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RESUMO

O supercapacitor, também conhecido como ultracapacitor e capacitor
eletroquimico, é o termo utilizado para descrever uma familia dispositivos de
armazenamento de energia que tém apresentado notaveis avangos tecnoldgicos nos
ultimos anos e um crescente numero de aplicacdes, especialmente em cenarios que
demandam elevada densidade de poténcia, como, por exemplo, sistemas de controle
do angulo de passo das pas de turbinas eolicas, sistemas de frenagem regenerativa
e fontes de alimentag&o ininterruptas. Neste contexto, estudos relacionados a sua
confiabilidade sdo essenciais para aferir a viabilidade de implementacdo desta
tecnologia e atuar no suporte ao planejamento da manutencéo dos sistemas em que
serdo utilizados. Este trabalho tem como objetivo principal o desenvolvimento de
modelos baseados em redes neurais artificiais capazes de efetuar a previsédo da vida
atii remanescente deste dispositivo, incluindo a quantificacdo das incertezas
associadas, a partir de uma curta janela de dados elétricos coletada durante ciclos de
carregamento e descarregamento. A andlise foi conduzida em uma base de dados
aberta e teve como énfase a investigagdo das arquiteturas feedforward, LSTM e
convolucional junto ao algoritmo dropout Monte Carlo. Destacando o crescente
interesse da industria e academia por analises baseadas em dados por meio de
modelos de aprendizado de maquina, busca-se com este trabalho contribuir para esta

area em expansao.

Palavras-chave: supercapacitor, vida Gtil remanescente, prognostico e gestdo da
saude, rede neural artificial, aprendizado profundo.



ABSTRACT

The supercapacitor, also known as ultracapacitor and electrochemical capacitor,
is the term used to describe a family of energy storage devices that have shown
remarkable technological advances in recent years and a growing number of
applications, especially in scenarios that demand high power density, such as wind
turbine blade pitch control systems, regenerative braking systems and uninterruptible
power supplies. In this context, reliability studies are essential to assess the feasibility
of implementing this technology and to support the maintenance planning of the
systems in which it will be used. The main objective of this work is to develop models
based on artificial neural networks capable of predicting the remaining useful life of
this device, including the quantification of the associated uncertainties, based on a
short window of electrical data collected during charging and discharging cycles. The
analysis was conducted on an open database and focused on the investigation of
feedforward, LSTM and convolutional architectures together with the Monte Carlo
dropout algorithm. Highlighting the growing interest of industry and academia in data-
based analyses using machine learning models, this work aims to contribute to this

growing field.

Keywords: supercapacitor, remaining useful life, prognostics and health
management, artificial neural network, deep learning.
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1 INTRODUCAO

De acordo com Burke e Zhao (2021), os supercapacitores sédo dispositivos de
armazenamento de energia que, devido as suas favoraveis caracteristicas de alta
densidade de poténcia, elevada vida util e resiliéncia a uma ampla faixa de
temperaturas, apresentam um crescente numero de aplicacdes, que percorre desde
dispositivos eletronicos até campos como o transporte, a geracéo renovavel e fontes
de alimentacdo ininterruptas. Além disso, Simon e Gogotsi (2020) apontam que
relevantes avangos tecnoldgicos nos seus materiais, resultando em densidades de
energia mais elevadas, potencializam a sua introdugdo numa gama mais variada de
aplicacoes, possibilitando implementagdes que visam o0 suporte ou substituicdo de
sistemas de armazenamento de energia atualmente baseados em baterias

eletroquimicas.

Considerando este cenario, ressalta-se que o desenvolvimento de estudos
associados a confiabilidade destes dispositivos € um tema de grande relevancia para
viabilizar uma introducao robusta desta tecnologia em maior escala e em outras areas
de aplicacao. Dentro do contexto da engenharia de confiabilidade, Zio (2016) comenta
gue a area de prognostico e gestao da saude (PHM — do inglés Prognostics and Health
Management), que possui como um de seus objetivos a previsdo da métrica de vida
atil remanescente para componentes de engenharia, apresenta grande relevancia
nos ultimos anos devido ao aumento da capacidade de monitoramento e avancos
técnicos em analises de dados. Adicionalmente, Si et al. (2011) observam que a
obtencdo da métrica de vida util remanescente é fundamental para a aplicacdo da

manutencao baseada em condicao.

Com relacédo as estratégias aplicadas para a previsdo da vida util remanescente,
Fink et al. (2020) observam que a utilizagdo de redes neurais artificiais, dentro do
contexto do aprendizado profundo (DL — do inglés deep learning), apresentam o
potencial de solucionar algumas dificuldades encontradas por métodos classicos
como a capacidade de processar um grande volume de dados de monitoramento,
extrair caracteristicas Uteis automaticamente e aprender relacdes temporais de sinais.
Entretanto, os autores também ressaltam o fato de que a consideracdo das incertezas
associadas aos modelos e dados aplicados nestas analises é essencial para garantir

tomadas de deciséo coerentes. Deste modo, destaca-se a relevancia da investigacao
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de métodos para a quantificacdo das incertezas associadas as previsdes destes

modelos.

Partindo do contexto apresentado nesta introducéo, propde-se com este trabalho
a realizagdo de uma analise comparativa entre modelos baseados em redes neurais
artificiais aplicados a previsédo da vida util remanescente de supercapacitores a partir
de uma janela de dados elétricos recentes. Especificamente, as arquiteturas
feedforward, convolucional e recorrente foram exploradas neste trabalho junto ao
método dropout Monte Carlo para a quantificacdo das incertezas associadas as
previsdes. Os dados utilizados sao provenientes da base de dados aberta
disponibilizada pelo artigo publicado por Ren et al. (2020), que contém dados de
natureza elétrica para 113 supercapacitores submetidos a 10.000 ciclos de carga e

descarga.

1.1 Objetivos

1.1.1 Geral

Este trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento de modelos baseados
em redes neurais artificiais capazes de retornar previsdes da vida Gtil remanescente

de um supercapacitor a partir de uma janela breve de dados elétricos.

1.1.2 Especificos

Com base no objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram

determinados:

a) Apresentar dos principais aspectos tedéricos relevantes para o desenvolvimento

deste trabalho;

b) Analisar uma base de dados contendo informacgdes sobre ciclos de carga e
descarga de multiplos supercapacitores com 0 propdsito de investigar as

possiveis representacdes de seu envelhecimento em funcdo do tempo;
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c) Determinar uma estratégia de pré-processamento para adequar os dados

brutos aos modelos desenvolvidos;

d) Treinar modelos com arquiteturas distintas e analisar os resultados de forma

comparativa por meio de visualizagfes graficas e métricas de desempenho.

1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho foi dividido em quatro capitulos. O primeiro, que consiste nesta
introdug&o, buscou apresentar um panorama global do trabalho, incluindo a sua
contextualizacao e a justificativa do tema proposto, além de também apresentar os

objetivos gerais e especificos que foram abordados.

O segundo capitulo teve como objetivo a descricdo dos principais aspectos
tedricos que foram utilizados no seu desenvolvimento: a engenharia de confiabilidade,
como fundamento para a compreensdo da métrica da vida util remanescente e a
aplicabilidade deste parametro; as redes neurais artificiais, como modelo matematico
utilizado ao problema apresentado; e os supercapacitores, com o intuito de evidenciar

as caracteristicas gerais desta tecnologia e suas potenciais areas de aplicacao.

O terceiro capitulo tratou sobre o desenvolvimento dos modelos baseados em
redes neurais artificiais. Para isso, inicialmente € desenvolvida uma analise dos dados
seguida por uma etapa de pré-processamento que visa a sua adequacao aos modelos
propostos. Em seguida, sado apresentados detalhes sobre os modelos selecionados

e, apos o treinamento, seus resultados sao exibidos, interpretados e discutidos.

Por fim, o quarto capitulo conclui o trabalho, fornecendo uma analise e

interpretacdo abrangentes sobre o seu desenvolvimento e resultados obtidos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Com o propdsito de contextualizar o objetivo geral do trabalho e apresentar as
suas principais referéncias, este capitulo explorara trés temas que juntos configuram
esta proposta: a engenharia de confiabilidade, as redes neurais artificiais e 0s
supercapacitores. Em primeiro lugar, sdo apresentados alguns tépicos relacionados
a engenharia de confiabilidade com o intuito de apresentar a relevancia desta area
com especial destaque para a obtencéo e aplicacdes envolvendo a métrica de vida
uatil remanescente. Em seguida, é realizada uma introducéo sobre modelos baseados
em redes neurais artificiais que visa expor o principio de funcionamento e detalhes
técnicos das arquiteturas desenvolvidas neste trabalho. Por fim, a ultima secéo
ressalta o funcionamento e potencial que o0s supercapacitores exibem como
tecnologia de armazenamento de energia e apresenta uma revisao de alguns dos
principais trabalhos encontrados na literatura que, assim como este, realizam a
previsdo da vida util remanescente de supercapacitores por meio de modelos

baseados em dados.

2.1 Engenharia de Confiabilidade

Zio (2016) destaca que, com 0s avancgos tecnolOgicos recentes e a maior
integracdo entre sistemas digitais e fisicos, estudos relacionados a confiabilidade de
componentes e sistemas continuam tendo um papel fundamental na industria. Além
disso, o progresso no conhecimento, métodos, técnicas, 0 aumento da capacidade de
compartilhamento de informacdes e a maior disponibilidade de dados configuram um

cenario de novas oportunidades para a engenharia de confiabilidade.

Esta secéo inicia com a descricdo do conceito de falha, fundamental para a
compreensdo das analises de confiabilidade. Em seguida, €& realizada uma
apresentacdo geral sobre as principais metodologias empregadas na area de
progndstico e gestdo da saude, com énfase em equipamentos eletrénicos. A métrica
da vida util remanescente, um dos pontos de discussao do trabalho, é explorada com
maior nivel de detalhes na sequéncia. Por fim, é exibido um breve resumo sobre as

principais estratégias de manutencédo aplicadas atualmente.
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2.1.1 Falha

Birolini (2017) define a falha como o momento em que um dispositivo para de
executar sua funcdo requerida. Adicionalmente, ele detalha que sua classificacdo é
normalmente realizada de acordo com os parametros de frequéncia, 0 nimero de
ocorréncias por unidade de tempo; modo, o sintoma pelo qual a falha é observada;
causa, que pode ser intrinseca ou extrinseca; efeito, que é a consequéncia da falha,
geralmente categorizada de acordo com seu nivel de gravidade; e mecanismo, o

processo que leva a falha, como por exemplo, processos fisicos ou quimicos.

Modarres, Kaminskiy e Krivtsov (2017) apresentam uma definicao
complementar, descrevendo a falha a partir de um modelo genérico baseado nos
conceitos de desafio, capacidade e condi¢cOes adversas. Os desafios abrangem as
condicdes operacionais e caracteristicas de envelhecimento presentes no sistema em
analise. A capacidade, por sua vez, consiste no potencial intrinseco do sistema de
resistir a estes desafios. Tanto os desafios como a capacidade sdo variaveis que
podem ser afetadas por condi¢cdes adversas, que tém o potencial de induzir ou
aumentar a intensidade dos desafios e reduzir a capacidade de um sistema. A falha,
neste contexto, pode ser definida como o momento em que os desafios de um sistema

superam sua capacidade.

A partir das duas definicbes apresentadas, nota-se que o conceito de falha pode
apresentar diferentes interpretacdes em contextos distintos. Em dispositivos de
armazenamento de energia, uma possivel estratégia para conceitualizacdo da falha
pode ser desenvolvida a partir do modelo tolerancia-requerimento proposto por
Dasgupta e Pecht (1991). Nele, define-se que o sistema opera de forma satisfatoria
apenas quando sua tolerancia est4d dentro de um requerimento estabelecido.
Consequentemente, a falha é alcancada quando a performance, ou tolerancia, do
sistema ultrapassa seu requerimento, ainda que apresente um perfil de funcionamento
semelhante ao nominal. Grandezas relacionadas a carga, como capacidade e
capacitancia, sdo parametros comuns para o estabelecimento de requerimentos em

dispositivos de armazenamento de energia.
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2.1.2 Progndstico e Gestdo da Saude

De acordo com Zio (2016), progndstico e gestao da salde consiste no campo de
estudos e aplicacbes dedicado a deteccdo da degradacdo de componentes de
engenharia, diagnéstico de tipos de falhas, predicdo de tempos de falha e gestdo
proativa destas falhas. A area exibe uma crescente atencdo tanto na academia como
na industria devido ao aumento da capacidade de monitoramento e avancos em
técnicas de analise de dados e processamento de sinais que potencializam a
realizacdo de procedimentos como diagnosticos e previsdes de ocorréncia de falhas.

