ou mal
interpretados, pois a gestdo deste volume de dados normalmente é realizada por
profissionais que possuem varias outras atribuicdes e, alguns detalhes podem passar
despercebidos até pelos olhos mais habeis.

O tratamento do volume de dados de um determinado processo pode ser realizado
de forma automatica caso haja uma plataforma que trabalhe a informacéo disponivel no
banco de dados e passe os resultados automaticamente para o sistema de gerenciamento
da manutengdo que ird gerar as ordens corretivas necessarias ou ndo, bem como dar
volume de informacdes e embasar as a¢Oes futuras.

Dentro deste contexto, 0 modal de transporte dutoviario de gas natural possui
diversos processos que podem ser melhorados a partir das premissas apresentadas
anteriormente.

O setor de transporte e distribuicdo de gas natural no Brasil passa por um processo
de estagnacdo de investimentos e envelhecimento da malha existente, portanto, € natural
0 aumento nas incidéncias de manutencdes corretivas, normalmente atreladas ao desgaste
dos ativos. Outras circunstancias como avarias por terceiros, furto e vandalismo também
ocorrem, aumentando a incidéncia de corregao.

O produto gas natural € uma mistura de hidrocarbonetos leves entre os quais se
destaca 0 metano, que tem origem fossil e procedente da decomposicdo da matéria
organica espalhada entre os extratos rochosos. O gas natural € um produto incolor e
inodoro, ndo tdxico e é mais leve do que o ar. Para a sua comercializa¢do, o gas tem um
odor adicionado a ele, por questdes de seguranca, pois se trata de um combustivel. O gas
natural é uma energia carente de enxofre e a sua combustdo é completa, liberando como
produtos o dioxido de carbono e vapor de agua, o que faz do gas natural uma energia
ecoldgica e ndo poluente [1].
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De 2008 a 2018 o consumo de gas natural no Brasil cresceu 158% saindo de 2,89
para 4,57mil bilhdes de m3/ano [2]. O BEN 2018 destaca o aumento da oferta do gas
natural no Brasil que cresceu 6,7% em relacdo ao ano anterior, representando 13% da
oferta interna de energia (OIE) [3].

No Brasil, 0 modal rodoviario € preponderante na matriz agregada de transporte,
sendo responséavel por movimentar 67,4% do total de volume de carga no pais, contra
apenas 3% do modal dutoviério (outras modalidades de transporte correspondem a 29,6%
da matriz agregada). Entretanto, essa proporcao nao se mantém no setor de petroleo e gas,
no qual o transporte dutoviario é considerado estratégico em diversas etapas da cadeia
logistica, por ser mais competitivo que os outros modais. Essa competitividade se
estabelece a medida que existe a necessidade de transporte continuo de grandes volumes
de fluidos, de um ponto de oferta a um ponto de demanda, com os dutos entregando muita
confiabilidade por ndo se sujeitarem a incertezas meteoroldgicas ou congestionamentos.
Os grandes volumes transportados e os baixos custos varidveis caracteristicos do modal
compensam os altos investimentos necessarios para a construcdo e implantacdo de uma
malha de dutos, como equipamentos, mao de obra, desapropriacOes e direito de acesso as
terras [4].

Para este trabalho, foi escolhido um processo de manutencdo de empresas de
transporte e distribuicdo de gas natural. Este processo consiste no combate a corrosao
eletroquimica através da protecdo catddica nos dutos de aco de transporte e distribuicéo
de gas natural.

A Corroséo é a degradacdo de um material devido a reacdo com o meio ambiente,
de natureza quimica ou eletroquimica, podendo ou ndo estar associado a esforgos
mecanicos.

A corrosdo eletroquimica é a mais frequente na natureza e se caracteriza por:

e Presenca de agua no estado liquido;

e Temperaturas abaixo do ponto de orvalho da agua;

e Formacéo de uma pilha ou célula de corrosao, com a circulacdo de elétrons
pela superficie metalica.

A protecdo catodica pode ser definida como abrandamento ou prevengéo total de
todas as formas de corrosdo em estruturas metalicas imersas em um eletrdlito [5]. A rotina
de inspecao dos elementos de protecéo catddica segue uma periodicidade de acordo com
a importancia destes para o sistema. Diversas medicdes sdo coletadas pelo inspetor de
campo, e, a partir delas, acdes sdo tomadas apds a anélise dos dados.
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Eventualmente, dados faltantes da inspecdo de campo ou do sistema de
monitoramento tornam a analise de um determinado sistema de protecdo catddica
incompleta.

Diante deste problema e visando soluciona-lo, o aprendizado de maquina, mais
especificamente o uso de redes neurais, mostra-se uma ferramenta poderosa para
estimativa dos dados faltantes em um determinado periodo, tendo como base um sélido
banco de dados, aumentando a confiabilidade do sistema e do setor de manutengé&o.

O aprendizado de Maquina (AM) é uma técnica que gera um modelo
computacional da capacidade de aprender a partir da interagdo com seu ambiente visando
melhorar o seu desempenho na execucdo de uma determinada tarefa [6]. Ainda que 0 AM
seja uma ferramenta poderosa para a aquisi¢do automatica de conhecimento, deve ser
observado que ndo existe um unico algoritmo que apresente o0 melhor desempenho para
todos os problemas. Portanto, € importante compreender o poder e a limitacdo dos
diversos algoritmos de AM utilizando alguma metodologia que permita avaliar os
conceitos induzidos por esses algoritmos em determinados problemas [7].

Uma forma de aprendizagem que pode ser aplicada em AM é a aprendizagem
indutiva. A inducéo é a forma de inferéncia légica que permite obter conclusdes genéricas
sobre um conjunto particular de exemplos, ou seja, um conceito é aprendido efetuando-
se inferéncia indutiva sobre os exemplos apresentados, portanto, as hip6teses geradas
através da inferéncia indutiva podem ou ndo preservar a verdade [7].

O aprendizado indutivo é efetuado a partir do raciocinio sobre exemplos
fornecidos por um processo externo ao sistema de aprendizado. O aprendizado indutivo
pode ser dividido em supervisionado e ndo supervisionado. No aprendizado
supervisionado é fornecido ao algoritmo de aprendizado, ou indutor, um conjunto de
exemplos de treinamento para os quais o rétulo da classe associada é conhecido, ou seja,
devem existir dados de entrada com suas respectivas saidas, para serem apresentadas ao
algoritmo de aprendizado utilizado durante o processo de treinamento [8]. O objetivo do
algoritmo de inducdo é construir um tipo de classificador que possa determinar
corretamente a classe de novos exemplos ainda ndo rotulados. Para rétulos de classe
discretos, esse problema é conhecido como classificacdo e para valores continuos como

regressao.
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1.1  Motivacéo

A necessidade das informagfes dos potencias eletroquimicos hora ndo obtidos
pelos métodos convencionais de inspecao do sistema de prote¢do catodica foi a principal
motivacdo deste trabalho. Para uma interpretacdo completa do sistema de protecdo
catddica, todos os dados devem ser coletados, o que eventualmente ndo ocorre para

determinados sistemas.

As estruturas metélicas protegidas catodicamente estdo normalmente dispostas
nos subsolos de grandes cidades, sendo assim, estdo sujeitas a fatores ndo controlados,
como o crescimento desordenado, ocupacao irregular de espacos publicos, obras néo
informadas por outras concessionarias de servigcos publicos que também utilizam o
subsolo, falta de seguranca publica, dentre diversos outros fatores que possivelmente irdo
dificultar a inspecédo dos elementos de protecdo catodica.

O investimento em ferramentas para coleta de dados remotos vem aumentando no
mundo inteiro, inclusive no Brasil. Para o seguimento da protecdo catddica, no Brasil,
ainda ndo h& uma empresa referéncia com uma solugdo remota eficiente. Ao importar
equipamentos de paises cuja cultura e clima sdo opostas a do Brasil, sem um estudo
prévio, acaba tornando o investimento falho em relacdo ao objetivo inicial do projeto.
Sem “tropicalizar” estes equipamentos levando em consideragdo a incidéncia elevada de
raios, humidade relativa do ar e calor excessivo além da situacdo politico-econémica do
pais cujo resultado culmina em a¢bes tais como vandalismo, furto ou mesmo a baixa
qualificacdo dos profissionais técnicos que trabalham em campo torna o avanco
tecnoldgico em retrocesso, deste modo, informacdes hora obtidas sdo perdidas ou
analisadas de forma inadequada gerando agdes que ndo efetivamente resolvam o

problema sinalizado ou detectado.

Ao entender que problemas relacionados a corrosao eletroquimica podem estar
sendo mascarados devido a falta de informacGes de campo, o que pode estar colocando
em risco a populacdo local, meio ambiente e a imagem da empresa, € 0 primeiro passo
para o desenvolvimento de ferramentas que auxiliem na interpretagdo dos dados

recebidos e na tomada de decisao.

Existem diversar aplicagdes para 0 uso de RNA’s na engenharia, entretanto, Seu

uso para estimar dados faltantes de um SPC ainda néo foi explorado. Portanto, o uso de
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dois sistemas distintos, ambos baseados em RNA’s, demonstra que ndo ha apenas uma
maneira de fazer. Na verdade, existem diversas possibilidades de metodologias que
podem ser exploradas com o uso de RNA’s.

1.2 Objetivos

O objetivo principal desta dissertacdo €, a partir das bases de dados de dois
sistemas da protecdo catodica de gasodutos de distribuicdo de gas natural distintos, criar
uma rede neural que, através de duas metodologias baseadas em RNA, possa estimar o
dado faltante de um dos elementos do sistema em um determinado instante. Apds a analise
dos resultados obtidos, uma das metodologias sera a escolhida a partir da comparagéo do
erro associado. Parte das bases de dados ndo foram utilizadas no treinamento com o
proposito de testar os resultados e embasar a escolha da metodologia mais adequada aos

objetivos deste trabalho.

1.3 Objetivos Especificos do Trabalho

Os objetivos especificos deste trabalho s&o:

e Abordar o cenario contemporaneo do transporte e distribuicdo do gas natural;

e Discorrer sobre a problemaética da corrosdo e contextualizar com os métodos de
combate e controle atualmente utilizados;

e Discorrer sobre o Aprendizado de Maquina, com énfase em RNA,;

e Abordar sobre 0 uso de RNA para estimativa de dados faltantes;

e Propor duas metodologias baseadas em RNA para atender ao objetivo principal
desta dissertacéo;

e Demonstrar os resultados gerados no software MATLAB através das duas
metodologias propostas;

e Apresentar 0s erros entre a saida real e a saida gerada para cada metodologia;

e Escolher uma das metodologias baseado no menor erro encontrado no passo
anterior,

e Propor trabalhos futuros.
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1.4

Publicacdo decorrente da pesquisa

No dmbito desta dissertacéo foi publicado e apresentado o seguinte artigo técnico
nos anais do evento INTERCORR 2018

INTERCORR2018_231. Rede neural aplicada em sistemas de protecédo catddica

-Estudo de caso. Rodrigo M. S. Soares, Vitor H. Ferreira, Marcio Z. Fortes. In:
INTERCORR, 2018, Sao Paulo.

1.5

Estrutura do Documento

A presente dissertacdo esta dividida em 7 capitulos. O Capitulo 1, introdutorio,

foi apresentado o contexto em que o trabalho esta envolvido, suas principais motivacdes

e objetivos.

« O Capitulo 2, "CORROSAO E METODOS DE MITIGACAO”, apresenta
0s tipos de corrosdo e 0os métodos de combate e controle, com énfase nas
tubulacBes metalicas enterradas.

« O Capitulo 3, "APRENDIZADO DE MAQUINA", apresenta os conceitos,
tipos de aprendizado com énfase em redes neurais, perceptrons de maltiplas
camadas e Inferéncia Bayesiana.

* O Capitulo 4, "METODOLOGIA”, apresenta os critérios adotados, bases
de dados e os métodos utilizados para a realizagdo das simulagdes no
ambiente MATLAB.

« O Capitulo 5, "RESULTADOS", apresenta os resultados obtidos a partir
das simulaces realizadas, com base nos dois bancos de dados e nas duas
metodologias propostas.

« O capitulo 6 “CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS”, apresenta as
conclusdes desta dissertagdo, com a escolha da metodologia que obteve maior
aderéncia a proposta geral, evidenciando a importancia e contribuicdo das
analises aqui realizadas. Também serd discutido sobre os trabalhos que

possam ser realizados em complemento ao proposto neste trabalho.
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Capitulo2-  Corrosdo e Métodos de
Mitigacao

2.1 Corrosao

A corrosdo pode ser definida como a deterioragdo das propriedades fisicas
de um metal pela reacdo eletroquimica com o meio eletrolitico que o envolve, em outras
palavras, a corrosdo é a deterioracdo que ocorre quando um material reage com seu
ambiente. Em uma perspectiva termodinamica, a tendéncia de decréscimo energético é a
principal forca da corrosdo metalica [9]. Existem alguns autores que englobam além do
metal, materiais ndo metalicos como a madeira, o concreto e material polimérico como
materiais que sofrem com o fendmeno da corroséo [10].

Quando um produto entra em processo de corrosdo, a energia gasta para sua
elaboracdo se perde, a matéria prima utilizada na sua fabricacao, retorna ao meio, porém
ndo de forma concentrada como encontrada inicialmente. A figura 1 exemplifica este

processo, tomando como exemplo uma tubulacédo metélica.

l Materia Concentrada

|

Mina

Tubulacies
Gasodutos. Etc.

l Iateria Dispersa

l

Meio

Figura 1- Ciclo da corroséo [10]

Uma reacéo é considerada eletroquimica se ela estiver associada a uma passagem
de corrente elétrica através de uma distancia finita, maior do que a distancia interatbmica.

Esta passagem de corrente envolve o0 movimento de particulas carregadas: ions, elétrons
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ou ambos. Dessa forma, na maioria das reagdes, que se manifestam em presenca de uma
superficie metalica, ocorre esta passagem de corrente atraves do metal, e a reacdo é
eletroquimica em sua natureza. Como na corrosdo de um metal a superficie esta sempre
presente, as reacOes basicas responsaveis pela corrosao sao eletroquimicas[11].

A corrosao eletroguimica ocorre apenas na presenca de um eletrolito. Este tipo de
fendmeno tem como base duas reac¢fes parciais que séo:

Reag#o anddica — E a reagdo de oxidag&o, na qual os elétrons sio liberados e se
destinam a outra parte do metal, ocasionando a sua dissolucéo e consequente corroséo.

Reacéo Catddica — E a parte do metal que recebe os elétrons liberados na reacéo
de oxidacdo dando inicio a reagdo de reducdo. Este mecanismo pode ser exemplificado
como uma pilha de corrosdo e tem como principais componentes o anodo, o catodo, o
meio eletrolitico e uma ligacdo metalica que una ambas as areas anddicas e catddicas.

Em uma tubulacdo metalica enterrada, a regido corroida é chamada de anodo, € a
regido protegida e chamada de catodo, tendo o solo como o meio eletrolitico onde as
reacOes de oxidacdo e reducdo acontecem. Na regido anddica, os d&tomos carregados
positivamente deixam esta regido e fluem, através do metal, até a regido catddica (Figura
2) onde sao utilizados na reacdo quimica da reducéo.

Pode ser tomado como exemplo um ion de hidrogénio préximo a regido catédica
que interage com um elétron que flui através do metal no sentido do anodo para o catodo,
formando assim um atomo de hidrogénio H* + e = H. Quando aparecem dois &tomos de
hidrogénio, estes podem interagir entre si, formando o gas hidrogénio H». Ja na area
anodica com a perda do elétron o ferro de Fe3* passa para o meio eletrolitico com Fe?* e
pode interagir com duas hidroxilas 20H-, formando a reacédo de oxidacdo Fe** + 20H >
Fe(OH). chamada de hidréxido ferroso, o qual em meio aerado, esse composto é oxidado
a hidroxido de ferro Fe(OH)3, que perde &gua e se transforma no oxido de ferro mono-
hidratado Fe-O3 . H20 que evolui até a formacdo da ferrugem 2Fe(OH), + H20 + %2 O»
- 2Fe(OH)3 [12][13] .
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Catodo > Anddd
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Figura 2— Célula e corrosao simples [10]

Existem duas principais vertentes para que ocorra a corrosao de um metal, a
primeira esta diretamente relacionada ao tipo do eletrélito (neste caso, 0 solo) e a segunda
com as heterogeneidades do metal. Tomando como exemplo a Figura 2, o lado onde
ocorre a oxidacdo (area anddica) pode ser caracterizado pela baixa resistividade do solo
(eletrdlito), se comparado com a area onde ocorre a reducdo (area catodica), assim
caracterizando o primeiro caso. J& no segundo caso, falhas no revestimento do metal, ou
mesmo heterogeneidades do metal podem fazer com que ocorra este fendbmeno.

A corrosdo de metais pelo solo pode ocorrer principalmente pelo fator fisico-
quimico e bioldgico do solo, ou por fatores como pilhas de longo alcance, pilhas de
concentracdo e correntes de fuga. Em grandes gasodutos, ocorrem de maneira mais
comum as chamadas pilhas de longo alcance, pois estas estruturas normalmente tém
grandes extensdes, passando por solos de diversos niveis de resistividade. Ja a pilha de
concentragdo ocorre quando estas estruturas entram em contato com solos de diferentes
teores de oxigénio, ou de diferentes teores de sais.

Alguns indices sdo determinantes no que se diz respeito a agressividade do solo.
O teor de umidade, a composicdo quimica do solo e o pH sdo algumas das caracteristicas
mais comuns para definir este problema. Outros fatores também sédo utilizados como a
permeabilidade do solo, a presenca de bactérias e a presenca de poluentes, porém o mais
usual € determinar o indice de agressividade somente pela resistividade do solo em
questdo. Quanto maior o valor de sua resistividade menos agressivo é o solo, pois dificulta

a circulacdo da corrente elétrica entre o0 anodo e o catodo.
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A tabela 1 propde uma avaliacéo da corrosividade do solo através da relagao entre
a resistividade elétrica no solo em que se situa e seu grau de agressividade. Observa-se
que quanto menor a resistividade do solo, mais agressivo é o meio. Analogamente, quanto

maior a resistividade do solo, menos agressivo é o meio [14].

