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RESUMO

Agua do mar é utilizada como agua de refrigeracio em diversas das usinas
nucleares em operacéo, e também em outros ramos da industria como a petroquimica.
A bioincrustacdo € um problema comum a sistemas que utilizam agua do mar,
causando corrosao em tubulagbes e equipamentos, furos e perda de eficiéncia em
trocadores de calor. A utilizacdo hipoclorito de sodio mostra-se eficiente para
minimizar os danos provocados por bioincrustacao desde que a concentracao de cloro
residual permaneca em uma faixa especifica, pois dosagens baixas ndo protegerdo
0S equipamentos e dosagens elevadas podem provocar danos ambientais.
Objetivando a reducdo de custos de manutencdo e operacdo dos equipamentos e
sobretudo a operabilidade dos sistemas relacionados com a seguranca de usinas
nucleares que utilizam a agua do mar, este trabalho desenvolveu redes neurais
artificiais capazes de predizer a concentragdo de cloro residual dos sistemas de
refrigeracdo principal e de seguranca de uma usina nuclear. Esta predicéo € feita a
partir de parametros ambientais e de processo que exercem influéncia sobre a

concentracéo de cloro residual.

Palavras-chave: Usinas nucleares. Redes neurais artificiais. Hipoclorito de

sédio. Sistemas de refrigeracéao.



ABSTRACT

Sea water is used as cooling water in several of the nuclear power plants in
operation, and also in other branches of industry such as petrochemicals. Biofouling is
a common problem in systems that use seawater, causing corrosion in pipes and
equipment, holes and loss of efficiency in heat exchangers. The use of sodium
hypochlorite is efficient to minimize the damage caused by biofouling as long as the
concentration of residual chlorine remains in a specific range, as low doses will not
protect the equipment and high doses can cause environmental damage. Aiming at
reducing maintenance and operating costs of equipment and especially the operability
of systems related to the safety of nuclear plants that use seawater, this work
developed artificial neural networks capable of predicting the concentration of residual
chlorine in main refrigeration system and safety refrigeration system of a nuclear power
plant. This prediction is made from environmental and process parameters that

influence the concentration of residual chlorine.

Keywords: Nuclear power plants. Artificial neural networks. Sodium
hypochlorite. Cooling systems.
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1 USINAS TERMONUCLEARES PWR, O CICLO SECUNDARIO E A FONTE FRIA
FINAL

Apbs o término da segunda guerra mundial, parte dos engenheiros e cientistas
gue estavam trabalhando no setor nuclear para desenvolvimento da bomba atdomica
voltaram seu foco de trabalho para o desenvolvimento de reatores nucleares para
geracdo de energia elétrica, pois observaram que reatores nucleares poderiam ser
uma excelente fonte de calor para geracéo de vapor, o qual seria usado para mover

uma turbina acoplada a um gerador elétrico (KOK, 2009).

Em 1951 ocorreu a primeira geracao de energia elétrica a partir de um reator
nuclear. As 13 horas e 50 minutos de 20 de dezembro de 1951, o chamado
Experimental Breeder Reactor 1 (EBR-1) gerou energia suficiente para acender 4
lampadas de 200 watts cada uma. Posteriormente este reator gerou energia elétrica

suficiente para suprir toda a instalagéo local.

O principal objetivo do EBR-1 era comprovar o principio proposto por Enrico
Fermi sobre a possibilidade de um reator nuclear produzir mais combustivel que
consumisse por meio da producdo de nuclideos fisseis a partir de nuclideos férteis.
Apesar disso possuia uma poténcia térmica de 1,4MWt (megawatts térmicos),

chegando a produzir uma poténcia elétrica de 200kW em seu gerador elétrico.

A poténcia térmica nao utilizada para gerar eletricidade era removida de duas

formas:

e Por meio de um trocador de calor que utilizava agua como refrigerante, o qual

condensava 0 vapor exausto na saida da turbina; e,

e Por meio de trocadores de calor refrigerados a ar. Estes resfriadores
promoviam um fluxo forcado do ar ambiente sobre a superficie externa de tubos
gue continham NaK do circuito secundario do EBR-1 em seu interior (MICHEL,
2001).
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O reator EBR-1, ndo possuia como objetivo, mesmo que secundério, a
producdo de energia elétrica em escala comercial. Com isso sua eficiéncia térmica

nao foi relevante para seu projeto.

Eficiéncia térmica acima mencionada considera a poténcia elétrica de saida do

Gerador elétrico dividida pela poténcia térmica gerada no nucleo do reator nuclear.

Ptérmicadoreator

n=
Pelétricadogerador

A usina de Calder Hall 1, na Inglaterra, foi a primeira planta nuclear conectada
a rede elétrica com fins de producédo de energia elétrica em escala comercial (AYRES,
1996). A primeira conexdo da usina de Calder Hall 1 a rede elétrica inglesa ocorreu
em 27 de agosto de 1956. Além deste primeiro reator, Calder Hall possuia mais 3

reatores nucleares, cada um deles capaz de produzir 60MWe.

Além da producd@o de energia elétrica em escala comercial, os reatores de
Calder Hall possuiam como objetivo a producao de Pluténio para o programa militar
Inglés. A producdo de Plutbnio prosseguiu até 1992, quando o governo inglés

anunciou que toda a producao de pluténio para fins armamentistas estava cessada.

Apesar da baixa poténcia elétrica gerada, Calder Hall mostrou que a geracéo
de energia elétrica em escala comercial por usinas nucleares era possivel. A
competitividade das usinas nucleares no mercado aberto de energia em relacédo as
outras fontes (carvéao, 6leo, gas, hidroelétrica etc) dependeria, dentre outros fatores,

da eficiéncia térmica da planta.

A primeira geracédo de reatores nucleares comerciais, na qual se inclui o acima
citado Calder Hall 1, foi caracterizada por uma grande variedade de conceitos de
reatores. Dois destes conceitos se sobrepuseram ap6s a tecnologia de
enriqguecimento do combustivel nuclear (elevacédo da concentracdo do Uranio 235)
estar disponivel para instalacdes civis. Sdo eles: Reator a Agua Fervente — Boiling
Water Reactor (BWR) — e Pressurized Water Reactor (PWR). Estes dois conceitos
utilizam urénio enriguecido como combustivel nuclear e 4gua leve como moderador e

refrigerante.
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Em 2019 a Agéncia Internacional de Energia Atdmica — International Atomic
Energy Agency (IAEA) — publicou o relatdrio Nuclear Power Reactors in the World
(IAEA, 2019) onde mostra, dentre outros dados, a quantidade de reatores nucleares
em operacao, divididos por tipos de projeto. A Figura 1 mostra uma tabela e um grafico

gerados a partir dos dados deste documento.

Tipo de reator | Quantidade
nuclear em operagao
BWR 73
FBR 3
GCR 14
LWGR 14
PHWR 49
PWR 298

m BWR = FBR = GCR LWGR = PHWR = PWR

Figura 1: Quantidade de reatores nucleares em operacdo comercial
Fonte: IAEA (2019)

Legenda:

Boiling Water Reactor (BWR);

Fast Breeder Reactor (FBR);

Gas Cooler Reactor (GCR);

Light-Water Cooled, Graphite Moderated Reactor (LWGR);
Pressurized Heavy-Water Moderated and Cooled Reactor (PHWR);
Pressurized Water Reactor (PWR).

No caso do PWR, o refrigerante é mantido no estado liquido subresfriado no
circuito primario, com excecao da regido interna ao pressurizador, onde se encontra
do estado de saturagdo. Este circuito possui um gerador de vapor (interface entre os
circuitos primario e secundario), onde agua do circuito secundario é transformada em

vapor.

Ja nos reatores BWR, o refrigerante do circuito primario muda da fase liquida

para vapor saturado no vaso de presséao do reator.
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O vapor gerado, seja no vaso de pressao do reator no caso do BWR seja no
gerador de vapor do PWR, é utilizado para mover uma turbina a vapor. Esta turbina

esta acoplada a um gerador elétrico, o qual esta ligado ao sistema elétrico.

O vapor exausto da turbina é direcionado para os condensadores. Nestes
trocadores de calor ocorre a transferéncia do calor do vapor para a agua de

refrigeracao principal, que flui em um circuito separado.

O vapor exausto se condensa e a temperatura da agua de refrigeracao principal
na saida dos condensadores € elevada. O vapor condensado é retornado para 0s
geradores de vapor (PWR) ou para o vaso de pressao do reator (BWR), em um ciclo
fechado. J4 a &gua de refrigeracédo principal pode ser parcialmente reaproveitada, por
resfriamento em torres de refrigeracao, ou retornar a sua fonte de origem (rio, lago ou

0 0ceano).

A Figura 2 abaixo, adaptada de Moran e Shapiro (2006), mostra o diagrama
“Temperatura x Entropia” (T-s) para um ciclo Rankine simples, com duas condi¢des
de operacdo do condensador. A primeira mostra o condensador operando a pressao
atmosférica (Ciclo 1-2-3-4-1) e a segunda com o condensador operando a uma

presséo subatmosférica (Ciclo 1-2”-3"-4"-1).
As etapas dos ciclos mostrados séo:
e 1-2 e 1-2": Expansao do vapor na Turbina;
o 2-3 e 2"-3": Rejeicao de calor a pressao constante no condensador;
e 3-4 e 3’4”. Compressao na bomba; e,

e 4-1e4”-1: Aguecimento a pressao constante na caldeira (gerador de vapor).
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Figura 2: Diagrama Temperatura — Entropia (T-s) de um ciclo Rankine.
Fonte: Adaptado de Moran e Shapiro (2006)

Segundo Hewitt (2015), a diferenca de presséo necessaria para a operacao de
uma magquina a vapor esta diretamente relacionada com a diferenca de temperatura
(e consequentemente a pressao para ciclos agua-vapor) entre a fonte quente (gerador
de vapor) e a fonte fria (condensador). Quanto maior for esta diferenca, maior sera o

rendimento do ciclo térmico.

Observando o diagrama “temperatura x entropia” mostrado na Figura 2,
verifica-se justamente o exposto no paragrafo anterior, ou seja, que o trabalho
realizado pelo ciclo é diretamente afetado pela capacidade de remocao de calor

realizada pelos condensadores.

Quanto melhor a transferéncia de calor no condensador, menor sera a pressao
de operacdo e maior serd o trabalho realizado pelo ciclo térmico, se mantidos os
demais parametros de operacdo do mesmo. Com isso menor sera a entalpia do fluido

de trabalho no condensador na saida do condensador.

Trazendo esta informacdo para os parametros medidos diretamente no
processo, menor entalpia significa uma pressdo mais baixa estabelecida neste
equipamento e também uma menor temperatura. Uma menor pressdo no

condensador implica em uma maior eficiéncia térmica do ciclo.
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Segundo Wylen, Sonntag e Borganakke (1998), tendo como referéncia o ciclo
1-2”-3"-4”-1 e ainda desprezando as variacdes de energia cinética e potencial, as
transferéncias de calor (qy) e o trabalho liquido (w;;,) pode ser representado pelas
diversas areas do diagrama T-s. A area que representa o trabalho realizado pelo ciclo
€ justamente a acima mencionada (1-2”-3"-4"-1) enquanto a area que representa o
calor transferido ao fluido de trabalho é representada pelo ciclo a-4”-1-b-a. Com isso

o rendimento térmico (N:ermico) POde ser definido pela relacéo:

Ntérmico =

Wiq adrea(1-2-3-4"-1)
qy area(a—4"—-1-b—a)

A capacidade de transferéncia de calor dos condensadores é reduzida quando
ocorrem alteracdes na superficie dos tubos (interna e externa) que dificultem a troca
de calor, por exemplo por deposi¢ao ou incrustacao de materiais solidos presentes na

agua de refrigeracao.

Segundo Satpathy et al. (2010), até 3,8% das perdas de disponibilidade das
usinas geradoras de energia elétrica de grande porte pode ser atribuido a perdas na
condensacéo do vapor nos tubos dos condensadores e disponibilidade de sistemas
auxiliares. Uma camada com espessura de 250 micra de limo resulta em uma reducao
de até 50% da capacidade de transferéncia de calor em trocadores de calor
(GOODMAN, 1987).

Além da reducdo da troca térmica, incrustacdes nos tubos e espelhos dos
condensadores causam oxidacado que podem levar a furos nestes equipamentos, com
iSso as impurezas presentes na agua de refrigeracdo principal migram para o lado
vapor exausto da turbina, uma vez que 0 vapor neste equipamento possui uma
pressdo subatmosférica (negativa em relacdo a atmosfera) e a pressdo da agua de

refrigeracao é positiva.

A entrada de agua de refrigeracao principal (provinda do mar, rio ou lago) no
ciclo agua-vapor leva impurezas para dentro do sistema, principalmente sais,
provocando alteragfes nos parametros quimicos (como pH, condutividade e presenca
de sodio) acima dos limites especificados para operagdo dos equipamentos e

sistemas.
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Nas usinas nucleares tipo PWR o0s principais equipamentos afetados séo os
geradores de vapor. Nestes equipamentos, a 4gua do sistema secundario evapora e
grande percentual dos sais se depositam no espelho do trocador de calor, o qual se

localiza no fundo do equipamento.

Sistemas de purga extraem parte da agua do secundéario do fundo dos
geradores de vapor, justamente com o0 objetivo de remover a maior quantidade de
impurezas presentes no sistema secundario. Esta agua extraida € posteriormente
resfriada, filtrada e retornada para o sistema secundario. Devido a geometria e
dimensdes dos geradores de vapor esta extracdo de agua pelo sistema de purga ndo
consegue eliminar todas as impurezas do secundario e parte permanece no fundo dos
geradores de vapor. Uma limpeza efetiva € possivel de ser realizada durante as
paradas para recarregamento de combustivel, quando o sistema secundario esta fora
de operacao e os geradores de vapor podem ser abertos para realizacéo de limpeza

local.

A operacdo continuada provocaria um processo de oxidacdo acelerado que
resultaria numa reducdo da vida atil ndo apenas dos geradores de vapor, mas do
sistema como um todo. Com isso, furos nos condensadores de vapor normalmente
levam ao desligamento da Usina térmica (seja ela nuclear ou convencional) para que
o furo possa ser reparado e a limpeza do sistema ser executada o quanto antes,

reduzindo os dados ao sistema.

Realizando uma anadlise semelhante para usinas BWR chega-se a conclusao
gue as consequéncias, como serdo descritas a seguir, sdo ainda piores. Nas usinas
BWR o vapor gerado no vaso de pressao do reator (VPR) é direcionado para a turbina
e, apos gerar trabalho, é condensado nos condensadores. Apds ser condensado, este
fluido € bombeado novamente para o VPR. Desta forma, furos em tubos nos
condensadores levariam as impurezas presentes na agua do mar diretamente para o
VPR.

Além da aceleracdo do processo corrosivo dos componentes do VPR e
elementos combustiveis, ocorrera ativacao radioativa das impurezas presentes na

agua do mar.
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Esse fendmeno de perda de eficiéncia e indisponibilidade de equipamentos
devido a furos em trocadores de calor ndo ocorre apenas na industria de geracéo de
energia elétrica, mas também nas demais industrias que utilizam agua do mar como
fonte fria para seus sistemas, como por exemplo a industria petroquimica, naval e de
dessalinizacdo de agua (AWANG, 2009; PUGH; HEWITT; MULLER-STEINHAGEN,
2003).

As consequéncias relacionadas acima estdo diretamente relacionadas a
disponibilidade a usina, seja por reducéo da poténcia gerada pela perda de eficiéncia,
seja pela indisponibilidade forcada relacionada ao desligamento da mesma para

reparo dos tubos de condensador furado.

H4, no entanto, outro aspecto ainda mais relevante a ser observado. Os
sistemas de seguranca de uma usina nuclear também utilizam a 4gua de refrigeracéo,
no caso em estudo agua do mar como fonte fria dos trocadores de calor dos sistemas

relacionados com a seguranca.

Reducéo da capacidade de troca térmica dos trocadores de calor dos sistemas
relacionados com a seguranca em usinas nucleares pode representar uma reducao
na capacidade de mitigacdo de acidentes. A degradacdo destes equipamentos
(indisponibilidade) pode exigir que reparos sejam feitos dentro de curto prazo para que
a Usina permaneca em operacéao, conforme determinado por controles administrativos

da prépria usina, como as Especificacbes Técnicas da mesma.

A degradacdo dos trocadores de calor, sejam eles relacionados com a
disponibilidade da usina, sejam relacionados a sistemas de seguranca, pode ser
minimizada se utilizados métodos apropriados para combate aos mecanismos de

degradacdo existentes em cada caso especifico.

Sistemas que utilizam agua do mar como fluido de trabalho devem prever
mecanismos especificos de combate a fixacdo e proliferacdo de micro-organismos
existentes na agua do mar. Um método utilizado com esta finalidade € a adicdo em
concentragcbes especificas de hipoclorito se sodio & agua do mar & montante dos
equipamentos que se deseja proteger. Injecdes em excesso deste componente
quimico, no entanto, podem provocar consequéncias negativas do ponto de vista

ambiental.
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A importancia para a seguranga das usinas nucleares, a maximizagao da
disponibilidade de operacao das industrias de forma geral que utilizam a 4gua do mar
como fonte de refrigeracdo para seus processos e a protecdo do meio ambiente
serviram como motivacdo para desenvolvimento de um método computacional que

otimizasse a dosagem de hipoclorito de sodio.