Kapur e Pecht (2014) apontam que a aplicacdo de técnicas de PHM em
dispositivos eletrénicos cumprem objetivos importantes, dentre eles: o fornecimento
de alertas antecipados sobre falhas; a minimizacdo de manutencdes nao-
programadas, a extensao dos ciclos de manutencdo; a preservacdo da eficacia por
meio de acbOes de reparo oportunas; a reducdo dos custos associados aos
equipamentos através da diminuicdo de gastos relacionados a inspecéo, tempo de
inatividade e inventario; a melhoria da qualificacéo e assisténcia no projeto; e o apoio
logistico de sistemas em campo e futuros. Eles destacam que trés das principais
estratégias para realizacdo de prognosticos nesta area sdo: o uso de dispositivos
canarios, o monitoramento e modelagem de precursores de falha e 0 monitoramento
de condi¢bes ambientais e de uso para modelagem baseada em fisica de falha. Estas

estratégias serdo descritas com mais detalhes nos proximos paragrafos.

O prognastico por meio de dispositivos canarios, conforme Mathew, Osterman
e Pecht (2015), consiste na utilizacdo de dispositivos auxiliares mais sensiveis a
condicdes operacionais de interesse junto ao sistema principal com o propdsito de
gue este atinja uma falha antes do sistema principal, assim servindo como um alerta
antecipado para a degradacao do sistema principal. O termo "dispositivo canario” tem
origem historica nas minas de carvao, onde mineradores levavam consigo passaros
canarios e monitoravam sua saude. O adoecimento do animal, que é mais sensivel
aos gases toxicos das minas do que os seres humanos, servia como um alerta para
a evacuacao dos mineradores (MATHEW; OSTERMAN; PECHT, 2015). Neste
contexto, € possivel ressaltar que dispositivos como os fusiveis em sistemas elétricos
cumprem um papel similar aos dispositivos canarios, ao indicar condi¢des criticas de

corrente em um sistema antes da ocorréncia de uma falha no mesmo.
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Os precursores de falha, segundo Kapur e Pecht (2014), sdo eventos ou
tendéncias que implicam em falhas iminentes. A realizacdo de um prognastico a partir
destes precursores envolve uma analise inicial, com o intuito de identificar as variaveis
de interesse do sistema, seguida do desenvolvimento de um algoritmo capaz de
correlaciona-las com a falha. E importante ressaltar que os autores alertam que esta
abordagem pode produzir resultados incompativeis caso exista uma diferenca
consideravel entre as condi¢cdes operacionais utilizadas para a construcao do
algoritmo e o sistema operacional em campo. Tratando especificamente de
supercapacitores, a tendéncia de aumento da resisténcia interna e de decrescimento
da capacitancia podem ser considerados 0s seus principais precursores de falha.

Estas variaveis serdo apresentadas com mais detalhes na secéo 2.3.1.

Utilizando o modelo de consumo de vida proposto por Ramakrishnan e Pecht
(2003), é possivel descrever a terceira estratégia de prognéstico mencionada. Ela
possui trés etapas principais: 0 monitoramento de parametros criticos do ambiente, a
simplificacdo dos dados monitorados e a analise por fisica de falha. O monitoramento
de parametros criticos envolve a medicdo periddica das cargas que impactam na
confiabilidade do equipamento. Alguns exemplos tipicos destas cargas estdo
apresentados na Tabela 1. O processo de simplificacdo dos dados trata da converséo
dos dados monitorados para uma entrada adequada para os modelos de
confiabilidade a serem utilizados. Por fim, a analise por fisica de falha (PoF — do inglés
Physics of Failure) envolve, neste caso, o dimensionamento do dano cumulativo,
considerando uma modelagem baseada nas propriedades fisicas do sistema e o0s

multiplos mecanismos de falha induzidos pelas cargas monitoradas.

Tabela 1 - Exemplos de cargas durante o ciclo de vida de um equipamento.

Carga Condicdes da carga

Térmica Temperatura de estado estacionario, faixas de temperatura,
ciclos de temperatura, gradientes de temperatura, taxas de
rampa, dissipacao de calor

Mecanica Magnitude de presséao, gradiente de pressao, vibracdo, carga
de choque, nivel acustico, tensao, estresse

Quimica Ambiente agressivo versus inerte, nivel de umidade,
contaminacao, ozonio, poluicdo, derramamento de
combustivel

Fisica Radiacao, interferéncia eletromagnética, altitude
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Carga Condicdes da carga
Elétrica Corrente, tensdo, poténcia, resisténcia

Fonte: adaptado de Kapur, Pecht (2014).

Um dos principais parametros determinados através do prognostico de um
dispositivo ou sistema é a sua vida util remanescente. Considerando que um dos
objetivos deste trabalho consiste no desenvolvimento de um modelo capaz realizar
uma previsao desta grandeza, convém apresentar uma discussdo mais detalhada

sobre este conceito na secao a seguir.

2.1.3 Vida Util Remanescente

Segundo Si et al. (2011), a vida util remanescente (RUL — do inglés Remaining
Useful Life) pode ser definida como a distancia entre o tempo atual e o tempo em que
o dispositivo ou sistema em analise atinge o fim de sua vida util. Lei et al. (2018)
complementam esta definicdo, descrevendo a RUL como o tempo restante até os
estados de saude de um equipamento cruzarem um limite de falha estabelecido. Com
base nestas defini¢cdes, a expressao a seguir, apresentada por Lei et al. (2018), pode

ser utilizada para representar esta métrica:
RUL(t;) =inf(t: x(t +t;) <y), (1)
onde:
t; representa o instante em que a analise € realizada;
x(t +t;) representa o estado de saude do sistema em ¢ + ¢;;
y representa o limite de falha;
e inf() representa o limite inferior de uma variavel.

Em outras palavras, a RUL avaliada em um k-ésimo instante € o menor valor de
tempo a partir do instante da analise que resulta em um estado de saude inferior ao
limite de falha. Lei et al. (2018) destacam o fato de que o limite de falha deve ser
modelado a partir de uma distribuicdo de probabilidade com o propésito de considerar

as incertezas e variabilidades do sistema. Utilizando esta configuracdo, a RUL € uma
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variavel aleatéria que pode ser representada por meio de uma funcédo densidade de
probabilidade e conter intervalos de confianca. Por outro lado, os autores também
ressaltam a existéncia de muitas publicacfes que consideram o limite de falha como
um valor constante, pois isto facilita sua aquisicdo em casos préticos e simplifica o

processo de predi¢cdo. Neste caso, a RUL se torna um valor pontual.

No trabalho desenvolvido por Lei et al. (2018) sdo apresentadas as principais
estratégias para realizacdo da predicdo da RUL de maquinas. Esta divisdo nédo é
exclusiva a esta classe de equipamentos e pode ser generalizada para dispositivos
como supercapacitores. Nela, destacam-se estratégias baseadas em modelos fisicos,
estatisticos e de inteligéncia artificial, além dos denominados "modelos hibridos" que
aplicam a combinacéo destas e outras estratégias. Em grande parte, elas efetuam o
prognéstico com base em precursores de falha e modelos de fisica de falha,
abordados na sec¢do anterior. Os préximos paragrafos desta secdo serdo dedicados

ao detalhamento das categorias mencionadas.

De acordo com Sikorska, Hodkiewicz e Ma (2011), a modelagem por meio de
modelos fisicos (também chamados de modelos de fisica de falha) consiste na
caracterizacdo do comportamento dos modos de falha de um sistema com base em
leis fisicas, partindo da suposicdo que € possivel obter uma descricdo precisa do
sistema de forma analitica. Consequentemente, esta estratégia exige um
conhecimento aprofundado sobre o funcionamento deste sistema. Tratando de
dispositivos de armazenamento de energia, como baterias e supercapacitores, 0S
circuitos equivalentes e modelos eletroquimicos estédo entre as principais estratégias

utilizadas para sua modelagem. Estas estratégias serdo exploradas na secéo 2.3.2.

Si et al. (2011) realizaram uma extensa revisdao de modelos encontrados na
literatura que utilizam métodos estatisticos para obtencdo da RUL. De acordo com os
autores, esta classe de métodos realiza o0 ajuste de seus modelos com base em dados
disponiveis dentro de um modelo probabilistico, que n&do depende de principios
fisicos. Regresséao, o processo de Wiener, cadeias de Markov e o filtro de Kalman s&o
alguns exemplos de técnicas empregadas para o desenvolvimento destas

modelagens.

Os métodos baseados em inteligéncia artificial, especificamente dentro do

contexto do aprendizado de maquina, independem do conhecimento sobre a fisica de
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falha do sistema, da mesma forma que os métodos estatisticos, e sdo ajustados a
partir de dados caracteristicos e operacionais disponiveis. Fink et al. (2020) ressaltam
gue este grupo de modelos, com especial énfase em modelos de aprendizado
profundo, sdo uma interessante proposi¢cao para o desenvolvimento de modelos de
prognaostico, pois apresentam as seguintes capacidades: processamento automatico
de grandes quantidades de dados de monitoramento, extracdo de caracteristicas Uteis
a partir de fontes heterogéneas e de dimenséo elevada, aprendizado de relacdes
temporais e funcionais de séries temporais e capacidade de generalizar o

conhecimento entre diferentes condi¢cdes operacionais em mdltiplas unidades.

Com relacéo as aplicacdes da vida util remanescente, ressalta-se que ela é
utilizada como um dos principais critérios no processo de manutencéo preditiva. A
proxima secdo apresenta as principais estratégias de manutengcdo atualmente
desenvolvidas e realiza uma breve comparagcdo entre elas com o propdsito de
apresentar os pontos positivos da manutencao preditiva, reforcando a importancia do

desenvolvimento de modelos de prognéstico.

2.1.4 Manutencéao

Birolini (2017) define manutengdo como o conjunto de agdes realizadas em um
equipamento para manté-lo ou restaura-lo para um estado operacional especificado.
Modarres, Kaminskiy e Krivtsov (2017) complementam esta definicdo ao ressaltar o
fato de que a manutencao é um conceito mais amplo que reparo, englobando todos
0s tipos de processo de renovagao e com a possibilidade de ser realizada em um
dispositivo que ainda ndo atingiu uma falha. Deste modo, € um procedimento que
serve para prevenir, proteger ou mitigar o processo de degradacado que ir4 induzir uma
falha. De modo geral, Merkt (2019), com base na norma europeia DIN EN 13306,
estabelece que as atuais estratégias de manutencdo podem ser classificadas como

corretivas, preventivas, baseadas em condicéo e preditivas.

Com base em Merkt (2019, apud DIN EN 13306), serdao apresentadas as
definicbes para cada uma das estratégias de manutencdo mencionadas. A
manutenc¢ao corretiva consiste no processo de manutencao realizado ap6s a deteccéo

de uma falha, com o objetivo de fazer com que o sistema consiga retornar a um estado
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operacional funcional. A manutencao preventiva, por outro lado, utiliza anélises
prévias para determinar a frequéncia com que deve ser realizada a manutencdo, com
0 objetivo de reduzir a probabilidade de falha ou a degradacdo do sistema. A
manutencdo baseada em condigcdo é um subconjunto da manutencdo preventiva,
combinando técnicas de monitoramento, inspecao e/ou teste junto a uma analise e
acOes de manutencao subsequentes. Por fim, a manutencdo preditiva pode ser
categorizada como a realizacdo da manutencéo baseada em condi¢ao a partir de uma
previsdo em andlises repetidas ou caracteristicas conhecidas e avaliacdo dos

parametros significativos de degradacéo do sistema.