Tabela 1 - Grau de corrosao do solo em func¢éo da resistividade elétrica.

Grau de Agressividade Resistividade (Q.cm)
Extremamente agressivo <1000
Fortemente agressivo 1000 a 2000
Moderadamente agressivo 2000 a 3500
Pouco agressivo 3500 a 5000
Ligeiramente agressivo 5000 a 10000
Né&o agressivo > 10000

2.1.1 Polarizacao

A polarizacdo é a variagdo do potencial causada por uma corrente elétrica em um
eletrodo. A polarizacdo pode ser anddica ou catodica. A polarizacdo anddica é obtida
através da variacdo de potencial no sentido positivo e, se esta variacdo for ao sentido
negativo, temos a polarizacdo catddica. A polarizagdo pode ser obtida por trés modos,
polarizacéo por ativacdo, polarizagdo por concentragéo e polarizagdo 6hmica. A primeira
ocorre pelo retardamento das reacdes ou de fases das reacOes, a segunda ocorre pela
concentracdo dos reagentes causando também retardamento das reacGes, ja a Ultima é
consequéncia da resisténcia elétrica causada pela presenca de uma pelicula de algum tipo
de produto localizado na superficie do eletrodo [13].

O fendmeno da polarizacdo se faz muito importante para a protecdo catddica, ja

gue a esséncia desta consiste na polarizacdo da estrutura a proteger.
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2.1.2 Potencial do eletrodo

Quando um metal entra em contato com um eletrolito, uma diferenca de potencial
chamada de potencial do eletrodo aparece. Esta diferenca de potencial pode ser positiva,
negativa ou nula. Isto ocorre devido a presenca de cargas elétricas de um sinal, no
eletrolito (solo), e cargas negativas do sinal oposto no metal, e o valor desta diferenca

varia muito de acordo com o metal, fixando as variaveis ligadas ao eletrolito (Figura 3).

+ + + + + + + + =+
db-—b—t—t—bk———1—4

't &=
Metal i

el

Eletrolito

Figura 3 — Potencial do eletrodo

O conjunto metal eletrolito também é conhecido por meia pilha, meia célula,
semicélula ou eletrodo.

Quando os metais reagem tém tendéncia a perder elétrons, sofrendo oxidacéo e,
consequentemente corrosdo. Os metais apresentam distintas tendéncias a oxidacdo e,
portanto, interessante para a previsao de alguns problemas de corrosao ter em maos uma
tabela que indique a ordem preferencial de oxidacdo dos metais. A Tabela 2 apresenta os
potenciais padrbes de reducdo para alguns metais, ordenados em relagcdo a um eletrodo
de referéncia [16].

Tabela 2 - Potenciais padréo de redugéo [16].

Potenciais de Potenciais de
N Eletrodo . Eletrodo
Reacdo do Eletrodo Padrio a 25°C Reacéo do Eletrodo Padrio a 25°C
(Volts) (Volts)
Lit+ e - Li - 3,045 Zr3t + 2e~ > ZIr -0,763
Kt+ e =K - 2,925 Cr3* + 3e~ > Cr -0,740
Ca** + 2e~ -» Ca -2,870 Fe?t 4+ 2¢~ - Fe - 0,440
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Na*+ e~ - Na -2,714 Cd** + 2e~ > (Cd - 0,403
La®* + 3e” - La - 2,520 3" + 3e” > In - 0,342
Mg?*t + 2e~ > Mg - 2,370 Co?* + 2¢e~ - Co -0,277
Pu?* + 3e” > Pu -2,070 Ni%** 4+ 2e~ - Ni - 0,250
Th** + 4e~ > Th -1,090 Mo3* + 3e~ - Mo - 0,200
Be?* + 2e” > Be -1,850 Sn?*t 4+ 2e” - Sn - 0,136
Ut + 3e" > U - 1,800 Pb** 4+ 2¢e~ > Pb - 0,126
AT + 3e™ - Al - 1,660 2H* + 2e~ > H, 0,000
Ti?* + 2e™ > Ti - 1,630 Cu?*t + 2e~ > Cu 0,337
Zr*t +4e” > Zr - 1,530 Agt+ e > Ag 0,799
Mn3* + 3e” > Mn - 1,180 Pd** + 2e~ - Pd 0,987
Nb3* + 3e” - Nb - 1,100 Ault + 3e” - Au 1,500

2.1.3 Passividade

Na presenca de um eletrélito, metais podem corroer ativamente, entretanto,

guando estes metais estdo com certo valor de potencial, passam a apresentar uma corrente

anodica reduzida, que corresponde a uma corrosdo pequena ou desprezivel. Estes metais

e ligas normalmente ativos perdem sua reatividade quimica e tornam-se extremamente

inertes. Este fenbmeno, conhecido como passivacdo, ocorre no cromo, ferro, niquel,

titdnio e muitas de suas ligas. Diz-se, entdo que o0 metal esta passivo. Este comportamento

pode ser observado na curva de polarizacdo anddica. Este fendmeno da passivacéo pode

ser explicado em termos da curva de potencial de polarizacdo contra a densidade de

corrente. A curva de polarizacdo para um metal que passiva terd uma forma geral

apresentada na Figura 4.

30



Transpassividade

<—— Passividade

|
|
Er -f-v

Transi¢ao
! Ativo-Passivo
] 1
| 1 ~
| | Corrosao
“—T ...
, . Ativa
] 1
1 L
| 1 )
| passividade | critico Log |

Figura 4 — Curva de polarizagdo anddica [15]

Com o aumento do potencial, a densidade de corrente diminui subitamente para
um valor muito baixo que permanece independentemente da variacdo do potencial. Esta
regido é denominada de regido passiva. Finalmente, para altos valores de potencial, a
densidade de corrente novamente aumenta de forma subita caracterizando uma regido

denominada de transpassiva [16].

2.1.4 Diagrama de Pourbaix

A partir da variacdo da energia livre de Gibbs, podem ser calculados de forma
tedrica os potenciais de eletrodo dos metais envolvidos, a partir da expressao[17]:

AG = —nFE (1)
Onde:

n = Numero de elétrons envolvidos na reacéo;
F = Constante de Faraday;
E = Potencial de eletrodo (V).
Marcel Pourbaix descobriu a existéncia de relagdes entre o potencial do eletrodo
e 0 pH das solucdes, para os sistemas quando em equilibrio. Destas relagdes surgiu o

diagrama de Pourbaix[17] (Figura 5).
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Tomando como base a agua, suas caracteristicas quimicas podem ser separadas
em H* e OH", ou seja, reduzidos evoluindo Hz ou oxidados evoluindo O, desta forma
obtem-se duas retas, considerando as condic6es de equilibrio:

e Reta “a”: Com a relagdo H2 & 2H™+ 2e, 0 potencial pode ser obtido de

acordo com a equacao de Nernst[17]:

E =E +(5) x 23log (“;;12 ) 2

Onde:

E = Potencial;

EO = Potencial padrdo do H2 que é zero;

T = Temperatura em K;

R = Constante dos gases perfeitos;

F = Constante de Faraday.

E obtida para concentracbes diferentes a equacdo E = 0 — 0,0591 pH, que
representa a reta “a”.

e Reta “b”: Com a relagdo H.0 +% O, + 2e & 2 OH ™, pode ser obtido a

equacéo (3)[17]:

E= +0,401 + (0’0591)10g i 3)
2 [OH-]?
Tendo a pressdo do oxigénio igual a 1 e considerando que — log [OH] = 14, areta
“b” pode ser definida por E = 1,229 — 0,0591 pH.
Com este raciocinio Pourbaix conseguiu tragar curvas das condicGes de equilibrio,
definindo o dominio de estabilidade termodindmica de varios elementos quimicos,
inclusive de metais. E importante enfatizar que para problemas préticos, o diagrama de

Pourbaix ndo é confiavel ja que necessita de temperatura e pressdo padréo.
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Figura 5 — Diagrama de pourbaix [17]

2.2 Métodos para inibicdo da corrosédo

2.2.1 Critérios para combate e controle da corroséo

Para garantir que a protecdo catddica esteja sendo aplicada de maneira correta em
todas as areas dos dutos envolvidos, deve ser construido ao longo deste, pontos de

monitoracgdo de potencial respeitando 0s seguintes critérios:

1) Para obter uma boa protecdo, a taxa de corrosao do metal devera ser inferior a

0,01 mm por ano.

2) E adotado como valor méximo de protecdo, o potencial de -0,85 V com

relacdo ao eletrodo de referéncia de Cu/CuS04, ou seja, Ep =-0,85 V.

3) E adotado como valor minimo de protec&o, o potencial de -1,20 V com relagao

ao eletrodo de referéncia de Cu/CuS04, ou seja Ec =-1,2 V.

O potencial metal-eletrolito (E) devera ser menor ou igual ao potencial de protecédo
(Ep) e que por sua vez, devera ser maior ou igual que o potencial critico (Ec). Este ultimo
se deve ao fendmeno da fragilizacdo por hidrogénio provocado por potenciais muito
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baixos, tendo como 6nus o descolamento do revestimento protetor do metal e/ou um alto
pH na superficie do metal [17]. VValores entre o potencial de protecéo e o potencial critico
sdo considerados ideais para a protecdo das tubulagdes de gas enterradas [18].

E.<E < E, (4)

O critério utilizado pela companhia de gas na adequacao do valor do potencial de
protecdo tubo-solo é o mesmo utilizado na norma brasileira e americana [19] e [20]. E
adotado como valor minimo de protecéo, o potencial de -0,85V com relagéo ao eletrodo
de referéncia de Cu/CuS0O4, ou seja, Ep=-0,85V. Ja o potencial critico, de acordo com a
norma, o potencial tubo-solo ndo podera ser mais negativo do que Ec = -1,2V. Qualquer
valor entre o potencial de protecdo e o potencial critico é considerado como ideal para
protecdo das tubulagGes de gas enterradas [18].

O critério Ec normalmente € superado (superprotecdo), com valores mais
negativos ao critério apresentado, principalmente em locais proximos aos pontos de
injecdo de corrente de protecdo catodica e pontos proximos a fontes de interferéncia
elétrica, temas que serdo abordados mais a frente nesta dissertacdo. A fragilizagdo do aco
pelo H. e descolamento do revestimento anti-corrosivo sdo os principais problemas
relacionados a superprotecao.

Para solos anaerdbicos, ou quando houver bactérias redutoras de sulfato, o
potencial de protecdo tubo-solo passa para Ep = -0,95V. J& para os dutos que operam em
solos com a resistividade muito alta o valor do potencial de protecdo podera ser alterado.
Para solos com a resistividade entre 100 e 1000 ©.m, o potencial de protecdo podera ser
de Ep =-0,75V, acima de 1000 Q.m, o potencial de protecdo entdo podera ser de Ep = -
0,65V.

Existe outra medida padrdo que pode ser utilizada como alternativa dos potenciais
vistos neste subtopico. Pode ser utilizada como critério uma polarizacao catddica minima
de 0,100 mV entre a superficie do duto e um eletrodo de referéncia em contato com o
eletrolito. Este critério ndo devera ser utilizado em temperatura alta de operacéo, em solos
com bactérias redutoras de sulfato, ou com correntes de interferéncia, correntes de

equalizacdo e correntes teluricas[18].

34



2.2.2 Revestimento de dutos enterrados

Neste topico serdo comentados sobre os tipos de revestimentos utilizados em
dutos de aco enterrados.

Se houvesse um revestimento totalmente perfeito, isto &, um o6timo isolante
elétrico, que ao ser aplicado na tubulacdo sem conter quaisquer tipos de falhas e
conseguisse continuar intacto durante toda a vida atil da estrutura, os problemas com a
corrosao ndo existiriam. Na realidade o revestimento aplicado possui micro falhas ou até
falhas visiveis contraidas com o deslocamento, instalagdo dos dutos e com a degradacéo
natural.

O principal objetivo do revestimento é fazer uma barreira entre o metal e o
eletrolito. Para a protecdo de dutos enterrados € utilizada o revestimento tipo organico,
porém existem outros dois tipos de revestimentos que sao 0s inorganicos e os metalicos.

Os revestimentos organicos utilizados no passado e mais utilizados atualmente
para tubulagdes de gas enterradas sao:

e Alcatrdo de piche e asfalto: No inicio do século XX o uso de alcatrdo de
piche e asfalto para revestimento de tubulagdes era a op¢do de menor custo
e maior disponibilidade no mercado, sendo assim, largamente utilizado
nesta época sem a preocupacdo de que esta seria uma boa opc¢do de
revestimento para protecdo anticorrosiva da tubulacgéo.

e Revestimento com esmalte de alcatrdo e hulha (coal-tar): Este tipo de
revestimento esta em desuso. Pode ser utilizado de duas formas, com o
chamado revestimento simples ou revestimento duplo. O revestimento
simples é aplicado com espessura de 3 a 5mm. Normalmente este tipo de
revestimento é utilizado em locais de baixa ou média agressividade de
solo. J& o revestimento duplo é aplicado de 6 a 8mm, e é normalmente
utilizado em solos agressivos ou com correntes de interferéncia. Este tipo
de revestimento € encontrado em vérias tubulacBes, porém sua
resistividade elétrica decai sensivelmente com o tempo, existe um alto
indice de falhas decorrentes de manuseio e instalagdo dos dutos e pode
causar serios riscos ao meio ambiente devido ao desprendimento de gases

toxicos.
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e Revestimento com polietileno extrudado (PE3L): Possui excelente
resisténcia a corrosdo, excelente resisténcia a danos mecénicos e é
impermeavel. E aplicado com espessura de 3 a 5 mm. Este tipo de
revestimento é mais eficiente do que os revestimentos vistos anteriormente
e € 0 mais utilizado em novas tubulacdes de gas enterradas desta
companhia de gas.

e Revestimento com tinta epoxi em pé (FusionBondedEpoxi): Este tipo de
revestimento possui grande eficiéncia anticorrosiva. Além de ser
impermeavel, possui uma pelicula de 400 um com elevada resisténcia,

dando mais flexibilidade no manuseio e instalagao.

Os principais requisitos de um revestimento sao: baixa permeabilidade, resisténcia
quimica ao meio agressivo, dilatacdo térmica compativel com o substrato, propriedades
fisicas adequadas aos abusos que recebera por abraséo, trafego, impacto, flexdo, etc. Suas
caracteristicas sdo: monolitico (sem emendas), remota ocorréncia de trincas ou fissuras,
ndo permite infiltracbes, facil e rapida aplicacdo, aceita reparos localizados,
equipamentos de suporte simples e baixo custo[20].

2.2.3 Protecédo Catddica

A protecdo dos materiais metalicos pode ser realizada através da aplicacdo de
corrente anddica ou impedindo a difusdo de oxigénio através do processo catédico. Em
1954, Endeleanu sugeriu a possibilidade do emprego da protecdo catddica que, de
maneira simples, baseia-se na formacdo de uma pelicula protetora, nos materiais
metalicos, por aplicacdo de corrente anddica externa. Essa corrente ocasiona a polarizacao

anodica, que possibilita a passivacdo do material metalico[21].

Como visto no item 2.1, o fendbmeno da corrosao eletroquimica é o principal fator
para que exista a protecdo catodica. A corrosao eletroquimica sempre ocorre quando ha
uma estrutura metalica em contato com o eletrolito, fazendo com que pilhas de corrosédo
aparecam. Estas podem ocorrer pelas caracteristicas do metal e/ou pelas caracteristicas

inerentes ao meio.
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Um processo artificial pode fazer com que ambas as areas anddicas e catodicas se
transformem em &reas apenas catodicas, eliminando dali a reacdo de oxidacdo e
consequente perda das propriedades fisicas e quimicas do metal. Os metais que
apresentam a maior diferenca de potencial com relacdo aos metais a serem protegidos e
que apresentam caracteristicas de polarizacdo anodica baixa, sdo os escolhidos para se
tornarem a parte anddica do sistema de protecao catodica.

A protecdo catddica pode ocorrer de duas formas, ou através de um sistema
galvanico, empregando anodos de sacrificio, ou atraves do sistema de corrente impressa,

utilizando retificadores para ajudar na composicao do sistema de protecédo catodica.

2.2.3.1 Protecdo catodica galvanica

Este tipo de protecdo sO pode ser considerado nos casos de dutos de pequeno
didametro, ou em pequenos trechos de dutos com didmetros maiores, principalmente em
solos de baixa resistividade ou onde ndo houver possibilidade de alimentacao elétrica.
Este sistema se mostra ineficaz quanto existem correntes de fuga.

Neste tipo de protecdo, a corrente elétrica surge através da forca eletromotriz
existente entre 0 metal a proteger e 0 metal que servird como o anodo do sistema, esta
corrente é o resultado de seus diferentes potenciais eletroquimicos. Quando ocorre a
ligacdo entre 0 anodo e a estrutura, estando ambos inseridos em um eletrdlito, a corrente

resultante ocorre a partir da reacdo apresentada em (5)[13]:
M - M™ +ne (5)
Existem dois tipos de anodos mais utilizados neste sistema que sd@o o anodo de

liga de zinco e o anodo de liga de magnésio. Para ilustrar este procedimento, segue na

Figura 6, o sistema de protecdo catddica por anodo de sacrificio.
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Figura 6 — Sistema de protec¢do catddica por anodo de sacrificio

2.2.3.2 Protecdo catodica por corrente impressa

Para pensar em protecdo catodica por corrente impressa, primeiro devera ser feito
um estudo levando em consideragédo a disponibilidade de alimentacdo elétrica no local,
levantar a resistividade do solo na area onde ficara o leito de anodos, verificar se existira
bom acesso aos equipamentos de protecdo, se existem dutos enterrados que poderao ser
afetados, se existem fontes de correntes de interferéncia, entre outros, que deverao ser
levados em consideracdo quando se diz respeito a protecdo catddica por corrente
impressa.