Este trabalho realizou uma revisdo bibliografica dos métodos atualmente
utilizados para proteger os equipamentos industriais da degradacao resultante da vida
marinha presente na agua de refrigeracdo; detalha o processo de dosagem de
hipoclorito de sédio na 4gua de refrigeracdo de uma usina nuclear tipo PWR; e, a partir
de dados reais coletados, desenvolveu um método computacional utilizando redes
neurais artificiais para predizer a quantidade de hipoclorito de sddio a ser dosada e
como deve ser distribuida para otimizar a protecao dos equipamentos da industria e o

meio ambiente.
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2 SISTEMAS DE REFRIGERACAO EM USINAS NUCLEARES

Os sistemas de refrigeracdo sdo necessarios nas usinas térmicas, sejam elas
nucleares ou convencionas, para promover a remocao do calor exausto das turbinas
de baixa pressdo transformando este vapor em condensado. Também sé&o
responsaveis pela remogéo de calor dos trocadores de calor de sistemas relacionados
com a seguranca da usina e também dos demais processos industriais da planta como

sistemas de agua gelada, sistemas condicionamento de ar de ambientes etc.

A Figura 3 abaixo mostra de forma esquematica a relacao entre os sistemas de
refrigeracdo relacionados a disponibilidade e a seguranca em uma usina nuclear
PWR.

Tomada de agua
para refrigeragdo

Saida de dgua
de refrigeracdo

Figura 3: Sistemas de refrigeracdo de uma Usina Nuclear tipo PWR

Fonte: O autor (2022)

Legenda:

1 — Bomba de refrigeragéo principal;

2 — Bomba de refrigeragédo de emergéncia,;

3 — Bomba de refrigeracéo de seguranca;

4 — Trocador de calor do sistema de refrigeracédo do circuito fechado convencional;
5 — Condensadores principais;

6 — Trocador de calor do sistema de refrigeracdo intermediaria nuclear;

7 — Trocador de calor do sistema de refrigera¢do do circuito fechado de seguranca.
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Na figura 3 estdo representados de forma simplificada os sistemas de
refrigeracdo de uma usina nuclear. Em verde estdo representados o0s sistemas
relacionados com a disponibilidade da usina. J& em vermelho estédo representados 0s

sistemas relacionados com a seguranc¢a da usina.

A agua de refrigeracao € obtida de um lago, rio ou do oceano. As bombas de
refrigeracdo principal enviam a é&gua de refrigeracdo para os condensadores
principais, onde passa pelos tubos destes equipamentos. O vapor exausto das
turbinas de baixa presséao passa pelo lado do casco e, ao entrar em contato com a
superficie fria dos tubos, € condensado para posteriormente ser bombeado

novamente no ciclo secundario (sistema agua-vapor).

Antes de chegar aos condensadores, parte da agua de refrigeracdo principal &
desviada para ser utilizada como fonte fria do sistema de refrigeracdo fechado
convencional, sistema este responsavel por remover o calor dos equipamentos nao

relacionados a seguranca nem a area nuclear.

Agua de refrigeracdo também é utilizada como fonte fria dos sistemas
relacionados a seguranca. A bomba de refrigeracdo de seguranca envia agua para
remocao do calor dos equipamentos relacionados com a seguranga da usina, dentre

eles estdo os geradores diesel de emergéncia e seus sistemas associados.

As bombas de seguranca também enviam agua para remocdo do calor do
sistema intermediario nuclear, o qual funciona como uma barreira entre a agua de
refrigeracdo e os sistemas que operam diretamente com fluidos contaminados do
sistema primario, evitando desta forma um vazamento para 0 meio ambiente em caso
de ocorréncia de furo em algum trocador de calor relacionado a area nuclear e seréo

detalhados no item 2.2 desta dissertacgéo.

As bombas de refrigeracdo de emergéncia, se existentes no projeto da usina,
enviam agua apenas para remogao de calor do sistema intermediario nuclear, uma
vez que os geradores diesel de emergéncia que necessitam da agua de refrigeracéo

para operarem estao fora de operacéao.
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2.1 SISTEMA DE REFRIGERACAO PRINCIPAL EM USINAS NUCLEARES

A principal funcdo do sistema de refrigeracdo principal € proporcionar a
condensacao do vapor exausto que sai das turbinas de baixa pressao. Este processo
ocorre em trocadores de calor chamados condensadores. O vapor ocupa o lado do
casco enquanto a agua de refrigeracao principal passa pelos tubos do trocador de

calor.

O vapor exausto uma vez condensado é retornado para ser reutilizado no
sistema secundario (ciclo agua vapor) da usina PWR, ou ao ciclo Unico de uma usina
BWR.

Dependendo do projeto especifico da usina os condensadores também sao
responsaveis por receber e condensar vapor proveniente do sistema de desvio de
vapor (utilizado no processo de partida e parada usina e também durante operacdes
anormais como falha da turbina ou sobre presséo no sistema de vapor), bem como

descarga de valvulas de seguranca de sistemas ligados ao ciclo secundario.

Para propiciar um maior rendimento térmico do ciclo secundario em usinas
nucleares PWR, os condensadores de vapor operam a pressdes subatmosféricas
(vacuo), estabelecido pelo préprio processo termodinamico de condensac¢ao do vapor
em agua. A pressdo nos condensadores, no lado vapor, € tipicamente da ordem de

0,07 barabs (pressao absoluta).

O vapor exausto ao se condensar reduz seu volume especifico em cerca de
500 vezes, criando um ambiente subatmosférico no interior dos condensadores. A
pressao subatmosferica estabelecida influencia diretamente na eficiéncia térmica do

ciclo secundario (quanto menor a pressao, maior sera a eficiéncia térmica do ciclo).

Como a presséo da agua de refrigeracao principal € superior a presséao do lado
vapor, em caso de furos nestes trocadores de calor a 4gua de refrigeragéo principal

vazara para o lado do vapor exausto.

A cada turbina de baixa pressdo um condensador € associado, podendo ser

subdividido internamente, conforme projeto especifico do equipamento.
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A fonte de 4gua de refrigeracdo é fundamental para a escolha do local de
instalacdo de uma usina nuclear para geracao de energia elétrica comercialmente. A
agua de refrigeracéo principal € responsavel por remover cerca de dois ter¢os do calor
gerado no reator nuclear (aproximadamente apenas um terco sera utilizado para a
geracdo de energia elétrica em usinas nucleares tipo PWR). Os valores exatos

dependerao do projeto da usina e da eficiéncia atingida no ciclo secundario.

Como a maior parte do calor gerado pelo reator nuclear deve ser removido pela
agua de refrigeracédo, uma grande vazao de agua de refrigeracdo € necessaria para
cumprir esta tarefa. A agua de refrigeracdo pode ser proveniente de rios, lagos ou o
oceano. Quando é utilizada agua do mar para realizacédo da refrigeracdo a agua de
refrigeracdo € devolvida para o oceano apds passar pelos trocadores de calor.
Aspectos especificos da utilizacdo da agua do mar como agua de refrigeracdo seréo

tratados no item 2.3.

Quando a usina utiliza 4gua de rios ou lagos, parte da agua de refrigeracéo é
reaproveitada da seguinte forma: apds passar pelos trocadores de calor
(condensadores de vapor, trocadores de calor dos sistemas convencionais), parte da
agua é bombeada direcionada para torres de refrigerac@o e redirecionada para ser
succionada novamente pelas bombas de refrigeragéo principal para a reutilizada na
usina. A fragdo da agua néo direcionada para as torres de resfriamento é devolvida

para o rio ou lago.

Como a agua devolvida ao ambiente estard com uma temperatura maior em
relacdo a sua captacdo, os locais de captacdo e descarga devem estar
suficientemente distantes para evitar que ocorra curto-circuito térmico, ou seja, que a

adgua descartada (mais aquecida) seja novamente captada para refrigeracédo da usina.

Parte do volume de agua de refrigeracao principal é utilizado ainda como fonte
fria para o sistema de refrigeracdo fechado convencional. Este sistema utiliza agua
desmineralizada como fluido de trabalho e € necessario para evitar o contato da agua
salgada diretamente com os equipamentos do ciclo secundario, funcionando como um
sistema intermediario na remocdo de calor de componentes nao diretamente
relacionado com os sistemas nucleares, ou seja, sistemas relacionados ao ciclo

secundario.
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Como por exemplo de equipamentos resfriados pelo sistema de refrigeracao
fechado convencional pode-se citar o gerador elétrico principal, bombas de agua de
refrigeracdo principal, bombas de agua de alimentacdo principal, bombas de

condensado principal etc.

A distribuicao do fluxo de 4gua de refrigeracéo é feita por meio de galerias, na
estrutura de edificagdo civil onde a agua é captada. Esta estrutura é conhecida como

estrutura de tomada d’agua.

O caso particular tomado como base de desenvolvimento do estudo utiliza seis
galerias iniciais. Estas galerias iniciais possuem equipamentos de filtragem mecanica
da 4gua do mar e também os pontos de injecdo de hipoclorito de sodio. O sistema de

injecdo de hipoclorito de sddio sera detalhado no Capitulo 3 deste trabalho.

A agua do mar antes de ser utilizada como agua de refrigeracdo nos sistemas
da usina precisa ser tratada para que sejam removidos os materiais sélidos contidos
no volume a ser utilizado e, desta forma, evitar possiveis obstrucées dos tubos dos
trocadores de calor. Desta forma também se evita danos aos impelidores das bombas
de refrigeracdo principal e também das bombas de refrigeracdo de seguranca e

emergéncia.

Este tratamento inicial consiste em filtragem mecanica dividida em trés

equipamentos dispostos em série:
e Grade de protecao fixa,;
e Telafixa; e,
e Telarotativa.

A Figura 4, abaixo, mostra de forma esquematica, uma vista superior do arranjo
da tomada d’agua da usina. Nesta figura as setas em azul mostram o sentido de fluxo

da &gua de refrigeracao.



Trocadores de
calor de
sistemas de
segurancga

Agua de
Refrigeracdo de
Seguranga

Galerias
iniciais

Condensadores / Trocadores de calor dos sistemas convencionais
(n3o relacionados com a seguranga)

Agua de Refrigerag3o Principal

Mar

Figura 4: Layout simplificado da estrutura da tomada de agua de refrigeracéao
Fonte: O autor (2022)
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Trocadores de
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sistemas de
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Agua de
Refrigeragdo de
Seguranga

Missimer e Maliva (2018) mostram um arranjo tipico de telas fixas e rotativas

para limpeza mecéanica da 4gua do mar antes de ser utilizada nos processos

industriais, reproduzido na Figura 5 abaixo. Nesta figura ndo é mostrada a grade de

protecdo, que fica instalada a montante da primeira comporta de isolamento dos

equipamentos de filtragem.
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Comporta Comporta

Tela Rotativa

Tela Fixa

Figura 5: Representacdo das telas fixas e rotativas e das comportas de isolamento para
permitir a realizacdo de manutengdes nos equipamentos
Fonte: Adaptado de Missimer e Maliva (2018)

Devido ao grande volume de agua de refrigeracdo necessario para atender os
processos da usina, sao utilizados seis conjuntos dos equipamentos listados acima

dispostos de forma paralela na estrutura da tomada d’agua da usina.

A grade de protecédo € a primeira barreira contra a entrada de materiais solidos
na captagdo de agua de refrigeracéo principal. Esta grade, instalada & montante das
telas fixas e rotativas, impede a entrada de residuos solidos em geral presente na
adgua do mar, troncos de arvores e animais marinhos de médio e grande porte no

sistema. Possuem areas de passagem com largura da ordem de 150mm.

Esta grade pode ser removida para limpeza sem a necessidade de drenagem

de galerias.

Apés passar pelo sistema de grades de protecéo fixa, a &gua do mar passa
pelas telas fixas. As telas fixas possuem divisbes de menores dimensdes, da ordem
de 40mm de largura, quando comparada com as grades de protecdo. As telas fixas
retém os detritos maiores que passam pelas grades de protecdo, como pedacos de
galhos, folhas, plantas, lixo em geral (garrafas plasticas por exemplo) que podem estar



26

presentes na agua do mar e serem trazidos pela maré. Este sistema é especialmente
importante quando da ocorréncia de chuvas fortes e ressacas, quando a quantidade

de material sélido presente na agua do mar aumenta.

A tela fixa é limpa periodicamente por meio de uma garra pivotante que passa
rente a tela e remove o material ali retido. Com isso uma limpeza grosseira pode ser
feita sem a necessidade de drenagem do sistema, evitando obstrucdo das telas e

maior disponibilidade do sistema.

Limpezas minuciosas e remoc¢ao de vida marinha que se incrusta a estrutura
da tela, paredes e piso da regido das telas necessitam de drenagem do sistema, a

qgual deve ser executada periodicamente.

Além do sistema de filtragem fixo, existe ainda um sistema de telas rotativas
para remocao de detritos de menor tamanho. Estas telas rotativas sdo dispostas a
jusante das telas fixas e constituem uma terceira barreira de remogao de material
sélido presente na agua do mar. A largura de abertura da malha destas telas (mesh)

depende do projeto do equipamento, mas € tipicamente da ordem de 3mm.

Os sistemas de purificacdo mecanica sao dispostos por seis trens paralelos
independentes que podem ser isolados para realizagcdo de manutencdo com a usina

em operacao a poténcia, sem influenciar na eficiéncia térmica da usina.

Em 2007 a Associacao Mundial de Operadores Nucleares — World Association
of Nuclear Operators (WANQO) — publicou um relatério de experiéncia operacional
significante — Significant Operating Experience Report — (SOER) alertando para os

riscos de obstrucdo parcial e total da tomada de agua de refrigeracéao.

O relatoério (WANO, 2007) avaliou 44 eventos ocorridos entre os anos de 2004
e 2007, ano em que o relatorio foi publicado. A maioria dos eventos analisados pelo
relatorio (84% do total) estdo diretamente relacionados a vida marinha, ou seja,
bloqueios ocorridos devido a algas, plantas aquaticas, moluscos, camardes, peixes e

demais organismos marinhos.

Além de bloqueios nos equipamentos da estrutura da tomada d’agua, o relatorio
também cita exemplos de equipamentos diretamente afetados pelo ingresso de e

alojamento de vida aquatica em trocadores de calor, por exemplo o ocorrido na usina



27

de Kewaunee, em janeiro de 2004, quando os trocadores de calor do sistema de 6leo
das duas bombas de inje¢cdo de seguranca foram parcialmente obstruidos, os
equipamentos foram tidos como inoperaveis e a usina teve que ser desligada para

reparo e limpeza dos mesmos (WANO, 2007).

Para evitar problemas de obstrugdo dos equipamentos da tomada d’agua,
manutengdes e limpezas destes sistemas de grades, telas fixas e rotativas devem ser

feitas periodicamente.

A manutencdo das grades de protecdo pode ser realizada inserindo uma
comporta simples, sem a necessidade de drenagem da respectiva galeria. O fluxo de

agua de refrigeracéo, no entanto, € bloqueado para este trem.

Para realizacdo de manutencdes nas telas fixas e rotativas é necessario a
insercado de duas comportas, as quais bloqueiam o fluxo de agua para esta galeria,

permitindo a drenagem da mesma.

Esta drenagem € possivel de ser feita por meio de instalagdo de comportas a
montante da tela fixa e a jusante da tela rotativa. A drenagem é feita por uma tubulacéo

interligada a uma bomba de esgotamento.

Este tipo de manutencéo pode ser executado com a usina em operacao, sem
qgue haja perda de remocéao de calor dos condensadores nem perda de suprimento de
agua para os sistemas de refrigeracao fechado convencional, nem para os sistemas
de refrigeracdo de seguranca e emergéncia devido a uma galeria comum gque existe

a jusante das telas rotativas.

A Figura 4 mostrada anteriormente ilustra como a agua de refrigeracdo captada
do mar é distribuida no projeto da usina em estudo. Cabe ressaltar que este € um
arranjo especifico sob estudo e que pode variar dependendo do projeto especifico de
cada usina. No Capitulo 3 sera mostrado como este arranjo afeta a distribuicdo de

hipoclorito de sodio.

A agua captada passa por seis galerias iniciais dispostas lado a lado (em
paralelo) onde se encontra o sistema de filtragem mecanica (grade fixa, tela fixa e tela

rotativa).
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Apébs esta primeira galeria a agua segue para uma galeria comum. A galeria
comum a jusante galerias iniciais permite que sejam realizadas manutencdes com
instalacdo de comportas e drenagem nos sistemas de filtragem mecanica acima

descritos.