Merkt (2019) observa que a manutencdo corretiva, apesar de aproveitar por
completo a vida util do dispositivo, é imprevisivel com relacdo ao momento de
ocorréncia da falha, frequentemente resultando em danos que podem ter um impacto
mais negativo do que o aproveitamento total do dispositivo. Consequentemente, a
manutencdo preventiva, quando bem calibrada, tende a ser uma escolha mais
favoravel quando comparada a corretiva, uma vez que evita a ocorréncia da falha.
Comparando a manutengdo preventiva & manutencao preditiva, Hashemian (2011)
destaca o fato de que a aplicacdo de técnicas como a predicdo da vida util
remanescente na manutencdo preditiva tem o potencial de evitar a substituicao
desnecessaria de equipamentos, economizar recursos e ampliar a seguranca,

disponibilidade e eficiéncia do sistema em que esté inserido.

2.2 Redes Neurais Artificiais

LeCun, Bengio e Hinton (2015) descrevem as redes neurais artificiais,
especificamente dentro do contexto do aprendizado profundo, como modelos
computacionais compostos por multiplas camadas de processamento capazes de
aprender representagfes para dados de entrada com mdltiplos niveis de abstracao.
Esta secao, que foi dividida em seis partes, desenvolve uma breve introducao sobre
estes modelos. Ela inicia com uma apresentacdo historica sobre a evolucdo desta
familia de modelos seguida de uma descricdo do modelo do neurdnio. Com base
nestes pontos, sao entdo apresentadas as trés arquiteturas exploradas neste trabalho:
as redes feedforward junto a outros conceitos basicos gerais associados a esta familia

de algoritmos, as redes recorrentes e as redes convolucionais. Por fim, sao
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apresentadas técnicas para a representacdo de incertezas nestes modelos, com
énfase para o Dropout Monte Carlo, que foi a estratégia selecionada para utilizacéo

no desenvolvimento deste trabalho.

2.2.1 Visao Historica

De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), o desenvolvimento das
redes neurais artificiais pode ser dividido, numa perspectiva historica, em trés grandes
ondas: a cibernética, que ocorreu entre as décadas de 1940 e 1960; o conexionismo,
entre os anos 1980 e 1990; e o aprendizado profundo, que teve inicio em 2006 e segue
na atualidade. Neste contexto, os autores ressaltam que os diferentes nomes
atribuidos a este campo de pesquisa sao um reflexo das distintas perspectivas que
diferentes pesquisadores da area apresentaram ao longo dos anos. Uma breve
apresentacao de cada uma destas ondas serd realizada nos paragrafos seguintes,
tendo como principal referéncia a analise historica apresentada por Goodfellow,

Bengio e Courville no livro Deep Learning.

Wiener (1948) define que um dos principais objetivos da cibernética é o estudo
de processos comuns entre as maquinas matematicas e os sistemas nervosos. E
possivel observar, neste contexto, que 0s primeiros avangos na area foram motivados
pelos estudos da neurociéncia. O neurénio de McCulloch-Pitts (MCCULLOCH; PITTS,
1943), por exemplo, foi um dos primeiros modelos matematicos desenvolvidos com o
objetivo de descrever o funcionamento do cérebro. A partir da aplicagdo de sistemas
lineares, o modelo era capaz de retornar uma saida binaria. Entretanto, ele
apresentava muitas limitacdes, destacando-se a necessidade de ajuste manual dos
seus pesos para garantir um funcionamento adequado. Na década seguinte,
continuando a linha de pesquisa de McCulloch e Pitts dentre outros autores,
Rosenblatt (1958) propds o modelo do perceptron, que representou um importante
avanco na area por meio da introducéo de uma estratégia para ajuste de seus pesos
a partir exemplos. Nesta mesma época, Widrow e Hoff (1960) apresentaram o
ADALINE (adaptive linear element), modelo que, assim como o perceptron de
Rosenblatt, utilizava uma estratégia iterativa para o ajuste de seus pesos. O algoritmo
introduzido pelos autores pode ser interpretado como um caso particular do método

do gradiente descendente estocastico (SGD — do inglés stochastic gradient descent),
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um dos principais métodos utilizados para o treinamento de redes neurais atualmente.
Além disso, o ADALINE diferia do perceptron em termos de sua saida: enquanto o
perceptron apresentava uma saida categoérica, o ADALINE tinha uma saida

pertencente ao dominio dos numeros reais.

Seguindo a linha histdrica, o conexionismo, de acordo com Fodor e Pylyshyn
(1988), fez parte dos estudos das ciéncias cognitivas, envolveu areas como a
psicologia e a ciéncia da computacdo e buscou o desenvolvimento de modelos
baseados em redes contendo um grande numero de unidades de processamento
simples, porém altamente interconectadas. Estes modelos seguiam o principio de que
esta estratégia de conexdo era capaz de produzir um comportamento inteligente.
Durante este periodo, ocorreram multiplos avancos relevantes para a area de redes
neurais artificiais. Um deles foi o desenvolvimento do algoritmo de retropropagacgao
(backpropagation) proposto por Rumelhart, Hinton e Williams (1986), que se tornou
a principal e estratégia para o treinamento de redes neurais artifciais na atualidade.
Ressaltam-se também pesquisas na area de modelagem de sequéncias, que
resultaram, por exemplo, no desevolvimento da rede LSTM (long short-term memory)
por Hochreiter e Scmidhuber (1997), que demonstrou grande relevancia nos ultimos
anos em aplicacdes como processamento de linguagem natural e analises de séries

temporais.

Apesar da forte motivacdo bioldgica, especialmente durante as fases mais
antigas de desenvolvimento da area, cuja influéncia perdura, por exemplo, no termo
rede neural artificial, Goodfellow, Bengio e Courville (2016) destacam o fato de que o
campo da neurociéncia atualmente ndo € mais uma referéncia predominante para a
area, ainda que continue sendo uma fonte de inspiragédo importante. O principal motivo
para isto € que ainda ndo ha compreensdo suficiente sobre o funcionamento do
cérebro para utilizd-lo de modo restrito como referéncia fundamental para o
desenvolvimento de modelos. Ao longo das ultimas décadas, os autores observam
que as pesquisas utilizaram esta inspiragcao especialmente para o desenvolvimento
das arquiteturas de multiplas redes neurais artificiais. Adicionalmente, eles também
pontuam que pesquisas atuais estdo mais alinhadas com o principio de mdultiplos
niveis de composicdo, que também pode ser aplicado em outros modelos de

aprendizado de maquina que ndo possuem inspiracdo em sistemas nervosos.
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A onda do aprendizado profundo teve inicio com o trabalho proposto por Hinton,
Osindero e Teh (2006), no qual foi introduzido um algoritmo veloz para o treinamento
de redes neurais artificiais, que possibilitou que os pesquisadores da época se
dedicassem ao estudo dos impactos da profundidade nas redes. Numa perspectiva
mais atual, LeCun, Bengio e Hinton (2015) descrevem que a teoria do aprendizado
profundo permite com que modelos computacionais contendo multiplas camadas de
processamento sejam capazes de aprender representacdes com mdultiplas camadas
de abstracdo. Nos ultimos anos, observa-se que os modelos tendem a aumentar em
tamanho ao mesmo tempo que a quantidade de dados disponiveis para treinamento
em muitos cenarios acompanha esta tendéncia. Junto ao avanco de tecnologias que
trazem consigo um maior poder computacional, modelos de aprendizado profundo
continuam se tornando cada vez mais robustos ao longo dos anos e revolucionando

o estado da arte em multiplas &reas num ritmo acelerado.

Como ponto de partida para compreensédo destes modelos, a se¢do seguinte
trata do modelo do neurbnio, que pode ser tratado como a principal unidade de
processamento basica das redes neurais artificiais. Esta explicacdo serd util para o
desenvolvimento de modelos e arquiteturas mais complexas que seréo apresentados

na sequéncia.

2.2.2 O Modelo do Neurénio

Assim, como apresentado por Haykin (2009), é possivel descrever o modelo do
neurdnio a partir de trés elementos principais: as suas entradas, a operacao de soma
e a funcdo de ativacdo. Com relacdo as entradas, observa-se, de forma geral, que
pertencem ao dominio dos numeros reais e que sdo multiplicadas por pesos de
mesma hatureza matematica como primeira etapa do modelo. Em seguida, realiza-se
a soma destes valores junto a um peso adicional independente que recebe o nome de
viés. Esta etapa pode ser interpretada como uma combinacao linear das entradas do
modelo acrescida de uma translacao provocada pelo viés. A fim de introduzir uma
relacdo nao-linear entre as entradas e a saida, a Ultima operacdo consiste na
aplicacao de uma fungao de natureza nao-linear. Este processo pode ser descrito por

meio da seguinte equacao:
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y=g(Ziowi-xi+b), 2
onde:

x; representa a i-ésima entrada do modelo;

w; representa o peso atribuido a i-ésima entrada;

b representa o Vi€s;

e g () representa a fungéo de ativagao selecionada para a operagéo do neurénio.

Acerca das fungdes de ativagdo, é importante destacar o fato de que existe um
grande numero delas e que cada uma possui vantagens, desvantagens e cenarios
aplicaveis especificos que variam de acordo com o objetivo e arquitetura do neurdnio
ou rede a ser utilizado. E possivel destacar as fun¢des sigmoide, tangente hiperbolica,
ReLU e leaky ReLU como algumas das principais atualmente aplicadas em modelos
baseados em redes neurais artificiais. A Figura 1 apresenta representacao grafica

para estas funcdes.

Figura 1 - Func¢@es de ativacao tipicas
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Fonte: Elaborado pelo autor

A funcéo sigmoide € definida da seguinte forma:
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1
y= 14e™* " (3)

A tangente hiperbdlica pode ser descrita diretamente a partir da expressao:
y =tanh(x). 4)

Ja a unidade linear retificiada (ReLU — do inglés rectified linear unit), apresenta

a seguinte definicao:
y =max(0,x), (6)
onde:
max (a,b) representa o valor maximo entre as variaveis a e b.

A leaky RelLU, que é uma variacao da ReLU, possui uma pequena inclinagcéo na
saida para valores menores que zero, como pode ser evidenciado por meio da

seguinte equacao:
y =max(a - x,x), (7)
onde:
a representa a inclinagéo da reta para x < 0.

Por fim, destaca-se que, dependendo da tarefa a ser realizada pelo neurénio
ou rede neural artificial, € possivel que a etapa da funcdo de ativacdo ndo seja
realizada, procedimento que também pode ser interpretado como a aplicacdo de uma
funcéo ativacao do tipo identidade. Como consequéncia, a sua saida pode apresentar
valores que percorrem todo o dominio dos numeros reais. Esta estratégia é
frequentemente empregada em modelos desenvolvidos com o propdsito de executar

tarefas de regressao.

A partir do modelo do neurdnio apresentado, é possivel desenvolver modelos
derivados com arquiteturas mais complexas, por exemplo, através da conexao das
saidas de alguns neurdnios com as entradas de outros. Uma das arquiteturas mais
populares que derivam desta estratégia de conexao sao as redes neurais feedforward

gue serdo exploradas na secao a seguir.
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2.2.3 Redes Neurais Feedforward

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), as redes neurais feedforward
profundas, também conhecidas como redes feedforward e perceptron multicamadas
(MLP — do inglés multilayer perceptron), séo caracterizadas pelo sentido no qual as
informacdes do modelo viajam da entrada para a saida sem nenhum mecanismo de
realimentacdo. Nesta arquitetura, neurdnios sdo agrupados em camadas nas quais
todas as suas saidas sdo conectadas com as entradas da camada seguinte conforme
a representacdo da Figura 2. Seguindo este modelo, € comum nomear as variaveis
de entrada como a camada de entrada, as camadas intermediarias como camadas
ocultas e a ultima camada que produz os resultados do modelo como camada de

saida.