Neste sistema, a corrente elétrica é proveniente de uma fonte geradora de corrente
continua. E usual a utilizacdo de retificadores especificos para este processo, que utiliza
0s anodos, denominados leito de anodos, como dispersor de corrente no eletrélito. Este
sistema também é o mais indicado quando se tém grandes estruturas a proteger, em solos
de baixa, media, alta ou altissima resistividade. Como estes sistemas normalmente sdo
alimentados pela concessionaria de energia elétrica, estdo mais sujeitos a interrupgdes no
fornecimento.

Em geral, os anodos mais utilizados na protecdo catddica por corrente impressa
séo o anodo de ferro-silicio, de ferro-silicio-cromo, e o de titanio tubular revestido com

Oxido de metais nobres e magnetita.
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E importante ressaltar que o polo positivo da fonte devera ser ligado ao leito de
anodos e o polo negativo ligado a estrutura a se proteger conforme figura 7. Se estas
polaridades forem invertidas a tubulacao passara a ser 0 anodo do sistema, o que acelerara

0 processo corrosivo deste ativo.
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Eletrolito
Ligacdo Metalica (Cabo)

Catodo

. Tubula¢éo 4

Anodo

Figura 7 — Sistema de protecéo catddica por anodo de sacrificio

2.2.4 Pontos de medicao de potencial

Para garantir que a protecdo catddica esteja sendo aplicada de maneira correta em
todas as areas dos dutos envolvidos, deve ser construido ao longo deste, pontos de
monitoragdo de potencial respeitando os critérios mencionados no item 2.2.1. Os pontos
de medicdo de potencial podem ser divididos de acordo com a necessidade de medicdo
de potencial na tubulacdo. O nimero de pontos de teste em um duto varia de acordo com
as caracteristicas do local onde o mesmo for instalado. Na &rea urbana, é pedido para que
se tenha no minimo um ponto de teste por quildmetro, e na area rural um ponto de teste a
cada trés quilébmetros. Para obter o potencial duto-eletrélito, é utilizado um eletrodo de
referéncia (ER) de Cu/CuSOs posicionado na geratriz superior do duto, com sua base
porosa em perfeito contato com o solo. Este eletrodo estara conectado ao polo negativo
de um multimetro digital, tendo o lado positivo conectado a um cabo que esta soldado na
parede externa do duto.
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Uma caixa € instalada de modo a acomodar o cabo soldado a tubulacéo e deve ser
previsto um espaco dentro da caixa com a terra do local de modo que se possa encostar a
ponta porosa do eletrodo de referéncia (ER) no eletrdlito. Estes pontos ficam exatamente
em cima da tubulacdo. Em locais de dificil acesso, € instalado um moirdo de concreto de
modo a sinalizar a existéncia da tubulacéo e do cabo elétrico soldado. Na Figura 8, pode

ser observado o esquema de medi¢do do potencial eletroquimico.

-092 Imagem real de
uma inspe¢ao

CaboElétrico 1177~ (ER) Cuw/'CuSO,

Eletrolito

Tubulacao

Figura 8 — Sistema de protecdo catddica por corrente impressa

2.2.5 Interferéncia elétrica

A corrosdo por correntes indesejaveis em dutos metalicos se difere das demais
causas da corrosdo pelo fato destas correntes serem provenientes de uma fonte externa ao
duto e normalmente ndo existe uma continuidade elétrica. Esta corrente é captada pelo
duto através do solo, e quando retorna a este circuito original, ocorre a corrosao. Estas
correntes indesejaveis podem ser provenientes de uma fonte de corrente continua, que é
a mais comum, ou por corrente alternada.

As correntes de fuga provenientes de sistemas c.c. podem causar corrosdo em
estruturas metalicas enterradas. Esta corrosdo, conhecida como eletrolitica, €
particularmente critica, uma vez que seus efeitos podem aparecer em um curto espago de

tempo. Por esta razdo, é fundamental identificar o problema desde o projeto e, em
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sistemas existentes, implantar medidas mitigadoras com rapidez, verificando
regularmente a efetividade das mesmas [22].

Uma interferéncia de sistemas c.a. pode ocorrer em funcdo de acoplamentos
resistivo, indutivo ou capacitivo, em regime permanente ou durante um curto-circuito.
Sdo trés os principais aspectos que devem ser observados nos casos de aproximacdes de
linhas de transmissdo com estruturas metélicas de terceiros: a segurancga pessoal, a
integridade fisica das estruturas e a corrosao [23].

As técnicas de mitigacao das interferéncias elétricas estdo disponiveis nas normas
NBR 16563-1 - Mitigacdo de efeitos de interferéncias elétricas em sistemas dutoviarios.
Parte 1: Sistemas de corrente alternada [23] e NBR 16563-2 - Mitigacéo de efeitos de
interferéncias elétricas em sistemas dutoviarios. Parte 2: Sistemas de corrente continua
[24]. Para o estudo de caso deste trabalho, ndo sera necessaria a apresentacdo das técnicas

de mitigacao das interferéncias elétricas.

2.2.6 Inspecéo do sistema de protecdo catodica

O sistema de protecdo catodica devera ser inspecionado, regularmente, com
intervalos definidos pela importancia dos locais ou pelos equipamentos a serem
inspecionados. A importancia da inspecao se da, pois quando os retificadores saem de
operacao ou estdo fora de um ajuste 6timo, o processo de corrosao podera iniciar.

O sistema de protecdo galvanica normalmente ndo precisa de inspe¢do com muita
frequéncia, pois se constituem de anodos soldados na estrutura a ser protegida, e a
possibilidade de falha no funcionamento € bem menor que o sistema por corrente
impressa, além do que, normalmente este tipo de técnica é utilizada em estruturas que ndo
estdo sujeitas a correntes de interferéncia.

O sistema de corrente impressa e 0 sistema de drenagem de corrente deverdo ter
uma periodicidade maior de inspecdo, pois os dois se constituem de equipamentos
eletroeletronicos, que estdo sujeitos a falhas de funcionamento. O primeiro sistema esta
sujeito a problemas causados por falhas nos seus componentes, a problemas na
distribuicdo de energia elétrica por conta da concessionéria, interrupcdo causada pelos
dispositivos de protecdo, falhas nas conexdes dos anodos, etc. Ja ao segundo, devera ser
atribuida uma atencéo especial, pois estes equipamentos tem grande importancia no

sistema de protecao catodica quanto a correntes indesejaveis.
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A periodicidade das inspecdes varia de acordo com a normativa interna das

empresas, com a ressalva da periodicidade minima prevista na norma brasileira [19] que

se encontra na tabela 3.

Tabela 3 - Periodicidade minima de medicGes e verificacOes de rotina [18].

ltem

Acéo

Periodicidade

Estacéo de corrente

impressa

Verificacdo visual do retificador e leitura da
tensdo e corrente de saida.

Um atrés

meses

Estacdo de corrente

impressa

Ensaios funcionas abrangentes (por
exemplo, verificacdo do retificador, controle
do eletrodo permanente, determinacdo da
resisténcia do leito de anodos, medicgéo do
sistema de aterramento, controle de
instrumentos) e medicdo da tensdo e

corrente de saida.

Um a trés anos

Estagdes de
drenagem

unidirecional

Verificagdo visual da drenagem
unidirecional e leitura da instrumentacédo de

protecdo catddica integral

Um més

Estacdes de
drenagem

unidirecional

Ensaios funcionais abrangentes (por
exemplo, controle do eletrodo permanente,
funcionalidade dos diodos e seus
dispositivos de protecdo, ajuste de resistores,
controle de instrumentos) e medicéo do
potencial e corrente do ponto de retorno de

corrente.

Um a trés anos

Conex0des com
estruturas externas
(ligacéo resistiva

ou direta).

Medicéo do fluxo de corrente

Um ano

Conex0des com
estruturas externas
(ligacéo resistiva

ou direta).

Ensaios funcionais abrangentes no
dispositivo e medicao do fluxo de corrente

(magnitude e sentido) e do potencial

Um a trés anos
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Sistemas de
aterramento
conectados ao duto
e relacionados ao
sistema de protecdo
catodica ou sistema

de mitigacéo de

Ensaios funcionais abrangentes dos
dispositivos e determinacdo da resisténcia de
aterramento e do fluxo de corrente através

do sistema de mitigacao (se houver).

Um a trés anos

COIrosao

Eletrodo de Comparacdo com um eletrodo de referéncia | Um a seis
referéncia cuja precisdo pode ser rastreada até um anos®
permanente eletrodo mestre

Pontos de teste Medicdo de potencial Eon Um ano
selecionados

Todos os pontos de | Medicdo do potencial Eorr? Trés anos
teste

Estacdo de anodos | Verificacdo visual das estacdes e medicao Um ano
galvanicos do potencial tubo-eletrolito

Estacdo de anodos | Ensaios funcionais abrangentes da estacdo Trés anos

galvanicos

galvanica (por exemplo, ajuste do resistor,
eficiéncia da ligacdo e medicéao do potencial

tubo-eletrdlito)

a Quando correntes de interferéncia influenciam nas medicdes de potencial Eorr,

podem ser consideradas técnicas de medicdo alternativas se forem

comprovadamente precisas e eficazes.

b O desempenho e a Repetibilidade do eletrodo de referencia permanente

dependem do tipo de eletrodo de referencia e da frequéncia das medicdes. A

periodicidade, portanto, pode variar de um a seis anos.

43



Capitulo 3-  Redes Neurais

Este capitulo apresente a base tedrica para o desenvolvimento de duas
metodologias baseadas em RNA: Uma metodologia baseada em perceptrons de multiplas
camadas (MLP) e a outra metodologia baseada em redes bayesianas. Objetiva-se aplicar
as metodologias no tratamento dos dados vinculados a dois sistemas de protecéo catodica
de gasodutos distintos, de modo a estimar, com a maior qualidade de predi¢do, um dado
faltante em um determinado momento.

Uma rede neural € um processador macicamente e paralelamente distribuido
constituido de unidades de processamento simples, que tem a capacidade natural para
depositar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para aplicacdo. A semelhanca
com o cérebro pode ser verifica a partir de dois aspectos:

1) O conhecimento ¢é adquirido pela rede a partir de seu ambiente atraves de um

processo de aprendizagem;

2) Forcas de conexdo entre neurbnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo

utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

O procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizagem é chamado de
algoritmo de aprendizagem, cuja funcdo é modificar os pesos sinapticos da rede de uma
forma ordenada para alcangar um objetivo de projeto desejado.

A modificacdo dos pesos sinapticos é o método tradicional para o projeto de redes
neurais. Esta abordagem ¢ bastante proxima da teoria dos filtros adaptativos lineares, que
ja esta bem estabelecida e foi aplicada com sucesso em diversas areas, entretanto, é
possivel também para uma rede neural modificar sua prépria topologia, 0 que é motivado
pelo fato de os neurbnios no cérebro humano poderem morrer e que novas conexdes
sinapticas possam crescer [25].

A figura 9 demonstra o neurdnio através de um diagrama esquematico. A saida c

é dada pela equacdo 7 [27]:

c=¢<2wixi+b> (6)

e c representa a saida do neur6nio ;

e 0 conjunto de pesos sindpticos: w € R™, w = [wy ... w,]*;
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e x 0 conjunto de entradas: x € R™, x = [x; ... x,]%;
e bobiasassociado: b € R;

e ¢ funcdoativacdo: ¢ () : R - R

Figura 9 — Diagrama esquematico de um neurénio - adaptado de [27]

3.1  Redes perceptrons de Multiplas Camadas (MLP)

Se um Udnico neurbnio existe em uma rede, ele é geralmente chamado de
perceptron. Os perceptrons encontram um hiperplano de separacéo linear e a prova pode
ser dada para mostrar que convergira para uma solucdo, se ela existir [29].

RNA’s com varias camadas sdo muito mais dificeis de treinar. Na verdade, esse
foi um grande obstaculo no desenvolvimento de RNA até que um algoritmo eficiente de
treinamento fosse desenvolvido. Esse algoritmo é conhecido como o algoritmo de
retropropagacdo, assim chamado porque os erros que sdo a forga motriz no treinamento
(se ndo houver erro, ndo ha necessidade de alterar os pesos do RNA) sdo propagados a
partir da camada de saida, através de as camadas ocultas, para a camada de entrada. Esse
algoritmo permite que a rede seja treinada de acordo com a necessidade. Avangos
adicionais foram atingidos através de metodos de segunda ordem para treinamento, que

alcangaram uma convergéncia mais rapida [29].
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O sinal de erro na saida do neuronio j, na iteracdo n, é definido por [26]:
ej(n) = d;(n) — y;(n) (7)
O valor instantneo da energia do erro para o neuronio j é definido por:

ZeFn) ®)

O valor instantaneo total do erro E(n)é obtido somando-se os termos da energia
do erro de todos os neurdnios da camada de saida. Desde modo, os sinais de erro podem
ser calculados diretamente:

1
E(m) =3 ) ef(n) 9
jec

Onde o conjunto C inclui todos os neurbnios da camada de saida da rede. O
namero total de exemplos contidos no conjunto de treinamento serd representado por N.
O erro quadrado médio é obtido somando-se o0s E (n) para todos os n e normalizado pelo

tamanho do conjunto N:

N
1
Epea = ) E() (10)
n=1

O objetivo do processo de aprendizagem € ajustar os parametros livres da rede
para minimizar o E,,.;. A medida que os pesos sdo atualizados de padrdo em padrao
formara uma época. A época € uma representacao completa do conjunto de treinamento
inteiro que esta sendo processado.

Para superar as limitagdes praticas do perceptron, analisa-se para uma estrutura
de rede neural conhecida como perceptron multicamadas. Os trés pontos seguintes
destacam as caracteristicas basicas dos MLPs:

e O modelo de cada neurdnio na rede inclui uma funcédo de ativacéo ndo linear

que é diferenciavel.

e A rede contém uma ou mais camadas ocultas dos nos de entrada e saida.

e Arede exibe um alto grau de conectividade, cuja extensao é determinada pelos

pesos sinapticos da rede.

Essas mesmas caracteristicas, no entanto, também sdo responsaveis pelas
deficiéncias em nosso conhecimento sobre o comportamento da rede. Em primeiro lugar,
a presenca de uma forma distribuida de ndo linearidade e a alta conectividade da rede
dificulta a andlise tedrica de um perceptron multicamadas. Em segundo lugar, o uso de

neurdnios ocultos dificulta a visualizagdo do processo de aprendizado. Em um sentido
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implicito, o processo de aprendizagem deve decidir quais caracteristicas do padréo de
entrada devem ser representadas pelos neurdnios ocultos. O processo de aprendizagem
torna-se, portanto, mais dificil, porque a busca deve ser conduzida em um espago muito
maior de funcdes possiveis, e uma escolha deve ser feita entre representacdes alternativas
do padrdo de entrada [28].

Anélogo a biologia, 0s neur6nios constituintes das RNA’s sdo dispostos em
camadas, e a arquitetura com que as camadas séo interligadas define o modelo. De forma
geral, existem duas arquiteturas: As redes aliementadas adiante ( feedforward) e as redes
recorrentes. A Figura 16 mostra o grafo arquitetural de um modelo de redes “alimentadas
adiante” comumente conhecidas como feedforward com duas camadas ocultas e uma
camada de saida. Observa-se que o perceptron de multiplas camadas na sua forma geral,
é totalmente conectado. Um neurdnio em qualquer camada da rede esta conectado a todos
0s noés/neurdnios da camada anterior [26]. A camadas sdo conectadas de forma
consecutiva e adjacente, com o sinal fluindo da em entrada para a saida em sentido Unico
da esquerda para a direita e de camada em camada. As redes recorrentes apresentam um

ou mais lacos de realimentacdo, baseado na mesma estrutura da figura 10.

NP
ORS

Sinal de "" ‘V,‘
o) | —STIEDINEIRESID s s st
N\ @\

—>
Primeira Segunda
Camada Camada
Oculta Oculta

Figura 10 — Grafo arquitetural de um perceptron de multiplas camadas com duas camadas ocultas -
adaptado de [26]

Para este tipo de rede, dois sinais sdo identificados (Figura 11):

Sinais de fungéo: sinal de entrada (estimulo) que chega na entrada, propaga-se
para frente (neurdnio por neurdnio) através da rede e emerge na saida da rede como um
sinal de saida. Também conhecido como sinais de entrada [30].

Sinais de erro: origina em um neurdnio de saida da rede e propaga-se de volta

(camada por camada) através da rede [30].
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Legenda: ——>  Sinais da Funcio

€ -—-—-- Sinais de erro

Figura 11 — Direc¢des dos fluxos de sinal basico de um perceptron de maltiplas camadas - adaptado de
[26]

A primeira camada oculta é nutrida pelo sinal de entrada, através das unidades
sensoriais (nds de fonte). As saidas resultantes da primeira camada oculta s&o aplicadas a
préxima camada oculta e assim por diante para o resto da rede. Cada neurdnio escondido
ou de saida de um perceptron de multiplas camadas realiza duas computacdes:

e Sinal de funcéo que aparece na saida de um neurénio, expresso como uma
funcdo ndo-linear continua do sinal de entrada e pesos sinapticos
associados.

e Estimativa do vetor gradiente (isto €, os gradientes da superficie de erro
com respeito aos pesos conectados as entradas de um neurdnio), necessaria

para 0 passo para tras através da rede (retropropagacéo) [30].