Desta galeria comum a agua segue para as seis galerias de agua de
refrigeracao principal (cada uma com uma bomba de &gua de refrigeracao principal
gue direciona a 4gua para os condensadores e para o sistema de refrigeracéo fechado
convencional) e para os sistemas de refrigeracdo de seguranca e emergéncia, 0s

quais serdo descritos no Capitulo 2.2.

O arranjo mostrado acima garante a disponibilidade de agua de refrigeracao
para todos os sistemas de refrigeracao citados mesmo que um conjunto de telas fixas

e rotativas seja isolado para manutencgao.

A mistura na galeria comum é alterada em caso de isolamento de galerias e/ou
bombas fora de operacdo. Para a operacdo da usina em 100% de poténcia, todas as
bombas de agua de refrigeracéo principal devem estar em funcionamento, com isso
casos destas bombas fora de operacdo ndo serdo explorados neste trabalho por
representarem um periodo de tempo infimo se comparado com o tempo em que todas

as bombas estdo em operacéo.

O isolamento de qualquer das galerias iniciais provoca alteracdes nos fluxos de
agua na galeria comum e novos ajustes das valvulas de dosagem de hipoclorito de
sédio precisam ser realizados para manter a concentracdo dentro dos limites
estabelecidos para conservacédo dos equipamentos. Os casos de isolamento de uma
das galerias iniciais foram levados em consideragao neste trabalho por representarem

grande parte do tempo da usina em operacao.

A titulo de ilustracdo das alterac6es de fluxo da agua de refrigeracdo na forma
como ela é distribuida para as galerias de refrigeracéo, abaixo sdo mostradas nas
Figuras 6 e 7 uma representacdo de como esses fluxos de agua de refrigeracéo
seriam modificados em caso de inser¢cdo de comportas para realizacao de limpeza
e/ou manutencado das galerias iniciais. A dire¢do do fluxo de agua esta representada
pelas setas verdes (galeria comum) e azuis (galerias iniciais e apds succdo das

bombas de refrigeracao principal e de seguranca.



Trocadores de
calor de
sistemas de
seguranca

Agua de
Refrigeragdo de
Segurancga

iniciais

Condensadores / Trocadores de calor dos sistemas convencionais
(ndo relacionados com a seguranca)

Agua de Refrigerag3o Principal

Mar

29

Trocadores de
calor de
sistemas de
seguranca

Agua de
Refrigeragdo de
Seguranga

/

Comportas

inseridas na

Galeria

6

Figura 6: Distribuicdo do fluxo de agua de refrigeracdo com as comportas inseridas na
galeria inicial nimero 6

Fonte: O autor
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Figura 7: Distribuicao do fluxo de agua de refrigeracdo com as comportas inseridas na
galeria inicial niumero 3
Fonte: O autor (2022)
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N&o é possivel prever com exatidao a distribuicdo de fluxo na galeria comum

pelos motivos anteriormente citados e resumidos a seguir:
e Fluxo turbulento;
e Geometria complexa da estrutura da tomada d’agua;

e Possivel diferenca de rendimento entre bombas de agua de refrigeracao

principal;
¢ |solamento de galerias;
¢ Bombas de agua de refrigeracao de seguranca fora de operacao;
e Obstrucao parcial dos equipamentos de limpeza.

Conforme mencionado anteriormente os condensadores possuem no lado
relativo ao vapor/condensado uma pressao subatmosférica. Ja no lado dos tubos, por

onde passa a agua de refrigeracao principal, a pressao € positiva.

Com a finalidade de remover o calor do vapor exausto me forma mais efetiva
cada condensador possui de centenas ou até mesmo milhares de tubos. Estes tubos,
além de seu material possuir boa condutividade térmica, devem ser capazes de

suportar o ambiente a que sao expostos.

A velocidade da agua que passa pelos tubos também ¢é levada em
consideracdo no projeto destes componentes, uma vez que baixos fluxos
proporcionam um ambiente favoravel a fixacdo de micro-organismos. Segundo Bott
(1995), como uma regra geral, a velocidade da agua de refrigeracdo que passa pelos

tubos de condensadores de vapor deve ser superior a 1m/s.

Os micro-organismos uma vez instalados nas paredes dos tubos ou mesmo na
regido do espelho dos condensadores provocam alteragbes no fluxo de &gua de
refrigeracdo, podendo surgir regides com baixas velocidades de escoamento. Estas
regides tornam-se propicias a instalacado de novos organismos marinhos, gerando um

circulo vicioso favoravel a propagacédo da vida marinha dentro do equipamento.
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Esta propagacao da vida marinha (cracas) culmina na obstrucdo parcial ou
completa do tubo e, consequentemente, criando condi¢cdes onde a perda de material

das paredes dos mesmos por oxidagcédo podem provocar furos.

Segundo Gentil (1996), o filme bacteriano criado modifica o processo quimico
na interface metal/agua do mar, sob diversas maneiras, tendo importante papel no
processo corrosivo. Com o crescimento do biofouling a bactéria no filme produz
subprodutos como acidos organicos, gas sulfidrico e limo (material polimérico rico em
proteinas). Os filmes bacterianos geralmente ndo sédo continuos, cobrindo regides ou
pontos da superficie metalica, criando com isso condi¢gbes para ocorréncia de pilhas

de aeracéo diferencial com a consequente corrosédo por aeracao diferencial.

Furos em tubos do condensador ocasionam a entrada da agua de refrigeracéo
principal no ciclo fechado do sistema secundario. Independente da origem da agua de
refrigeracao, seja ela proveniente do oceano, rios ou lagos, é carregada de impurezas,

sais minerais, etc.

Por outro lado, a agua utilizada no sistema secundario de uma usina nuclear
tipo PWR é desmineralizada e trabalha com um pH especifico para minimizar a

corrosdo das tubulacdes e equipamentos que compdem o sistema como um todo.

Em caso de ocorréncia de furo em condensador de uma usina nuclear PWR as
impurezas que adentrem no sistema secundario ficardo concentradas nos geradores
de vapor, pois é justamente nestes trocadores de calor que ocorre a mudanca de fase
fisica da agua em vapor. Como muitas destas impurezas ndo sao carreadas pelo

vapor, elas se depositam no fundo dos geradores de vapor.

Para evitar um acumulo de impurezas no fundo dos geradores de vapor (ndo
apenas devido a evento de furos nos condensadores, mas pelo carreamento de
produtos de corrosdo das tubulacfes, desgaste de equipamentos etc), existe um
sistema de purga e desmineralizacdo que succiona a agua da regido inferior do
gerador de vapor (lado secundario), passa essa agua por um filtro eletromagnético
(retencao de 6xidos ferrosos) e por um filtro de resinas (retencao de cloretos, sulfatos

e demais impurezas nao ferrosas).
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A qualidade quimica da &gua do circuito secundario esta diretamente ligada a
longevidade da operacao da usina. O Eletric Power Research Institute (EPRI) publicou
um guia (FRUZZETTI, 2009) propondo niveis de acfBes a serem tomados caso
determinados parametros quimicos do ciclo secundario excedam determinados
valores. Dentre estes parametros estdo a concentracdo de sodio, cloreto presentes

na agua proveniente da purga dos geradores de vapor.

Este guia propde que a monitoracdo de sodio presente na agua da purga dos
Geradores de Vapor (GVs) seja feita de forma continua e que a monitoracéo de cloreto
neste mesmo sistema seja feita diariamente. Ainda segundo Fruzzetti (2009), caso a
concentracédo de pelo menos um destes dois parametros exceda 50ppb, a poténcia
de operacédo da usina devera ser reduzida para entre 30% e 50% da poténcia nominal
e caso um destes dois parametros exceda 250ppb a usina devera ser desligada para

gue os devidos reparos e limpeza do sistema secundario possa ser realizada.

Do exposto acima conclui-se que o reparo dos tubos dos condensadores deve
ser realizado no menor tempo possivel para evitar degradacéo do sistema secundario.
A forma como este reparo sera feito depende do projeto especifico de cada usina,
podendo ser realizado com a usina operando em uma poténcia reduzida ou sendo

necessario seu desligamento para realizacdo do mesmo.

Mecanismos para evitar a Incrustacao de organismos marinhos nos sistemas
de agua de refrigeracao principal, de seguranca e de emergéncia sédo discutidos no

Capitulo 3.

2.2 SISTEMA DE AGUA DE REFRIGERACAO DE SEGURANCA E EMERGENCIA
EM USINAS NUCLEARES

Como descrito no capitulo 2.1, o sistema de refrigeracéo principal é utilizado
para remover o calor do vapor exausto da turbina, fazendo com que ele se condense
em agua. Este processo ocorre em trocadores de calor chamados condensadores. O

fluido de trabalho do sistema de refrigeracéo principal sob analise € a agua do mar.
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Além de ser utilizada como agua de refrigeracédo principal, a 4gua do mar é
também utilizada pelos sistemas de refrigeracdo de seguranca e de emergéncia em

usinas nucleares.

As usinas nucleares possuem geradores de energia elétrica de emergéncia
movidos a 6leo diesel que entram em operacdo automaticamente em caso de falta de
suprimento de energia elétrica para os barramentos de seguranca, onde estdo
conectados 0s equipamentos relacionados com a seguranca da usina como por
exemplo bombas de injecdo de seguranca, bombas de remocao de calor residual,
sistema de boracdo adicional, bombas do sistema de refrigeracdo de seguranca e
emergéncia, valvulas destes sistemas movidas por atuadores elétricos, sistemas de

alarmes, iluminacdo de emergéncia, sistemas de comunicacéo de emergéncia etc.

Semelhante ao que ocorre nos veiculos, o calor gerado no motor precisa ser
removido para evitar superaguecimento do mesmo. Havendo um sistema
intermediario ou ndo, a fonte fria utiliza &gua do chamado sistema de refrigeracéo de

seguranga.

Este sistema é composto por tubulacbes e bombas que levam a agua de
refrigeracdo ndo apenas aos geradores diesel de emergéncia, mas também aos

sistemas de remocdao de calor que estéo relacionados a area nuclear da usina.

Apoés o término do ciclo de geracdo de energia com a usina em operacao a
poténcia, a mesma € desligada para realizar a troca de elementos combustiveis
(exceto usinas tipo Canadian Deuterium Uranium (CANDU) as quais realizam a troca
dos elementos combustiveis durante operacdo em poténcia). Apds o reator ser
desligado (reator nuclear subcritico) os elementos combustiveis continuam gerando

calor.

Este calor, chamado calor residual, é liberado como resultado do decaimento

radioativo dos produtos de fissdo acumulados no combustivel.

Tendo o processo de desligamento de uma usina PWR para recarregamento
de elementos combustiveis, inicialmente o calor de decaimento é removido pelos
geradores de vapor durante o processo de resfriamento e despressurizagdo do

sistema primario.
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Quando o sistema primario se encontra com uma temperatura reduzida,
usualmente entre 100 e 150°C os geradores de vapor ja ndo sao eficientes para
continuar a reducdo de temperatura e um outro sistema se faz necessario para
continuar reduzindo a temperatura do sistema primario. Este sistema é chamado de

sistema de remocéo de calor residual.

Trata-se de um sistema em circuito fechado que succiona o refrigerante do
sistema de refrigeracdo do reator a partir da perna quente. O refrigerante passa por
um trocador de calor para ser resfriado e é entdo retornado para o sistema de

refrigeracdo do reator na perna fria.

O trocador de calor acima mencionado esta geralmente ligado a um sistema

intermediario e este ao sistema de refrigeracdo de seguranca (Figura 8, abaixo).

Tomada de dgua

— A — Saida de agua
para refrigeracdo \

de refrigeracdo

Figura 8: Cadeia de remocéao de calor residual
Fonte: O autor (2022)

A figura 8 acima, mostra em laranja parte do sistema de refrigeragéo do reator
(1 — VPR), em roxo o sistema de remocao de calor residual, em verde o sistema

intermediario nuclear e em vermelho o sistema de refrigeracdo de seguranca.
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O sistema intermedidrio € normalmente utilizado nos projetos de usinas
nucleares por funcionarem como uma barreira contra a liberagdo involuntaria de

liguidos radioativos, em outras palavras, refrigerante do sistema primario.

Essas liberacdes indesejadas poderiam ocorrer devido a furo em trocadores de
calor. O sistema intermediario € dotado de detectores de radiagdo que informam a

presenca de material radioativo em seu inventario.

O sistema intermediario troca calor com o sistema de refrigeracdo de seguranca
por meio de outro trocador de calor. Com isso € necessario que os dois trocadores de
calor estejam furados simultaneamente para que haja liberacdo material radioativo

para o0 meio ambiente.

De maneira semelhante ao que ocorre nos condensadores, material presente
na agua de refrigeracdo de seguranca pode se alojar nas paredes dos tubos dos
trocadores de calor que faz a interface entre os sistemas de refrigeragéo de seguranca

e o sistema de refrigeracao intermediario.

Figura 9: Incrustacé@o de organismos marinhos no espelho dos tubos de trocador de calor
Fonte: O autor (2022)
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A incrustacdo de vida marinha nos tubos dos trocadores de calor acelera o
processo de reducéo de espessura por oxidacdo destas tubulacdes devido ao baixo

fluxo pando por elas.

O reparo do furo nem sempre é possivel, sendo necessario tampar a passagem
de agua pelos tubos em um processo conhecido na industria como plugueamento de

tubos.

Falhas sucessivas de tubos destes trocadores de calor podem inclusive fazer
com que seja necessario substituir o trocador de calor se a quantidade de tubos

plugueados for excessiva.

Diferente da agua de refrigeracéo principal que escoa por galerias de grandes
dimensdes, transitando para tubulacbes apenas na iminéncia da entrada dos
condensadores, a agua de refrigeracdo de seguranca € transportada por tubulagcées
de menores diametros e requer atengao quanto a presenca de biofouling uma vez que
uma obstrucdo parcial destas tubulacfes podera levar a uma reducdo de fluxo e

consequente reducéo na capacidade de remocao de calor de sistemas de seguranca.

O trabalho desenvolvido nesta dissertagéo levou em consideracao a disposigcéo
da captacdo de agua do sistema de refrigeracéo de seguranca e emergéncia conforme

mostrado na Figura 4.

A Figura 4 mostra que a succdo de agua para o sistema de refrigeracdo de
seguranca e emergéncia parte da mesma galeria comum que supre agua para o

sistema de refrigeracao principal.

A Figura 5 mostra ainda que € possivel inserir comportas na succao das
bombas do sistema de refrigeragcdo de seguranca e emergéncia. A insercdo de
comportas pode ser necessaria, por exemplo, para realizacdo de manutencdo na
succao das bombas. Esta situagéo néo ocorreu durante o periodo em que os dados

foram aquisitados para realizacao deste trabalho.

A obstrucao dos tubos dos trocadores de calor dos sistemas de segurancga pode

ser monitorada ndo apenas abrindo-se estes trocadores de calor para realizagcéo de
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inspecdes visuais, mas também pela verificagdo de alteracdes de parametros de

processo dos sistemas afetados.

Por exemplo, obstrucdo de tubos dos trocadores de calor farA com que a
pressdo de descarga das bombas se eleve e o fluxo se reduza além disso a corrente

elétrica de operacdo do motor da bomba também pode se elevar, por exemplo.

Degradacao nestes sistemas podem levar a inoperabilidade de sistemas de
seguranca, como o0 citado no inicio deste capitulo e fazer com que a usina seja
desligada por condicGes operacionais ou limites administrativos relacionado a analises

de seguranca.

2.3 ESPECIFICIDADES DA UTILIZACAO DA AGUA DO MAR COMO AGUA DE
REFRIGERACAO

A agua € o meio mais utilizado como fluido de refrigeracdo na industria.

A 4gua do mar é utilizada em larga escala como meio de refrigeracdo das
industrias de energia. Segundo Kneens (1977), as industrias norte americanas

utilizavam em 1977 aproximadamente 6700m?3/s de dgua do mar.

Agua do mar é largamente utilizada como meio de refrigeracéo na industria off-
shore e nas industrias de geracdo elétrica e de processo e refino de petroleo
instaladas na costa territorial, sendo utilizada em trocadores de calor e condensadores
(PUGH; HEWITT; MULLER-STEINHAGEN, 2003).

Agua do mar é normalmente captada, utilizada nos trocadores de calor e/ou
condensadores, e devolvida ao mar, sem que seja necessario seu resfriamento em

torres de refrigeracéao.

A resolucao do Conselho Nacional do Meio Ambiente (CONAMA) n° 430 de 13
de maio de 2011, que dispde sobre as condicbes e padrdes de lancamento de
efluentes, em seu artigo 16 limita a temperatura maxima de devolucdo da agua para

0 oceano em 40°C.
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Segundo Pugh, Hewitt e Muller-Steinhagen (2003), os equipamentos industriais
podem sofrer degradacdo quando submetidos a utilizagdo com agua do mar por

diversos motivos:
e Deposicao por cristalizacéo, por exemplo, carbonato de calcio
e Corrosao: Alguns metais produzem camadas de oxido em suas superficies;
¢ Incrustacao por vida marinha, seja ela microscopica ou macroscopica; e,

e Particulas presentes na agua do mar como areia, silica, lama e demais

materiais que podem se alojar em regides dos equipamentos.