Figura 2 — Exemplo de rede neural feedforward
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Fonte: James et al. (2023)

A operacdo matematica que consiste na introducdo de valores de entrada a fim
de se obter saidas deste modelo recebe o nome de propagacédo para frente, ou
forward propagation. Este processo segue a mesma légica da obtencdo de um valor
de saida a partir de um Unico neurbnio que foi apresentada na equacao (2), porém
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com duas diferencas notaveis. A primeira é que, considerando o caso de um unico
neurdnio, os pesos adquirem o formato vetorial com dimenséo igual a quantidade de
entradas do modelo. Na rede neural, os pesos assumem um formato matricial, que
pode ser interpretado como a jungcdo de multiplos vetores peso com dimenséo igual
a saida da camada anterior para cada um dos neurdnios da camada atual. Além disso,
nota-se também que esta operacdo € realizada um ndamero de vezes igual a
guantidade de camadas que contém neurbnios. De acordo com a modelagem
apresentada pela Figura 2, este valor seria igual ao nimero de camadas ocultas
acrescido da camada de saida, uma vez que a camada de entrada envolve apenas
as variaveis de entrada do modelo. Deste modo, a propagacao para frente através de
uma camada pode ser representada a partir da seguinte equacéo, considerando que

todos os neurdnios possuem a mesma fungéo de ativacgao:

Ai(n) =g(2§=owij'(n)Ai(n_D " Bi(n))(n)1 ®)
onde:
Ai(”) representa saida do i-ésimo neurdnio da camada n;
A,-(”_D representa a saida do i-ésimo neurdnio da camada anterior a camada n;
wij(ﬂ) representa o peso atribuido a j-ésima entrada pelo i-ésimo neurbénio da
camada n;

B,-(”) representa o viés do i-ésimo neurbnio da camada n;

e g(~)(”), representa a funcdo de ativacdo selecionada para a operacdo dos

neurdnios da camada n.

Observa-se, a partir desta expressao, que estes modelos tendem a exibir um
elevado numero de parametros (pesos e vieses) a depender do niumero de neurénios
por camada e da quantidade de camadas que possuem. Consequentemente, nota-se
gue a tentativa de um ajuste manual destes parametros € uma tarefa ardua e pouco
pratica. Deste modo, como ressaltado na se¢éo 2.2.1, nota-se que o desenvolvimento
de algoritmos para o ajuste automatico destes pesos foi uma das inovagbes mais
importantes para viabilizar a sua aplicabilidade. Conforme James et al. (2023), este
ajuste de pesos pode ser realizado por meio da otimizacdo de uma funcao custo, que

realiza a comparacgao entre as saidas do modelo ap6s uma propagacédo para frente
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com as saidas esperadas. Conhecendo o gradiente desta fungéo custo, que pode ser
determinado a partir da aplicacdo do algoritmo de retropropagacdo ou
backpropagation, € possivel determinar ajustes que direcionem o modelo a um custo
minimo local ou global através da aplicacdo de um algoritmo de otimizagéo,
aumentando assim o seu desempenho. Segundo James et al. (2023), o calculo dos
gradientes para os parametros do modelo pode ser definido a partir da seguinte

equacao:
JR(6)
VR(Q(m)) =20 lo=om: 9)
onde:
oM representa o ajuste durante a iteracdo de nimero m para o parametro 6;
R (0) representa a funcao custo.

Um algoritmo de otimizacdo normalmente utilizado para minimizar a funcao
custo de modelos baseados em redes neurais na atualidade € o Adam, proposto por
Kingma e Ba (2014). Este foi o selecionado para o treinamento dos modelos
desenvolvidos neste trabalho. James et al. (2023) ressaltam que a aplicacdo do
método do gradiente € uma outra possivel estratégia a ser aplicada e é capaz de
fornecer uma ideia geral sobre o principio de funcionamento destes algoritmos. Este

método pode ser descrito a partir da seguinte operacao:
60D 90 — pVR (60, (10)
onde:
glm+1) representa o ajuste atualizado para o parametro 6;

p representa a taxa de aprendizado, hiperparametro que ajusta a magnitude dos

gradientes e, por consequéncia, é utilizado para regular a velocidade com a qual os

ajustes de pesos do modelo sédo realizados a cada iteragao do algoritmo.

Levando em consideracdo que, dentro do contexto do aprendizado
supervisionado, este processo de ajuste de pesos envolve a apresentacdo de um
conjunto de dados a serem utilizados como exemplo para o modelo, ressalta-se que
uma das dificuldades apresentadas no processo de treinamento € a garantia de que
este tem a capacidade de generalizar suas saidas para outras entradas de natureza

similar que n&o fazem parte do conjunto de dados utilizados para o seu treinamento.
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O problema conhecido como sobreajuste ou overfitting € um fenbmeno comumente
evidenciado durante o desenvolvimento de redes neurais que tem como principal
efeito a reducdo da capacidade de generalizacdo do modelo. Ele ocorre quando ha
um ajuste extremo dos pesos para os dados de treinamento, caracterizando,
consequentemente, uma notavel disparidade entre o desempenho do modelo para 0s
dados treinados e dados externos de teste. Uma estratégia para contornar este
problema consiste na aplicacdo de técnicas de regularizacdo, que, segundo
Goodfellow, Bengio e Courville (2016), podem ser definidas como qualquer tipo de
modificacao realizada no algoritmo de treinamento com o propdsito de reduzir apenas

o erro de generalizacéo, nao incluindo o erro advindo dos dados de treinamento.

Uma das principais técnicas de regularizacéo de redes neurais que sera utilizada
neste trabalho é o dropout devido a sua integracdo com o dropout Monte Carlo,
método selecionado para a quantificacdo das incertezas dos modelos desenvolvidos,
gue sera apresentado na secdo 2.2.6. Inicialmente proposta por Srivastava et al.
(2014), esta técnica consiste essencialmente no processo de desligamento de uma
selecdo aleatoria de neurdnios junto as suas respectivas conexdes durante o
treinamento do modelo, conforme ilustra a Figura 3. Em termos matematicos, este
processo consiste em zerar todos 0s pesos associados aos neurdnios desligados.
Segundo os autores, ao utilizar a rede completa durante a etapa de avaliacdo dos
resultados, com o dropout ja desativado, é possivel aproximar a média de mdultiplas
redes neurais distintas, estratégia que tende a apresentar resultados melhores do que

modelos isolados.

A partir dos topicos discutidos nos paragrafos anteriores, € possivel perceber
que os pesos e vieses das redes neurais artificiais sdo ajustados durante o processo
de treinamento. Devido a este fato, estas variaveis sdo denominadas o0s parametros
do modelo. Entretanto, existem outras configuracdes ligadas a arquitetura das redes,
como, por exemplo, 0 nimero de neurbnios por camadas e 0 numero de camadas,
gue tém o potencial de afetar propriedades importantes como 0 seu custo
computacional e desempenho. Estas outras variaveis recebem o nome de
hiperparametros. De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), existem duas
estratégias gerais para sua selecdo: o ajuste manual e a selecdo automatica. Com
relacdo ao ajuste manual, os autores ressaltam o fato de que neste processo é exigido

um bom conhecimento entre a relacao de fatores como erro de generalizagao, erro no
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conjunto de testes e custo computacional para a selecdo de hiperparametros
adequados. Ja na selecdo automatica, este processo de busca € substituido por um
algoritmo de otimizac&o. Alguns exemplos normalmente aplicados sdo a busca em

rede, a busca aleatéria e a busca por meio de modelos.

Figura 3 — Representacéo do dropout aplicado em uma rede neural feedforward
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(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Fonte: Srivastava et al. (2014)

Apés esta breve apresentacdo sobre aspectos gerais relacionados ao modelo
das redes neurais feedforward, € importante ressaltar que existem multiplas variantes
a este modelo que sao utilizadas em uma vasta gama de aplicagcbes devido a
vantagens que apresentam quando comparadas a este modelo base. Duas que
exibem grande destaque nos ultimos anos e serdo exploradas neste trabalho séo as
redes neurais recorrentes e as redes neurais convolucionais. Deste modo, as
proximas secdes terdo como objetivo introduzir aspectos gerais de ambas. Em
seguida, a secédo é concluida através de uma breve descricdo sobre técnicas para a
guantificacdo de incertezas nestes modelos, que permitem a descri¢cao de suas saidas
por meio de parametros estatisticos ao invés dos valores pontuais intrinsecos aos

modelos.
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2.2.4 Redes Neurais Recorrentes

De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), a rede neural recorrente
(RNN — do inglés recurrent neural network) é o termo utilizado para categorizar um
grupo de arquiteturas de redes neurais artificiais especializadas no processamento
de dados sequenciais. Fundamentalmente, conforme indicado pelo seu nome, estas
redes sdo caracterizadas por apresentarem um mecanismo de recorréncia que, por
exemplo, pode ser identificado pela realimentacdo das saidas de uma camada nela
mesma, conforme indica a Figura 4. Acerca deste tema, LeCun, Bengio e Hinton
(2015) adicionam o fato de que estas redes processam um elemento por vez e
mantém em suas unidades ocultas um vetor de estados que preserva informacdes

sobre todos os elementos da sequéncia processada.

Figura 4 - Representacéo grafica de uma rede neural recorrente
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Fonte: LeCun, Bengio e Hinton (2015).

Uma relevante arquitetura de rede neural recorrente € a rede LSTM (do inglés
long short-term memory), proposta por Hochreiter e Schmidhuber (1997). James et al.
(2023) comentam que ela é caracterizada por apresentar dois caminhos distintos para
a ativacdo de camadas ocultas, permitindo com que receba como entrada dados

~

proximos e distantes em relacdo a sua posicdo na sequéncia. Os autores ainda
adicionam o fato que este mecanismo evita com que a influéncia de dados iniciais seja

efetivamente perdida até atingir a etapa de propagacéo.



36

2.2.5 Redes Neurais Convolucionais

Assim como as redes neurais recorrentes possuem um campo de aplicacéo
especifico para séries sequenciais, constata-se que as redes neurais convolucionais
(CNN - do inglés convolutional neural networks) sao especializadas, conforme
destacam LeCun, Bengio e Hinton (2015), no processamento de dados compostos
por multiplos vetores ou matrizes. Os autores comentam que estes dados
frequentemente assumem formatos como trés matrizes contendo dados sobre as
intensidades dos pixels de uma imagem, vetores descrevendo sinais e sequéncias e

sistemas tridimensionais para entradas como videos e imagens volumétricas.

Goodfellow, Bengio e Courville (2016) pontuam que estas redes séo
identificadas pela presenca da operagdo de convolugdo em substituicdo a uma
multiplicagéo matricial em pelo menos uma de suas camadas. Adicionalmente, eles
também destacam o fato de que estas operacgdes séo frequentemente acompanhadas
por operacdes de pooling. No contexto das redes neurais convolucionais, James et
al. definem a operacao de convolugédo como o processo sequenciado de multiplicagcéo
de elementos de uma matriz por um filtro de dimensédo menor ou igual a entrada,
seguido pela soma destes resultados. Este filtro possui tamanho e passo de
deslocamento ao longo da entrada que podem ser definidos e otimizados de acordo
com o problema em andlise. Para exemplificar este processo seguindo o exemplo

apresentado pelos autores, é necessario definir uma matriz de entrada e um filtro de

convolugéo:
a b c
Matriz de entrada =d e f, (11.1)
g h i
Filtro de convolucao = ;( g (11.2)

Considerando que o filtro se desloca com um passo unitario e que a matriz de
entrada ndo recebe um preenchimento, processo no qual valores sao adicionados ao
seu redor, a matriz ap0s o processo de convolucdo deve apresentar a seguinte forma:

ac +bp+cy+dd ba+cf+ey+ fo

Matriz apds convolucao = da+ef+gy+hd eat fB+hy+id

(11.3)
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Com relagdo as operacdes de pooling, duas foram utilizadas neste trabalho: a
max pooling e a average pooling. Estas duas assemelham-se a convolucao no sentido
gue também consistem numa janela que percorre uma matriz de entrada. Entretanto,
diferem em termos da operacao realizada. Enquanto o max pooling retorna apenas o
valor maximo identificado em cada uma de suas comparacdes ao longo da entrada,
a operacdo de average pooling retorna a meédia destes valores. A Figura 5,

apresentada abaixo, ilustra este processo para um filtro de dimenséo 2x2 e passo

igual a 2.
Figura 5 - Exemplo de aplicacdo de max-pooling e average pooling
7 | 6 D3
6.25 3.25 Average 9 7 3 | 5 i Max 9 5
pool pool |
5.25 3.5 2 4 | 1 8 | 7
SR 2 | 7

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.2.6 Técnicas para Quantificacdo da Incerteza

Segundo Nemani et al. (2023), a quantificacdo de incertezas em modelos de
aprendizado de maquina age como uma camada garantia da seguranca que
possibilita melhores tomadas de decisédo e gestédo de risco, além de exibir o potencial
de viabilizar a aplicacdo destes modelos até mesmo em setores caracterizados pelo
intrinseco risco elevado, como saude, industrias e aviacdo. Os autores indicam que
algumas das estratégias de estado da arte para esta tarefa sdo a regressao do
processo gaussiano, redes neurais bayesianas, conjuntos de redes neurais e

processos gaussianos com normalizacao espectral.