Segundo o teorema da aproximacdo universal, modelos de retropropagacao
podem aproximar com precisdo arbitraria qualquer funcdo continua F(g): R" - R.
Deste modo, sua estrutura deve apresentar a0 menos uma camada oculta contendo
neurdnios com funcdo de ativagdo continua, ndo-constante, limitada, e uma saida linear,
representando a aproximacao de F( x ) gerada pelo modelo. Portanto, estes modelos com
uma Unica camada escondida contendo um namero suficiente de neurénios com funcao
de ativagdo com as caracteristicas apresentadas anteriormente podem aproximar qualquer

funcdo continua [27].
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A aproximagcéao universal do teorema € importante do ponto de vista teérico porque
fornece a ferramenta matematica necesséria para a viabilidade de redes feedforward com
uma Unica camada oculta como uma classe de soluc¢Ges aproximadas. Sem esse teorema,
poderiamos estar a procura de uma solucdo que nao pode existir.

Apesar da vantajosa caracteristica da aproximacdo universal, o objetivo do
desenvolvimento de uma maquina de aprendizagem ndo habita na representacdo exata do
conjunto de dados disponiveis, mas sim na obtencdo de um modelo estatistico do processo
gerador de tais dados [31]. Portanto, € desejado que o modelo apresente resultados
satisfatorios tanto para os dados disponiveis quanto para novos dados a serem
apresentados.

A saida y deste tipo de modelo, contendo m neurdnios na camada oculta, € dado

por:

m
y=) w0 Za)]x]+b +b (11)

j=1
Os pesos que ligam os neurdnios da camada oculta ao neurdnio linear de saida sdo

representados por ws € Rm,& = [w1, Wy . 0]t € w; €ERY, wj = [y, Wy ... wy]".

Estes sdo formados pelos pesos que unem as entradas ao j-ésimo neurénio da camada
escondida. O bias do neur6nio da camada escondida é dado por b; € R e 0 bias do
neurdnio de saida é dado por b € R [27].

Dentre as principais vantagens dos modelos neurais, podem ser citadas as
seguintes [28]:

e Nao-linearidade: para o caso em que a funcdo de ativacdo dos neurdnios
da camada oculta é ndo-linear, o modelo neural resultante da interconexao
destas unidades mais simples apresenta consideravel grau de néo-
linearidade. Essa caracteristica pode ser prejudicial no caso de dados
ruidosos. Evitar o ajuste excessivo dos dados de treinamento, também
conhecido como overfitting, constitui uma das principais tarefas no
desenvolvimento de modelos neurais.

e Mapeamento entrada-saida: a partir de um conjunto de pares entrada-
saida, as redes neurais realizam um mapeamento destes dados, sem a
necessidade do desenvolvimento de modelos matematicos especificos.

e Adaptabilidade: estes modelos apresentam elevada capacidade de

adaptacdo em virtude de mudancas das premissas do ambiente para o qual
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0 modelo foi treinado. Deste modo, basta treinar novamente a rede,
incluindo o novo conjundo de dados.

e Implementacdo simples: os modelos feedforward podem ser vistos como
grafor orientados e a implementacdo destas estruturas € extremamente

simples, quando comparada com demais modelos que podem ser gerados.

O nivel de nédo-linearidade disponibilizado pelo modelo da rede neural esta
propriamente relacionado com as suas entradas. Deste modo, o uso de variaveis
irrelevantes que ndao possuem nenhum grau de interdependéncia com a saida pode
comprometer a precisdo das previsdes. Assim, em conjunto com o controle de
complexidade, é necessaria a selecdo adequada do espaco de entrada de modo a obter

estruturas com elevada capacidade de generalizagdo [28].

3.1.1 Normalizacdo dos dados de entrada

Um dos pontos mais importantes na estrutura da rede neural sdo suas entradas. Os
MLPs comumente utilizam em suas camadas ocultas fungdes de ativacdo conhecidas
como sigmoidais. Trata-se de uma funcdo de ativacéo para limitar a amplitude da saida
do neurbnio. A ativacdo em uma faixa limitada de funcbes € geralmente chamada de
funcBes de esmagamento [32]. Como exemplos de func¢des de ativacdo sigmoidal podem
ser citados a funcdo logistica e a fungdo tangente hiperbdlica.

A funcdo tangente hiperbdlica ¢p;pe, esta limitada ao intervalo [—1,1], ou

seja, Gpiper (x): R — [—1,1], cuja expressdo matematica € dada pela equagéo (12):

¢hiper (X) = tanh(ax) (12)

Essa funcdo € especialmente vantajosa para uso em redes neurais treinadas por
algoritmos de propagacao reversa. Porque é facil distinguir, e isso pode minimizar a
capacidade de computacao para treinamento. O termo sigmdide significa "em forma de
S". A Figura 12 apresenta o grafico de ¢p;pe-(x) para diferentes valores do ganho a.
Usualmente este ganho a é feito igual a 1, permitindo que a inclinagdo da regido linear
de @piper (x) seja calculada ao longo do processo de treinamento do modelo por meio do
calculo dos pesos sinapticos e bias.
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0,5

Figura 12 — Funcdo Tangente Hiperbolica [33]

A funcdo logistica ¢,,,4(x) esta limitada ao intervalo [0,1], ou seja, ¢pq(x): R —

[0,1], com sua expressao matematica sendo dada pela equagéao (13):

1

¢log(x) = 1+ e-ax

(13)
A Figura 13 apresenta o grafico de ¢,,,(x) da funcdo logistica para diferentes
valores do ganho a. De forma anéloga ao descrito anteriormente para a funcédo tangente
hiperbdlica, usualmente este ganho a é feito igual a 1 permitindo que a inclinacdo da
regido linear de ¢,,,(x) seja calculada ao longo do processo de treinamento do modelo

por meio do calculo dos pesos sinapticos e bias.
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Figura 13 — Funcdo Logistica [33]

As funcdes de ativacdo da camada de saida de MLPs geralmente sdo definidas a
partir da natureza do problema a ser abordado. Em problemas de aproximacao funcional
ou regressdo, onde o objetivo do desenvolvimento de uma maquina de aprendizagem
reside na estimacdo de um modelo para representacdo da superficie geradora dos dados,
uma vez que a saida da rede neural pode assumir valores para quaisquer pontos dessa

superficie, usualmente € utilizada nos neur6nios de saida uma funcéo de ativacéo linear,

0U Seja, Psaiaa(X) = x.

3.2  Rede Bayesiana

A estrutura Bayesiana para comparacao e regularizacdo de modelos é demonstrada
por estudos de interpolacdo e problemas de classificacdo modelados com modelos
lineares e ndo-lineares. Quando aplicado a 'redes neurais’, a estrutura Bayesiana
possibilita [34]:

e Comparacdo objetiva de solugbes usando arquiteturas de redes
alternativas;
e Regras objetivas de parada para poda de rede ou procedimentos de

crescimento;
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e Escolha objetiva do tipo de termos de decaimento do peso (ou
regularizadores);
e Técnicas on-line para otimizar a magnitude da queda de peso (ou constante
de regularizacéo);
e Uma medida do namero efetivo de parametros bem determinados em um
modelo;
e Estimativas quantificadas das barras de erro nos parametros da rede e na
saida da rede.
Como o foco deste trabalho é na utilizacdo da regresséo para estimativa de dados
faltantes, serd apresentado um subitem dedicado a este tema. Problemas relacionados a

classificacdo poderdo ser verificados em [27], [34] e [35].

3.2.1 Regressao

Definida a estrutura a ser utilizada, ou seja, numero de camadas ocultas, nimero
de neurdnios por camada e tipo de funcéo de ativacdo de cada neurénio, dado o conjunto
D ={X, Y}, sendo X = {Xq, ...,xp} € Y ={dy, ...,dp} , X € R", X = [Xy, ..., Xp]' € d € R,
onded = F(g) + C, 0 objetivo desse treinamento e determinar o vetor de pardmetros w €

R™ que maximize a probabilidade a posteriori p(w|Y, X), dada pela equacéo 14:

p(Ylw, X)p(w)
p(Y[X)

p(w|Y,X) = (14)

Assim na equacdo 14, p(YIX) = [p(YIw,X)p(w|X)dw €& um fator de
normalizagdo, que garante que [ p(w|Y,X)dw = 1 e visto que os MLPs ndo modelam a

distribuicdo de probabilidade p(g) geradoras dos padrbes de entrada e o conjunto X
aparece como variavel condicionante com todas as probabilidades envolvidas na equacéao
14,

Na auséncia de conhecimento prévio sobre a solugdo, conforme é o caso do
treinamento de MLPs, a escolha da distribuigdo p(w) deve refletir tal falta de
conhecimento. Visto que modelos apresentando componentes de w com pequena

magnitude reproduzem mapeamentos suaves [33], uma escolha razoavel para a
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distribuicéo p(m) reside na distribuicdo gaussiana com vetor media nulo e matriz de

covariancia a1, Ie RM x RM, igual a matriz identidade, dada pela equagéo 15:

p(w) = 1@ o~ (GIwl®) )

Onde,

2n M
Zy(@) = ()2

Na equacdo 15, « € R* é o chamado hiperparametro, cuja estimativa sera
apresentada mais a frente, e que, para este estagio da apresentacdo do algoritmo, €
admitido como uma constante de valor conhecido.

Além do pressuposto de reproducdo de mapeamentos suaves, a escolha da
distribuicdo de probabilidade a p(m) dada pela equacdo 15 simplifica as analises
subsequentes, dando origem a um algoritmo analitico e iterativo para o célculo de w.
Distribuigdes n&o-informativas, refletindo completo desconhecimento sobre o
comportamento de w, também podem ser utilizadas [36]. Neste contexto, a busca pelo
valor mais provavel de w a luz dos dados é substituida pela estimativa da distribui¢éo de
probabilidade a posteriori p(gN+1|gN+1,D,X)da saida a ser prevista dy,,dado o novo
padrdo de entrada xy,, € 0 conjunto de dados {X , D}.Esta distribuicdo é obtida pela
marginalizacao de p(gN+1|§N+1, Q) sobre todo o espago 6 de parametros desconhecidos

(incluindo w), através da integral dada pela equacéo 16:

p(dys1|dwsr, D,X) = f p(duslnes 0)p (6]D, X)d6 (16)

Partindo-se da mesma analogia das equacdes: 15 e 16, resta agora especificar a
distribuicdo de probabilidade do ruido  existente na saida desejada.

Supondo que a fungéo F(g) apresente certo grau de suavidade e que o ruido
possua distribuicdo gaussiana com média nula e variancia =1, a probabilidade de
ocorréncia de uma saida especifica d;, dado o vetor de entrada x;, e o vetor de parametros

w, € dada pela equagdo 17:

54



ol w1

(17)

p(die|xe w) =

[ Bl Gk
Partindo do pressuposto que os padrdes do conjunto de treinamento foram obtidos
de maneira independente a partir desta distribuicdo, pode-se obter uma expressdo para

verossimilhanca p(Y|w), dada pela equacio 18:

~E Nk Caw]?) (18)

p(Ylw) = ——e

Zy(B)

Onde,

2T

B

N
)2

Zy(B) = (

Na equacdo 24, B € R™ é outro hiperparametro. De posse das equacdes 15 e 18,
calcula-se a probabilidade a posteriori de w dado o conjunto de saidas desejadas Y,

através da aplicacdo da regra de Bayes da equac¢do 14, resultando na equagdo 19:

p(w|y) = ;e 15 (19)

Analogamente, visto que a busca é pelo ponto 6timo w* que minimiza S(w), da
equacdo 19, A = a/pB. Desta forma, o calculo do hiperparametro « e S fornece uma
estimativa do parametro de regularizacéo A.

Consequentemente, fazendo w , a e § desconhecidos, a probabilidade a posteriori

de w, p(y|Y) passa a ser conhecido pela equagao 20:
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p(w|Y) = [[p(w,a BIY)dad = [[ p(w|a,B,Y)p(a,BIY)dadB (20)

Deste modo, utilizando a abordagem de Mackay [35] que parte do principio que a
probabilidade a posteriori p(a, B|Y) apresenta pouca dispersdo em torno dos valores mais

provaveis a*e f*, a equacdo 26 pode ser simplificada, tém-se a equacgéo 21.:

p(uwlY) = p(ule ) [[ pla piv)dads = plwlay) @D

Para a determinacdo dos valores mais provaveis para os hiperparametros, a
probabilidade a posteriori destes, p(a, |Y), deve ser maximizada. Aplicando a regra de

Bayes, € obtida a equacdo (22) para esta probabilidade:

p(Y|a, Bp(alp)
p(Y)

p(a, BlY) = (22)

A maximizacdo da evidéncia pode ser utilizada para estimativa dos
hiperpardmetros mais provaveis a* e f*. A apresentacdo detalhada desse
desenvolvimento pode ser encontrada em [28].

O algoritmo de treinamento bayesiano de MLPs para problemas de regresdo pode
ser resumido da forma que segue [28]:

1. Facal =0.

2. Inicialize o vetor de parametros w(l) e os hiperparametros a(l) e B(0).

3. Utilizando alguma técnica de otimizacdo, atualize o vetor de parametros

w(l + 1) através da minimizacéo do funcional S(w) dado pela equacdo 23:

N g M;
1
S(w) = gZ[dk ~ Fla W)l +5 ) (@ ) wh) (23)
k=1 i=1 j=1

4. Se o critério de parada for atendido, encerre o algoritmo. Do contrario, va para
0 passo 5.

5. Calcule a matriz hessiana H(W) |w=w1)-

6. Atualize os hiperparametros a;(L + 1) e B(l + 1), utilizando as equacdes 24
a 27 para a;(l + 1) e aequacdo 28 para S (L + 1), respectivamente.
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BO=MAw| 17 24)

w=w()
yil +1) = M; — trace{ B;(1)} (25)
(L+1
o ((+1 =14 (26)
lw: O]
g
yA+1D =)yl +1) @7
i=1
N
B = f (w2 = N =y (28)
k=1
7. Facal =1+ 1 eretorne ao passo 3.
Segue na equacao 29 o calculo da variancia de saida desejada:
1
o2 ==+gTH g (29)

B

Onde o/ representa a variancia da saida da rede neural, 3! a variancia da
distribuicdo a priori, hiperpardmetro calculado pela equacdo 34, g o gradiente de S(w) e
H a matriz hessiana de S(w), todos calculados para o valor estimado de w. O primeiro
termo corresponde a contribuicdo do ruido intrinseco sobre os dados de saida e o segundo

termo corresponde a contribuicdo da largura da distribuicdo a posteriori dos pesos da rede

neural.
Considerando um nivel de confianca especificado, o intervalo de confianga para

o valor previsto deve ser calculado através da equacédo 30:

[J’Znin; J’Znax] = [y: — ao, y; + ao] (30)

Onde a representa 0 nimero de multiplos do desvio padrdo associados com o

nivel de confiancga especificado. Por exemplo, conforme tabela 4, considerando um nivel
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de confianca de 50,00%, « é igual a 0,674 e seguindo a tabela, tém-se que para 99,73%

de confianca, a é igual a trés.

Tabela 4 — Niveis de confianca para valores de a

Nivel de confianca Valor de «
50,00% 0,674
68,27% 1
80,00% 1,282
90,00% 1,645
95,45% 2
99,00% 2,576
99,73% 3

3.2.2 Método Automatico de Treinamento de MLPs
utilizando rede Bayesiana

Tomando como base um grupo especifico dos parametros que definem o MLP, a
relacdo entre ¢; e a magnitude de w; pode ser utilizada para mensuragéo da relevancia de
cada entrada. Conhecido como determinacao automatica de relevancia (DAR) [37], esta
metodologia para a sele¢do de entradas divide o vetor de pardmetros w em n +m +
2 grupos. Os n primeiros grupos representam os pesos que ligam cada uma das entradas
a camada oculta (n grupos com cada grupo contendo m pesos). O restante dos conjuntos
esta atrelado aos pesos que ligam cada neurdnio da camada oculta a camada de saida (m
grupos com cada grupo contendo C pesos), outro grupo com os bias dos neurdnios da
camada oculta (m componentes) e por fim, um grupo com os bias dos neurénios da
camada de saida (C componentes).

A escolha especifica de agrupamento dos pesos permite considerar a relevancia
de cada sinal através da analise dos n hiperparametros «;. As entradas com valores
elevados de a; ao final do processo de treinamento sao ligadas ao modelo através de pesos
com pequena magnitude, deste modo, contribuindo menos para o calculo da saida. Logo,
guanto maior «;, menor a importancia da respectiva entrada no calculo da saida.
Utilizando este agrupamento especifico de pesos, a analise dos hiperparametros a obtidos

fornece uma estrutura para mensuracdo da relevancia de cada entrada. Mesmo sendo
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capaz de ordenar estas variaveis segundo a importancia de cada uma no célculo da saida,
este método ndo apresenta ferramentas para deteccdo de entradas irrelevantes, sendo
necessaria a definicdo de um limiar de relevancia «, para identificacdo das variaveis
irrelevantes. O método baseado na insercdo de variaveis aleatorias de prova [38], [39] é
utilizado para definicdo empirica do limiar de relevancia .

A regra de Bayes foi aplicada para estimacao dos parametros do modelo, supondo que 0s
hiperparametros que regem as probabilidades a priori envolvidas eram conhecidos e
sendo definida uma estrutura para 0 modelo. Como os hiperpardmetros também s&o
desconhecidos, o fator de normalizacdo p(X, D) nada mais é que a evidéncia para 0s
hiperparametros, utilizada na regra de Bayes. Neste ponto, é suposto que o modelo é
conhecido, o que ndo corresponde & realidade. Desta maneira, a parcela p(X,D) é a
evidéncia para os modelos, utilizada para selegdo da estrutura, conforme indicada na

equacao 31:

NGB

g
1 1 1
Inp(Y|Hy) = —S(m) —Eln |é(w_)| +§leai + 2Inm +Inm! +§

=1

In (y%) (31)

* e a*, sendo

~
1]
—

Na expressdo (31), S(w) e a matriz A(w) séo avaliados para

S

também utilizados os respectivos nimeros efetivos de pardmetros y; estimados.
Utilizando DAR, o nimero de grupos g é igual a n + m + 2. Deste modo, a evidéncia
para 0s modelos podera ser utilizada para determinacdo do nimero de neurdnios na
camada oculta de MLPs através da escolha do modelo que apresentar maior Inp(Y| Hy, ),
ou seja, aquele mais provavel com base nos dados. O algoritmo bayesiano para
desenvolvimento de modelos neurais autbnomos pode ser resumido da maneira que segue
[33]:

1. Escolha o numero minimo m,,;,, € maximo m,,;, de neurbnios na camada

oculta.