Como ja citado anteriormente, este trabalho se deterd ao problema da
incrustacdo da vida marinha na superficie dos equipamentos industriais, em especial

dos trocadores de calor e condensadores de vapor.

A vida marinha presente na agua do mar ao entrar em contato com as
estruturas e equipamentos industriais encontra nestes um local para sua fixacdo e seu

desenvolvimento dando origem a incrustagées conhecidas como biofouling.

A figura abaixo foi retirada de Satpathy et al. (2010) e mostra as incrustacdes
de vida marinha em uma das telas fixas da estrutura da tomada d’agua das usinas
nucleares de Madras Atomic Power Station (MAPS), um sitio com duas usinas tipo

PHWR localidas no sudeste da india.
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Figura 10: Biofouling nas telas fixas de MAPS
Fonte: Satpathy et al. (2010)

Conforme citado no capitulo 2.1, segundo Gentil (1996), o filme bacteriano
criado modifica o processo quimico na interface metal/agua do mar, sob diversas
maneiras, tendo importante papel no processo corrosivo. Com o crescimento do
biofouling a bactéria no filme produz subprodutos como &cidos organicos, gas
sulfidrico e limo (material polimérico rico em proteinas). Os filmes bacterianos
geralmente ndo sdo continuos, cobrindo regides ou pontos da superficie metalica,
criando com isso condi¢des para ocorréncia de pilhas de aeracdo diferencial com a

consequente corrosdo por aeracao diferencial.
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3 UTILIZACAO DE HIPOCLORITO DE SODIO EM USINAS TERMONUCLEARES

Conforme descrito no Capitulo 2 a 4gua do mar é utilizada como fonte fria final
dos condensadores principais, sistemas de seguranca e sistemas relacionados a

disponibilidade da Usina nuclear sob estudo.

Como detalhado no Capitulo 2 deste trabalho, na captacdo da agua do mar,
sistemas de filtragem mecéanica com dimensdes de filtragem sucessivamente
reduzidas, sao utilizados para impedir 0 acesso de materiais sélidos com dimensbes
maiores que um determinado tamanho ingresse nos sistemas de refrigeracdo da

usina.

A 4gua do mar é repleta de micro-organismos, estes passam pelos sistemas
de filtragem e ingressam nos sistemas de refrigeracdo. Também passam pelos
sistemas de filtragem mecénica os micro-organismos com dimensdes inferiores a
menor malha de filtragem. Caso n&o haja um sistema capaz de conter a fixagéo e
proliferacdo destes organismos marinhos, estes irdo se fixar nas superficies das

tubulagdes e equipamentos, degradando seu desempenho.

A degradacdo do desempenho dos sistemas e equipamentos relacionados a
refrigeracdo ocorre quando o0 organismo marinho alojado e em
desenvolvimento/proliferagdo em determinados locais, por exemplo, nos tubos dos
trocadores de calor, cria regi6es de baixo fluxo de agua, e com isso condi¢cdes
propicias para seu crescimento ou inicio de uma colénia (proliferacédo). O crescimento
do organismo incrustado ou de sua colonia pode provocar a obstru¢cdo completa da

passagem de agua pelo tubo do resfriador de calor.

A facilidade de fixacdo de organismos marinhos em paredes de galerias,
tubulacdes, trocadores de calor etc estad diretamente relacionada a velocidade de
escoamento da agua. Segundo Jenner et al. (1998), a fixacdo de organismos
marinhos praticamente néo é observada quando o fluxo de escoamento € superior a
2,9m/s, em contrapartida a fixacdo dos organismos e sua proliferacdo é acentuada

quando o fluxo de escoamento € inferior & 1,4m/s.



41

Distarbios no fluxo de agua com regides de baixo fluxo e outras de fluxo

excessivamente alto pode provocar corrosao e erosao respectivamente.

O levantamento de dados realizado por Marchwood (Southampton) mostrou
que entre 1957 e 1964, 4000 tubos de condensadores de vapor falharam a
crescimento de vida marinha, levando a vazamentos de agua do mar para dentro do
ciclo agua vapor. Além da perda na geracdo elétrica, esses vazamentos de agua
salgada para dentro do sistema secundario e acelera o processo de corrosdo nos
geradores de vapor, resultando em vazamentos nos tubos destes equipamentos
(SATPATHY et al., 2010).

Este estudo foi realizado em usinas térmicas convencionais (ndo nucleares),
mas que retratam a necessidade do controle da vida marinha nos sistemas da usina

seja ela nuclear ou néo.

Um mecanismo que impeca o descrito no pardgrafo anterior e que seja
comprometido economicamente e com 0 meio ambiente n&o visa a total eliminacao
dos organismos marinhos presentes nos sistemas de refrigeracdo, mas possui como
objetivo o controle do desenvolvimento destes organismos de forma que néo

comprometam o desempenho dos equipamentos da usina (JENNER et al., 1998),

O controle do desenvolvimento/proliferacéo da vida marinha nos sistemas de
refrigeracao é feito por meio da utilizacdo de hipoclorito de sédio, cujo processo de

producéo e utilizacao sera descrito ainda neste capitulo.

IndUstrias que utilizam a agua do mar como agua de refrigeracdo devem
possuir mecanismos de protecao de seus equipamentos que impeca o alojamento dos

micro-organismos em seus equipamentos.

O cloro pode ser utilizado a partir de trés formas: dissolu¢cdo de gas cloro na
agua do mar, utilizacdo de uma solugdo de hipoclorito de sodio previa mente
preparada (nestes dois primeiros métodos a producéo é realizada fora do local da
usina) e producédo de hipoclorito de sédio no proprio local da usina por meio da
eletrdlise da agua do mar. O caso em estudo utiliza o terceiro método citado

anteriormente.
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Um dos mecanismos mais utilizados € a dosagem de hipoclorito de sédio
(NaClO) em concentracdes especificas para impedir que estes micro-organismos se

incrustem em seus equipamentos.

Esta utilizacdo se deve ao fato de o hipoclorito de sodio poder ser produzido a
partir da propria dgua do mar por meio de uma reagdo eletroguimica mediante
eletrolise parcial do cloreto de sddio presente na agua do mar conforme mostrado

abaixo:
Sal + agua + energia - Hipoclorito de sédio + hidrogénio; ou,
NaCL + H20 + 2e- - NaClIO + H2

Apbs sua formacao, o hipoclorito de sédio se decompde conforme a equacgéo

quimica mostrada abaixo:
NaClO + H20 - Na + CIO + H20

O cloro residual livre € a quantidade de ions de hipoclorito (ClIO) e &cido
hipocloroso (HCIO), e o cloro total como a quantidade de cloro reagida ou ndo com os
elementos presentes na agua (VIEIRA; COELHO; LOUREIRO, 2004). A agua do mar,
rica em diversos minerais, pode propiciar a combinacdo do cloro com outros

compostos.

3.1 DESCRICAO DE UM SISTEMA DE DOSAGEM DE HIPOCLORITO DE SODIO

Para produzir hipoclorito de sédio agua do mar € bombeada a partir da tomada
d’agua principal, filtrada e entdo direcionada para eletrolisadores, onde ocorre a

reacao eletroquimica mostrada acima.

Eletrolisadores séo equipamentos constituidos de placas eletricamente
carregadas. As placas carregadas com cargas positivas sdo chamadas de catodos e
as carregadas com carga negativa sdo chamas de anodos. As placas sdo montadas
de forma intercalada, criando uma diferenca de potencial entre elas. A agua do mar

passa entre estas placas, criando um meio condutor onde os elétrons presentes em
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excesso nas placas negativas conseguem migrar para as placas positivas. Ao
migrarem, os elétrons interagem com as moléculas de agua (H20) e sal (cloreto de
soédio — NaCl) presentes na agua do mar, ocorrendo assim a rea¢cdo quimica mostrada

acima.

A quantidade de hipoclorito gerado por unidade de tempo é funcao direta da
corrente elétrica estabelecida entre as placas dos eletrolisadores (catodos e anodos),
sendo que quanto maior a corrente maior sera a quantidade de hipoclorito gerado por

unidade de tempo.

Os eletrolisadores operam com corrente continua para realizarem sua funcao.
Como a corrente elétrica utilizada na rede externa de distribuicdo é a corrente
alternada faz-se necessario a conversédo da corrente alternada em corrente continua.

Esta converséao do tipo de corrente elétrica € realizada por retificadores controlados.

Por meio dos retificadores controlados € possivel ajustar a tenséo (diferenca
de potencial) de trabalho dos eletrolisadores e, consequentemente, a corrente de

operacdo dos mesmos.

A corrente continua de operacao dos eletrolisadores pode ser alterada para se
chegar a quantidade de hipoclorito gerado desejado. Este ajuste pode ser realizado
diretamente nos retificadores ou, dependendo do projeto implementado, por meio de
um sistema informatizado para operagdo, comumente chamado de sistema
supervisorio, o qual além de propiciar a alteracdo da corrente de trabalho dos
retificadores por meio de um terminal informatizado também traz diversas outras
informacdes em tempo real do sistema (posi¢ao de valvulas, nivel de tanques, bombas

em operacao, horas de operacéo de cada eletrolisador etc).

Um subproduto da producéo de hipoclorito de sédio a partir da agua do mar é

a geracao de gas hidrogénio (Hz).

O gas hidrogénio possui caracteristicas de explosividade em concentracfes
entre 4% e 96% de concentracdo. Com isso ele deve ser removido do fluido de
trabalho (mistura de dgua do mar, hipoclorito de sddio e gas hidrogénio) antes de ser
injetado nos sistemas que precisam ser protegidos contra incrustacdo de micro-

organismos marinhos.
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Com este objetivo, apés sair dos eletrolisadores o fluido de trabalho é
direcionado para um tanque separador de hidrogénio. Parte do volume deste tanque
€ preenchida pelo fluido de trabalho e parte pelo ar atmosférico. O fluido de trabalho
entra neste tanque pela parte superior, propiciando um melhor desprendimento do H2
dele. A atmosfera do tanque é exausta por ventiladores de alta vaz&o, garantindo que
a concentragdo de Hz no tanque permaneca sempre abaixo dos 4% (limite inferior de

explosividade do H2).

Devido a importancia em se manter a exaustao do tanque eficiente, ou seja,
mantendo a concentracdo de hidrogénio abaixo dos 4%, seu nivel € controlado dentro
de uma faixa pré-estabelecida. O controle é feito por valvula a jusante do tanque,
alterando desta forma a vazao total do fluido que sera injetado. Um arranjo geral da

planta de producédo de hipoclorito de sédio é mostrado na Figura 11 abaixo.

Da tomada

"/ de dgua de
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Figura 11: Esquema do sistema de producao e distribuicdo de hipoclorito de sodio
Fonte: O autor (2022)

Apoés passar pelo tanque de remocéo de hidrogénio, o fluido de trabalho é
bombeado para ser injetado na estrutura da tomada d’agua. A injecao € feita em cada
uma das galerias iniciais de tomada de agua do mar, entre as grades de protecédo

antiquelbnios e as telas fixas, conforme mostrado esquematicamente na Figura 12
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abaixo. Os retangulos cor laranja representam a posicdo em que as comportas podem

ser inseridas para possibilitar manutencéo e limpeza das telas.

Galerias de dgua de Galerias de agua de refrigeragio principal Galerias de 4gua de
refrigeragdo de seguranga refrigeragdo de seguranca
e emergéncia Q O O O Q O e emergéncia
Galeria comum
Telas
rotativas
Telas
Inje¢do de hipoclorite | ________ Vo b o fixas
de SOdi0 mmp | ‘ ‘ i ‘ ‘
1 1 1 1 1 i Galerias
b b N X X b iniciais
T T T T T T
| | I | \ |
Grades
____________________________________________________ fixas

Figura 12: Diagrama esquematico da regido de dosagem de hipoclorito de sddio
Fonte: O autor (2022)

Antes de ser injetada em cada uma das galerias, o fluxo a ser injetado pode ser
ajustado individualmente por meio de uma valvula do tipo borboleta. Esta valvula é
acionada manualmente por meio de uma manopla acoplada a uma caixa redutora. A
posicdo da valvula esta diretamente relacionada ao numero de voltas de abertura da
mesma, sendo zero a posi¢ao para a valvula completamente fechada e 9,5 voltas a

posicdo para a valvula completamente aberta. Esta posicao € registrada diariamente.

Como o nivel no tanque separador de hidrogénio é mantido constante por
valvulas autométicas que operam por uma malha de controle fechada, ajustes em
apenas uma das valvulas de injecdo de hipoclorito de sédio provoca alteracdes nos

fluxos injetados nos outros pontos.

Por exemplo, se for feito um ajuste abrindo-se mais uma das valvulas de
injecdo, com o intuito de aumenta a quantidade de hipoclorito de sédio que esta sendo
injetado em uma determinada galeria, ocorrerd, de forma geral, uma reduc¢éo no fluxo
injetado nas outras 5 galerias, uma vez que a vazao total que esta sendo injetada é

controlada indiretamente pelo controle de nivel do tanque separador de hidrogénio.
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ApGs ser injetado em cada uma das galerias, o hipoclorito de sédio é carreado
pela &gua de refrigeracéo para a galeria comum e dai para cada uma das galerias de

agua de servigo, sistemas de refrigeragédo de seguranca e emergéncia.

ApOs passar pelos sistemas citados acima e antes da agua ser devolvida ao
mar, sao realizadas medic¢des para se verificar a quantidade de cloro que permanece

na agua. Esta medicdo € chamada de analise do cloro residual.

O cloro pode estar disponivel em amostras de agua na forma livre ou na forma
de derivados. Ambas as formas podem coexistir na mesma amostra e serem

determinadas juntas como cloro total.

Segundo Voguel (1992), O cloro livre presente como &cido hipocloroso e/ou ion
hipoclorito. O cloro dito combinado existe na forma de monocloroamina, dicloroamina

e outros derivados.

O cloro presente na amostra oxida o iodeto presente no reagente a iodo. Este,
por sua vez, reage com a DPD (N, N-dietil-p-fenilenodiamina) com Kl, juntamente com
o cloro livre para formar um complexo cuja intensidade da cor avermelhada é

proporcional & concentracéo de cloro total.

Apés aguardar o tempo necessario para reacdo (usualmente entre 3 e 6
minutos) amostra com reagente € inserida em um colorimetro digital, que mede a
absorcdo de uma substancia em uma frequéncia especifica de luz. Estes instrumentos
operam a partir do principio de que a absor¢cdo de uma substancia € proporcional a
sua concentracdo (HACH, c2022). Desta forma colorimetro digital informa a

concentracdo de cloro residual presente na amostra.

As analises sédo realizadas manualmente uma vez por dia por volta das 9 horas
da manhd. S&o retiradas amostras de cada uma das 6 galerias da &gua de
refrigeracdo principal, e duas galerias de refrigeracdo de seguranca e emergéncia e

ainda uma medigdo extra ja apos a unido da 4gua de todas as galerias.

Segundo Gentil (1996), para que a protecdo contra incrustacdo dos
equipamentos que utilizam dgua do mar seja assegurada, uma concentracdo de cloro
residual minima deve ser mantida em pelo menos 0,1ppm. J& a concentragdo maxima

nao deve ultrapassar o valor de (1ppm).
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Com isso foram estabelecidos limites mais restritivos para operacao do sistema
como sendo o minimo 0,15ppm e o maximo em 0,75ppm de cloro residual. Caso a
concentracdo de cloro residual esteja fora dos valores especificados, ajustes sao

feitos no sistema para tentar corrigir a concentracao para dentro da faixa especificada.

Os ajustes a serem feitos resumem-se a posi¢ao das valvulas de ajuste de cada
uma das galerias e corrente total dos eletrolisadores, uma vez que os demais
parametros que influenciam o processo ndo podem ser alterados pelo operador do
sistema. Os parametros que influenciam o sistema seréo descritos mais adiante ainda

neste capitulo.

Um sistema de producéo de hipoclorito de sodio pode ser composto por um ou
mais eletrolisadores. O sistema especifico sob estudo € composto por 4 unidades,
sendo que cada unidade é composta por trés eletrolisadores em série, sendo que
durante operacdo normal do sistema apenas duas ou trés unidades estdo em
energizadas produzindo efetivamente hipoclorito de sédio. As demais unidades
permanecem alinhadas com fluxo de dgua do mar, mas como nao estdo energizadas,

ndo produzindo hipoclorito de sodio.

Durante a operacdo do sistema ocorre progressiva formacdo de depdsitos
sélidos nas superficies dos eletrodos no interior das células. Este processo é resultado
de alguns ions presentes na agua do mar (por exemplo calcio, magnésio e outros
metais) que formam hidroxidos e carbonatos, resultando em solidos em suspenséo.
Apesar da maior parte destes soélidos em suspensao ser arrastada pelo fluxo de agua,

uma pequena parte se fixa na superficie dos eletrodos.

A remocao dos sais cristalizados fixados nos eletrodos é feita por meio da

lavagem acida com acido cloridrico (HCI).