Adicionalmente, os autores também adicionam que o Dropout Monte Carlo
(MCDO) é um método que, apesar de apresentar limitacbes, € computacionalmente

eficiente e facilmente integravel em arquiteturas baseadas em redes neurais. Proposto
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por Gal e Ghahramani (2016), ele consiste na estratégia de manter o dropout do
modelo ligado durante a etapa de testes junto a coleta de multiplas previsbes para
uma mesma entrada. A cada propagacdo para frente e subsequente coleta das
previsdes, o dropout altera o perfil da rede, que, por consequéncia, resulta em saidas
distintas. A partir de um conjunto de mdltiplas previsdes de uma saida tendo em base
a mesma entrada, € possivel obter uma estimativa para a incerteza do modelo com
relacdo a entrada especifica. Devido a sua simplicidade de implementacao, este foi
0 método selecionado para executar o papel de quantificacdo das incertezas dos

modelos desenvolvidos neste trabalho.

2.3 Supercapacitores

Esta secdo tem como objetivo introduzir aspectos gerais sobre o0s
supercapacitores como dispositivos de armazenamento de energia. Em primeiro
lugar, sdo apresentadas caracteristicas gerais sobre a tecnologia. Em seguida, é
realizado um breve comentario sobre atuais e potenciais aplicacfes deste dispositivo
em multiplas areas. Por fim, sdo apresentados os modelos nos quais a parte técnica

deste trabalho foi inspirada.

2.3.1 Caracterizacdo da Tecnologia

A Figura 6 apresenta um diagrama de Ragone, grafico que relaciona a energia
especifica com a poténcia especifica de varias tecnologias de armazenamento de
energia. Uma analise desta figura complementa algumas das observacdes propostas
por Gonzalez et al. (2016) sobre os supercapacitores. Em primeiro lugar, quando
comparados as baterias, estes dispositivos tendem a apresentar poténcias
volumétricas de centenas a milhares de vezes maiores; porém apenas conseguem
armazenar uma carga de 3 a 30 vezes mais baixa. Por outro lado, quando comparados
aos capacitores eletroliticos, apresentam menor poténcia especifica e maior energia
especifica. Deste modo, constata-se que 0s supercapacitores ocupam um espaco

estratégico entre estas outras duas tecnologias de armazenamento de energia. Os
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autores ainda observam que os dois principais mecanismos que regem seu

funcionamento séo a capacitancia de dupla camada e a pseudocapacitancia.

Figura 6 - Diagrama de Ragone
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Fonte: Gonzalez et al. (2016)

Numa visdo de confiabilidade, Laadjal e Marques Cardoso (2021) comentam
gue alguns dos principais modos de falhas em supercapacitores sdo a evaporacao do
eletrdlito, a abertura da célula, a queda na capacitancia, o aumento da resisténcia
interna, o vazamento de eletrdlito, o abaulamento e o circuito aberto. Dentro deste
contexto, tanto a capacitancia como a resisténcia interna sdo parametros
caracteristicos para a determinacdo do estado de saude (SOH — do inglés state of
health), métrica que relaciona o estado atual do dispositivo com seu critério de fim de
vida til. De acordo com os autores, a IEC-62391 define uma capacitancia igual a 80%
de seu valor nominal e uma resisténcia interna igual a 200% de seu valor nominal
como critérios de fim de vida util para estes dispositivos. Com relacéo a resisténcia

interna, por exemplo, seu estado de saude poderia ser calculado da seguinte forma:



40

SOH(%) = ER=ESR, (13)

onde:

ESR representa a resisténcia série equivalente nominal (do inglés equivalent series

resistance);

ESR representa a resisténcia série equivalente atual, estimada.

Tratando agora sobre o calculo da capacitancia, Burke e Zhao (2021) definem
que esta grandeza pode ser determinada a partir da seguinte expressao para um

supercapacitor:

cw) = %€, (12.1)
onde:
Q representa a sua carga;

V representa a sua tensao.

Considerando um conjunto de leituras discreto, a equacdo 3.1 pode ser

aproximada da seguinte forma:

cw) = & (12.2)

onde:
I representa a sua corrente;

At representa o intervalo de tempo entre as leituras.

Com o proposito de simplificar sua representacéo e auxiliar analises, algo tipico
para qualquer sistema de engenharia, Zhang et al. (2018) apresentaram um
levantamento dos principais tipos de modelagem encontrados na literatura para os
supercapacitores. De modo geral, os autores indicam a existéncia de quatro tipos
principais de modelos: os eletroquimicos, os baseados em circuitos equivalentes, os

de ordem fracionaria e os baseados em inteligéncia artificial. Como todas estas
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estratégias sao, em esséncia, apenas uma abstracdo matematica do dispositivo real,
0s autores ressaltam o fato de que € natural constatar a presenca de erros, assim

como vantagens e desvantagens entre os modelos.

2.3.2 Aplicacbées

De acordo com Simon e Gogotsi (2020), as notaveis caracteristicas de
densidade de poténcia e energia dos supercapacitores junto a outras propriedades
favoraveis como uma taxa de carregamento veloz, boa faixa operacional de
temperaturas e elevada vida 0til, que pode exceder um milhdo de ciclos, torna estes
dispositivos interessantes para aplicacdes que utilizam desde pequenas unidades em
sistemas de eletrbnica de poténcia até unidades maiores e médulos que, conforme
descrevem Zhao e Burke (2020), encontram aplica¢des inovadoras em campos como
o transporte, aplicacfes industriais, geracdo renovavel junto a smart grids e fontes de

alimentacdao ininterruptas.

Com relacdo ao campo dos transportes, Zhao e Burke (2020) comentam que
veiculos como carros, caminhdes, dnibus e bondes elétricos utilizam supercapacitores
com o proposito de exercer fungdes como a frenagem regenerativa, a propulsdo
assistida de poténcia e a partida do motor em tempo frio. Sobre aplicacdes industriais,
0s autores observam que estes dispositivos sdo especialmente encontrados em
sistemas nos quais a sua eficiéncia energética € elevada por meio da recuperacdo
regenerativa de energia durante ciclos com demanda dindmica de poténcia. Em
termos de aplicacdes renovaveis, eles comentam que 0s supercapacitores podem ser
utilizados em sistemas de geracao fotovoltaica para regulacao de frequéncia e que ja
sao aplicados em larga escala nos sistemas de ajuste do angulo de passo das pas de
turbinas edlicas. Por fim, eles concluem esta apresentacdo comentando que 0S
supercapacitores ainda tém o potencial de serem utilizados como sistemas de backup

isolados ou hibridos juntos as baterias.
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2.3.3 Modelos para a previsdo da vida util remanescente de supercapacitores

Tratando sobre modelos baseados em dados para a previsdo da vida (util
remanescente de supercapacitores, decidiu-se nesta se¢ado ressaltar os artigos
propostos por Ren et al. (2020) e Wang et al. (2022), que foram as principais

referéncias que viabilizaram o desenvolvimento deste trabalho.

Iniciando a discusséo com o trabalho proposto por Ren et al. (2020), destaca-se
o fato de que os autores mantém aberta e acessivel a base de dados que
desenvolveram para as suas andlises. Esta base € a que foi utilizada neste trabalho
e é interpretada com detalhes na sec¢éo 3.1. Com relacéo ao trabalho proposto pelos
autores em seu artigo, nota-se que suas propostas foram em maioria baseadas em
métodos classicos de aprendizado de maquina, como a regressao linear e a analise
de componentes principais e tiveram como objetivo principal a realizacao da previséo
da vida util remanescente durante os ciclos iniciais de vida. Utilizando uma rede neural
feedforward e os primeiros 657 ciclos dos supercapacitores de teste, os autores

conseguiram alcancar uma raiz do erro médio quadratico igual a 599 ciclos.

Também a partir dos dados disponibilizados por Ren et al. (2020), Wang et al.
(2022) apresentaram o seu modelo. Este exibe uma proposta distinta: a realizacao de
previsdes precisas e velozes a partir de uma quantidade limitada de dados histéricos,
apenas incluindo os cinco ultimos ciclos de carregamento e descarregamento do
dispositivo. Os autores propuseram uma rede neural convolucional para trabalhar com
séries de capacidades de carga e descarga, conseguindo alcancar um valor para a
raiz do erro médio quadratico igual a 501 ciclos. Ressalta-se que esta abordagem
inspirou a proposta deste trabalho e que o pré-processamento dos dados proposto

pelos autores foi replicado de forma similar na se¢éao 3.2.
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3 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Este capitulo busca descrever as analises e etapas realizadas neste trabalho
com o objetivo de desenvolver modelos baseados em redes neurais artificiais para a
previsdo da vida util remanescente de supercapacitores. As suas secdes estdo
organizadas de acordo com a ordem na qual o trabalho foi realizado. Primeiro,
apresenta-se uma analise exploratéria da base de dados utilizada para o
desenvolvimento dos modelos, na qual sdo observadas caracteristicas gerais dos
dados, com destaque para a obtengéo das curvas de capacitancia, e discute-se sobre
a selecdo dos dados de entrada. Logo apés, a metodologia utilizada para a conversao
dos dados brutos em dados processados que podem ser utilizados pelos modelos é
apresentada. A secao seguinte a esta descreve as trés arquiteturas finais que foram
desenvolvidas e nas quais os resultados foram obtidos: uma rede feedforward, uma
rede LSTM e uma rede convolucional. Cada uma delas é discutida em termos de sua
relevancia para a tarefa estabelecida. Por ultimo, os resultados do modelo séo
comentados e exibidos por meio de curvas de treinamento, métricas de desempenho

e visualizagBes graficas.

3.1 Analise Exploratéria da Base de Dados

Conforme mencionado na secéo 2.3.3, que tratou sobre as referéncia de estado
da arte para este trabalho em termos de modelos de previsdo da vida util
remanescente, a base de dados utilizada para seu desenvolvimento foi inicialmente
apresentada e analisada por Ren et al. (2020) e pode ser obtida a partir da pagina da
publicacdo. Esta contém dados para 113 supercapacitores Eaton modelo HV 1 F 2,7
V, representados na Figura 7, que foram submetidos a 10.000 ciclos em uma
temperatura controlada de 28° C sob estratégias de carregamento e descarregamento
distintas. Especificamente, todos os supercapacitores da base foram descarregados
com uma corrente constante de 20 mA entre as tensdes de 2,7 Ve 1V A e foram
carregados a partir de duas estratégias distintas: 88 unidades foram submetidas a um
carregamento com corrente constante de 20 mA e outros 25 a um carregamento por
corrente constante de 15 mAentre 1 Ve 1,85V, 10 mAentre 1,85V e 2,36 Ve 5 mA

entre 2,36 V e 2,7 V. A Tabela 2 apresenta de forma detalhada estas caracteristicas
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além de incluir a taxa de amostragem utilizada e a divisdo em grupos presente na

base.

Com relacao a natureza dos dados, constata-se a presenca das caracteristicas
de tempo, corrente, tensdo, capacidade, energia (presente nos grupos 2, 3 e 4) e
informacdes auxiliares relacionadas a identificacdo do estado do supercapacitor,
como o indice atual para seu ciclo e a identificacdo sobre o estado de carregamento,
ou seja, se esta carregando ou descarregando. Entretanto, € importante ressaltar o
fato de que a partir da interpretagdo e manipulacdo numérica das colunas de tempo,
corrente e tensao, é possivel determinar todas as outras caracteristicas presentes na
base, assim como outras adicionais a exemplo da capacitancia, que sera explorada

no final desta secéo.