2. Parai = myp,, ..., My faga:

2.1. Insira variaveis de prova no conjunto de entradas original seguindo as

distribuicdes de probabilidade apresentadas pela equacgéo 32 e equacao 33:

1
e B (@)
0,se xpc <aouxpc>b
2 sexpc €C
p(xpp) = {k’ re (33)
0,sexpc & C
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Se as variaveis de entrada forem somente continuas, insira somente o sinal
de prova. Caso contrério, insira tambeém a variavel de prova discreta.
2.2. Estime o vetor de parametros w e o conjunto de hiperparametros « e

B utilizando os algoritmos listados nas se¢des 3.2.1.

2.3. Separe o0s hiperparametros «; associados a entradas continuas e
discretas em vetores distintos e ordene de forma decrescente estes
vetores.

2.4. Em cada vetor, selecione as variaveis de entrada situadas abaixo do
respectivo limiar de relevancia, ou seja, a;< a,, COM @y = a, para
variaveis continuas e a, = aj para as discretas.

2.5. Utilizando somente as variaveis relevantes selecionadas no passo
2.4, estime novamente o vetor de parametros w e o0 conjunto de
hiperparametros a utilizando o algoritmo de treinamento bayesino.
2.6. Calcule o logaritmo natural da evidéncia do modelo, Inp(Y| H, ),
dado pela equacéo 31.

3. Escolha o modelo com maior evidéncia.

Visando a estimacdo do vetor de parametros, o algoritmo descrito acima requer
somente a definicdo do numero minimo e méximo de neurdnios na camada escondida,
Mopin © Mmax. OS hiperparametros dos algoritmos de retropropagacao sao definidos de
forma geral, geralmente utilizando valores padrao independentes da aplicacdo. Por outro
lado, m,,,;,, € m,,,4, €Stao relacionados basicamente com o esfor¢co computacional, uma
vez que devem ser avaliados m,,,,, — Myin + 1 Modelos.

Destaca-se que, dado um conjunto inicial de entradas, sdo determinadas
automaticamente as variaveis mais relevantes para cada tipo de modelo. Visto que o nivel
de ndo- linearidade da estrutura neural esta diretamente associado a representacdo do
espaco de entrada [40], € esperado que o conjunto de entradas relevantes varie entre as
diversas estruturas. Desta maneira, utilizando algum método de selecdo do conjunto
inicial de entradas, a intervencdo do usuario ocorre somente para a definigdo dos limites
para a busca pelo nimero de neurdnios na camada escondida, mostrando o consideravel

grau de automacdo e adaptabilidade do método [33].
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Capitulo4 -  Aplicaciko de RNAs na
estimacdo de dados faltantes de protecao
catodica

Propostas de utilizacdo de RNA’s demonstram resultados promissores em
comparacgdo as metodologias tradicionais, em diversos segmentos da engenharia. Neste
capitulo, serdo apresentados os dados de dois sistemas de protecdo catddica que atuam
em tubulacdes distintas de aco enterrado de distribuicdo de gas natural, presentes na
regido sudeste do Brasil. Através da ferramenta MATLAB em conjunto com uma sélida
base de dados, é possivel estimar dados faltantes de um determinado elemento com
precisdo aceitavel através de RNA.

Serdo analisados dois sistemas de protecdo catddica, definidos como caso 01 e
caso 02. Pretende-se simular os dois casos com duas metodologias distintas. Uma
metodologia deterministica (metodologia 01) através da regressdao ndo linear e outra
metodologia probabilistica (metodologia 02) através de rede bayesiana (Figura 14). Em
ambos 0s casos serdo realizadas simulacGes variando a saida das bases de dados dos
sistemas caso 01 e caso 02 com o objetivo de verificar qual dos atributos tem maior
aderéncia ao propdsito deste trabalho. Pretende-se entdo, demonstrar que com a
utilizacdo da RNA, é possivel prever um dado faltante de inspecédo do sistema de protecédo
catddica, com precisdo aceitdvel, de modo a dar melhores subsidios ao setor de
manutenc¢do na tomada de decisao e analise de dados.

E importante lembrar que cada sistema de protecdo catddica possui condigdes
especificas de acordo com fatores construtivos, tempo de vida dos anodos, condicGes de
manutencdo e de solo que varia com relacdo a regido e profundidade. Portanto, a aplicacao
da metodologia para estimacdo de um dado faltante somente poderé ser realizada para o
préprio sistema de protecdo catodica, cuja base foi gerada e aplicada no treinamento da
RNA.
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Base de dados Entradas Metodologias Saidas

-E-- Metodol. 01 Deterministica
13 Atributos

Metodol. 02 Probabilistica

Metodol. 01 Deterministica

Probabilistica

Metodol. 02

Base 8 Atributos
02

Figura 14 — Estrutura para treinamento

4.1  Estrutura dos sistemas de protecdo catodica

Neste item serdo apresentados os dois sistemas de protecdo catddica, caso 01 e
caso 02. As grandezas consideradas para elaboracdo de ambos bancos de dados dos casos
descritos foram:

- Em retificadores: Considerado a corrente de saida.

- Em pontos de teste: Considerado o potencial tubo-solo.

A grandeza mais importante de um sistema de protecdo catddica € o potencial
tubo-solo e o objetivo do setor de manutencdo € manter esta grandeza dentro da faixa de
protecdo, conforme indicado no capitulo 2 desta dissertagéo.

Os retificadores possuem tensdo fixa em opera¢do normal, podendo ser variada
manualmente de acordo com a necessidade de obter mais saida de corrente e consequente
protecdo do sistema. A demanda de corrente pode aumentar ou diminuir com o tempo
devido ao aparecimento/reparo de falhas no revestimento e/ou regime de chuvas, que
altera a resistividade do solo. Para manter o sistema polarizado e dentro dos critérios, é
necessaria a injecdo de corrente dos anodos para a tubulacdo. Como a tensdo é fixa, dentro
da faixa determinada, a saida de corrente passa a ser o alvo e serd considerada como
atributo da base de dados dos sistemas de prote¢do catodica analisados.

Para que o objetivo desta dissertacdo seja cumprido, o banco de dados deve
percorrer diversas situagdes de modo a dar subsidios para que a saida da RNA possua o

menor erro possivel.



4.1.1 Estrutura caso 01

O caso 01 possui banco de dados coletado durante trés anos com resumos diarios
através de um sistema remoto de medicgdo. A expectativa inicial da anélise deste banco de
dados era obter 1095 medicdes (linhas), entretanto, apos analise prévia, foram excluidos
dias com dados inconsistentes. Portanto, foram considerados 801 dados em 13 elementos
que compde o sistema de protecédo catodica desta regido. A Figura 15 apresenta a imagem
do Google Earth com os elementos do Caso 01 espacialmente dispostos. A seguir,
apresenta-se pequeno resumo dos elementos considerados:

- N° de retificadores: 4;

- N° de pontos de teste: 9

- Banco de Dados: 13 x 801 = 10.413 dados

- km de rede: = 40

Google Earth

Data das imagens: 5/19/2019 « 23 K 703537:15'm E 7476979.71 m S elev. 0m  altitude do ponto de visdo 26.76 km

' &

Figura 15— Imagem dos elementos de protecdo catddica do caso 1 dispostos no mapa

Segue na Figura 16, os dados dispostos na mesma base de tempo. E possivel
observar algumas semelhangas entre dados, principalmente entre pontos de teste e
retificadores préximos.
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Figura 16 — Gréafico com os dados do caso 01.

4.1.2 Estrutura caso 02

O caso 02 possui banco de dados coletado durante 1 ano, com informacdes a cada
2 minutos simultaneamente através de sistema remoto de medicdo. A expectativa inicial
da andlise deste banco de dados era obter 262.800 medi¢des (linhas), entretanto, apos
andlise prévia foram excluidas medi¢des com dados inconsistentes. Portanto, foram
considerados 75.167 dados em 8 elementos que compde o sistema de protecdo catddica
desta regido. A Figura 17 apresenta a imagem do Google Earth com os elementos do
Caso 02 espacialmente dispostos. A seguir, apresenta-se pequeno resumo dos elementos
considerados:

- N° de retificadores: 3;

- N° de pontos de teste: 5

- Banco de Dados: 8 x 75167 = 601.336 dados

- km de rede: = 43
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Figura 17 — Imagem dos elementos de protecéo catodica do caso 2 dispostos no mapa

Segue na Figura 18, os dados dispostos a0 mesmo tempo. E possivel observar
algumas semelhancas entre dados, principalmente entre pontos de teste e retificadores
proximos, entretanto, observa-se menor relacdo entre estes dados em comparacdo aos

dados do caso 1.
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RET o~ N r P
o =2
0 L ! | ! ! I 1
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10 | | | | | | |
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1 2 3 4 S 6 T
4
Dados <10

Figura 18 — Grafico com os dados do caso 02.

65



4.2 Desenvolvimento da RNA

Através das bases de dados obtidas ao longo de um determinado periodo e tratadas
pelo especialista, foi possivel elaborar duas metodologias com o uso de RNA’s. A
primeira trata-se de regressao ndo linear, elaborada através do uso de MLP’s e a segunda
baseada em rede bayesiana, adaptada de [28]. As RNA’s desenvolvidas realizam os
procedimentos de treinamento, validacdo e teste para as duas bases de dados. A
metodologia que apresentar os melhores resultados para os casos estudados, serd a
escolhida.

A base de dados 1 e 2 foramdivididas da seguinte maneira para o treinamento e
validacao:

Caso 1: 10.413 atributos de dados onde 2/3 (6.942 dados) foram escolhidos para
o0 treinamento e validacdo e 1/3 (3.471 dados) para a teste.

Caso 2: 601.336 atributos de dados onde 2/3 (405.104) foram escolhidos para o
treinamento e validagéo e 1/3 (196.232) para teste.

Com o objetivo de obter o melhor resultado possivel, percorrendo todas as
possibilidades de situacdes da base de dados, para os dois casos, foi feita a separacao
entre o treinamento, validacao e teste da seguinte forma:

- A cada 3 (trés) atributos, os 2 (dois) primeiros foram separados para o
treinamento e validacdo e o Ultimo para o teste e assim em diante.

Caso a separacdo dos dados fosse realizada por batelada, separando por exemplo
2/3 do total inicial e 1/3 do fim, algumas situacdes ndo seriam mapeadas 0 que aumentaria
0 erro do treinamento independente das metodologias propostas.

Definindo as entradas e a saida esperada, serd dado um input da base de dados no
sistema. A fim de evitar problemas relativos a estagnacdo do treinamento, as entradas e
saida serdo normalizadas em uma faixa, neste caso definida entre [-1 1] pois o0s dados tém

valores e caracteristicas diferentes. Este passo foi aplicado em ambas metodologias.

4.2.1 Metodologia 01

A metodologia 01, cuja base tedrica é apresentada no item 3.1 desta dissertacéo,
baseia-se na utilizagdo do aprendizado supervisionado. A ndo linearidade,

particularmente, é fruto da geragéo do sinal de entrada que é inteiramente n&o-linear.

66



Apo6s normalizacdo dos dados, serd definido o numero de neurdnios que serdo

utilizados. Segundo o teorema da aproximacao universal [41], uma camada oculta é o

suficiente, tendo apenas que definir o nimero de neurdnios que serdo utilizados neste

sistema, que sera definido de acordo com a melhor aproximacao ou menor erro da saida.

Ap0s testes na faixa entre 1 a 20 neurénios, foram definidas configuracfes de acordo com

a variacdo dos dados de entrada e saida, portanto, para a base de dados 1 foram 13

resultados e para a base de dados 2 foram 8 resultados sistémicos diferentes. Segue na

Tabela 5 os resultados obtidos relacionados ao nimero de neurénios definidos pela

metodologia aplicada. Na Figura 19 ¢é apresentada a estrutura da RNA. Para os dados do

caso 1 serdo 12 entradas e para os dados do caso 2 serdo 7 entradas e, em ambos 0S casos,

uma Unica saida alvo.

Tabela 5 — Resultados e variagdo do nimero de neurdnios aplicados na metodologia 01

Base 1 | Saida (y) N%ngr?ig: Base 2 | Saida (y) ’l\l\lltjerl?gr?igse

1 PTO1 16 1 PTO1 2

2 PTO2 17 2 RETO1 17

3 RET 01 13 3 PTO02 1

4 PTO3 11 4 RETO02 1

5 PTO4 6 5 PTO3 1

6 RET 02 15 6 PTO04 13

7 PTO5 14 I PTO5 1

8 PT06 16 8 RETO03 16

9 PTO7 15

10 RET 03 1

11 PTO8 20

12 PT09 20

13 RET 04 1
4\ Custom Neural Network (view) - a

Input

12 Caso 1
T Caso 2

Variavel de 1 a 20

Figura 19 — Estrutura da rede neural artificial.
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Além de 1/3 de dados para o teste final, foram utilizados 20% dos 2/3 dos dados
para validacéo e reforco da metodologia.

A medida do numero de vezes que todos os vetores de treinamento sdo usados
para atualizar os pesos é chamada de epoch. Nesta rede neural foram utilizados 1000
epochs. Todas as amostras de treinamento passam pelo algoritmo de aprendizado
simultaneamente em uma época antes que 0s pesos sejam atualizados. Neste primeiro

momento, a saida do sistema é conhecida para defini¢do do modelo.

4.2.2 Metodologia 02

A metodologia 02, cuja base tedrica é apresentada no item 3.2 desta dissertacao,
baseia-se na utilizacdo da rede bayesiana, adaptada de [28].

Apds normalizacdo dos dados, serd definido o nimero de neurdnios que serdo
utilizados. Segundo o teorema de aproximacao universal [41], uma camada oculta é o
suficiente, tendo apenas que definir o nimero de neurdnios que serdo utilizados neste
sistema, que sera definido de acordo com a melhor aproximacao ou menor erro da saida.
Ap0ds testes na faixa entre 1 a 25 neurénios, foram definidas configuracfes de acordo com
a variacdo dos dados de entrada e saida, portanto, para a base de dados 1 foram 13
resultados e para a base de dados 2 foram 8 resultados sistémicos diferentes. Segue na
Tabela 6 os resultados obtidos relacionados ao nimero de neurdnios definidos pela

metodologia aplicada.

Tabela 6 — Resultados e variacdo do nimero de neurdnios aplicados na metodologia 02

Base 1 | Saida (y) N%Tgr?igse Base 2 | Saida (y) NNL(jeTgr?igse
1 PTO1 8 1 PTO1 22
2 PTO02 17 2 RETO1 19
3 RET 01 22 3 PTO2 25
4 PTO3 17 ) RETO02 24
5 PT04 19 5 PTO3 25
6 RET 02 24 6 PTO4 13
7 PTO5 24 7 PTO5 25
8 PTO06 21 8 RETO03 24
9 PTO7 19
10 RET 03 24
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11 PTO8 21
12 PTO9 24
13 RET 04 21

4.3  Metodologia para comparacao entre as saidas e
erro associado.

Conforme mencionado no item 4.2, 1/3 das bases de dados ndo foram utilizadas
com o objetivo de testar os resultados obtidos por atributo que sera analisado. Para tanto,
sera definido a magnitude do erro que pode ser considerada como aceitavel.

Uma tubulacdo de ago enterrada, sem protecdo catddica e sem interferéncia
elétrica de outros sistemas, possui potencial eletroquimico natural entre o duto e o solo
em torno de -0,54 Vcc [13]. O potencial minimo de protecéo tubo-solo, é -0,85Vcc [13].
Considerando o erro de +0,1Vcc como aceitavel, poderiamos obter um potencial
equivocado de -0,75Vcc (utilizando a referéncia do potencial minimo de protecdo),
entretanto, este potencial ndo é um problema a curto prazo e, caso venha a se repetir
durante os meses subsequentes, o especialista devera enviar a equipe de inspecdo para
comprovacao e prova real.

Apesar do banco de dados possuir atributos de corrente de saida dos retificadores,
nos concentraremos nos resultados dos potenciais eletroquimicos dos pontos de teste
analisados nos dois bancos de dados propostos e nas duas metodologias apresentadas.

Para a escolha entre as metodologias, serd feita a comparacdo entre as saidas
baseado no erro absoluto (Ea), erro percentual (Ep), coeficiente de determinagio (R?) e
desvio padréo (o).

O erro absoluto é a diferenca entre o valor alvo (y) e o valor retornado pelo sistema

(y"), conforme apresentado em (34),ou seja:
Ea=|y—y'| (34)

O erro percentual (Ep) € a representacao percentual do erro relativo (Er). O erro

relativo € a raz&o entre 0 Ea e o valor alvo, representado pela equacdo (35), ou seja:
Er =— (35)
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Ep = Er100% (36)

O coeficiente de determinacdo (R?), é uma funcio que devolve o coeficiente de
correlacdo de dois intervalos de células. O objetivo é utilizar o coeficiente de correlagéo
para determinar a relacdo entre duas propriedades [42]. Neste caso, sera relacionado a
coluna com o valor alvo versus a coluna com o resultado das metodologias propostas.

A equagcdo para o coeficiente de correlacéo é [42]:

Ry ZE D0 a7

VI — 02Xy —¥)?

Onde,
X e y sdo as médias das amostras.

O desvio padrio (o) € uma medida do grau de dispersdo dos valores com relagdo

o= ’% (38)

ao valor médio.

Onde,

n é o tamanho da amostra.
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Capitulo5-  Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultados das simula¢es das metodologias
1 e 2 a partir das bases de dados dos casos 1 e 2, ambos definidos no capitulo 4. Com
objetivo de verificar e analisar os resultados das simulacfes, serdo comparadas as
metodologias por atributo inclusive para definir qual destes obteve melhor aderéncia e
confiabilidade nos resultados obtidos. Por fim, uma das metodologias seré& escolhida,

baseada no menor erro encontrado.