Para realizar a lavagem &cida o banco de eletrolisadores a ser lavado é retirado
de operacéo, e feito o alinhamento de recirculacao de acido cloridrico. Este processo
sera detalhado na Secéo 3. O processo de lavagem é iniciado com uma determinada
concentracdo de &acido (concentracdo inicial) e conforme a limpeza é feita sua
concentracdo se reduz. A limpeza é concluida quando a concentragdo de &cido se

estabiliza (concentracéo final).
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Ao final do processo, o acido presente nas células é drenado para o tanque de
acido cloridrico e feito o alinhamento hidraulico para disponibilizar a célula para

producéo de hipoclorito de sadio.

3.2 PARAMETROS QUE INFLUENCIAM A CONCENTRACAO RESIDUAL DE
CLORO

A concentracdo residual de cloro € medida a jusante dos trocadores de calor
(condensadores e trocadores de calor dos sistemas de seguranca) antes da 4gua de

refrigeracdo ser devolvida ao mar.
As medic0Oes feitas sdo as seguintes:
e 1 para cada galeria de refrigeracao principal (total de 6);

e 1 para cada par de galeria de refrigeracdo de seguranca/emergéncia (total de
2);

e 1 para o poco de selagem (total de 1).

Caso as medicdes indiquem valores fora da faixa requerida ou mesmo proximo
aos limites estabelecidos, ajustes no sistema de injecao de hipoclorito de sédio podem

ser realizados para melhorar sua distribui¢o.
Os parametros que influenciam a concentracao residual de cloro séo:

e Corrente total de operacdo dos eletrolisadores do sistema de dosagem de

hipoclorito de sédio;
e Posicdo das valvulas de ajuste de fluxo de hipoclorito de sodio;

e Posicdo de comportas para manutencéo das galerias da estrutura da tomada

d’agua;

e Temperatura da agua do mar; e,
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e Poténcia de operacédo da Usina.

A seguir serdo detalhados como cada um dos parametros influenciam a

concentracdo residual de cloro.

3.2.1 Corrente total de operacao dos eletrolisadores do sistema de dosagem de

hipoclorito de sodio

A corrente elétrica que ocorre entre os catodos e 0os anodos dos eletrolisadores

provoca a ocorréncia da reagdo eletroguimica abaixo:

NaCL + H20 + 2e- > NaCIlO + H2

A corrente elétrica maxima aplicada nos eletrolisadores € de 2300A (amperes).
Medicdes experimentais mostram que com esta corrente aplicada € gerado na saida

dos eletrolisadores hipoclorito de s6dio (NaClO) com uma concentracao de 0,15%.

A concentracdo média de cloreto de sédio no oceano atlantico é de 3,5%
(UFRGS, 2008). A diferenca entre as concentracdes de cloreto de sodio e o hipoclorito
de sédio gerado nas reacdes de eletrélise mostra que a reducéo da concentracédo de
cloreto de sédio pode ser desprezada para fins praticos. Isso implica na propor¢cao

linear entre a corrente elétrica aplicada e a geracao de hipoclorito de sédio.

3.2.2 Posicéo das valvulas de ajuste de fluxo de hipoclorito de sodio
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O hipoclorito de sodio é bombeado para a tomada d’agua e o fluxo total é
regulado por uma vélvula de controle, operada por um circuito de malha fechada, que

mantém o nivel do tanque separador de hidrogénio em um nivel constante.

A vazao de hipoclorito de sédio para cada uma das galerias da estrutura da
tomada d’agua é ajustada pela posigao de cada uma das valvulas de ajuste. Como a
vazao total é controlada automaticamente pela vélvula de controle, ao se fechar um
pouco uma das valvulas de controle, além da diminuicéo de fluxo para a galeria desta

valvula, ocorrerd elevacdo do fluxo para as demais galerias.

Devido as diferentes distancias entre as galerias e acidentes da tubulagéo
(curvas, restricdes etc) o aumento de fluxo nas outras galerias ndo ocorrerd de forma

igual.

As vélvulas de ajuste sdo valvulas do tipo borboleta, as quais, quando vistas

isoladamente, possuem a seguinte curva de coeficiente de vazéo (CV):

Butterfly Valve Cv/Kv Fraction vs Angle
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Figura 13: Curva de CV tipicos para uma valvula do tipo borboleta
Fonte: Flow...(c2022)

O grafico mostra como varia o fluxo pela valvula (eixo das ordenadas) conforme
se varia o percentual de abertura da valvula (eixo das abscissas) mantendo-se a
pressdo a montante da valvula constante. Este grafico indica uma néo linearidade no
comportamento do fluxo conforme se varia o percentual de abertura da valvula. Seu

formato se assemelha ao gréfico caracteristico conhecido como igual porcentagem.
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Figura 14: Gréafico mostrando trés das curvas caracteristicas de valvulas: Abertura rapida
(quick openning), linear (linear) e igual porcentagem (equal percentage)
Fonte: Extraido de Emerson (2005)

A curva ideal de igual porcentagem resulta que para incrementos igual valor no
curso de abertura/fechamento da valvula implicara em mudancas de igual

porcentagem no coeficiente de vazao (EMERSON, 2005).

Segundo Skousen (1997), a curva caracteristica de fluxo pode se modificar
substancialmente dependendo das condi¢cdes de operacao do sistema de processo
em que foi instalada. Quando os efeitos das tubulagbes do sistema sédo levados em
consideracao, a curva caracteristica que inicialmente se comportava como uma curva
do tipo “igual porcentagem” se transforma para uma curva do tipo linear, € uma curva
que inicialmente possuia caracteristica linear se transforma em uma curva do tipo

abertura rapida.

3.2.3 Posicdo de comportas para manutencdo das galerias da estrutura da

tomada d’agua

Quando uma comporta é inserida para manutencao ou limpeza de uma galeria,
€ necessario que a valvula de ajuste de fluxo seja completamente fechada para esta

galeria. Com isso dois efeitos ocorrem:
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e Uma vez que o fluxo total de agua de refrigeracdo € mantido, ocorre uma
redistribuicdo de fluxo de agua de refrigeracdo nas demais galerias (aumento
do fluxo individual por galeria). Este efeito foi mostrado nas Figuras 4 e 5, no

Capitulo 2 deste trabalho.

¢ O fechamento da véalvula de ajuste de fluxo de hipoclorito de sédio para a ga-
leria em manutencgéo faz com que o fluxo para as demais galerias seja elevado,
pois, como mencionado anteriormente, o fluxo total de injecao de hipoclorito de
sédio € mantido constante devido ao controle de nivel do tanque de separacao
de hidrogénio.
Os dois efeitos citado acima, no entanto, ndo ocorrem da mesma forma. A nova
distribuicdo de fluxo de agua de refrigeracdo tende a ser uniforme para as de-
mais galerias. A distribuicdo de hipoclorito de sodio dependera das perdas de
carga das tubulacdes do sistema de distribuicéo.
Essa diferenca de comportamento é vista pelas tentativas de ajustes realizados
apos o isolamento de uma galeria para manter as concentracdes de cloro resi-

dual dentro dos limites estabelecidos.

3.2.4 Temperatura da d&gua do mar

O hipoclorito de sédio misturado a dgua do mar possui a propriedade de se
desprender da mesma com o passar do tempo. Esse desprendimento é funcéo
principalmente de dois fatores: Incidéncia de luz solar e temperatura em que a agua

do mar se encontra.

As galerias e tubulacfes por onde a agua de refrigeracdo passa ndo € exposta
a incidéncia de luz solar, com isso esse fator péde ser descartado das andlises e

ponderacoes relativas aos estudos desenvolvidos neste trabalho.

A temperatura da agua do mar variou entre 20,25°C e 31,2°C durante o periodo
em que os dados foram coletados (entre 01/01/2021 e 31/10/2021). Estes valores sao
referentes ao horario em que a anélise da concentracado de cloro residual foi realizada,

ou seja, as 9 horas.
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3.2.5 Poténcia de operacédo da Usina

Quanto maior a poténcia de operacdo de uma usina termonuclear maior a
guantidade de vapor que passa pelas turbinas e, consequentemente, pelos

condensadores de vapor.

Este vapor é condensado ao entrar em contato com o0s tubos dos
condensadores, por onde passa a agua de refrigeracao principal (Agua do mar com
hipoclorito de sodio). O fluxo de agua de refrigeracdo que passa pelos condensadores
€ 0 mesmo, independente da poténcia de operacao da usina, porém conforme a usina

aumenta sua poténcia de operacao, maior a quantidade de vapor a ser condensado.

O resultado disso para a agua de refrigeracao principal € que quanto maior for
a poténcia de operacdo da usina, maior sera a diferenca de temperatura entre a

entrada e a saida dos condensadores.

Para o caso em estudo, a diferenca de temperaturas (Delta-T) entre a entrada
e a saida dos condensadores com a usina operando a 100% de poténcia é de
aproximadamente 8,4°C (em 90% ¢é de aproximadamente 7,5°C). O grafico abaixo
mostra como varia esta diferenca de temperaturas (em °C) em funcéo da poténcia do

reator, expressa em percentual.
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Delta-T entre entrada e saida dos condensadores em funcdo da poténcia do
Reator.

Delta-T (°C)
o = N w E (0] [e)] ~ o] (Vo)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Poténcia do Reator (%)

Figura 15: Grafico mostrando a diferenca entre as temperaturas de entrada e saida dos
condensadores em funcdo da poténcia do reator
Fonte: O autor (2022)

As temperaturas mais elevadas na saida do condensador com a usina operado
a poténcias mais elevadas fazem com que o hipoclorito de sodio se desprenda mais

rapidamente e, com isso reduza a concentracéo residual de cloro.

A temperatura da agua de refrigeracao principal na saida dos condensadores
é relevante pois, além da regiao final dos tubos no espelho dos condensadores, caixa
d’agua de saida dos condensadores, existem ainda tubulagdes, valvulas de conexdes
com outros sistemas, bocas de visita, instrumentos etc, que podem ter sua

degradacédo acelerada por uma baixa concentracao de hipoclorito de sédio.

Estes cinco parametros foram utilizados como informacao de entrada para o

programa de rede neural artificial desenvolvido, que sera detalhado no Capitulo 4.
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4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

4.1 BREVE HISTORICO

O funcionamento do cérebro humano sempre intrigou pesquisadores por,
dentre outras caracteristicas, sua capacidade de se desenvolver e aprender com as
experiéncias vivenciadas. Outro sonho antigo € a construcdo de maquinas com estas

caracteristicas de aprendizado, onde poderiam se desenvolver autonomamente.

O desenvolvimento da eletrénica e posteriormente da informatica no século XX
possibilitaram a pesquisa e desenvolvimento de softwares e maquinas que pudessem

se adaptar e aprender a partir de experiéncias ja ocorridas.

Os pesquisadores Warren McCulloch, um neurofisiologista, e Walter Pitts, um
matematico, publicaram em 1943 o artigo “A logical calculus of the ideas immanente
in nervous activity” (MCCULLOCH; PITTS, 1943) onde modelaram o neurdnio
biolégico como um circuito l6gico matematico, ou seja, estabeleceram o primeiro

neurdnio artificial.

Esse neurénio artificial, baseado nos estudos neurolégicos da década de 1930,
recebia dados binarios como dados de entrada e emitia um dado também binario como
informacéo de saida. Além disso introduziram dois conceitos relevantes até hoje para

as redes neurais:

e Limiar de atuagao (“threshold”) que definiram como o valor que o estimulo deve
exceder para iniciar um impulso. Modelaram a resposta do neurdénio como
sendo do tipo “all-or-none” (tudo ou nada), ou seja, se o estimulo for suficiente
para ultrapassar o limiar havera transmissao do impulso. Caso o estimulo seja

inferior ao limiar ndo h& transmisséo de impulso; e,

e Aprendizagem, quando mencionam que atividades que ocorreram
simultaneamente no passado alteraram o sistema nervoso (ou rede neural
artificial) de tal forma que um estimulo que antes seria inadequado a ser

transmitido para o préximo neurénio agora € adequado para tal fim.
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O conceito de aprendizagem foi reforcado em 1949 por Donald Hebb em seu
livro “The organization of behavior” (HEBB, 1949) onde um método para treinamento
da Rede Neural Artificial (RNA) foi sugerido. Este método era baseado em hipoteses

e observagdes neurofisiolégicas e foi nomeado como regra de aprendizagem.

O desenvolvimento embrionario da computacdo na década de 1940 em
conjunto com as novas teorias para utilizacao de circuitos eletrénicos nos moldes de
neurbnios e, sob um aspecto mais amplo, a possibilidade de maquinas
(computadores) poderem funcionar como um cérebro humano levou Alan Turing a
publicar em 1950 o artigo “Mind, a quarterly review of psychology and philosophy”

(TURING, 1950) onde levanta a questdo: Maquinas podem pensar?

O gquestionamento feito por Turing, valido até hoje, mostra o quanto se

esperava da evolucdo computacional em meados do século XX.

Em 1956 Arthur L. Samuel (1959) desenvolveu um programa de computador
para jogar damas. Neste programa ele utilizou um método hoje conhecido como
aprendizado por reforco, onde o software melhorava seu desempenho a partir dos

erros e acertos cometidos por ele préprio em partidas anteriores.

O programa desenvolvido por Arthur L. Samuel foi o precursor dos sistemas
mais sofisticados de jogos como o TD-Gammon (Desenvolvido por Gerald Tesauro na
IBM) e AlphaGo (desenvolvido pela DeepMind Technologies, empresa que foi
posteriormente adquirida pela Google, que prosseguiu no desenvolvimento do
software), ambos os programas derrotaram os campefes mundiais de suas épocas
nos jogos de Gaméo e Go (RUSSEL; NORVING, 2021).

Em 1957 Frank Rosemblatt, um neurobiologista, desenvolveu um modelo de
neurénio artificial simples, o qual chamou de perceptron (ROSENBLATT, 1957). Com
este nome ele quis enfatizar a habilidade do neurbnio artificial em “perceber’
determinada situacdo a sua capacidade logica (DREYFUS, 1990). Este neuronio
artificial realizava um calculo ponderado dos valores de entrada, subtraia um valor

limite (threshold) e emitia um resultado binario.

O perceptron foi utilizado para, a partir de valores continuos, fazer uma

classificagdo em duas classes. Se o valor fosse superior ao threshold pertenceria a
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uma classe, se fosse inferior pertenceria a outra. Apesar das limitagcdes que possuia,
despertou interesse de outros pesquisadores da época por ser capaz de realizar o

reconhecimento de padrdes simples.

Outra diferenca entre o Perceptron proposto por Rosemblatt e o neurdénio de
McCulloch e Pitts foi a utilizac&o de pesos associados a cada dado de entrada. Quanto
maior a importancia do dado, maior era o peso aplicado, ou seja, maior era sua

influéncia no resultado final (dado de saida).

Além da modelagem do neurdnio artificial, o perceptron, Rosemblatt também
indicou a utilizacdo de mais camadas, 0 que seria conhecido posteriormente como

redes profundas.

Posteriormente Rosenblatt desenvolveu um processo de aprendizagem em que
conseguiu provar que se os valores utilizados para o treinamento do Perceptron forem
retirados de duas regides linearmente separaveis, entdo o Perceptron possuird um

comportamento convergente, criando um hiperplano entre as duas regides.

Em 1960 os engenheiros Widrow e Hoff publicaram o artigo “Adaptive switching
circuits” (WIDROW; HOFF, 1960) contendo um neurdnio artificial, o qual chamaram
de ADAptative LINear Element (Adaline). Este neurdnio artificial foi baseado na
proposta de McCulloch e Pitts, cuja topologia (estrutura) era semelhante ao
Perceptron de Rosemblatt, ou seja, possuia uma camada para as n entradas e uma
camada de saida com apenas uma unidade, ambas arquiteturas ndo contavam com

camadas escondidas.

A principal diferenga se encontrava no tipo de informagé&o contida na camada
de saida. Enquanto o Perceptron possuia uma saida binaria o Adaline tinha como

saida uma funcao linear do seu nivel de ativacao.

A partir da Adaline, Widrow e Hoff criaram uma rede unindo diversas unidades

Adaline, a qual chamaram Many Adalines (Madaline).

Widrow e Hoff também introduziram uma nova regra de aprendizado
supervisionado como uma funcéo de erro posteriormente denominado funcao de
custo, conhecida como regra Widrow-Hoff (ou regra delta ou ainda regra LMS — Least

Mean Square (ou erro quadratico médio). O nome regra delta vem do fato dela
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trabalhar minimizando a diferenca (ou delta) entre o valor observado na saida do
neurdnio e o valor desejado de saida do mesmo neurénio (MAREN; HARSTON; PAP,

1990). Desta forma também se tornou possivel avaliar o desempenho da rede neural.

A utilizacdo de uma arquitetura de redes neurais profundas remonta ao ano de
1967, quando o matematico ucraniano Alexey Grigor'evich Ivakhnenko publicou
“‘cybernetics and forecasting techniques” (IVAKHNENKO; LAPA, 1967). Redes
neurais profundas séo aquelas que possuem, além das camadas de entrada de dados
e de saida, camadas intermediarias, as quais permanecem ocultas apds o projeto da
arquitetura da rede neural ser feito. Nesta época as redes neurais profundas estavam
ainda em seu estidgio embrionario e seu potencial ndo havia sido totalmente

identificado.