Figura 7 - Supercapacitores Eaton modelo HV

Fonte: Eaton (2017)
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Quantidade de Estratégia de Estratégia de e ek
Grupo . amostragem
supercapacitores carregamento descarregamento (H2)
Corrente
constante de 20 Corrente constante
1 28 de 20 mA entre 2,7 0,1
mAentrelVe VelV
2,7V
Corrente
constante de 15
mA entre 1V e Corrente constante
2 25 L85V, 10 mA | 450 mA entre 2.7 0,1
entre 1,85V e VelV
2,36 Ve5mA
entre 2,36 V e
27V
Corrente
constante de 20 Corrente constante
3 30 de 20 mA entre 2,7 1
mAentrelVe VelV
27V
Corrente
constante de 20 Corrente constante
4 30 de 20 mA entre 2,7 1
mAentrelVe
57\ VelV

Fonte: adaptado de Wang, Xiong, Tian et al.(2022).

Buscando possuir um referencial teérico aplicado para o desenvolvimento dos

modelos, a degradacdo da capacitancia foi selecionada como o parametro de
monitoramento para o fim da vida util dos supercapacitores, conforme também
desenvolvido nos trabalhos de Ren et al. (2020), Wang et al. (2022). Deste modo, esta
secdo ir4 analisar com mais detalhes parametros relacionados a esta variavel.
Especificamente, uma segunda analise das equacdes 3.1 e 3.2, indicam que estes

parametros seriam a carga e a tensao do supercapacitor.

A capacidade, que é uma medida da carga elétrica do dispositivo, pode ser

calculada a partir da seguinte expressao:

t
Q) =f0idt, (14.1)

onde:
Q(t) representa a capacidade no instante t em coulombs;

i (t) representa a funcdo da corrente no tempo em amperes.
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Considerando a natureza discreta dos dados da base, esta integracéo pode ser

realizada, por exemplo, através da aplicacdo do método do trapézio:

(D (t-1)
[y ¥

QW = QU +—7—at, (14.2)

onde:

Q(t) e Q(H) representam a capacidade atual e a capacidade da amostra

imediatamente anterior, respectivamente;

i® g (-1 representam a corrente atual e a corrente da amostra imediatamente

anterior, respectivamente;

At representa o intervalo de tempo entre as duas amostras, equivalendo ao

inverso da taxa de amostragem.

Alguns comentéarios podem ser tracados sobre esta variavel e as abordagens
apresentadas. Primeiro, observa-se que os valores de capacidade em coulomb podem
ser convertidos para a convencional unidade ampére-hora através de uma simples
multiplicacéo pelo fator 1/3600, uma vez que um coulomb é equivalente a um ampére-
segundo e a Unica conversao necessaria a ser realizada é a de segundos para horas.
Além disso, nota-se que devido a presenca de perdas para cada etapa de
carregamento e descarregamento, convém avaliar a capacidade do dispositivo de
forma desacoplada, em termos da capacidade de carga e da capacidade de descarga
para cada um de seus ciclos. Neste caso, a capacidade de carga € interpretada como
um valor que cresce junto com a tensdo do supercapacitor, representando a carga
consumida pelo dispositivo, enquanto que a capacidade de descarga representa um
comportamento crescente junto a reducao de sua tensao, indicando a carga entregue

ao sistema durante esta etapa.

No caso do calculo discreto apresentado na equacao 6.2, € importante ressaltar
gue o método deve ser aplicado apenas durante intervalos nos quais a corrente
apresenta um comportamento continuo a fim de evitar erros substanciais na
integracdo. Deste modo, as capacidades de carga dos supercapacitores do grupo 2,
gue possuem estratégia de carregamento por degraus de corrente, foram avaliadas
inicialmente para cada um dos degraus e entdo agrupadas de forma cumulativa, onde
a capacidade final de cada degrau era somada aos valores de capacidade dos

degraus seguintes. A Figura 8 traz uma representacao grafica para este processo
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além de ilustrar o perfil das curvas de capacidade de carga e descarga para um
supercapacitor do grupo 2. Nota-se que, neste grafico, tanto as curvas de capacidade
de carga como a curva de capacidade de descarga apresentam um perfil ascendente
devido ao fato da tensdo da tensao crescer em fungao do tempo durante a etapa de
carregamento e decrescer durante a etapa de descarregamento, consequéncia direta

do sentido da corrente imposta no dispositivo nestes dois momentos distintos.

Figura 8 — Visualizag&o das curvas de capacidade de carga e descarga em fung&o do tempo para um
supercapacitor do grupo 2
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Fonte: Elaborado pelo autor

Deslocando agora a andlise para a tensdo, dois pontos principais podem ser
destacados. O primeiro € que, como todos 0s supercapacitores desta base de dados
foram submetidos a estratégias de carregamento e descarregamento baseados na
aplicacao de correntes constantes e estes dispositivos caracteristicamente possuem
uma baixa resisténcia interna, torna-se natural a observagao de que, assim como as
capacidades, suas curvas de tensdo se comportardo aproximadamente como retas
em funcdo do tempo. Além disso, devido aos limites de tensdo entre 1 V e 2,7 V
estabelecidos pela estratégia operacional dos dispositivos, constata-se que 0 seu
envelhecimento é evidenciado pela reducdo do tempo total para a conclusao dos
ciclos, conforme ilustra a Figura 9. A capacidade, por outro lado, apresenta tambéem
uma atenuacdo adicional em termos de magnitude, que pode ser percebida na Figura
10, devido ao seu perfil cumulativo causado pela integracdo da corrente em fungao
do tempo.
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Figura 9 - Variacdo das curvas de tenséo para as etapas de carga e descarga ao longo da vida util de
um supercapacitor da base de dados
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Considerando que a capacitancia € progressivamente degradada ao longo das
etapas de carregamento e descarregamento, € possivel perceber que o
comportamento das duas ultimas curvas apresentadas é esperado. Na medida em
gue este parametro diminui, pode-se interpretar, a partir da equacdo 12.2 para a
capacitancia, que o dispositivo perde potencial de armazenamento de carga por nivel
de tensdo. Uma vez que as suas correntes operacionais sdo sempre continuas, a taxa
da carga movimentada pelo dispositivo em funcdo do tempo ¢é fixa.
Consequentemente, conclui-se que, nestas condi¢cdes, 0s supercapacitores deverao
apresentar um tempo de carregamento e descarregamento que varia de modo
proporcional a sua capacitancia. Utilizando a equagdo 12.2 para realizar uma
avaliacdo das capacitancias a partir dos instantes iniciais e finais das etapas de
descarregamento para cada ciclo monitorado, as curvas que descrevem a evolucéo
desta variavel para todos os supercapacitores da base de dados foram obtidas e
podem ser consultadas na Figura 11.



49

Figura 10 - Variacdo das curvas de capacidade para as etapas de carga e descarga ao longo da vida
Gtil de um supercapacitor da base de dados
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se que estas curvas apresentam um comportamento claramente nao-
linear, caracterizado por uma degradacdo da capacitancia mais aguda durante os
ciclos iniciais que tende a desacelerar ao longo das sequéncias de carregamentos e
descarregamentos. Este fenbmeno também pode ser indiretamente percebido por
meio da andlise dos tempos dos ciclos nas Figuras 9 e 10. Além disso, também nota-
se uma consideravel variabilidade em termos da capacitancia final atingida no ciclo
de nimero 10.000. Tendo como ponto de partida os desafios exibidos por estes dados
e buscando a obtencdo de previsbes competentes e flexiveis para mudltiplas
arquiteturas de redes neurais a partir de uma janela de dados limitada, optou-se por
utilizar a estratégia de pré-processamento proposta por Wang et al. (2022), que sera

descrita e justificada com detalhes na se¢&o seguinte.
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Figura 11 — Evolucdo das capacitancias ao longo do tempo
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Fonte: Elaborado pelo autor

3.2 Pré-Processamento dos Dados

Conforme mencionado na secdo 2.3, multiplas abordagens distintas foram
propostas na literatura para a modelagem da vida atil remanescente de
supercapacitores, cada uma com suas vantagens e desvantagens. Neste trabalho,
buscou-se desenvolver uma modelagem flexivel, que permitisse a avaliagdo da RUL
em dispositivos sem um histérico de dados nem em um momento de vida util
especifico, dependendo apenas de uma coleta de dados realizada no momento do
prognéstico. Uma consulta a literatura demonstrou que Wang et al. (2022)
desenvolveram exatamente esta proposta para a base de dados em andlise. Deste
modo, havendo a comprovacéao de resultados positivos a partir do pré-processamento

proposto pelos autores, optou-se por utiliza-la neste trabalho.

Sabendo que os dados foram coletados com uma taxa de amostragem
constante, fica evidente que a quantidade de pontos de informacédo para cada ciclo

apresenta um valor decrescente ao longo da sua vida util. Além disso, dados dos
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grupos 1 e 2 possuem uma taxa de amostragem distinta daquela dos grupos 3 e 4.
Apesar de haver modelos baseados em redes neurais recorrentes capazes de lidar
com sequéncias de tamanhos distintos, arquiteturas como, por exemplo, a
convolucional e a feedforward assumem entradas de tamanho fixo. Assim, é possivel
argumentar que a utilizagdo de dados de tamanhos variaveis referentes a cada ciclo
acaba tornando o desenvolvimento dos modelos uma tarefa potencialmente mais
complexa ao mesmo tempo que ndo garante necessariamente melhores resultados

e limita as possibilidades em termos de arquiteturas a serem exploradas.

Considerando também a existéncia da relacao apresentada entre a degradacao
das capacidades de carga e descarga com a degradacao da capacitancia ao longo
dos ciclos, torna-se natural compreender o motivo pelo qual os autores a utilizaram
como entrada para o modelo. Tendo conhecimento sobre a variavel de interesse a ser
aplicada e a dificuldade encontrada com relacdo ao comprimento destas séries ao
longo dos ciclos, os autores propuseram uma estratégia baseada em uma
interpolacdo dos dados que solucionou este impasse, que sera descrita no paragrafo

a sequir.

Uma vez que os limites de tensdo maxima e minima séo fixos para todas as
etapas de carregamento e descarregamento em 2,7 V e 1 V, respectivamente, 0s
dados de capacidade podem ser visualizados com extremos fixos num grafico do tipo
capacidade versus tensdo, ao contrario do gréfico capacidade versus tempo
previamente analisado. A Figura 12 ilustra este argumento, apresentando uma
visualizacdo analoga a Figura 10, porém agora referindo as capacidades ao eixo das
tensdes. A partir deste gréfico, basta selecionar a quantidade de pontos desejada
para cada etapa de carregamento e descarregamento e obté-las por meio de uma
simples interpolagéo. Neste trabalho, considerando o perfil predominantemente linear
destas curvas, optou-se por utilizar um total de 16 pontos para cada curva de carga
e descarga em contraste aos 34 pontos por curva aplicados por Wang et al (2022),

visando a reducao do tamanho da base de dados processados.

Apos a explicacdo das etapas fundamentais associadas ao pré-processamento
das entradas, um processo semelhante sera realizado agora para as saidas. Com
relacdo a extensdo dos dados em termos do numero de ciclos, uma segunda consulta
as curvas das capacitancias na Figura 11 evidencia que esta quantidade de dados é

insuficiente para atingir o critério usual de 80% da capacitancia nominal para a grande
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maioria dos supercapacitores da base. Caso este critério fosse selecionado, um
namero minimo de dados poderia ser utilizado em seu desenvolvimento, uma vez que
a maioria dos supercapacitores estariam dentro de sua vida util no dltimo ciclo da
base, o de indice 10.000, impossibilitando a determinacéo do ciclo em que atingiu o
critério de vida util. Consequentemente, foi necessario definir um critério mais
rigoroso, porém incomum, com o proposito de maximizar os dados Uteis para o0 modelo
além de obter uma distribuicdo mais ampla para as vidas Uteis que possibilitou a

verificagdo do funcionamento dos modelos em situacdes variadas.

