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Resumo

O grande interesse na identificacdo de sistemas dinamicos nao-lineares deve-se, principal-
mente, ao fato de que uma grande quantidade dos sistemas reais sdo complexos e precisam
ter suas linearidades consideradas para que seus modelos possam ser utilizados com sucesso
em aplicacoes, por exemplo, de controle, predicao, inferéncia, entre outros. Um exemplo
de um sistema dindmico nao-linear é a bateria. Compreender o envelhecimento da bateria
¢ um processo complexo, pois muitos fatores, desde as condi¢des ambientais as condi¢oes
operacionais de uso, interagem para gerar diferentes efeitos de envelhecimento e degradacao.
O presente trabalho analisa a aplicacao das Redes Neurais Artificiais na identificacao de
indicadores de desempenho e satide em baterias. Normalmente, o aprendizado dessas redes
¢é realizado através de algum método baseado em gradiente, tendo o erro médio quadratico
como funcao de custo. Este trabalho analisa a substituicao dessa tradicional funcao de
custo por uma medida da similaridade da Teoria da Informacao, a Correntropia. Esta
medida de similaridade permite que momentos estatisticos de ordem superior possam ser
considerados durante o processo de treinamento. Devido a este fato, ela se torna mais
apropriada para distribui¢oes de erro nao gaussianas e faz com que o treinamento apresente
menor sensibilidade a presenga de outliers. Para avaliar esta substituicao, modelos RNAs
sdo obtidos na identificagdo de dois estudos de caso: o Estado de Carga (SoC) e Estado
de Satude (SoH) das baterias. Os resultados demonstram que a utilizagdo da correntropia,
como func¢ao de custo no algoritmo de retropropagacao de erro, minimiza os erros de
estimagao do modelo, bem como permite a rejeigdo natural de amostras discrepantes. Os
resultados finais mostram que o SoC e o SoH foram estimados de forma satisfatoria sob

todas as diferentes condigoes de operagao consideradas neste trabalho.

Palavras-chave: Identificacao de Sistemas Dinamicos, Estado de Carga e Saide, Baterias,

Funcao de Custo, Correntropia, Qutliers.



Abstract

The great interest in identifying non-linear dynamic systems is due, mainly, to the fact
that a large number of real systems are complex and need to have their linearities
considered so that their models can be successfully used in applications such as control,
prediction, inference, among others. An example of a non-linear dynamic system is the
battery. Understanding battery aging is a complex process, because many factors, from
environmental conditions to operational conditions of use, interact in order to generate
different effects of aging and degradation. This work analyzes the application of Artificial
Neural Networks in the identification of performance and health indicators in batteries.
Normally, the learning of these networks is done through some method based on gradient,
having the average quadratic error as a cost function. This work analyzes the replacement
of this traditional cost function by a measure of the similarity of Information Theory,
the Correntropia. This measure of similarity allows that statistical moments of a higher
order can be considered during the training process. Due to this fact, it becomes more
appropriate for non-Gaussian error distributions and makes the training less sensitive to
the presence of outliers. To evaluate this substitution, ANNs models are obtained in the
identification of two case studies: the State of Charge (SoC) and State of Health (SoH)
of batteries. The results show that the use of correntropy, as a cost function in the error
backpropagation algorithm, makes the identification procedure using Neural Networks more
robust to outliers, as well as minimizing model estimation errors. However, this can only
be achieved by properly adjusting the width of kernel gaussian, either through techniques

based on genetic algorithms or through estimates found in the scientific literature.