Segundo Russell e Norving (2021), esta fase inicial de desenvolvimento das
redes neurais que durou até o ano de 1969 e teve seu foco voltado para atividades
consideradas indicativas de inteligéncia em humanos, como jogos, quebra-cabecas,

matematica e testes de Quoeficiente de Inteligéncia (Ql).

As limitacdes das redes com apenas a camada de entrada e de saida (caso do
Perceptron e Adaline) e impossibilidade em solucionar problemas nao linearmente
separaveis, ou seja, padrdes que se encontram em lados opstos de um hiperplano, foi
evidenciada no livro “Perceptrons — an introduction to computacional geometry”
(MINSKY; PAPERT, 1988) publicado por Marvin L. Minsky e Seymour A. Papert em
1969.

Na época ja se vislumbrava a possibilidade de solucdo de problemas néo
linearmente separaveis por meio da utilizacdo de redes neurais artificiais profundas,
ou seja, aquelas que além da camada de entrada de dados e a camada de saida,
possui camadas intermediarias. Estas camadas ndo sdo visiveis para o usuario da

rede e por isso sdo chamadas de camadas escondidas (hidden layers).

No entanto ndo havia um algoritmo de aprendizado que fosse capaz de realizar

0 ajuste dos pesos das camadas escondidas deste tipo de rede.

A grande expectativa criada em torno das redes neurais artificiais e da

Inteligéncia Artificial de forma geral ap0s os primeiros resultados em solucionar
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problemas simples, aliada as limitag6es da eletronica e informatica das décadas de
1960 e 1970 e a impossibilidade de solucédo de problemas nao linearmente separaveis
pelas redes neurais artificiais simples levou a reducado drastica de investimentos em
pesquisa e desenvolvimento na area, resultando em poucos avancos neste periodo
que ficou conhecido como primeiro Inverno da Inteligéncia Artificial, que durou de 1969
até 1986. Neste periodo muitas empresas falharam em atingir as elevadas

expectativas criadas por elas préprias e acabaram falindo.

A saida para o primeiro inverno das redes neurais se encontrava em um método
criado na década de 1960 fora da area da inteligéncia artificial e aplicado pela primeira

vez em redes neurais em 1970 por Seppo Linnainmaa (1970).

O método consistia em levar a informacéo do erro encontrado na camada de
saida em sentido inverso ao do processamento das informacfes da rede neural
artificial para as camadas internas da rede neural profunda. Em outras palavras, o
problema se encontrava em como estender a regra da Widrow-Hoff para as diversas

camadas internas da rede.

» Sentido do processamento dos sinais de entrada ( feed forward)

i
Sentido do processamento do sinal de erro ( back propagation)

{

1 i
Camada de ' Camadas de ' Camada de

entrada : escondidas ' saida

Figura 16: Processamento de sinais de entrada (em uma rede do tipo feed forward) e dos
sinais de erro em sentido oposto ao do processamento de sinais (back propagation).
Fonte: O autor (2022)

Em meados da década de 1980 alguns grupos de pesquisadores
desenvolveram, quase que simultaneamente, algoritmos matematicos capazes de

cumprir a tarefa descrita no paragrafo anterior.
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Em 1986 David E. Rumelhart, Geoffrey E. Hinton e Ronald J. Williams
publicaram o artigo “Learning representations by back-propagating erros”
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS,1986) onde o método de back-propagation é
descrito como um procedimento que “ajusta os pesos das conexdes na rede neural
com objetivo de minimizar a diferenca entre o valor real de saida e o valor desejado.
Como resultado dos ajustes dos pesos, as camadas ocultas da rede neural que nao
fazem parte nem da camada de entrada de dados nem da camada de saida de dados
passam a representar recursos importantes no dominio da tarefa, e as regularidades

destas tarefas sao capturadas pelas intera¢des destas unidades”.

Muitas das redes neurais atuais utilizam um meétodo de aprendizagem por meio
da propagacao do erro em sentido inverso em relacédo ao sentido de processamento

dos sinais da rede neural.

Na década de 1990 houve mudanca na abordagem da inteligéncia artificial,
colocando mais énfase em analises probabilisticas, aprendizado de méaquina e
resultados experimentais (RUSSEL; NORVING, 2021). Avancos foram feitos nas
areas de reconhecimento de fala, reconhecimento de escrita manual, reconhecimento

de objetos em fotos dentre outros.

No final dos anos 90 e inicio do século XXI, a popularizacdo do uso da internet
por meio de computadores pessoais e posteriormente por “smatphones”, fez com que
a quantidade de dados disponiveis na internet aumentasse sem precedentes, dando

origem ao que hoje é conhecido como big data.

O processamento de tantos dados so foi possivel devido ao desenvolvimento
progressivo que ja vinha ocorrendo ha décadas da eletronica e processamento de
sinais, aliado a técnicas de processamento paralelo por meio de Unidades de
Processamento Grafico — Graphics Processing Units (GPUs). Algumas empresas
viram a oportunidade de guiar suas decisfes utilizando e tratando estes dados e

desenvolveram algoritmos com inteligéncia artificial.

A técnica de aprendizado profundo (deep learning), criado e desenvolvido na
década de 1990 possuia como gargalo para sua utilizacdo a velocidade do
processamento dos dados para se atingir resultados satisfatorios. No inicio dos anos

2000, com o avanco da eletronica e informatica aliada a técnicas computacionais, as



61

técnicas de deep learning se tornaram viaveis e o desenvolvimento das redes neurais
avancaram mais um degrau no desenvolvimento (CHAGAS, 2019). Hoje o método de
aprendizado profundo € utilizado em diversos campos de interesse que variam de

redes sociais a condugdo autbnoma de veiculos.

4.2 DEFINICOES INICIAIS

Para o processo especifico alvo deste estudo, as alteracfes nos parametros de
saida séo lentas (horas ou dias), exceto para o caso de inser¢cdo de comporta em uma
das galerias, quando ocorre uma redistribuicdo dos fluxos de 4gua de refrigeracéo.
Com isso uma ferramenta de malha aberta, o qual demanda acfes humanas para

alteracéo das variaveis do processo, foi tido com melhor opgéo.

A utilizagdo de redes neurais artificiais como ferramenta computacional foi
selecionada devido as nao linearidades envolvidas no processo, sua capacidade de
adaptacdo, generalizacdo e aumento de robustez conforme ganho de experiéncia

(tempo em operacéo).

A malha aberta da rede neural tem a vantagem do baixo custo de
implementagéo, uma vez que ndo demanda a aquisicdo nem instalagdo de nenhum
equipamento especifico e nem modificacdo dos sistemas e equipamentos ja
existentes, mas apenas a utilizacdo do programa da rede neural (software) aqui
desenvolvido. A utilizacdo de um controle de malha fechada, por outro lado,
demandaria a aquisicdo de equipamentos e modificacdes no sistema ja existente,

resultando em custos para implementacao, operacdo e manutencao.

As redes neurais artificiais podem ser definidas de maneira ampla como
magquinas projetadas para operarem da mesma forma que o cérebro humano funciona
para resolver uma determinada atividade particular ou uma funcédo de interesse
(HAYKIN, 2008). Além disso, as redes neurais sdo capazes de melhorar seu
desempenho conforme executam suas tarefas por um processo chamado de
aprendizagem, e ocorre por meio de um algoritmo especifico, chamados de algoritmos

de aprendizagem.
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Essa caracteristica novamente se assemelha ao comportamento do cérebro
humano que desenvolve suas regras através da experiéncia adquirida em situacdes
vivenciadas anteriormente (DATA SCIENCE ACADEMY, c2021).

As redes neurais, como um ramo da inteligéncia artificial, tiveram como objetivo
inicial a construgcdo de um sistema que pudesse computar, aprender, lembrar e
otimizar os resultados da mesma maneira que o cérebro humano o faz (CHENG;
TITTERINGTON, 1994).

Inicialmente a aprendizagem € realizada com um conjunto de dados pré-
adquiridos, trata-se da fase de treinamento. Os dados do treinamento englobam dados
de entrada e dados para os resultados esperados, com isso a ponderacdo da
importancia da informacdo (um fator de multiplicacdo chamado de peso) pode ser
ajustada para que a rede tenha um desempenho satisfatério durante a operacéo
(CHENG,; TITTERINGTON, 1994).

Para conseguirem este desempenho satisfatorio, as redes neurais atuais
utilizam uma grande quantidade de unidades de processamento simples, chamadas
neurénios artificiais, ou simplesmente neurénios. As unidades de processamento sao
interconectadas, formando pelo menos duas camadas, a de entrada de dados e a de
saida de dados (redes simples), mas normalmente possuem muitas camadas (redes
profundas). Estas interconexdes entres 0os neurénios deu origem ao termo rede neural

artificial.

Dentro da rede neural os neurdnios sédo organizados em camadas, ou layers.
As camadas podem ser visiveis ou ocultas. Camadas visiveis sdo as camadas de
entrada de dados e a camada de saida de dados. As camadas intermediarias ndo
geram informacBes diretas de saida para o usuario do programa, sendo por iSso
chamadas de camadas ocultas. As camadas ocultas fornecem informacédo as

camadas seguintes dentro da propria rede neural.

Também existem as camadas de Dropout, utilizadas para evitar que
determinadas partes da rede neural tenham muita influéncia e consequentemente,
possam ficar muito sensiveis a pequenas alteragbes, evitando o sobreajuste

(overfitting) aos dados de treinamento.
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Cada neurdnio recebe sinais de entrada para serem processados. Cada um
destes sinais é tratado por um fator de multiplicacdo, chamado “peso”. Com isso um
sinal de entrada tido como mais relevante recebe um peso maior, enquanto um sinal
de menor relevancia recebe um peso menor (GURNEY, 2004). Os sinais de entrada

sdo entdo somados.

Além dos sinais provenientes da camada anterior ou dos dados de entrada, 0s
quais sdo multiplicados por um fator (peso), uma constante é adicionada ao somatorio
dos inputs com a finalidade de elevar, ou reduzir, a importancia do somatorio. Esta

constante é denominada viés, ou bias.

O sinal de saida do neurbénio dependerd da soma dos sinais de entrada

processados no neurdnio e da funcdo de ativacao utilizada nele.

Como citado na secao anterior, no inicio do desenvolvimento das redes neurais
foi utilizada uma funcdo de ativacdo binaria, ou seja, caso os sinais de entrada
ultrapassassem um determinado valor limite (Threshold) o neurdnio teria como sinal
de saida o valor “1”, caso este valor limite n&o seja atingido, teria como saida o valor
“0”. Esse comportamento de tudo ou nada (“all-or-none”), baseado no funcionamento

do neurdnio natural, foi proposto em 1943 por McCulloch e Pitts (1943).

A partir do processamento, cada neurénio gera um sinal de saida, o qual servira
de entrada para outro neurdnio, de uma camada posterior, a ele conectado, ou como

sinal de saida da rede neural para o usuario da rede.
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Figura 17: llustragdo de um neurdnio artificial com valor de limiar de atuagéo fixo e constante
Fonte: Extraido de Gurney (2004)
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A figura acima ilustra um neurdnio utilizado nos primeiros modelos de redes
neurais. Chamado de unidade I6gica de valor limite Threshold Logic Unit (TLU). A
figura mostra o limiar de atuacao (Threshold) como um valor constante fixo acima do
qual a saida tera um valor binario (zero ou um) e abaixo do qual tera o valor binario

oposto.

No entanto, esta funcdo de ativacdo binaria, capaz de realizar uma
classificacdo simples, se mostra insuficiente para tratamento de problemas de maior
complexidade. Uma das dificuldades desta funcdo de ativacdo esta no fato dela ndo
ser diferenciavel. Isto faz com que ndo seja possivel a utilizagdo de técnicas como o
gradiente descendente para reducdo dos erros e, consequentemente, melhorar o

desempenho da rede neural.

As limitacdes de aplicacdo apresentadas pela utilizacdo da funcdo de ativacao
binaria levaram ao desenvolvimento de outras funcbes de ativacdo. A primeira delas
foi a funcdo linear. Esta funcdo apesar de diferenciavel (condicdo fundamental para o
tratamento de erros e otimizacao da rede neural, possui um valor constante para sua
derivada, e o tratamento de erros ndo € viavel na pratica o que também limita sua

utilizacao.

Foram entdo desenvolvidas outras fun¢des de ativacado nédo lineares como a
sigmodide (ou regressao logistica), Tanh (tangente hiperbdlica), Unidade Linear
Retificada — Rectified Linear Unit (ReLu) —, Leaky RelLU etc. Cada uma destas
funcdes possui suas caracteristicas especificas, e melhor aplicacdo para um
determinado uso em uma classe de problemas. Equacfes e graficos de algumas

funcdes de ativacdo sdo mostrados na Figura 18 abaixo.
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Figura 18: Grafico de funcdes de ativagéo
Fonte: Extraido de Amidi, A. e Amidi, S. (2018)

A forma como a rede € estruturada é chamada de arquitetura da rede neural.
Segundo Haykin (2008), os trés principais tipos de arquitetura utilizados séo as redes
feedforward de uma camada, feedforward multicamadas e redes recorrentes, esta

ultima também chamada de realimentada.

As redes feedforward, ja mencionadas anteriormente neste trabalho, sdo
aguelas em que a informacéo € inserida ha camada de entrada, flui camada a camada
pelas camadas ocultas até chegar a camada de saida, sem que haja realimentacéo
da rede por meio de loop. J& nas redes recorrentes ocorre a realimentacdo de uma
camada anterior com informacdes de uma camada posterior ou mesmo por fazer
alimentacédo de um determinado neurdnio com informacao de sua prépria saida (self-
feedback) (FURTADO, 2019).

A partir desta classificacdo arquiteténica principal, varios nomes foram dados
para redes que possuem caracteristicas especificas, como por exemplo: redes neurais

convolucionais, redes de Hopfield, maquinas de Boltzmann etc.

A base de informacdes inicialmente adquirida € normalmente dividida em duas
partes. A primeira, e normalmente bem maior em quantidade de dados, é utilizada na

fase de treinamento da rede neural.

Segundo Haykin (2008), a fase de treinamento da rede neural pode ocorrer

basicamente de trés formas:
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e Treinamento supervisionado, quando juntamente com os dados de entrada séao
informados os dados de saida esperados para rede neural. Nesta forma de
treinamento é possivel utilizar o algoritmo backpropagation, que sera detalhado

mais adiante;

e Treinamento por refor¢o, quando ndo séo informados os resultados de saida,
porém é possivel verificar se as informacdes de saida séo adequadas ou nao;

€,

e Treinamento nao supervisionado, onde ndo sao informados os valores alvos de
saida. Neste caso o ajuste dos pesos € realizado por meio de um conjunto de

regras pré-estabelecidas.

Nesta fase os pesos utilizados sdo ajustados para melhorar o desempenho da
rede por meio de um mecanismo de aprendizagem. Melhorar o desempenho da rede
significa que os resultados apresentados pela rede se aproximam dos resultados
apresentados no processo real, seja ele a identificagdo de um nimero manuscrito, 0
entendimento dos sons da linguagem humana ou, no caso deste trabalho, a
concentracéao de cloro residual ocorrida para a configuragéo dos parametros utilizados

como entrada de dados.

7

Mecanismo de aprendizagem é um algoritmo matematico utilizado para
reducao do erro (também chamado de funcéo de custo) apresentado pela rede neural.

Um dos métodos utilizados amplamente nas redes neurais é o backpropagation.

De uma maneira geral o método de backpropagation compara o valor de saida
da rede neural com o valor esperado/desejado. A diferenca entre eles, erro, €
propagado da camada de saida para as camadas ocultas, no sentido inverso do

processamento dos sinais de entrada de dados.

Segundo Haykin (2008), o algoritmo de backpropagation € uma forma eficiente
de computar o gradiente (derivadas parciais de primeira ordem) da funcéo de custo,
expressado como funcdes de parametros ajustaveis (pesos e bias) que caracterizam

a rede neural multicamadas.
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Este processo realiza pequenos ajustes nos pesos das informacgdes que
chegam aos neurdnios e, apés estes ajustes, a rede neural € colocada novamente em
funcionamento e o erro apresentado pela camada de saida novamente comparado

com o valor esperado/desejado. Este processo € repetido diversas vezes.

A avaliacdo de qual caminho seguir é realizada utilizando o gradiente da funcéo
em uma técnica conhecida como gradiente descendente. Esta técnica possui algumas
variacfes, porém o objetivo de todas elas é melhorar o desempenho da rede neural

por meio da reducgéao do erro.

O vetor gradiente contém todas as derivadas parciais da funcdo e indica a
direcdo onde a fungcdo aumenta seu valor de forma mais acentuada. Como no caso
em estudo se deseja obter a direcdo onde ocorre a reducéo do erro de forma mais
acentuada, deve-se tomar o sentido contrario, com isso o0 vetor gradiente é

multiplicado por “menos um’ (-1).