Figura 12 — Variacdo das curvas de capacidade para as etapas de carga e descarga ao longo da
vida 0til de um supercapacitor da base de dados referidas ao eixo da tenséo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Antes de concluir a explicacdo sobre como as saidas do modelo foram obtidas,
€ importante ressaltar o fato de que, especificamente no pré-processamento
desenvolvido neste trabalho, as curvas de capacitancia foram suavizadas por meio
do emprego do filtro de Savitzky-Golay (SAVITZKY; GOLAY, 1964), que consiste na
aplicacdo de uma regressao polinomial em torno de uma janela para cada ponto de
uma série. As capacitancias nesta andlise foram processadas com uma janela de 25
ciclos e uma regressao de grau 1. A Figura 13 apresenta um exemplo deste processo
obtido para um segmento da capacitancia apos a aplicacéo deste filtro.
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Figura 13 - Exemplo para a curva da capacitancia apds a aplicacéo do filtro de Savitzky-Golay
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Retornando para a determinacdo das saidas do modelo, ressalta-se o fato de
gue a estratégia selecionada para selecionar o critério de fim da vida util dos
supercapacitores foi inspirado na proposta apresentada por Ren et al. (2020), que
visou maximizar a quantidade de dados Uteis para treinamento e avaliacdo além de
sua distribuicdo. A partir das curvas de capacitancia filtradas, foi identificado o
supercapacitor que apresentava maior vida util no final dos 10.000 ciclos e o valor final
de sua capacitancia foi utilizada como o critério de fim da vida atil do modelo.
Especificamente, este valor para a analise aqui desenvolvida foi considerado como
igual a 0.9033 F, que é equivalente ao supercapacitor atingir 90,33% da sua

capacitancia nominal.

A partir da delimitacao desta fronteira, o ciclo do fim da vida util para todos os
supercapacitores da base foi determinado como aquele no qual a curva de
capacitancia cruza com a fronteira estabelecida pela primeira vez. Para cada
capacitor, os pontos referentes aos ciclos seguintes foram descartados, considerando
o fato de que ja haviam atingido o final de sua vida Gtil e que isso poderia ser verificado,
em um cendrio prético, diretamente por meio da medi¢do de sua capacitancia, uma
vez que foi constatado na Figura 9 que as capacitancias basicamente apresentam um
comportamento apenas decrescente ao longo de seus ciclos. Utilizando entdo apenas

os dados uteis ao modelo, foram obtidas as suas variaveis de saida, que sédo as vidas
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Uteis remanescentes, e consistem na distancia entre o inicio de sua vida util, o ciclo
0, e o ciclo final calculado. Este processo foi representado matematicamente pela

equacao 1, apresentada na secao 2.1.3.

Seguindo a proposta de pré-processamento sugerida por Wang et al. (2022), as
amostras para treinamento e previsao foram compostas a partir de uma janela de
cinco ciclos consecutivos. Esta proposta € interessante huma perspectiva pratica,
pois conforme comentam os autores, dados para uma janela deste tamanho podem
ser obtidos dentro de um intervalo de 15 min. No caso deste trabalho, foram coletadas
janelas de 5 ciclos com um passo de janela deslizante igual a 1. Isto significa, por
exemplo, que a primeira janela de dados para um supercapacitor inicia no ciclo 0 e
acaba no ciclo 4. A proxima janela, por sua vez, inicia no ciclo 1 e acaba no ciclo 5.
As janelas restantes sdo obtidas seguindo o mesmo raciocinio. A vida Util
remanescente associadas a cada uma das amostras €, naturalmente, a associada ao
ultimo ciclo da janela. Seguindo este processo para toda sua vida util e para todos os

supercapacitores, sdo obtidas as amostras da base de dados.

Com o propésito de utilizar os dados da base para desenvolver e avaliar os
modelos propostos, 0s supercapacitores foram separados seguindo uma
convencional divisdo em grupos de treino, validacéo e teste. Cada um destes cumpre
um papel especifico durante a elaboracao dos modelos. O conjunto de treino fornece
os dados que serédo utilizados como referéncia para o ajuste de seus parametros. O
conjunto de validacdo serve para avaliar o desempenho do modelo enquanto aspectos
como hiperparametros e arquiteturas séo ajustadas. Por fim, o conjunto de teste serve
para analisar as saidas do modelo a partir de dados independentes que nao
participaram do seu desenvolvimento. Um total de 12 supercapacitores de treino e 12
supercapacitores de validagéo foram selecionados manualmente para compor estes
conjuntos, onde buscou-se uma representacdo equilibrada e préxima da base de
dados completa, conforme indica a Figura 14. Ao comentar sobre a divisdo por
supercapacitores neste paragrafo, subentende-se que a divisdo de fato ocorre para

as amostras associadas aos mesmos.

Finalmente, o Ultimo tratamento executado nos dados antes de serem treinados
foi a normalizacdo MinMax das janelas de capacidade. Este algoritmo foi aplicado ao
conjunto de treino e 0s seus valores maximo e minimo foram entéo utilizados para a

aplicacdo do algoritmo nos conjuntos de validagéo e teste. Este processo, que tem
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como caracteristica principal a conformacao dos dados entre uma escala de zero a

um, pode ser descrito pela seguinte equacéao:

. x—min(X)

r = max(X) — min(X) ' (15)
onde:
min(X) representa o valor minimo observado em X;

max(X) representa o valor méximo observado em X.

Figura 14 — Distribuicao das vidas Uteis para a base de dados e conjuntos de treino, teste e validagao
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3 Implementacao dos Modelos

Com o proposito de investigar o impacto da selecdo de arquiteturas e

formatacdes para os dados de entrada, foram propostos trés modelos basicos: uma
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rede feedforward, uma rede LSTM e uma rede convolucional. Buscando levantar
guantificacdes sobre as incertezas associadas as suas previsdes por meio da técnica
do dropout Monte Carlo, todos os modelos apresentaram um conjunto de camadas
feedforward intercaladas com camadas de dropout. Estes foram construidos,
treinados e avaliados por meio da linguagem de programacdo Python junto a
biblioteca PyTorch. Adicionalmente, pontua-se que, devido ao custo computacional
consideravel para treinar estes modelos no hardware do autor (GPU NVIDIA GTX
1650 4GB, CPU Intel Core i5 e 16GB de RAM), os hiperparametros propostos para 0s

trés foram selecionados a partir de um ajuste manual.

Tratando especificamente da rede feedforward, comenta-se sobre esta que sua
arquitetura € a mesma arquitetura de saida para os modelos LSTM e convolucional
desenvolvidos neste trabalho. Além disso, seus dados de entrada também foram
simplificados para conter apenas os valores finais das capacidades de carga e
descarga para cada um dos ciclos de sua janela, resultando numa entrada vetorial
para o modelo com comprimento igual a 10. Deste modo, destaca-se que este modelo
foi proposto com o intuito de servir como uma referéncia de desempenho para os
outros modelos mais complexos, além de evidentemente investigar uma estratégia
substancialmente mais leve em termos computacionais. A Tabela 3 descreve a
topologia desta rede. Os dados da camada "Linear" descrevem a dimensdo de
entrada, dimensdo de saida e funcdo de ativagcdo aplicada na camada,
respectivamente. Ja o Unico dado referente & camada dropout define a sua
probabilidade de ativacao.

Tabela 3 - Descricéo da arquitetura para a rede feedforward

Camada Quan}idade de
parametros

Linear (10, 64, ReLu) 704
Dropout (0.1) -

Linear (64, 64, ReLu) 4.160
Dropout (0.1) -

Linear (64, 32, RelLu) 2.080
Dropout (0.1) -

Linear (32, 1, RelLu) 33

Fonte: Elaborado pelo autor
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Com relacdo a rede LSTM, ressalta-se o fato de que esta topologia foi uma das
selecionadas para investigacdo devido a sua excelente capacidade de lidar com
dados de natureza sequencial. Deste modo, as entradas utilizadas para este modelo
essencialmente utilizaram as janelas obtidas diretamente a partir do pré-
processamento dos dados, que consistiram numa representacdo unidimensional
contendo sequéncias ascendentes para a capacidade de carga intercaladas com
sequéncias descendentes para a capacidade de descarga de cada ciclo, conforme
pode ser visto na Figura 15. A arquitetura desta rede esta descrita na Tabela 4. Nota-
se que o dado associado a camada LSTM refere-se ao seu numero de unidades

ocultas.

Figura 15 — Exemplo de entrada para a rede LSTM
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Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 4 - Descri¢do da arquitetura para a rede LSTM

Quantidade de
SRR parametros
LSTM (64) 57.856
Dropout (0.1) -
Linear (64, 64, RelLu) 4.160
Dropout (0.1) -
Linear (64, 64, ReLu) 4.160
Dropout (0.1) -
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Camada Quan}idade de
parametros
Linear (64, 32, ReLu) 2.080
Dropout (0.1) -
Linear (32, 1, RelLu) 33

Fonte: Elaborado pelo autor

A rede convolucional, por sua vez, esta descrita na Tabela 5. Aqui pontua-se que
os dados da camada Conv2d representam a dimensao de entrada, a dimensao de
saida e o formato do filtro aplicado, respectivamente. JA a camada MaxPool2d,
contém dados para o tamanho de seu filtro e de seu passo, respectivamente. Uma
vez que esta topologia de rede é especializada em analisar dados matriciais, cada
uma das sequéncias de capacidade de carregamento e descarregamento foram
empilhadas para formar uma matriz de formato 10x16, conforme ilustrado pela Figura
16.

Tabela 5 - Descri¢do da arquitetura para a rede convolucional

Camada QuanAtidade de
parametros
Conv2d (1, 16, 3x3) 160
MaxPool2d (2x2, 2) -
Conv2d (16, 32, 3x3) 4.640
MaxPool2d (3x3, 2) -
Convad (32, 64, 3x3) 18.496
GlobalAvgPool -
Linear (64, 64, ReLu) 4.160
Dropout (0.1) -
Linear (64, 64, ReLu) 4.160
Dropout (0.1) -
Linear (64, 32, ReLu) 2.080
Dropout (0.1) -
Linear (32, 1, RelLu) 33

Fonte: Elaborado pelo autor

A funcéo custo aplicada para o treinamento dos trés modelos propostos foi 0
erro meédio quadratico (MSE — do inglés mean squared error). Sua principal

caracteristica € uma penalizacdo que cresce em severidade na medida em que as
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distancias entre os dados esperados e os dados previstos aumentam, conforme

evidenciado por sua formula:

n
1 ~
MSE = EZ (yi - }/i)z , (16)
i=0

onde:

y; representa a i-esima saida esperada para o modelo;

i/; representa a i-ésima saida prevista pelo modelo.

Figura 16 — Exemplo de entrada para a rede convolucional
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Fonte: Elaborado pelo autor

3.4 Resultados e discussoes

Devido a quantidade de modelos desenvolvidos e a necessidade de discutir
individualmente e comparativamente seus desempenhos, esta se¢ao tera inicio com
a apresentacdo e analise das caracteristicas particulares observadas em cada um
deles que entdo serd concluida com uma andlise comparativa. Como observacao
geral sobre os resultados apresentados, destaca-se que os trés modelos utilizaram o

algoritmo Adam para sua otimizagdo com taxa de aprendizado igual a 5-107*. As
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perdas de treinamento e validacdo foram monitoradas ao longo das épocas de
treinamento e 0s pesos e vieses associados as redes foram gravados para as épocas
em que foi observado um novo minimo na funcéo custo para o conjunto de validacéo.
Esta estratégia foi utilizada para selecdo das redes de melhor desempenho no caso
das arquiteturas LSTM e convolucional.

Adicionalmente, também observa-se que, para cada uma das trés arquiteturas
investigadas, os resultados integrais das previsdes de todas as janelas coletadas para
0s 12 supercapacitores do conjunto de teste estdo apresentadas por meio de graficos
gue relacionam a vida util remanescente esperada, calculada a partir da diferenca
entre o ciclo atual da amostra e o ciclo no qual o seu supercapacitor associado atingiu
o critério de fim de vida util, com a vida Gtil remanescente prevista pelos modelos,
obtida a partir da média de 250 previsfes repetidas para cada amostra utilizando o
dropout Monte Carlo, que também contemplou uma banda representando um intervalo
de confianca de 95% para cada uma destas previsdes. A vida util remanescente
esperada esta ilustrada nestes graficos por uma reta azul, enquanto que a vida util
remanescente prevista para cada janela € indicada por pontos laranjas associados a
uma banda vertical que indica o intervalo de confianga. Dentro de cada um destes
graficos, ainda € possivel visualizar um subgrafico que contém dados dos residuos

associados a cada uma das previsbes médias.