5.1 Resultados Caso 01

Para o caso 01, foram utilizados 10.413 dados de 13 atributos (4 retificadores e 9
pontos de teste).

Foram realizadas 26 simula¢des, 13 utilizando a metodologia 01 e 13 utilizando a
metodologia 02. A variavel de saida foi sendo modificada ao passo de cada simulacdo
realizada. Segue na Tabela 7 os resultados com as comparagdes dos erros médios, a partir
da base teste, por metodologia.

Tabela 7 — Resultados gerais obtidos nas metodologias 01 e 02 para o caso 01

Caso 01

Metodologia 01 Metodologia 02

Saida
Ea Ep R? c Ea Ep R? c

PTO1 0,0221 | 1,10% | 0,9263 | 0,0965 | 0,023 | 1,20% | 0,973 0,0568

PTO2 0,012 | 0,62% | 0,9798 | 0,0436 | 0,0141 | 0,72% | 0,9876 | 0,0342

RET 01 0,0084 | 0,20% | 0,9979 | 0,0534 | 0,0227 | 0,60% | 0,9952 | 0,0819

PTO3 0,0047 | 0,26% | 0,9906 | 0,025 | 0,0066 | 0,36% | 0,9932 | 0,0213

PTO4 0,0077 | 0,63% | 0,988 | 0,0186 | 0,0093 | 0,77% | 0,9829 | 0,0222

RET 02 0,0085 | 0,94% | 0,9925 | 0,0794 | 0,0104 | 0,79% | 0,9988 | 0,0311

PTO5 0,0164 | 0,94% | 0,9921 | 0,0481 | 0,015 | 1,04% | 0,9965 | 0,0286

PTO6 0,0002 | 0,02% 1 0,0019 | 0,0009 | 0,08% 1 0,0018

PTO7 0,0017 | 0,19% | 0,9928 | 0,0164 | 0,0009 | 0,08% | 0,9999 | 0,0022

RET 03 0,0217 | 0,57% | 0,9995 | 0,0512 | 0,0099 | 0,26% | 0,9999 | 0,0262

PTO8 0,0138 | 0,92% | 0,9823 | 0,0483 | 0,0193 | 1,08% | 0,9893 | 0,0357

PTO9 0,0184 | 1,25% | 0,9539 | 0,0681 | 0,0168 | 1,02% | 0,9821 | 0,0421

RET 04 0,5666 | 5,76% | 0,9461 | 0,8537 | 0,0993 | 1,47% | 0,9921 | 0,3257

Média 0,054 | 1,03% | 09801 | 0,108 | 0,0191 | 0,73% | 0,9916 | 0,0546
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Como os resultados possuem saidas com magnitudes diferentes, excluiremos da
analise os resultados da saida de corrente dos retificadores. Vale lembrar que a corrente
de saida e um atributo importante para o treinamento, visto que a polarizagdo ocorre
através dos elétrons que fluem dos anodos para a tubulacdo, entretanto, o foco desta
dissertacdo € na saida dos potenciais eletroquimicos. Desta forma, segue na Tabela 8 os

resultados considerando apenas o0s pontos de teste:

Tabela 8 — Resultados considerando apenas os atributos “ponto de teste”

Caso 01 — Somente ponto de teste

Metodologia 01 Metodologia 02

Saida
Ea Ep R? c Ea Ep R? c

PTO1 0,0221 | 1,10% | 0,9263 | 0,0965 | 0,023 | 1,20% | 0,973 | 0,0568

PTO2 0,012 | 0,62% | 0,9798 | 0,0436 | 0,0141 | 0,72% | 0,9876 | 0,0342

PTO3 0,0047 | 0,26% | 0,9906 | 0,025 | 0,0066 | 0,36% | 0,9932 | 0,0213

PTO4 0,0077 | 0,63% | 0,988 | 0,0186 | 0,0093 | 0,77% | 0,9829 | 0,0222

PTOS 0,0164 | 0,94% | 09921 | 0,0481 | 0,015 | 1,04% | 0,9965 | 0,0286

PTO6 0,0002 | 0,02% 1 0,0019 | 0,0009 | 0,08% 1 0,0018

PTO7 0,0017 | 0,19% | 0,9928 | 0,0164 | 0,0009 | 0,08% | 0,9999 | 0,0022

PTO8 0,0138 | 0,92% | 0,9823 | 0,0483 | 0,0193 | 1,08% | 0,9893 | 0,0357

PTO9 0,0184 | 1,25% | 0,9539 | 0,0681 | 0,0168 | 1,02% | 0,9821 | 0,0421

Média 0,0108 | 0,66% | 09784 | 0,0407 | 0,0118 | 0,70% | 0,9894 | 0,0272

5.1.1 Casol — Resultado PTO1

A Figura 20 apresenta o grafico com a comparacdo entre os resultados das duas
metodologias e o valor real (alvo) do potencial eletroquimico do PTO1 versus o tempo
(numero de linhas dos conjuntos para o teste).
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PTO1 - (Vcc) Tubo Solo x Tempo
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—— PTO1Real —— PT01 Metodologia 01 —— PT01 Metodologia 02

Figura 20 — Grafico Tubo Solo x Tempo: PT01, Caso 01

A Figura 21 apresenta o grafico com a dispersdo dos resultados das metodologias

propostas.
PTO1 - Dispersao
o
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° PT0O1 Metodologia 01 L] PT0O1 Metodologia 02
vvvvvvvvv Linear ( PTO1 Metodologia 01) ---+----- Linear ( PTO1 Metodologia 02)

Figura 21 — Gréfico Disperséo: PT01, Caso 01

As Figuras 22 e 23 apresentam os graficos com o histograma do erro relativo, para

cada metodologia proposta.
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Figura 22 — Grafico Histograma: PT01, Caso 01, Metodologia 01
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Figura 23 — Grafico Histograma: PT01, Caso 01, Metodologia 02
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5.1.2 Casol — Resultado PT02

A Figura 24 apresenta o grafico com a comparacao entre os resultados das duas
metodologias e o valor real (alvo) do potencial eletroquimico do PT02 versus o tempo

(ndmero de linhas dos conjuntos para o teste).

PTO2 - Vcc Tubo Solo x Tempo
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Figura 24 — Grafico Tubo Solo x Tempo: PT02, Caso 01

A Figura 25 apresenta o grafico com a disperséo dos resultados das metodologias

propostas.
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Figura 25 — Gréfico Dispersao: PT02, Caso 01
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As Figuras 26 e 27 apresentam os graficos com o histograma do erro relativo, para

cada metodologia proposta.

Histograma do Erro: PTO2 - Metodologia 01
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Figura 26 — Grafico Histograma: PT02, Caso 01, Metodologia 01

Histograma do Erro: PTO2 - Metodologia 02
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Figura 27 — Grafico Histograma: PT02, Caso 01, Metodologia 02
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5.1.3 Casol — Resultado PT03

A Figura 28 apresenta o grafico com a comparacao entre os resultados das duas

metodologias e o valor real (alvo) do potencial eletroquimico do PT03 versus o tempo

(ndmero de linhas dos conjuntos para o teste).
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Figura 28 — Gréfico Tubo Solo x Tempo: PT03, Caso 01

A Figura 29 apresenta o grafico com a dispersdo dos resultados das metodologias

propostas.
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Figura 29 — Grafico Dispersdo: PT03, Caso 01
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As Figuras 30 e 31 apresentam os graficos com o histograma do erro relativo, para

cada metodologia proposta.
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Figura 30 — Grafico Histograma: PT03, Caso 01, Metodologia 01
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Figura 31 — Gréfico Histograma: PT03, Caso 01, Metodologia 02
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5.1.4 Casol — Resultado PT04

A Figura 32 apresenta o grafico com a comparacao entre os resultados das duas
metodologias e o valor real (alvo) do potencial eletroquimico do PT04 versus o tempo

(ndmero de linhas dos conjuntos para o teste).
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Figura 32 — Grafico Tubo Solo x Tempo: PT04, Caso 01

A Figura 33 apresenta o grafico com a dispersdo dos resultados das metodologias

propostas.
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Figura 33 — Gréfico Disperséo: PT04, Caso 01
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As Figuras 34 e 35 apresentam os graficos com o histograma do erro relativo, para

cada metodologia proposta.

Histograma do Erro: PT04 - Metodologia 01
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Figura 34 — Grafico Histograma: PT04, Caso 01, Metodologia 01
Histograma do Erro: PT04 - Metodologia 01
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Figura 35 — Gréfico Histograma: PT04, Caso 01, Metodologia 02
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5.1.5 Casol — Resultado PT05

A Figura 36 apresenta o grafico com a comparacao entre os resultados das duas

metodologias e o valor real (alvo) do potencial eletroquimico do PT05 versus o tempo

(ndmero de linhas dos conjuntos para o teste).
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Figura 36 — Gréfico Tubo Solo x Tempo: PTO05, Caso 01

A Figura 37 apresenta o grafico com a disperséo dos resultados das metodologias

propostas.
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Figura 37 — Gréfico Disperséo: PTO05, Caso 01
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As Figuras 38 e 39 apresentam os graficos com o histograma do erro relativo, para

cada metodologia proposta.

Histograma do Erro: PTO5 - Metodologia 01
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Figura 38 — Grafico Histograma: PT05, Caso 01, Metodologia 01

Histograma do Erro: PTO5 - Metodologia 02
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Figura 39 — Grafico Histograma: PT05, Caso 01, Metodologia 02
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5.1.6 Casol — Resultado PT06

A Figura 40 apresenta o grafico com a comparacao entre os resultados das duas
metodologias e o valor real (alvo) do potencial eletroquimico do PT06 versus o tempo

(ndmero de linhas dos conjuntos para o teste).
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Figura 40 — Grafico Tubo Solo x Tempo: PT06, Caso 01

A Figura 41 apresenta o grafico com a disperséo dos resultados das metodologias

propostas.
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Figura 41 — Gréfico Disperséo: PT06, Caso 01
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As Figuras 42 e 43 apresentam os graficos com o histograma do erro relativo, para

cada metodologia proposta.
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Figura 42 — Grafico Histograma: PT06, Caso 01, Metodologia 01
Histograma do Erro: PTO6 - Metodologia 02
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Figura 43 — Grafico Histograma: PT06, Caso 01, Metodologia 02
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5.1.7 Casol — Resultado PTO7

A Figura 44 apresenta o grafico com a comparacao entre os resultados das duas

metodologias e o valor real (alvo) do potencial eletroquimico do PTO7 versus o tempo

(ndmero de linhas dos conjuntos para o teste).
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Figura 44 — Grafico Tubo Solo x Tempo: PT07, Caso 01

A Figura 45 apresenta o grafico com a dispersdo dos resultados das metodologias

propostas.
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Figura 45 — Gréfico Disperséo: PT07, Caso 01
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As Figuras 46 e 47 apresentam os graficos com o histograma do erro relativo, para

cada metodologia proposta.
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Figura 46 — Grafico Histograma: PT07, Caso 01, Metodologia 01
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Figura 47 — Grafico Histograma: PT07, Caso 01, Metodologia 02
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5.1.8 Casol — Resultado PT08

A Figura 48 apresenta o grafico com a comparacao entre os resultados das duas
metodologias e o valor real (alvo) do potencial eletroquimico do PT08 versus o tempo

(ndmero de linhas dos conjuntos para o teste).
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Figura 48 — Grafico Tubo Solo x Tempo: PT08, Caso 01

A Figura 49 apresenta o grafico com a disperséo dos resultados das metodologias

propostas.
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Figura 49 — Gréfico Disperséo: PT08, Caso 01
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As Figuras 50 e 51 apresentam os grafico com o histograma do erro relativo, para

cada metodologia proposta.
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Figura 50 — Grafico Histograma: PT08, Caso 01, Metodologia 01

frequéncia

40

N
o

-0,2

Histograma do Erro: PTO8 - Metodologia 02

-0,1 0 0,1
Erro em (Vcc)

0,2

Figura 51 — Grafico Histograma: PT08, Caso 01, Metodologia 02
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5.1.9 Casol — Resultado PT09

A Figura 52 apresenta o grafico com a comparacao entre os resultados das duas
metodologias e o valor real (alvo) do potencial eletroquimico do PT09 versus o tempo

(ndmero de linhas dos conjuntos para o teste).
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Figura 52 — Gréfico Tubo Solo x Tempo: PT09, Caso 01

A Figura 53 apresenta o grafico com a dispersdo dos resultados das metodologias

propostas.
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Figura 53 — Gréfico Disperséo: PT09, Caso 01
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As Figuras 54 e 55 apresentam os graficos com o histograma do erro relativo, para

cada metodologia proposta.
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Figura 54 — Gréfico Histograma: PT09, Caso 01, Metodologia 01
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Figura 55 — Grafico Histograma: PT09, Caso 01, Metodologia 02
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5.1.10

Resultado Geral — Caso 01

A Figura 56 apresenta o grafico com a comparacgdo entre as duas metodologias

propostas através do erro absoluto (Ea) médio para cada atributo:
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Figura 56 — Erro Absoluto Médio para os resultados do Caso 1

PTOS

Média

A Figura 57 apresenta o grafico com a comparacgdo entre as duas metodologias

propostas através do erro percentual (Ep) médio para cada atributo:
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Figura 57 — Erro Percentual Médio para os resultados do Caso 1
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A Figura 58 apresenta a funcdo R? ao quadrado, comparando os resultados das

duas metodologias propostas para cada atributo:
R2
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0,8800
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M Base 01 Metodologia 01 R? M Base 01 Metodologia 02 R?

Figura 58 — Comparac¢do da funcdo R2 para os resultados do Caso 1
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A Figura 59 apresenta o desvio padrdo (c), comparando os resultados das duas

metodologias propostas para cada atributo:
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Figura 59 — Comparag¢do do Desvio Padrdo para os resultados do Caso 1
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5.2

Resultados Caso 02

Para o caso 02, foram utilizados 601.336 dados de 8 atributos (3 retificadores e 5

pontos de teste).

Foram realizadas 16 simulac@es, 8 utilizando a metodologia 01 e 8 utilizando a

metodologia 02. A variavel de saida foi sendo modificada ao passo de cada simulagéo

realizada. Segue na Tabela 9 os resultados com as comparac¢des dos erros médios, a

partir da base teste, por metodologia.

Tabela 9 — Resultados gerais obtidos nas metodologias 01 e 02 para o caso 02

Caso 02
Saida Metodologia 01 Metodologia 02
Ea Ep R? c Ea Ep R? c

PTO1 0,1613 | 14,41% | 0,5125 | 0,2372 | 0,0774 | 6,71% 0,86 0,1271
RETO01 | 0,3182 | 14,86% 0,381 | 0,3456 | 0,0546 | 2,49% | 0,9687 | 0,0716
PTO2 0,0588 1,68% 0,9025 | 0,0953 | 0,0518 | 1,47% | 0,9186 | 0,087
RETO02 | 0,0288 | 11,45% | 0,0832 | 0,0352 | 0,0112 | 4,52% | 0,6248 | 0,015
PTO3 0,0436 2,01% 0,9076 | 0,0448 | 0,0204 | 0,93% | 0,9638 | 0,0281
PTO04 0,1 9,83% 0,2028 | 0,1335 | 0,0873 | 8,37% | 0,2901 | 0,1256
PTO5 0,098 4,83% 0,9487 | 0,0751 | 0,0286 | 1,47% | 0,9848 | 0,0404
RETO03 | 0,0727 | 38,55% | 0,8594 | 0,0897 | 0,0173 | 9,52% | 0,9838 | 0,0275
Média | 0,1102 | 12,20% | 05997 | 0,132 | 0,0436 | 4,44% | 0,8243 | 0,0653

Como os resultados possuem saidas com magnitudes diferentes, excluiremos da

analise os resultados da saida de corrente dos retificadores. Desta forma, segue na Tabela

10 os resultados considerando apenas os pontos de teste:

Tabela 10 — Resultados considerando apenas os atributos “ponto de teste”

Caso 02 — Somente ponto de teste
Saida Metodologia 01 Metodologia 02
Ea Ep R? c Ea Ep R? c

PTO1 | 0,613 | 14,41% | 0,5125 | 0,2372 | 0,0774 | 6,71% 0,86 0,1271
PT02 | 0,0588 1,68% 0,9025 | 0,0953 | 0,0518 | 1,47% | 0,9186 0,087
PTO3 | 0,0436 2,01% 0,9076 | 0,0448 | 0,0204 | 0,93% | 0,9638 | 0,0281
PTO4 0,1 9,83% 0,2028 | 0,1335 | 0,0873 | 8,37% | 0,2901 | 0,1256
PTO5 0,098 4,83% 0,9487 | 0,0751 | 0,0286 | 1,47% | 0,9848 | 0,0404
Média | 0,0923 6,55% 0,6948 | 0,1172 | 0,0531 | 3,79% | 0,8034 | 0,0816
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5.2.1 Caso2 — Resultado PTO1

A Figura 60 apresenta o grafico com a comparacao entre os resultados das duas
metodologias e o valor real (alvo) do potencial eletroquimico do PTOL versus o tempo

(nmero de linhas dos conjuntos para o teste).
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Figura 60 — Gréafico Tubo Solo x Tempo: PT01, Caso 02

A Figura 61 apresenta o grafico com a disperséo dos resultados das metodologias

propostas.
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Figura 61 — Gréfico Disperséo: PT01, Caso 02
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As Figuras 62 e 63 apresentam os graficos com o histograma do erro relativo, para
cada metodologia proposta.
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Figura 62 — Grafico Histograma: PT01, Caso 02, Metodologia 01
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Figura 63 — Gréafico Histograma: PT01, Caso 02, Metodologia 02
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5.2.2 Caso2 — Resultado PT02

A Figura 64 apresenta o grafico com a comparacao entre os resultados das duas
metodologias e o valor real (alvo) do potencial eletroquimico do PT02 versus o tempo

(ndmero de linhas dos conjuntos para o teste).