A distancia a ser percorrida em cada iteragéo, ou em outras palavras, a taxa de
aprendizado (learning rate), € um valor que indica a velocidade com que 0s pesos sao
atualizados. Pode ser um valor fixo ou alterado de forma adaptativa, como no caso do
método Adam (AMIDI, A.; AMIDI, S., 2018).

A segunda parte da base inicial de dados € utilizada ap6s a fase de treinamento
para a realizacdo de testes. Trata-se de dados que nao foram utilizados na fase de
treinamento e servem para verificar o0 desempenho da rede neural e sua capacidade
de generalizacao, evitando a ocorréncia de um ajuste excessivo aos dados utilizados

para treinamento (overfitting).

Segundo Haykin (2008), uma rede neural que foi projetada para generalizar
bem sera capaz de produzir um resultado satisfatério para dados de entrada
ligeiramente diferentes dos exemplos utilizados na etapa de treinamento. Quando, no
entanto, a rede neural treina e aprende uma quantidade excessiva de exemplos, ela
acabara memorizando os dados de entrada e podera, por exemplo, tomando uma
informacéo que chegou como ruido como sendo verdadeira (overfitting). Quando uma
rede neural é treinada de forma excessiva, ela perde a habilidade de generalizar e

emitir resultados adequados para padroes semelhantes de entrada.
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7

Quando a rede neural é implementada e novos dados de entrada sé&o
aquisitados e utilizados na rede neural, eles podem passar a fazer parte da base de

dados e ser utilizados para melhorar o desempenho da rede.

As redes neurais sao frequentemente utilizadas, dentre outras aplicacoes, para
andlise de dados estatisticos em problemas que envolvam
classificagao/reconhecimento de padrbes ou ainda previsdo. Problemas de
classificacdo sdo classicamente ilustrados com a identificacdo de imagens de
caracteres. O tema de reconhecimento de caracteres, mais especificamente algarismo
foi explorado em maior profundidade em Cheng e Titterington (1994). Problemas
relacionados a previsdo estdo classicamente ligados ao mercado financeiro. Nesta

dissertacao as redes neurais serdo utilizadas para um problema de previséo.

4.3 AQUISICAO E PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Para a utilizacdo de métodos computacionais como as redes neurais artificiais
€ necessario que se tenham dados disponiveis para serem utilizados como

informacdes de entrada.

Antes de serem utilizados na RNA os dados precisam passar por dois

processos:

e Remocdo dos outliers, que sao dados que se diferenciam
significativamente dos demais. Podem ser provenientes de erros na
aquisicao, erros no registro manual, falha de instrumentos, espurios,
condicBes de operacdo atipica. Esta etapa do pré-processamento foi
realizada diretamente na planilha eletrbnica onde os dados obtidos

foram registrados; e,

e Normalizacdo dos dados. Esta etapa do pre-processamento se faz
necessaria tendo em vista que os dados obtidos possuem dimensdes e

escalas distintas e, com isso, afetam negativamente a modelagem. A
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etapa de normalizagao foi realizada na plataforma Google Colaboratory

(Colab) utilizando a linguagem de programacéao Python.

Estes dados a serem utilizados nas RNA podem ser provenientes de um banco
de dados ja existente ou aquisitados especificamente para 0 projeto em
desenvolvimento. Estes dados poderdo continuar sendo inseridos no programa apos

sua implantacdo como forma de melhoria continua da rede neural artificial.

Da forma semelhante, com a utilizacdo do programa pode ser verificado que
alguns dados ndo sao representativos, por exemplo por erros na aquisicao,
instrumentos descalibrados, condicdes muito particulares quando de sua aquisicao
etc. Estes dados sdo chamados de outliers e poderdo ser excluidos (manual ou

automaticamente) com a finalidade de aperfeicoamento dos resultados.

Para este projeto foi necessario aquisitar dados diariamente para que um banco
de dados em uma planilha eletrénica que possuisse uma quantidade minima de
informacdes para que fosse criado e, desta forma, o método das RNA pudesse ser

utilizado.

Os dados foram aquisitados entre os dias 01 de janeiro de 2021 e 31 de outubro
de 2021 e foram inicialmente inseridos em uma planilha eletronica, totalizando 303

conjuntos de dados.

Cada linha da planilha eletrénica contém informacdes referentes a configuracéo
encontrada na Usina e os resultados de concentragcédo residual de cloro para um

determinado dia.

Cada coluna da planilha eletrénica é referente a um parametro que exerce
influéncia sobre a concentracado residual de hipoclorito de sédio ou ainda é o préprio
resultado real da concentracdo de cloro residual de uma das galerias medido por

analise quimica. A tabela abaixo resume a informagéo contida em cada coluna:



70

Tabela 1: Organizacéo das colunas na planilha eletrénica referente aos dados aquisitados

Coluna Parametro

1 Corrente total dos eletrolisadores

2 Posicdo da vélvula da galeria 1

3 Posicdo da vélvula da galeria 2

4 Posicdo da vélvula da galeria 3

5 Posicéo da valvula da galeria 4

6 Posicdo da valvula da galeria 5

7 Posi¢do da valvula da galeria 6

8 Comporta inserida na galeria 1

9 Comporta inserida na galeria 2

10 Comporta inserida na galeria 3

11 Comporta inserida na galeria 4

12 Comporta inserida na galeria 5

13 Comporta inserida na galeria 6

14 Temperatura da dgua do mar

15 Poténcia do Reator

16 Concentracao de cloro residual nos sistemas de refrigeracéo de
seguranca 1l e 2.

17 Concentracao de cloro residual nos sistemas de refrigeragédo de
seguranga 3 e 4.

18 Concentragéo de cloro residual no sistema de refrigeragao principal 1.

19 Concentragéo de cloro residual no sistema de refrigeragao principal 2.

20 Concentracéo de cloro residual no sistema de refrigeragao principal 3.

21 Concentragéo de cloro residual no sistema de refrigeragao principal 4.

22 Concentracao de cloro residual no sistema de refrigeracao principal 5.

23 Concentracao de cloro residual no sistema de refrigeracao principal 6.

24 Dado pertencente ao grupo de treinamento ou validagéao.

Fonte: O autor (2022)

Foi necessario adicionar a coluna numero 24 para separar os dados que foram
utilizados na fase de treinamento dos dados utilizados na fase de validagao. A planilha
eletrbnica possuia ainda uma coluna referente a data que os dados da linha foram

coletados, servindo para organizacdo das informacdes na fase de aquisicao de dados.
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Esta informacéo € irrelevante para a rede neural e, desta forma, foi suprimida da

planilha de dados utilizados para a rede neural.

Como discutido nos capitulos anteriores, os parametros que influenciam a
concentracdo de cloro residual sdo: Corrente elétrica dos eletrolisadores, posicéo de
abertura das valvulas de dosagem de hipoclorito de sédio, temperatura da agua do
mar na captacao de agua, poténcia de operacdo da usina, comportas inseridas nas

galerias iniciais.

A influéncia e o pré-processamento de cada um destes parametros serao

detalhados a seguir.

O sistema de dosagem de hipoclorito de sodio possui 4 eletrolisadores idénticos
dispostos em paralelo podendo operar cada um deles com uma corrente especifica
ou mesmo estarem desligados, neste caso sem produzir hipoclorito de so6dio. Com

isso foi aquisitado a corrente de cada um deles separadamente.

O parametro de interesse para a concentracao residual de cloro € a quantidade
de hipoclorito total produzida, independente da condi¢cdo de operacédo especifica de

cada eletrolisador.

Como discutido no capitulo 4, a producédo de hipoclorito € funcdo direta da
corrente elétrica aplicada aos eletrolisadores. Com isso foi feito um pré-
processamento, ainda na planilha eletronica em Excel, totalizando a corrente dos
quatro eletrolisadores, sendo esta a informacéo de interesse para entrada na rede

neural.

A posicao de cada uma das 6 valvulas de dosagem de hipoclorito de sédio foi
utilizada diretamente como dado de entrada para a rede neural. Estas valvulas

possuem comando manual local por meio de volante.

O valor presente na planilha eletrénica se refere a quantidade de voltas que a
valvula esta aberta, sendo zero totalmente fechada e 9,5 (voltas) totalmente aberta.
Valores entre zero e 9,5 representam uma posicao intermediaria do posicionamento
da valvula e influencia diretamente no fluxo de hipoclorito destinado a uma

determinada galeria de agua de refrigeragao.
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A temperatura da dgua do mar na captacdo da usina € monitorada por dois
instrumentos. Um deles localizado a 4 metros de profundidade e o outro localizado a
8 metros de profundidade. Este parametro também passou por um pré-processamento
antes de ser utilizado na RNA, sendo utilizada a média dos dois como dados de

entrada da rede neural.

A poténcia de operacao da usina influencia diretamente a temperatura de saida
dos condensadores de vapor e com isso 0 consumo do cloro presente na agua. Foi
necessario inserir este parametro como dado de entrada pois parte do periodo de
aquisicdo dos dados a usina operou a poténcia de 90% da poténcia nominal enquanto

no restante do periodo operou a 100% de poténcia nominal.

N&o foram utilizados dados do periodo em que a usina esteve desligada para
recarregamento de combustiveis. Durante este periodo a condi¢cdo de operacédo do
sistema de dosagem de hipoclorito de sédio é bastante distinta de quando a usina
esta em operacdo em poténcia uma vez que parte ou todo o sistema de agua de
refrigeracdo principal esta fora de operacéao e parte do sistema de refrigeracdo de

seguranca também pode estar fora de servico.

Com isso a corrente e numero de eletrolisadores em operacao é reduzida para
evitar elevadas concentracGes de cloro residual. Além disso a usina fica desligada
para recarregamento menos de um décimo do tempo se comparado com o tempo em

operacao a poténcia.

Mais um motivo para nao utilizacdo dos dados com a usina desligada é que
com a usina nesta condicdo aproveita-se para realizar diversas manutengcdes em
sistemas que utilizam agua de refrigeracao e o fluxo de agua de refrigeracao utilizada

pode ser alterado algumas vezes em menos de 24 horas.

Com isso ocorrem as respectivas alteragcdes na configuracdo do sistema de
dosagem de hipoclorito de sodio. Seriam necessarias aquisicdes de dados sempre
que ocorresse alteracdes no sistema de dosagem de hipoclorito, possivelmente
diversas vezes durante um unico dia para registrar estas altera¢des, tornando essa

monitoragao inviavel na pratica.
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Optou-se entdo pelo estudo das condi¢cfes durante a operacdo a poténcia da

usina.

Como mostrado no capitulo 2, a insercdo de comportas para manutencao das
galerias iniciais influencia diretamente a distribuicdo do fluxo de agua de refrigeracao.
A condi¢cdo de comporta inserida ou ndo é uma condicdo bindria, ou seja, ou a
comporta esta inserida ou ndo. Desta forma a comporta inserida foi representada por

1 e a condigcao de néo inserida como zero.

Como existem seis galerias, foram utilizadas seis colunas para representar a

condicdo das comportas.

Além dos parametros que influenciam na concentragdo de cloro residual, o
préprio valor de cada amostra de cloro residual foi inserido como sendo uma coluna
da planilha. Com isso tem-se a condicdo dos parametros que exercem influéncia sobre
o resultado da concentracdo de cloro residual e os resultados obtidos para os

parametros em determinada configuracao.

Apos aquisicao dos dados, tratamento inicial e modelagem de como os dados
seriam utilizados foi verificado que para determinadas datas aquisitadas os dados néao

poderiam ser utilizados na RNA e deveriam ser excluidos (outliers).

Estes dados eram referentes a periodos em que o sistema de dosagem de
hipoclorito de sodio esteve fora de operacdo (desligado para realizacdo de
manutenc¢des), periodos onde a usina esteve desligada (conforme razées explicadas
anteriormente) e quando havia dados inconsistentes ou duvidosos (por exemplo

informacdes conflitantes ou falta de informacdo de um ou mais parametros).

Apesar dos dados terem sido coletados diariamente de 01 de janeiro de 2021
até 31 de outubro de 2021, ou seja, um intervalo de 303 dias, foi necessario excluir as
condicdes citadas no paragrafo anterior. Com isso apenas em 211 dias os dados

estavam em perfeita condicdo para serem utilizados na RNA.

ApoOs a etapa de treinamento da RNA, € preciso testar seu desempenho com

dados onde a rede neural n&o foi treinada. Este processo é conhecido como validacéo.
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Foram separados os dados onde a RNA seria treinada (dados de treinamento)
dos dados que seriam utilizados para validacao (dados de validagéo) numa proporgao
de quatorze para um, ou seja, a cada 15 dados, 14 foram utilizados para treinamento

da RNA e 1 foi utilizado para validagao dos resultados da RNA.

Os dados de treinamento foram formados por um total de 198 conjuntos de
dados e os dados de validacdo foram formados por um total de 13 conjuntos de dados.
Com isso foi possivel verificar se a RNA mantinha sua capacidade de generalizar ou

se estava ocorrendo overfitting.

4.4 ARQUITETURA UTILIZADA NA REDE NEURAL

Atualmente, conforme descrito no capitulo 3, os ajustes sao feitos baseados na
experiéncia das pessoas diretamente envolvidas no processo, através de
modificacdes norteadas pelas andlises dos resultados da concentracdo de cloro
residual, sem uma ferramenta computacional para auxiliar na decisdo de como alterar
0s parametros de entrada a fim de otimizar os resultados na saida. Essa abordagem
fez-se necesséria devido ao tempo de processamento necessario para o treinamento

das redes neurais.

A arquitetura de rede neural utilizada na pesquisa desta dissertacdo utilizou o
processo de alimentacdo direta (feedforward), o qual diferente das redes neurais

recorrentes, a comunicacao entre 0s nds (neurdnios) nao forma um ciclo.

A rede neural foi desenvolvida em Python, uma linguagem de programacao de
alto nivel caracterizada pelas bibliotecas destinadas a ciéncia de dados, aprendizado
de maquina, inteligéncia artificial etc. Além disso ndo é necessaria a aquisicdo de

softwares nem licengas para utilizagao desta linguagem de programacéao.

Foi utilizado o Google Colaboratory (ou simplesmente Colab), uma plataforma
online para criagéo, edicdo e execuc¢ao de programas criados em diversas linguagens
de programacdo, entre elas Python. Permite ainda o compartilhamento do trabalho em

desenvolvimento e utilizacdo de processamento virtual.
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Apés a aquisicdo dos dados e pré-processamento dos mesmos conforme
descrito no item 4.3, os dados foram importados para o ambiente Colab para serem

utilizados na rede neural.

Os dados foram separados em dados de treinamento e dados de validacéo,
sendo que a cada 15, 14 foram destinados ao treinamento da rede neural e 1 separado
para validac&o dos resultados, resultando em 198 conjuntos de dados (padrdes) para
treinamento e 13 de validacéo.

A RNA desenvolvida além de prover resultados satisfatorios deveria ter seu
tempo para execucdo compativel com sua aplicagdo, ou seja, como as analises da
concentracéo de cloro residual sdo feitas uma vez por dia no periodo da manha e os
ajustes, se necessarios, devem ser realizados no mesmo dia, de nada adiantaria uma
RNA que possuisse um tempo de execucdo de mais 8 horas, pois neste caso 0s

resultados sairiam apenas ap0s o horério de trabalho normal ter se encerrado.

A arquitetura da RNA foi desenvolvida e evoluiu durante o projeto de
dissertacdo de mestrado. Inicialmente foi proposta uma rede neural mais simples, com
duas camadas, sendo a primeira delas a interface com os dados de entrada e a
segunda responséavel por fornecer o resultado de saida. A fim de possibilitar um

melhor entendimento, esta rede neural serd chamada de Rede Neural Inicial.

A camada de entrada possui 50 neurbnios e a de saida apenas um, o qual

informa o resultado.

A funcéo de ativacdo que mostrou os melhores resultados para a Rede Neural
Inicial foi a funcdo ReLu. Ainda como parametros desta RNA foi utilizado como critério
para melhoria (custo) o erro médio quadratico — Mean Square Error (MSE) — e como

otimizador foi utilizado o algoritmo Adam.

Foram feitos diversos testes com relacdo ao numero de épocas utilizados para
esta rede neural e verificado que os resultados ndo apresentavam melhora a partir de

mil épocas.

Os resultados obtidos pela Rede Neural Inicial foram considerados nao
satisfatorios. A ocorréncia de overfitting aos dados de treinamento comprometia os

resultados apresentados quando a RNA era utilizada com os dados de validacéo e
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demonstrava que eram necessarias melhorias na rede neural para que ela fosse

capaz de lidar com o grau de complexidade que o problema apresentava.

Os melhores resultados obtidos utilizando a Rede Neural Inicial s&o mostrados

no Capitulo 5.

A partir da Rede Neural Inicial foram feitas alteracbes em sua arquitetura e a
cada modificacao feita, testes eram executados para avaliagdo de sua performance.
Caso os resultados apresentassem melhora, as modificacbes eram incorporadas.

Caso contrario eram descartadas.