3.4.1 Rede Feedforward

A Figura 17 apresenta o comportamento das perdas de treino e validacdo da
rede feedforward ao longo de seu treinamento. Observa-se que 0s principais avancos
em termos de reducdo das perdas ocorreram, aproximadamente, durante as dez
primeiras épocas. ApOs esta etapa, as perdas dos dois conjuntos praticamente se
aproximam de valores constantes e préximos entre si, indicando que o modelo atingiu
um nivel de ajuste com boa capacidade de generalizacdo quando comparado a base
de dados de validacdo. A Figura 18, por sua vez, apresenta os resultados deste
modelo a partir da aplicagdo do dropout Monte Carlo com um total de 250 previsdes
repetidas por entrada para a base de dados de teste em um formato gréafico, conforme
explicado na secao anterior. Uma analise visual destes resultados permite concluir

que o modelo apresentou bom desempenho em alguns supercapacitores do conjunto
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de teste, como o numero 13 do grupo 1 e um perfil mais ruidoso e deslocado do valor
esperado, como é o caso do numero 4 do grupo 10. Constata-se também, de modo
geral, previsbes mais ruidosas e com maior erro durante os ciclos iniciais dos

dispositivos.

Figura 17 - Evolucéo das perdas da rede feedforward ao longo do treinamento
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 18 - Resultados incluindo intervalo de confianga de 95% e residuos obtidos a partir da rede
feedforward para os supercapacitores do conjunto de teste
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3.4.2 Rede LSTM

A Figura 19 apresenta a evolucéo das perdas para a rede LSTM ao longo de um
total de 300 épocas. Estas curvas exibem duas caracteristicas notaveis. Em primeiro
lugar, é possivel observar que as perdas de treino continuam demonstrando o
potencial de maior ajuste ao conjunto de dados de treinamento, como pode ser
evidenciado pelo seu perfil decrescente na época de numero 300. Entretanto, também
€ percebido que a perda de validacao é bastante ruidosa ao longo de todo o processo

e, na maioria das vezes, menor que a perda de treino.

Com relacao aos fenbmenos observados durante o treinamento, pode-se supor
gue uma possivel causa para este fendmeno seja a quantidade limitada de
supercapacitores no conjunto de validacdo frente a sua distribuicdo de vidas Uteis
desequilibrada. Uma andlise da Figura 20, que apresenta os resultados obtidos da
rede para a época de treinamento de nimero 296, demonstra um excelente ajuste
geral para a maioria das curvas propostas com baixa oscilacdo entre previsfes de
entradas consecutivas. Entretanto, também observa-se, em alguns momentos,

desvios notaveis para os primeiros ciclos de vida Util de alguns supercapacitores.

Figura 19 - Evolucao das perdas da rede LSTM ao longo do treinamento
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Figura 20 — Resultados incluindo intervalo de confianca de 95% e residuos obtidos a partir da rede
LSTM para os supercapacitores do conjunto de teste
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3.4.3 Rede Convolucional

A Figura 21 apresenta, por sua vez, os resultados para as perdas de treino e
validacéo obtidas para para a rede convolucional que foi treinada por um total de 300
épocas. Esta curva de validagcao também apresenta uma oscilacdo perceptivel, porém
menos intensa do que a observada na rede LSTM. Também percebe-se que esta
segue a curva de perdas de treino de forma mais proxima durante as primeiras 150
épocas. As etapas seguintes do treinamento evidenciam uma divergéncia entre as
duas perdas, indicando um sobreajuste dos parametros do modelo. Deste modo,
foram selecionados os pesos referentes a época de nimero 93 para a construcao dos
graficos da Figura 22. Esta rede apresenta resultados bem ajustados para a maioria
dos supercapacitores de teste. Todavia, constata-se em alguns casos a presenca de
uma dispersao notavel entre previsées préximas como no supercapacitor 13 do grupo
1. Destaca-se a observacdo de que nestes momentos os intervalos de confianca
tendem a se tornar maiores, evidenciando a maior incerteza do modelo a avaliacéo

destas entradas.

Figura 21 - Evolucdo das perdas da rede convolucional ao longo do treinamento
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Figura 22 - Resultados incluindo intervalo de confianga de 95% e residuos obtidos a partir da rede
convolucional para os supercapacitores do conjunto de teste
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3.4.4 Discussao Geral

Com o intuito de avaliar e comparar os modelos de forma quantitativa, foram
selecionadas as métricas raizes do erro médio quadratico (RMSE — do inglés root
mean square root error), erro médio absoluto (MAE — do inglés mean absolute error)
e erro Percentual Médio Absoluto Simétrico (SMAPE — do inglés symmetrical mean
absolute percentage error). Nota-se que estas métricas foram computadas a partir da
consideracdo de que o valor previsto pelo modelo equivale a uma média de 250
amostras para cada entrada analisada.

RMSE =+/MSE, (17)

1 ~
MAE = 520 -7, (18)

n

100\" ly; — ¥l
n &yl + 17l

sMAPE = (19)

Tabela 6 - Métricas de desempenho para obtidas para os trés modelos desenvolvidos

Modelo MAE RMSE SMAPE
Rede
oo 963,47 1233.00 23,17
Rede LSTM 497 15 703.83 14.83
Rede 471.40 622,63 13,75
Convolucional

Fonte: Elaborado pelo autor

De modo geral, constata-se que os trés modelos trouxeram consigo resultados
favoraveis para o conjunto de teste, especialmente quando comparados com as
modelagens propostas por Ren et al. (2020) e Wang et al. (2022), que apresentaram
RMSEs iguais a 599 e 501, respectivamente. Nota-se que, apesar de utilizar
arquitetura e entrada de natureza mais simples, a rede feedforward exibiu um
treinamento estavel e resultados que evidenciam uma coeréncia com a vida Uutil

remanescente esperada para boa parte dos exemplos analisados. Entretanto, nota-
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se que a inclusdo dos dados intermediarios referentes as capacidades de carga e
descarga junto ao uso de topologias mais sofisticadas renderam resultados
substancialmente melhores para as redes LSTM e convolucional, que demonstram

resultados préximos entre si em termos das métricas de desempenho apresentadas.

A andlise dos graficos indica que a estratégia proposta de utilizacdo de janelas
referentes aos cinco ultimos ciclos do dispositivo como entrada foi eficiente para a
estimacdo da RUL ao longo de toda sua vida util. Para a maioria das amostras
analisadas nos trés modelos, as previsbes médias delimitaram-se em valores
proximos das métricas de desempenho obtidas com a excecdo, para algumas
combinacgdes especificas de modelos e supercapacitores, de ciclos contidos na regiédo

de inicio de vida util.

Neste caso, destaca-se o fato que a quantificacdo de incertezas torna-se uma
ferramenta Util para averiguar a qualidade das previsdes obtidas pelos modelos. Deste
modo, convém apresentar a Figura 23, uma visualizacdo mais detalhada para os
intervalos de confianca obtidos a partir das distribuicdes extraidas por meio do dropout
Monte Carlo para 250 previsdes repetidas em um supercapacitor de teste. Observa-
se gue para o caso ilustrado, o intervalo de confianca aumenta na medida em que a
vida util prevista das amostras também aumenta. Assim, € possivel concluir que
nestas avaliacbes o modelo apresenta maior certeza sobre suas previsdes na medida
em que o dispositivo aproxima-se do final de sua vida Gtil, uma observacao plausivel,
uma vez que as possibilidades de trajetdrias distintas e variabilidade diminuem neste
cenario. Os intervalos de confianca podem ser utilizados como parametro para
determinar a confiabilidade das previsdes apresentadas e tomar decisbes com base

Nno risco associado.

Apesar deste aspecto ndo haver sido explorado explicitamente neste trabalho,
convém apresentar a Figura 24 como um potencial ponto de estudo para trabalhos
futuros. Além das médias obtidas para as previsdes repetidas por meio do dropout
Monte Carlo, é possivel obter uma perspectiva mais rica sobre as previsdes a partir
da andlise do seu histograma associado. Observa-se que este pode ser utilizado, por
exemplo, como referéncia para o ajuste de uma distribuicdo de probabilidade

associada a previsao, viabilizando analises de natureza estatistica.
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Por fim, é ainda importante observar que a presenca de ruidos nas curvas de
perda de validacao da rede convolucional e, especialmente, da rede LSTM podem ser
um indicativo de sobreajuste ou de dados pouco representativos do conjunto de
validacédo, potencialmente uma consequéncia do carater desbalanceado da base de
dados analisada. Uma investigacdo mais aprofundada sobre estes resultados €&
fundamental para aferir a robustez destes modelos em dados distintos do conjunto de

supercapacitores estudados.

Figura 23 - Perfil dos intervalos de confianca de 95% para um supercapacitor do conjunto de teste
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Figura 24 - Histograma obtido a partir da aplicacéo do dropout Monte Carlo com 250 previsdes para a
mesma entrada
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4 CONCLUSOES E PROPOSTAS DE CONTINUIDADE

Em uma perspectiva geral, é possivel constatar que os trés modelos
desenvolvidos alcancaram, com diferentes limitacbes e graus de sucesso, a tarefa
proposta de previsdo da vida util remanescente de supercapacitores a partir de uma
curta janela de dados elétricos. Os resultados obtidos neste trabalho estdo proximos
dos apresentados por Ren et al. (2020) e Wang et al. (2022), que serviram como
principais referéncias para seu desenvolvimento. Destaca-se também o fato que a
proposta de integrar um método para a quantificagdo das incertezas rendeu resultados
gue enriqueceram a interpretacdo das suas previsdes, ressaltando a importancia da
integracdo deste tipo de estratégia para sistemas no qual a gestdo do risco é

fundamental.

Entretanto, em conformidade com outros problemas baseados na elaboracao de
modelos a partir de dados experimentais, constata-se que ainda ha uma vasta area
a ser explorada neste tema em termos de diferentes estratégias de pré-
processamento dos dados, arquiteturas para as redes e otimizacdo de seus
hiperparametros. Deste modo, investigacdes adicionais e diferentes da proposta neste
trabalho tém o potencial de atingir resultados mais robustos do que 0s aqui

apresentados.

Complementarmente, € fundamental ressaltar as limitacbes desta modelagem,
uma vez que esta também tem impacto direto sobre a capacidade de generalizagédo
dos modelos desenvolvidos. Pontos como a temperatura controlada durante a coleta
dos dados, modelo e especificacdes dos supercapacitores utilizados, critério de fim
de vida Util, e as estratégias de carregamento e descarregamento empregadas séo,
a principio, fatores que devem ser compativeis com um possivel sistema em que
deseja-se utilizar este modelo para que haja uma expectativa de generalizagéo destes
resultados em campo. Deste modo, € importante evidenciar a relevancia da
elaboracao de bases de dados mais robustas ou especificas ao sistema que seréo
aplicadas, visando garantir desempenhos semelhantes aos apresentados em um

conjunto de teste.

O repositério contendo o cédigo desenvolvido neste trabalho esta disponivel no

seguinte link: https://github.com/antonio-mav/supercap-rul-tcc.


https://github.com/antonio-mav/supercap-rul-tcc
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Com base nos principais pontos abordados nesta secdo, destacam-se as

seguintes propostas de continuidade para esta linha de pesquisa:

Levantamento experimental de dados com o intuito de promover uma
segunda fonte de testes e, possivelmente, dados para condi¢cdes
operacionais distintas das apresentadas na base de dados analisada;

Desenvolvimento de uma andlise analoga para composicdfes mais
complexas, como sistemas de supercapacitores e sistemas hibridos

envolvendo baterias e supercapacitores;

Investigacdo de técnicas de pré-processamento, ampliacdo artificial dos
dados, validacdo cruzada, arquiteturas alternativas e estratégias
automaticas para otimizacao de hiperparametros com o objetivo de atingir

desempenhos melhores e mais confiaveis;

Elaboracdo de um estudo aprofundado sobre estratégias e aplicacdes
para a quantificacao das incertezas do modelo.
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