PTO2 - Vcc Tubo Solo x Tempo

(Vcc) Tubo x Solo

——PT02 Real —— PT02 Metodologia 01 —— PT02 Metodologia 02

Figura 64 — Gréafico Tubo Solo x Tempo: PT02, Caso 02

A Figura 65 apresenta o grafico com a dispersdo dos resultados das metodologias

propostas.
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Figura 65 — Gréfico Disperséo: PT02, Caso 02

96



As Figuras 66 e 67 apresentam os graficos com o histograma do erro relativo, para

cada metodologia proposta.
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Figura 66 — Grafico Histograma: PT02, Caso 02, Metodologia 01
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Figura 67 — Gréfico Histograma: PT02, Caso 02, Metodologia 02
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5.2.3 Caso2 — Resultado PT03

A Figura 68 apresenta o grafico com a comparacao entre os resultados das duas
metodologias e o valor real (alvo) do potencial eletroquimico do PT03 versus o tempo

(ndmero de linhas dos conjuntos para o teste).

PTO3 - Vcc Tubo Solo x Tempo

0,5
1
-1,5

-2

(Vcc) Tubo x Solo
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——PT03 Real —— PT03 Metodologia 01 —— PT03 Metodologia 02

Figura 68 — Gréafico Tubo Solo x Tempo: PT03, Caso 02

A Figura 69 apresenta o grafico com a dispersdo dos resultados das metodologias

propostas.
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Figura 69 — Gréfico Disperséo: PT03, Caso 02
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As Figuras 70 e 71 apresentam os graficos com o histograma do erro relativo, para

cada metodologia proposta.

Histograma do Erro: PTO3 - Metodologia 01
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Figura 70 — Grafico Histograma: PT03, Caso 02, Metodologia 01

Histograma do Erro: PTO3 - Metodologia 02
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Figura 71 — Gréfico Histograma: PT03, Caso 02, Metodologia 02
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5.2.4 Caso2 — Resultado PT04

A Figura 72 apresenta o grafico com a comparacao entre os resultados das duas
metodologias e o valor real (alvo) do potencial eletroquimico do PT04 versus o tempo

(nmero de linhas dos conjuntos para o teste).

PTO4 - Vcc Tubo Solo x Tempo

o
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Metodologia 02
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Figura 72 — Grafico Tubo Solo x Tempo: PT04, Caso 02

A Figura 73 o gréafico com a dispersédo dos resultados das metodologias propostas.
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Figura 73 — Gréfico Dispersdo: PT04, Caso 02
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As Figuras 74 e 75 apresentam os graficos com o histograma do erro relativo, para

cada metodologia proposta.
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Figura 74 — Grafico Histograma: PT04, Caso 02, Metodologia 01
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Figura 75 — Gréfico Histograma: PT04, Caso 02, Metodologia 02
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5.2.5 Caso2 — Resultado PT05

A Figura 76 apresenta o grafico com a comparacao entre os resultados das duas
metodologias e o valor real (alvo) do potencial eletroquimico do PT05 versus o tempo

(ndmero de linhas dos conjuntos para o teste).

PTOS - Vcc Tubo Solo x Tempo

0,5

(Vcc) Tubo x Solo

3,5

Metodologia 02

Metodologia 01
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Figura 76 — Gréfico Tubo Solo x Tempo: PT05, Caso 02

A Figura 77 apresenta o grafico com a dispersdo dos resultados das metodologias

propostas.
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Figura 77— Grafico Dispersdo: PT05, Caso 02
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As Figuras 78 e 79 apresentam os graficos com o histograma do erro relativo, para

cada metodologia proposta.
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Figura 78 — Grafico Histograma: PT05, Caso 02, Metodologia 01
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Figura 79 — Gréfico Histograma: PTO05, Caso 02, Metodologia 02
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5.2.6 Resultado Geral — Caso 02

A Figura 80 apresenta o grafico com a comparagdo entre as duas metodologias
propostas através do erro absoluto (Ea) médio para cada atributo:

Erro Absoluto (Ea)

0,1800
0,1600
0,1400
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0,0400
0,0200

0,0000
PTO1 PTO2 PTO3 PTO4 PTO5 Média

M Base 02 Metodologia 01 Ea M Base 02 Metodologia 02 Ea

Figura 80 — Erro Absoluto Médio para os resultados do Caso 2

A Figura 81 apresenta o grafico com a comparacgdo entre as duas metodologias

propostas através do erro percentual (Ep) médio para cada atributo:

Erro Percentual (Ep)
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W Base 02 Metodologia 01 Ep M Base 02 Metodologia 02 Ep

Figura 81 — Erro Percentual Médio para os resultados do Caso 2
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A Figura 82 apresenta a funcdo R2, comparando os resultados das duas

metodologias propostas para cada atributo:

RZ
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M Base 02 Metodologia 01 R? M Base 02 Metodologia 02 Correl*2

Figura 82 — Comparagdo da funcdo R2 para os resultados do Caso 2

A Figura 83 apresenta o desvio padrdo (c), comparando os resultados das duas

metodologias propostas para cada atributo:

Desvio Padrao (o)

0,2500
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0,1500

0,1000

0,0000
PTO1 PTO2 PTO3 PTO4 PTO5 Média

W Base 02 Metodologia 01 o M Base 02 Metodologia 02 o

Figura 83 — Comparagdo do Desvio Padréo para os resultados do Caso 2
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5.3 Consideracg0Oes gerais

Dentre os erros, correlagéo e desvio padrdo, de maneira geral, temos a situacéo
descrita na Tabela 11:

Tabela 11 — Resultados médios gerais para o caso 01 baseado nas metodologias

Caso 01 — Somente ponto de teste — Resultado Médio

Metodologia 01 Metodologia 02
Saida g g

Ea Ep R? c Ea Ep R? c

Média | 0,0108 | 0,66% | 0,9784 | 0,0407 | 0,0118 | 0,70% | 0,9894 | 0,0272

Observa-se que a metodologia 01 obteve melhores resultados no erro absoluto e
percentual e que a metodologia 02 obteve melhores resultados de correlacdo e desvio
padrdo. Além disto, todos os elementos obtiveram éxito superior a 90% na taxa de
assertividade relacionada ao erro absoluto de 0,1Vcc. A escolha entre uma das
metodologias foi definida a partir da analise dos dados do caso 02.

Para o caso 02, dentre os erros, correlagdo e desvio padrdo, de maneira geral,
temos a situacdo descrita na Tabela 12:

Tabela 12 — Resultados médios gerais para o caso 02 baseado nas metodologias

Caso 02 — Somente ponto de teste — Resultado Médio
Metodologia 01 Metodologia 02

Saida

Ea Ep R? c Ea Ep R? c
Média | 0,0923 | 6,55% | 0,6948 | 0,1172 | 0,0531 | 3,79% | 0,8034 | 0,0816

Observa-se que a metodologia 02 obteve melhores resultados médios em todos os
quesitos de comparacao.

Para definir qual dos elementos do caso 02 possui aderéncia adequada a proposta
desta dissertacdo, serdo comentados os resultados, com mais detalhes, baseado nos
graficos do histograma do erro em conjunto com a curva da distribuicdo normal bem
como o intervalor de confianca associado.
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5.3.1 PT01 — Caso 02

Tendo o elemento PTO1 como alvo, foram obtidos resultados médios dos erros,
correlagéo e desvio padrédo conforme pode ser apreciado na Tabela 13:

Tabela 13 — Resultados médios gerais para o PT01

Caso 02 - PTO1

Saida Metodologia 01 Metodologia 02
Ea Ep R2 G Ea Ep R 5
PTO1 | 0,1613 | 14,41% | 05125 | 0,2372 | 0,0774 | 6,71% | 0,86 | 0,1271

A Figura 84 apresenta os graficos do histograma do erro em conjunto com a curva

da distribuicdo normal para a metodologia 01 e 02.
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Figura 84 — histograma do erro em conjunto com a curva da distribui¢cdo normal — PT01

O histograma do erro da metodologia 01 apresenta uma pequena “ilha” isolada e
uma distribuicdo normal fora do eixo. J& a metodologia 02 possui histograma simétrico,
tipo distribuicdo normal, onde a frequéncia é mais alta no centro e decresce gradualmente
para as “caudas” de maneira simétrica em forma de sino.

Observa-se que todos os resultados foram melhores para a metodologia 02. Além
disto, a taxa de assertividade relacionada ao erro absoluto de 0,1Vcc ficou em 48,4% para
a metodologia 01 e em 78,9% para a metodologia 02.

A Figura 85 apresenta a variancia estimada gerada a partir da metodologia 02 para

0 PTO1, cuja teoria esta descrita no item 3.2.1 desta dissertacao.
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Figura 85 — Variancia Estimada para o PT01, Caso 02

Consequentemente, além da previsdo pontual, é possivel demonstrar atraves deste
modelo o intervalo de confianca do dado e verificar se ele se encontra dentro da faixa

admissivel para os valores previstos para 0 PT01 com base na metodologia 02.

5.3.2 PT02 — Caso 02

Tendo o elemento PT02 como alvo, foram obtidos resultados médios dos erros,
correlagéo e desvio padréo conforme pode ser apreciado na Tabela 14:

Tabela 14 — Resultados médios gerais para o PT02

Caso 02 — PT02
Metodologia 01 Metodologia 02
Ea Ep R? c Ea Ep R? c
PTO2 | 0,0588 | 1,68% | 0,9025 | 0,0953 | 0,0518 | 1,47% | 0,9186 | 0,087

Saida

Segue na Figura 86 os graficos do histograma do erro em conjunto com a curva
da distribui¢do normal para a metodologia 01 e 02.
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Figura 86 — histograma do erro em conjunto com a curva da distribui¢do normal — PT02
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O histograma do erro da metodologia 01 e da metodologia 02 apresentam
histograma simétrico, tipo distribuicdo normal, onde a frequéncia € mais alta no centro e
decresce gradualmente para as “caudas” de maneira proporcional em forma de sino.

Observa-se que todos os resultados foram melhores para a metodologia 02. Além
disto, a taxa de assertividade relacionada ao erro absoluto de 0,1Vcc ficou em 83,9% para
a metodologia 01 e em 88,4% para a metodologia 02.

A Figura 87 apresenta a variancia estimada gerada a partir da metodologia 02 para

0 PTO02, cuja teoria esta descrita no item 3.2.1 desta dissertacao.

-1

Figura 87 — Variancia Estimada para o PT02, Caso 02
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Consequentemente, além da previsdo pontual, € possivel demonstrar através deste

modelo o intervalo de confianca do dado e verificar se ele se encontra dentro da faixa

admissivel para os valores previstos para 0 PT02 com base na metodologia 02.

5.3.3 PT03 — Caso 02

Tendo o elemento PT03 como alvo, foram obtidos resultados médios dos erros,

correlagéo e desvio padréo conforme pode ser apreciado na Tabela 15 :

Tabela 15 — Resultados médios gerais para o PT03

Caso 02 - PTO03

Saida

Metodologia 01

Metodologia 02

Ea

Ep R?

9

Ea

Ep R?

9

PTO3

0,0436

2,01% | 0,9076

0,0448

0,0204

0,93% | 0,9638

0,0281

Segue na Figura 88 os graficos do histograma do erro em conjunto com a curva

da distribuicdo normal para a metodologia 01 e 02.
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Figura 88 — histograma do erro em conjunto com a curva da distribui¢do normal — PT03

O histograma do erro da metodologia 01 apesar de apresentar simetria, o centro

esta deslocado do “zero” da abscissa. Ja a metodologia 02 apresenta histograma simétrico,
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tipo distribuicdo normal, onde a frequéncia € mais alta no centro e decresce gradualmente
para as “caudas” de maneira proporcional em forma de sino.

Observa-se que todos os resultados foram melhores para a metodologia 02. Além
disto, a taxa de assertividade relacionada ao erro absoluto de 0,1Vcc ficou em 94,4% para
a metodologia 01 e em 99,6% para a metodologia 02.

A Figura 89 apresenta a variancia estimada gerada a partir da metodologia 02 para
0 PTO03, cuja teoria esta descrita no item 3.2.1 desta dissertag&o.
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Figura 89 — Variancia Estimada para o PT02, Caso 02
Consequentemente, além da previsdo pontual, é possivel demonstrar atraves deste
modelo o intervalo de confianca do dado e verificar se ele se encontra dentro da faixa

admissivel para os valores previstos para 0 PT03 com base na metodologia 02.

5.3.4 PT04 — Caso 02

Tendo o elemento PT04 como alvo, foram obtidos resultados médios dos erros,
correlagéo e desvio padréo conforme pode ser apreciado na Tabela 16 :

Tabela 16 — Resultados médios gerais para o PT04

Caso 02 — PTO4

Saida Metodologia 01 Metodologia 02
Ea Ep R2 o Ea Ep = .
PTO4 | 0,1 |9,83% | 0,2028 0,1335 0,0873 | 8,37% 0,2901 0,1256
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Segue na Figura 90 os graficos do histograma do erro em conjunto com a curva

da distribuicdo normal para a metodologia 01 e 02.
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Figura 90 — histograma do erro em conjunto com a curva da distribuigdo normal — PT04

O histograma do erro da metodologia 01 apresenta varios pequenos picos, sem
simetria, e com o centro um pouco deslocado do “zero” da abscissa. Ja a metodologia 02
apresenta histograma simétrico, tipo distribuicdo normal, onde a frequéncia é mais alta
no centro e decresce gradualmente para as “caudas” de maneira proporcional..

Observa-se que todos os resultados foram melhores para a metodologia 02. Além
disto, a taxa de assertividade relacionada ao erro absoluto de 0,1Vcc ficou em 63,7% para
a metodologia 01 e em 69,9% para a metodologia 02.

A Figura 91 apresenta a variancia estimada gerada a partir da metodologia 02 para
0 PTO04, cuja teoria esté descrita no item 3.2.1 desta dissertacéo.
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Figura 91 — Variancia Estimada para o PT02, Caso 02

Consequentemente, além da previsdo pontual, € possivel demonstrar através deste

modelo o intervalo de confianca do dado e verificar se ele se encontra dentro da faixa

admissivel para os valores previstos para 0 PT04 com base na metodologia 02.

5.3.5 PT05 — Caso 02

correlacdo e desvio padrdo conforme pode ser apreciado na Tabela 17 :

Tabela 17 — Resultados médios gerais para o PT05

Tendo o elemento PT05 como alvo, foram obtidos resultados médios dos erros,

Caso 02 - PTO05

Saida

Metodologia 01

Metodologia 02

Ea

Ep

R2

o

Ea

Ep

R2

9

PTO5

0,098

4,83%

0,9487

0,0751

0,0286

1,47%

0,9848

0,0404

da distribuicdo normal para a metodologia 01 e 02.

Segue na Figura 92 os graficos do histograma do erro em conjunto com a curva
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Figura 92 — histograma do erro em conjunto com a curva da distribui¢do normal — PT05

O histograma do erro da metodologia 01 ndo apresentar simetria e o centro esta
deslocado do “zero” da abscissa. J& a metodologia 02 apresenta histograma simétrico,
tipo distribuicdo normal, onde a frequéncia é mais alta no centro e decresce gradualmente
para as “caudas” de maneira proporcional em forma de sino.

Observa-se que todos os resultados foram melhores para a metodologia 02. Além
disto, a taxa de assertividade relacionada ao erro absoluto de 0,1Vcc ficou em 56,0% para
a metodologia 01 e em 98,4% para a metodologia 02.

A Figura 93 apresenta a variancia estimada gerada a partir da metodologia 02 para

0 PTO5, cuja teoria esta descrita no item 3.2.1 desta dissertacao.
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Figura 93 — Variancia Estimada para o PT02, Caso 02
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Consequentemente, além da previsdo pontual, € possivel demonstrar através deste
modelo o intervalo de confianca do dado e verificar se ele se encontra dentro da faixa
admissivel para os valores previstos para 0 PT05 com base na metodologia 02.
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Capitulo6 -  Conclusoes

Esta dissertacdo teve por objetivo a elaboracdo de um sistema inteligente para
estimacdo de potencial de protecdo catddica baseado em RNA"s. Foram apresentadas
duas bases de dados e duas metodologias para que o objetivo principal fosse cumprido.

Inicialmente realiza-se uma contextualizacdo das motivacOes para elaboragéo
desta dissertacdo. A manutencéo do sistema de protecdo catddica do modal dutoviario no
transporte e distribuicdo de gas natural no Brasil requer avancos dos quais séo atingiveis
com investimentos em tecnologia e aplicacdo de metodologias de RNA’s ja existentes a
nichos de atividades e setores mais especificos da atividade industrial.

Em seguida foram expostos os cenarios da protecédo catodica e do aprendizado de
méaquina no Brasil e no mundo. Foram apresentados os principais conceitos destes
seguimentos o que deu base tedrica para elaboracéo desta dissertacao.

Utilizaram-se ent&o dois sistemas de protecdo catodica de dutos de distribuicao de
gas natural instaladas na regido sudeste do Brasil para estudo. Um duto com 13 elementos
e outro com 8 elementos que geram dados com caracteristicas distintas devido as
particularidades dos locais onde os dutos foram instalados, revestimento, tempo de vida
do ativo bem como o tipo de sistema remoto instalado o que difere no tempo da aquisigéo
dos dados.

Posteriormente desenvolveram-se duas metodologias para treinamento, validacao
e teste dos dados dos sistemas descritos no paragrafo anterior. A metodologia 01, cuja
base tedrica é apresentada no item 3.1 desta dissertacdo, baseia-se na utilizacdo de redes
MLP. A ndo linearidade, particularmente, é fruto da geracdo do sinal de entrada que é
inteiramente nao-linear. A metodologia 02, cuja base tedrica é apresentada no item 3.2
desta dissertacdo, baseia-se na utilizacdo da rede bayesiana, adaptada de [28].