As principais modificagfes realizadas e incorporadas & RNA foram: o aumento
do nimero de neurdnios por camada, aumento da quantidade de camadas, aumento
da quantidade de épocas, variacdo do tamanho dos pacotes de dados a serem
processados por vez, inclusdo de camadas de dropout para evitar a ocorréncia de

overfitting.

Também foram realizados testes com a funcéo de ativagdo Sigmoide, porém
esta funcdo de ativacdo ndo apresentou melhora nos resultados quando comparada

a funcdo Relu.

Foram testados como otimizadores os algoritmos Stochastic Gradient Descend
(SGD) e Adadelta. Estes otimizadores também nao apresentaram ganho de

performance quando comparados ao Adam e com isso foram descartados.

A arquitetura da RNA que apresentou os melhores resultados sera chamada
de Rede Neural Final, a qual possui as seguintes caracteristicas principais: Sete
camadas de neurdnios, sendo uma delas de entrada, uma de saida e cinco ocultas. A
primeira, terceira e quinta camada possuem 600 neurdnios cada e utilizam a ReLu
como funcdo de ativacdo. A segunda, a quarta e a sexta camada sdo camadas de
Dropout, cujo objetivo € minimizar a ocorréncia de overfitting. A camada de saida

possui um unico neurénio cujo resultado € a concentragdo de cloro residual predita.

A Figura 19, abaixo, representa graficamente a arquitetura da Rede Neural
Final descrita no paragrafo anterior. Nesta figura os neurbnios eliminados nas
camadas de dropout sao representados na cor cinza, nao transmitindo sua informacgao

a camada de neurdnios seguinte.
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Figura 19: Arquitetura da Rede Neural Final
Fonte: O autor (2022)

A compilacdo da RNA foi realizada utilizando como funcdo de custo o MSE e
como otimizador foi utilizada a fungdo Adam. Conforme descrito em Ruder (2017), a
funcdo Adam utiliza a técnica do Gradiente descendente otimizada com o método

momentum e RMSprop proposto por Geoffrey Hinton.

Para selecionar a quantidade de épocas que a rede neural iria utilizar, ou seja,
a quantidade de vezes que os dados de entrada passariam pela rede para ajuste dos
parametros da mesma (pesos, vieses etc) foi levado em consideragéo o tempo total

de processamento da rede e os resultados obtidos pela mesma.

Apos diversos experimentos, foi verificado que a quantidade de 8000 épocas
era suficiente para atingir resultados satisfatorios e o tempo para seu processamento,
no ambiente virtual COLAB, era de aproximadamente 30 minutos, sendo este também
satisfatorio pois conforme ja mencionado as analises de cloro residual séo realizadas

apenas uma vez por dia, bem como os ajustes se estes forem necessarios.

Outro cuidado observado com relacdo a quantidade de épocas utilizada foi a
manutencao da caracteristica de generalizacdo da rede. A RNA deve ser capaz de

apresentar resultados satisfatorios ndo apenas para os dados utilizados em seu
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treinamento, mas também para os dados de validacdo mantendo sua caracteristica
de generalizagdo. Em outras palavras nao pode ocorrer um ajuste extremo aos dados

de treinamento (overfitting).

Os resultados obtidos sao discutidos no capitulo 5 desta dissertacao.
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5 RESULTADOS E ANALISES

5.1 RESULTADOS OBTIDOS

Nesta secdo sao apresentados os resultados obtidos para a predicdo da
concentragdo de cloro residual utilizando a Rede Neural Inicial e utilizando a Rede

Neural Final.

Foram utilizados como indicadores de performance das redes neurais o0 erro
absoluto médio — Mean Absolute Error (MAE) —, o MSE e do coeficiente de
correlacdo (R-quadrado ou r? ou ainda R2). Estes indicadores foram utilizados tanto

para os dados de treinamento como para os dados de validacao.

Além dos indicadores acima mencionados, o tempo de execucao da rede neural
€ um fator limitante pois, conforme ja citado no Capitulo 4, as medicfes da
concentragdo de cloro residual sdo realizadas as 9 horas da manhé e os ajustes, se
necessarios, sédo feitos no mesmo dia, no periodo do horario comercial (até as 17

horas).

A Rede Neural Inicial apresentou um tempo médio de execucdo de
aproximadamente 10 minutos e os melhores resultados obtidos com a arquitetura da

Rede Neural Inicial sdo mostrados a seguir, na Tabela 2:

Tabela 2: Resumo dos resultados obtidos utilizando a Rede Neural Inicial

Galerias
Refrigeragao de
Seguranca
10 20 30 40 50 60 10-20 30-40
MAE | 0,06056 | 0,04768 | 0,03922 | 0,04094 | 0,03981 | 0,05201 | 0,08146 | 0,04560
MSE | 0,00713 | 0,00464 | 0,00334 | 0,00282 | 0,00292 | 0,00560 | 0,01038 | 0,00391
R2 0,85858 | 0,81695 | 0,82799 | 0,67486 | 0,70286 | 0,83045 | 0,55217 | 0,88178
MAE | 0,07824 | 0,04776 | 0,04702 | 0,03333 | 0,04395 | 0,04886 @ 0,06544 | 0,03055
MSE | 0,01851 | 0,00448 | 0,00305 | 0,00239 | 0,00419 | 0,00376 | 0,00678 | 0,00123
R2 0,51452 | 0,83266 | 0,88613 | 0,75094 | 0,72853 | 0,87503 | 0,88791 | 0,95869

Refrigeragdo Principal
Dados de

Treinamento

Dados de
Validagao

Fonte: O autor (2022)
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A partir da tabela acima verifica-se que o coeficiente de correlacdo (R2) médio
das oito galerias para os dados de treinamento é de 0,77 e para os dados de validacao
de 0,80.

Os resultados obtidos com a Rede Neural Inicial mostraram que era necessario
aprimorar sua arquitetura. Com isso foram realizadas diversas alteracées na RNA
conforme mencionado no Capitulo 4, chegando-se a arquitetura e configuracdo da
Rede Neural Final.

A arquitetura e configuracdo da Rede Neural Final foram descritas no Capitulo
4. Os resultados obtidos utilizando esta RNA s&o apresentados de forma resumida na

Tabela 3, abaixo.

Tabela 3: Resumo dos resultados obtidos utilizando a Rede Neural Final

Galerias
Refrigeracao de
Seguranca

10 20 30 40 50 60 10-20 30-40
MAE 0,03800 0,02410f 0,02117 0,02246/ 0,01797 0,04124) 0,04217 0,03739
MSE 0,00323] 0,00149( 0,00116/ 0,00129/ 0,00083 0,00411] 0,00385 0,00264
R2 0,93582| 0,94127| 0,94007 0,85138| 0,91590 0,87550, 0,83402 0,92011
MAE 0,02794 0,03371| 0,02712 0,01814| 0,03338 0,04178 0,06964 0,02100
MSE 0,00133| 0,00146( 0,00121 0,00063| 0,00177 0,00256/ 0,00627 0,00063
R2 0,96511 0,94530( 0,95486, 0,93388| 0,88555 0,91471] 0,89631 0,97866

Fonte: O autor (2022)

Refrigeracdo Principal

Dados de
Treinamento

Dados de
Validagéo

A partir da tabela acima verifica-se que o coeficiente de determinacédo (R2)
meédio das oito galerias para os dados de treinamento € de 0,902 e para os dados de
validacdo de 0,934, consideravelmente superiores quando comparados aos

resultados obtidos pela Rede Neural Inicial.

O tempo para execucdo da Rede Neural Final na plataforma Colab € de

aproximadamente 30 minutos.

Os graficos a seguir mostram os valores reais (em azul) e os valores preditos
(em vermelho) pela Rede Neural Final para a concentragdo de cloro residual do

conjunto de dados de validag&o para as oito galerias de Agua de Refrigeracao.
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Figura 20: Valores reais e preditos pela Rede Neural Final para a concentracéo de cloro
residual da galeria de Agua de Refrigeracdo Principal 10
Fonte: O autor (2022)

A Figura 20 mostra os dados reais (em azul) e os valores preditos pela Rede
Neural Final para a concentracéo de cloro residual da galeria de agua de refrigeracéo

principal da galeria 10 utilizando os dados de validagao.

Os resultados obtidos foram um coeficiente de correlacao (r?) de 0,96511, erro
médio absoluto (MAE) de 0,02794 e erro médio quadréatico (MSE) de 0,00133.
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Figura 201: Valores reais e preditos pela Rede Neural Final para a concentragdo de cloro residual da
galeria de Agua de Refrigeracdo Principal 20
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Fonte: O autor (2022)

A Figura 21 mostra os dados reais (em azul) e os valores preditos pela Rede
Neural Final para a concentracdo de cloro residual da galeria de agua de refrigeracéao

principal da galeria 20 utilizando os dados de validagao.

Os resultados obtidos foram um coeficiente de correlagéo (r?) de 0,94530, erro
médio absoluto (MAE) de 0,03371 e erro médio quadréatico (MSE) de 0,00146.
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Figura 22: Valores reais e preditos pela Rede Neural Final para a concentragao de cloro
residual da galeria de Agua de Refrigeracéo Principal 30
Fonte: O autor (2022)

A Figura 22 mostra os dados reais (em azul) e os valores preditos pela Rede
Neural Final para a concentracéo de cloro residual da galeria de agua de refrigeracéo

principal da galeria 30 utilizando os dados de validagao.

Os resultados obtidos foram um coeficiente de correlacao (r?) de 0,95486, erro

meédio absoluto (MAE) de 0,02712 e erro médio quadratico (MSE) de 0,00121.
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Figura 23: Valores reais e preditos pela Rede Neural Final para a concentragao de cloro
residual da galeria de Agua de Refrigeracéo Principal 40
Fonte: O autor (2022)

A Figura 23 mostra os dados reais (em azul) e os valores preditos pela Rede
Neural Final para a concentracdo de cloro residual da galeria de agua de refrigeracao

principal da galeria 40 utilizando os dados de validacao.

Os resultados obtidos foram um coeficiente de correlagdo (r?) de 0,93388, erro
médio absoluto (MAE) de 0,01814 e erro médio quadréatico (MSE) de 0,00063.
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Figura 24: Valores reais e preditos pela Rede Neural Final para a concentragao de cloro
residual da galeria de Agua de Refrigeracdo Principal 50
Fonte: O autor (2022)
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A Figura 24 mostra os dados reais (em azul) e os valores preditos pela Rede
Neural Final para a concentragéo de cloro residual da galeria de agua de refrigeracédo

principal da galeria 50 utilizando os dados de validagéo.

Os resultados obtidos foram um coeficiente de correlagdo (r?) de 0,88555, erro
meédio absoluto (MAE) de 0,03338 e erro médio quadratico (MSE) de 0,00177.
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Figura 25: Valores reais e preditos pela Rede Neural Final para a concentragao de cloro
residual da galeria de Agua de Refrigeracao Principal 60
Fonte: O autor (2022)

A Figura 25 mostra os dados reais (em azul) e os valores preditos pela Rede
Neural Final para a concentracéo de cloro residual da galeria de agua de refrigeracéo

principal da galeria 60 utilizando os dados de validagao.

Os resultados obtidos foram um coeficiente de correlacao (r?) de 0,91471, erro
médio absoluto (MAE) de 0,04178 e erro médio quadréatico (MSE) de 0,00256.
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Figura 26: Valores reais e preditos pela Rede Neural Final para a concentragéo de cloro
residual da galeria de Agua de Refrigeracdo de Segurancga 10-20
Fonte: O autor (2022)

A Figura 26 mostra os dados reais (em azul) e os valores preditos pela Rede
Neural Final para a concentracdo de cloro residual da galeria de agua de refrigeracéo

de seguranca das galerias 10-20 utilizando os dados de validacéo.

Os resultados obtidos foram um coeficiente de correlagéo (r?) de 0,89631, erro
meédio absoluto (MAE) de 0,06964 e erro médio quadréatico (MSE) de 0,00627.

Conjunto de Validagao

& Real L]
e Predito L

= = =
= wn =]

=
w
*e

Concentracio de Cloro Residual (ppm)

=
]
*e

01

5 50 75 100 125 150 175 200
Dado
Figura 217: Valores reais e preditos pela Rede Neural Final para a concentracéo de cloro

residual da galeria de Agua de Refrigeracéo de Seguranca 30-40
Fonte: O autor (2022)
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A Figura 27 mostra os dados reais (em azul) e os valores preditos pela Rede
Neural Final para a concentracdo de cloro residual da galeria de a4gua de refrigeracédo

de seguranca das galerias 30-40 utilizando os dados de validacéo.

Os resultados obtidos foram um coeficiente de correlacao (r?) de 0,97866, erro
meédio absoluto (MAE) de 0,02100 e erro médio quadratico (MSE) de 0,00063.

A galeria de refrigeracao principal 40 e a galeria de refrigeracédo de seguranca
10-20 apresentaram um coeficiente de correlacdo mais baixo quando comparadas as
demais galerias, tanto na Rede Neural Inicial quanto na Rede Neural Final, indicando

uma provavel caracteristica desfavoravel dos dados das mesmas.

5.2 CONCLUSOES

Os resultados obtidos (item 5.1) mostram que redes neurais artificiais podem
ser utilizadas de forma satisfatoria como ferramenta computacional para predi¢cdo da

concentracao de cloro residual.

Esta ferramenta pode ser utilizada para realizacdo de ajustes dos parametros
do sistema de dosagem de hipoclorito de sodio e, com isso, proteger 0s equipamentos
de deterioracao consequente da fixacao de organismos marinhos em suas superficies

e estruturas internas.

O problema, no entanto, se mostrou complexo para uma rede neural simples
(Rede Neural Inicial) e para obter resultados satisfatorios foi necessério realizar
aprimoramentos nesta rede neural, tornando-a uma rede neural profunda, com uma
maior quantidade de camadas ocultas e utilizacado de camadas de dropout para conter

o overfitting aos dados de treinamento (Rede Neural Final).

A quantidade reduzida de conjuntos de dados disponiveis para treinamento
(198 conjuntos de dados) e para validacao dos resultados (13 conjuntos de dados)
reforca os bons resultados obtidos pela Rede Neural Final a qual apresentou um
coeficiente de correlagéo (r2) médio de 0,934 um MAE de 0,034 e um MSE de 0,002.
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Estes resultados mostram que a modelagem da Rede Neural Final prediz
satisfatoriamente a concentracéo de cloro residual das galerias e pode ser utilizada

para tal fim.

Com a continuidade de aquisi¢cdo de dados, a rede neural ficar4 mais robusta
e seus resultados poderao ficar melhores, refletidos no aumento dos valores do

coeficiente de correlacdo (r?) e reducéo dos erros.

O tempo necessario para a execucado do programa com 0s ajustes utilizados
na obtencdo dos resultados apresentados € de aproximadamente 30 minutos no

ambiente virtual Google Colaboratory (Colab).

Este tempo de execuc¢do se mostra satisfatorio tendo em vista que as amostras
para verificacdo do cloro residual sdo realizadas uma vez por dia as 9 horas da manha
e 0S possiveis ajustes dos parametros do sistema também séo realizados apenas uma
vez por dia, se necessarios. Além disso, o avanc¢o da informatica com aumento da
velocidade de processamento de dados fara com que este tempo de execucao seja

reduzido no futuro.

A Rede Neural Final se mostra especialmente atil quando ocorrem grandes
alteracdes dos parametros que influenciam a concentracdo de cloro residual como
alteracdo de posicao de comportas, reducbes abruptas da temperatura da agua do

mar (chegada de frente frias por exemplo).

Por fim, ndo ha necessidade de investimento para aquisicdo de equipamentos
nem de licenca de softwares, uma vez que a RNA foi desenvolvida no ambiente

gratuito Colab, podendo ser implementada de imediato.

5.3 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

O objetivo desta dissertacdo de mestrado foi desenvolver uma ferramenta
computacional que conseguisse modelar o sistema de dosagem de hipoclorito de

sédio e as influéncias sobre a concentracédo de cloro residual que fosse capaz de
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predizer a concentracao de cloro residual nos sistemas de refrigeragéo principal e de

seguranca.

Uma vez que a concentracdo residual de cloro pode ser predita, ajustes dos
parametros do processo podem ser feitos para que a concentracao residual de cloro

seja otimizada para um valor alvo em todas as galerias.

Estabelecendo um valor 6timo de cloro residual, como por exemplo 0,2 ppm,
ajustes poderdo ser feitos tal que a corrente de operacao dos eletrolisadores seja
minima. Isso proporciona um aumento da vida utl dos retificadores, dos

eletrolisadores e um menor consumo de energia elétrica para a operacéo do sistema.

Outro ponto a ser desenvolvido é uma interface homem-méaquina amigavel e
intuitiva que possibilite a utilizacdo da RNA por usuarios com conhecimentos basicos

de informética para possibilitar:

e A insercao diaria de novos dados, com isso, elevar a experiéncia da rede

neural;

e Insercdo dos dados atuais do processo e, com isso, obter como resposta a
concentracdo residual de cloro prevista ou a configuracdo das valvulas e

corrente elétrica dos eletrolisadores para operacao otimizada do processo.
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