Verifica-se que a base de dados tem papel fundamental para o que se propde nesta
dissertagdo. Sinais incomuns, fora da magnitude normal e elementos com pouca relagéo
geram resultados menos satisfatorios. Ambas bases de dados foram “tratadas”, excluindo-
se 0s valores com magnitude anormal. Entende-se que a distancia entre os elementos
tambem influencia na relagdo entre eles, o que diminui a taxa de assertividade das

metodologias propostas para o caso 02.
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A base de dados do caso 01 percorre situacdes com pouca dinamica e varia¢ao dos
potenciais eletroquimicos e da saida de corrente dos retificadores. Possui também forte
relagdo entre as grandezas elétricas entre os elementos, 0 que aumenta a taxa de
assertividade dos dois sistemas propostos. Levando em consideracdo apenas o caso 01,
seria dificil definir a melhor metodologia ja que a taxa de erro foi bem pequena e, em
poucos casos, 0S potenciais obtiveram variagdo maior que +0,1Vcc, ou seja, todos os
elementos possuem forte aderéncia as duas metodologias propostas.

A base de dados do caso 02 percorre situagdes com variagdo dos potenciais
eletroquimicos e da saida de corrente dos retificadores com maior frequéncia e pouca
relacdo entre as grandezas elétricas entre os elementos. Levando em consideracdo 0s
dados obtidos no caso 02, fica mais claro que os melhores resultados foram obtidos
através da metodologia 02, apesar do PT04 possuir baixa aderéncia as duas metodologias
propostas para esta dissertacdo. Neste caso, avaliando a variacdo e inconsisténcia dos
dados para este elemento, € possivel afirmar que as informacGes recebidas pelo servidor
atrdves deste equipamento de monitoramento remoto estéo equivocadas e uma verificacdo
em campo se faz necessaria. Apesar disto, ainda assim, houve uma assertividade
consideravel baseado na metodologia 02

Portanto, a melhor metodologia obtida para a aplicacdo proposta é a metodologia
02, rede Bayesiana. Esta metodologia, além de prever o resultado, informa o grau de
confianca da medida, o0 que pode poupar a ida de uma equipe a campo de acordo com 0
grau de confianca e intervalo obtidos. Um outro diferencial desta metodologia é que nédo

ha o ajuste das entradas o que evita problemas de super ajuste dos parametros.

6.1 Trabalhos Futuros

Propbe-se para andlises futuras, reavaliar as duas metodologias retirando do
treinamento a base de dados do elemento PT04, do caso 02. Deve-se verificar se havera
melhora dos dados, com consequente diminuic¢do do erro associado.

Propde-se para analises futuras, tubulagdes com interferéncia elétrica de corrente
continua proveniente de sistemas de trens eletrificados. Deve-se verificar se a aderéncia
da metodologia proposta pode ser aplicada em redes com este tipo de interferéncia.

Propde-se realizar simulacdo do sistema de prote¢do catddica de uma tubulagéo

de aco no PSCAD, definindo parametros hora desconhecidos tais como resisténcia do
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circuito por trecho de ponto de medicdo e comparar a saida do sistema proposto nesta
dissertagdo com o valor calculado pelo circuito do PSCAD para um dado de potencial
desconhecido.

Sugere-se que seja analisado se o regime de chuvas interfere no potencial
analisado, cruzando as informacdes de precipitagdo com o potencial da tubulagdo nos
trechos analisados.

PropOe-se 0 uso de RNA para identificar a taxa de uso dos anodos de um
determinado sistema e informar o periodo aproximado do qual o sistema devera ser
renovado.

Propde-se um sistema autdnomo, baseado em RNA, alimentado com informagoes
online de sistemas de monitoramento remoto dos principais equipamentos do sistema de
protecdo catodica estrategicamente distribuidos, e com retificadores automaticos com
possibilidade de comando remoto. Este tipo de sistema podera gerar um menor consumo
de energia elétrica (melhoria da eficiéncia energética), acdes on line e on time frente a
flutuacdo dos potenciais eletroquimicos, minimizando a taxa de corrosdo, aumentando a
vida til do ativo. Avisos de parada do funcionamento de retificadores poderdo ser
identificados nao s pelo envio dos dados remotos destes equipamentos como também
pelo potencial eletroquimico dos pontos de teste do entorno. A parada podera ser
compensada pelos demais retificadores que influenciam na regido afetada.

Com o tempo, o0 sistema proposto nesta pesquisa podera definir trechos com
necessidade de inspecdo no revestimento devido ao aumento da demanda de corrente de

protecdo catddica o que indica incidéncia de falhas no revestimento.
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Abstract

Cathodic protection is a techmque used for the preservation of metallic structures immersed in
an electrolyte, whose function is to minimize corrosion to derisory values. The control to verify
the good functioning of these systems is given through the field inspection or through
monitoring via datalogger. In both cases, there is a periodicity of verification in the field, whose
mterval between inspections will be done according to the importance that each one has fora
given system. The cathodically protected metal structures are usually arranged in the subsoil of
large cities, and thus are subject to various events that are likely to hamper their inspection
Having a good database of previous inspections, aligned with a regression-supervised leaming
algorithm_ missing measurements can be estimated, leading to greater system reliability by
mmproving maintenance, safety, and environmental indices. The objective of this work is, from
the cathodic protection database of a natural gas distribution pipeline, to create a neural network
that, through the regression, can estimate the missing data of one of the measurement points at
a given instant.

Eevwords: Machine learning, supervised learning, regression, cathodic protection.

Eesumo

A protecio catodica € nma técnica ufilizada para preservagio de estruturas metalicas imersas
em um eletrolito, cuja fungio € muninuzar a corrosdo a valores irmsonos. O controle para
verificagio do bom funcionamento deste sistema se da atraveés da inspegio em campo ou por
meio de monitoracio via dafalogger. Em ambos os casos ha uma periodicidade de verificagio
em campo, cujo intervalo entre inspegdes sera feito de acordo com a importincia que cada um
tem para um deferminado sistema. As estrufuras metalicas protegidas catodicamente estio
normalmente dispostas nos subsolos de grandes cidades, sendo assim, estio sujeitas a diversos
acontecimentos que possivelmente irdo dificultar sua mspecio. Tendo uma boa base de dados
de inspegdes anteriores, alinhada com um algoritmo de aprendizado supervisionado por
regressdo, as medicoes faltantes poderdo ser estimadas, levando a uma maior confiabilidade ao
sistema melhorando os indices da mamutencio, seguran¢a e meio ambiente. O objefivo deste
trabalho €, a partir da base de dados da protecio catodica de um gasoduto de distribuicio de gas
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natural, criar uma rede neural que, através da regressdo, possa estimar o dado faltante de vm
dos pontos de medicio em um determinado instante,

Palavras-chave: Aprendirado de maquina. aprendizado supervisionado, regressdo, protecdo
catodica.

Introducio

O aprendizado de Macquina (AM) € uma fécnica que gera um modelo computacional da
capacidade de aprender a partir da interacio com seu ambiente visando melhorar o seu
desempenho na execugio de uma determinada tarefa (1). Ainda que o AM seja uma ferramenta
poderosa para a aquisicio automatica de conhecimento, deve ser observado que nio existe um
unico algoritmo que apresente o melhor desempenho para todos os problemas. Portanto, €
mnportante compreender o poder e a limitacdo dos diversos algonitmos de AM utilizando
alpuma metodologia que permifa avaliar os conceitos induzidos por esses algoritmos em
determinados problemas (2).

Uma forma de aprendizagem que pode ser aplicada em AM é a aprendizagem indutiva. A
mducio € a forma de inferéncia logica que permite obter conclusbes genéricas sobre um
conjunto particular de exemplos, ou seja, um conceito € aprendido efetuando-se inferéncia
mdutiva sobre os exemplos apresentados. portanto, as hipoteses geradas através da inferéncia
mdutiva podem ou nio preservar a verdade (2).

O aprendizado indutive € efefuado a partir do raciocinio sobre exemplos fornecidos por um
processo externo ao sistema de aprendizado. O aprendizado indutivo pode ser dividido em
supervisionado e nio supervisionado. No aprendizado supervisionado € fornecido ao algoritmo
de aprendizado. ou indutor, um conjunto de exemplos de treinamento para os quais o rotulo da
classe associada € conhecido. ou seja, devem existir dados de entrada com suas respectivas
saidas, para serem apresenfadas ao algoritmo de aprendizado utilizado durante o processo de
tremnamento (3). O objetivo do algoritmo de inducio € construir um tipo de classificador que
possa deferminar correfamente a classe de novos exemplos ainda nio rofulados. Para rotulos de
classe discretos, esse problema € conhecido como classificacio e para valores continuos como
regressao.

A protecdo catodica pode ser definida como abrandamento ou prevencdo tofal de todas as
formas de corrosio em estruturas metalicas imersas em um eletrolito (4). A rotina de inspecio
dos elementos de protecio catédica segue uma periodicidade de acordo com a importinecia
destes para o sistema. Diversas medices sdo coletadas pelo inspetor de campo, e, a partir delas,
agdes sdo tomadas apos a analise dos dados.

Eventualmente. dados faltantes da inspecio de campo ou do sistema de monitoramento tornam
a analise de um determinado sistema de protecdo catoédica incompleta.

Diante deste problema e visando soluciona-lo, o aprendizado de magquina, mais especificamente
o aprendizado supervisionado, mostra-se uma ferramenta poderosa para estimativa dos dados
faltantes em um determinado periodo, com base em um s6lido banco de dados, aumentando a
confiabilidade do sistema e do setor de manutencio.

123



INTERCORE2018 231

Metodologia

Para garantir que a protecio catodica esteja sendo aplicada de maneira correta em todas as areas
dos dutos envolvidos, deve ser construido ao longo deste, pontos de monitoracio de potencial
respeitando os seguintes critérios:

1) Para obter uma boa protecio. a taxa de corrosdo do metal devera ser inferior a 0,01 mm
por ano.

2) E adotado como valor maximo de protecio, o potencial de -0.85 V com relacio ao
eletrodo de referéncia de Cu/'CuS0O4, ou seja. Ep=-085V.

3) E adotado como valor minimo de protecio. o potencial de -1.20 V com relacio ao
eletrodo de referéncia de Cu/'CuSO4, ouseja Ec=12V.

O potencial metal-eletrolito (E) devera ser menor ou igual ao potencial de protecdo (Ep) e que
por sua vez, devera ser maior ou igual que o potencial crifico (Ec). Este ultimo se deve ao
fenomeno da fragilizacdo por idrogénio provocado por potenciais muito baxos, tendo como
onus o descolamento do revestimento protetor do metal e/'ou um alto pH na superficie do metal
(3). Valores entre o potencial de protecdo e o potencial critico sdo considerados ideais para a
profecio das tubulacdes de gas enterradas (6) e (7).

Foi utilizado como base para este problema um gasoduto de ago carbono API 5L grau B, de
aproximadamente 40 km de extensdo, 350 mm de diametro, 12 kgficm® de pressdo, de uma
companhia de distribuicdo de gas natural. Esta linha possui @ pontos de medigio de potencial e
4 retificadores de protecdo catodica, monitorados via dafalogger diariamente.

Segue na Figura 1 mmagem wia sateélite dos equipamentos posicionados no Google Earth. A
linha vermelha representa o gasoduto, os 4 pontos vermelhos representam os retificadores de
protecdo catodica, os pontos em amarelo representam os pontos de medicio de potencial.

Das 12 entradas no programa, 4 sdo valores de corrente de saida (retificadores) e 8 de potencial
tubo-solo (entre o gasoduto € uma semi-célula de cobre/sulfato de cobre - Cu/CuS04) e uma
saida de potencial tubo-solo. Dentro da configuracio deste sistema, o ponto que tem potencial
mais proximoe ao limite do potencial de protecdo (Ep) € o ponto PT0S, portanto € o ponto que
devera ter atengdo especial e serd a saida de dados deste estudo. Desta maneira, a base de dados

possui uma tabela com 13 colunas e 773 linhas com medicdes diarias coletadas entre o periodo
de 21/10/2014 a 01/12/2016. Os valores coletados foram do resumo didrio do sistema por
elemento. Neste resumo ha valores minimos, médios, maximos e predominantes. O dataloggsr
faz medicdes a cada segundo durante 24 horas, ou seja. sdo 86,400 medidas que irdo gerar o
resumo e consequente envio do mesmo para o sistema. Para este trabalho foram uiilizados os
valores da predomindncia diaria por elemento
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Figura 1 - Equipamentos posicionados no Google Earth

Definindo as entradas e a saida esperada. sera dado um input da base de dados no sistema. A
fim de evifar problemas relativos a estagnacdo do treinamento, as enfradas e saida serdo
normalizadas em uma faixa. neste caso definida entre [-1 1] pois os dados tém valores e
caracteristicas diferentes.

Apos normalizacdo dos dados, sera definido o numero de neuronios que serdo utilizados.
Segundo o teorema de aproximacao universal, uma camada oculta € o suficiente. tendo apenas
que definir o0 numero de neurdnios que serdo utilizados neste sistema, que sera definido de
acordo com a melhor aproximacao ou menor erro da saida. Apos testes na faixa entre 30 e 50
neuronios, foi definida a configuracdo com 36 neurdnios. como sendo o melhor modelo para
este sistema. Segue na Figura 02 o diagrama de blocos do sistema.

MNeural Network

Layer Layer

Input

o

12

Figura 1 — Diagrama de blocos da rede neural (MATLARB)
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Foram utilizados 20% dos dados para validacdo e escolha do modelo. A medida do niumero de
vezes que todos os vetores de treinamento sio usados para atualizar os pesos € chamada de
gpoch. Nesta rede neural foram ufilizados 1000 gpochs. Todas as amostras de treinamento
passam pelo algonitmo de aprendizado simultaneamente em uma época antes que o5 pesos
sejam atunalizados. Neste primeiro momento, a saida do sistema € conhecida para definicio do
modelo.

Apods definicdo dos parametros de funcionamento da rede neural. o usuario podera imputar ao
sistema 12 novas enfradas, que serdo normalizadas e verificadas pela rede. Apds as iteragbes.
uma saida sera dada pelo sistema. Os dados mmputados para obtencio desta nova saida ndo
foram utilizados no treinamento do sistema. sendo assim. possivel verificar a confiabilidade
deste resultado.

Eesultados e discussio

Na aprendizagem supervisionada a saida desejavel € conhecida, portanto. € possivel mensurar
o erro cometido pelo modelo. O sinal de erro aciona wn mecanismo de controle responsavel
pelo ajuste dos parametros visando otimizar uma determinada medida de desempenho (8).
Segue na Figura 3 o diagrama de funcionamento do aprendizado supervisionado.

Vetor de Sistema Salda cesciada
. - .
entrada desconhecido
Treinameanio
k|
W Salda eslifrada - X

Meural

Figura 3 - Sistema aprendizado supervisionade

A fim de validar a rede neural criada, serdo imputados ao sistema 5 conjuntos de enfradas com
as respectivas saidas conhecidas que serdo comparadas com a saida da rede. Para melhor
visnalizagdo do problema, segue na Figura 4 as variaveis alocadas em um modelo linear.

X4 X3 X2 x1

Retd4 Retd Ret2 Rett

| | | |

| | | |

! | | |

| | | |

| | - | |

X1z N1 Ill 10 1 FTEs IJ-I Pt K5 1
Fros  Frae [ ] P07 PTOG FTo FToz FTD1

h I ¥ ¥ n

PTD4
EE-]

Figura 4 - Variaveis alocadas em um modelo linear
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Na Tabela 1 verifica-se o conjunto X1 a X12 de entrada, a saida esperada Y1, a saida da rede

neural e o erro da rede para cada conjunto.

Tabela 1 — Conjunte de entradas e saidasz da rede neural

INTERCORE2018 231

X[ x| x| x| xs | xe | x| x| oxe|x0|xn|xn E;’::.“d“ 51*1“::: %:ﬁ“;
73 |49 [ o1 {12433 a0 18|66 18]-18] -18 [-1.798]0.00s
74 [ 51 o2 {12229 |a7 18|15 ]6] 1615 19 [-1.889|0s58
s8 51|91 |1m1|-18]22a516] 14231514 23 [-1.300]0000
60 |43 [ 39 |29 2452024240516 08 [-0s1]r17s
60 | 43 |27 |2 18|23 1519|1414 -15[-16] -08 [-0.803]0375

Ero Médio | 0.441

Segue na Figura (4 o grafico representando o erro quadratico médio pela epoch, cujo melhor

desempenho de treinamento foi na gpoch 1000, com um valor de 0,00041437.

O walor K na Figura 5 € uma indicacio da relagdo entre as saidas do sistema e a saida esperada.
Se B =1, 1ss0 indica que ha nma relagdo linear exata enfre elas, no entanto, se B € proximo de
zero, nio ha relacdo linear. No tremamento R atingiu o valor de E=0,99844, proximo de 1,

Mean Squared Error |(mse)

Besi Training Performance ks 0.00041437T at epoch 1000

e Tiiinn|

- Best

2

Figura 4 — Grafico erro gquadratico medie x epoch
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Trairing: R=0.99884

Dutpst == 1"Targed + 7.90-05
L - [}

-1 £4 ae £4 &l o L F ]
Targat

Figura 5 — Relacio entre a saida e a saida esperada

Conclusies

A rede nevural criada para este sistema de protecio catodica, com base no historico que possuia,
mostrou-se efetiva nos testes realizados, com erros consideraveis denfro de uma margem
aceitavel para este problema, aumentando a confiabilidade do sistema, dando uma maior
seguranca na tomada de decisdes do sefor de manutengio.

O sistema analisado possui pouca variacdo lustorica de pofenciais e ndo possui problemas de
mterferéncia elétrica, o que facilita na hora do treinamento. pois nio ha variaveis desconhecidas
ou fora de mm padrio normal Caso fosse uma linha com interferéncia eléfrica, poderia
mviabilizar esta analise ou aumentar o erro de forma consideravel
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