Keywords: Identification of Dynamic Systems, State of Charge and Health, Batteries,

Cost Function, Correntropy, Outliers.
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1 Introducao

Nas ultimas décadas, a busca pela utilizacao e aprimoramento dos sistemas de
armazenamento de energia elétrica tem se tornado o foco de interesse para pesquisadores
em todo o mundo. Levando-se em consideracao a restricao ambiental de emissao de C'Os,
o setor de veiculos automotivos se encontra em um limiar de mudangas. Com as politicas
de reducao de efeito estufa, em breve sera cada vez mais restrito o uso de gasolina ou 6leo
diesel, de modo que este setor esta iniciando uma migracao de veiculos a combustao para
Veiculos Elétricos (EVs), Veiculos Elétricos Hibridos Plug-in (PHEVs) e Veiculos Elétricos
a Bateria (BEVs).

Independentemente do veiculo utilizado (EVs, HEVs, PHEVs ou BEVs), suas
principais fontes energéticas sao os bancos de baterias. Estes bancos sdo compostos de
conjuntos de baterias conectadas em arranjos série/paralelo, onde em cada bateria esté
contida uma grande quantidade de células, a unidade bésica de uma bateria (Rosolem,
2012). Neste contexto, existe a necessidade de fomentar o desenvolvimento de baterias
mais eficientes, durdveis e seguras. Para tanto, é imprescindivel a realizacao de estudos
sobre o comportamento das baterias, especificamente, acerca de métodos para predicao de

indicadores de satiide e de desempenho.

Como o banco de baterias é um dos elementos mais importantes para aplicagoes
em veiculos elétricos e por possuir varias baterias acopladas, existem equipamentos es-
pecialmente dedicados em fazer o monitoramento destes componentes no veiculo. Sao
eles: O Sistema de Gerenciamento de Baterias (Battery Management System - BMS) e o
Sensor Inteligente de Bateria (Intelligent Battery Sensor - IBS). Ambos sdo responséveis
por coletar dados como tensao, corrente (carga/descarga) e temperatura e, a partir disto,
estimar parametros criticos como estado de carga, estado de satiide e estado de fungao,
utilizados para proporcionar o funcionamento adequado e seguro das baterias. Neste
trabalho estes parametros serao referenciados em termos de suas abreviagoes em inglés:
State of Charge (SoC), State of Health (SoH) e State of Fuction (SoF).

A estimacao do estado de carga, que pode ser definido como a quantidade de
energia restante em uma bateria, ¢ um ponto chave para que se viabilize a sua utilizagao de
forma segura e eficiente, tanto em EV, quanto em Smart Grids. Atualmente, tal estimagao
é considerada uma tarefa dispendiosa e desafiadora, de modo que foram desenvolvidas,
ao longo do tempo, intimeras técnicas para sua realizagdo (Rahimi-Eichi et al., 2013). O
estado de satude, por outro lado, é uma medida que reflete a condi¢ao geral de uma bateria
e sua habilidade de entregar uma especifica performance em comparacao a uma bateria

nova. O SoC e SoH sao indices altamente correlacionados, um compromisso de troca existe
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entre estender o ciclo de vida da bateria e estender a faixa de uso do produto. Descarregar
a bateria & um nivel profundo de descarga nao ¢ usualmente recomendado assim como ira
reduzir significativamente sua vida util. Em contraste, carregar a bateria além dos limites
estipulados repercutira em aquecimento excessivo, o que levara novamente a reducgao do

ciclo de vida, inclusive, podendo ocasionar incéndios. (Samadani; Fraser; Fowler, 2012).

Pelo fato dos IBSs e BMSs determinarem varios parametros das baterias simulta-
neamente, existe o desafio de implementar cada um destes bloco de modo que a estimagcao
some em primeiro lugar, uma aproximagao correta, uma vez que a determinacgao destes
dados de forma incorreta pode produzir danos aos bancos de baterias reduzindo sua vida
util ou até mesmo causar explosao; em segundo lugar, busca-se sempre um baixo esforgo
computacional, visto que os sensores devem ser embutidos nos veiculos de forma a ocupar
o menor espaco possivel, além de utilizar um hardware de baixo consumo de forma a deixar

o equipamento adequado a competitividade do mercado.

Compreender o processo de envelhecimento da bateria é uma tarefa complexa, pois
muitos fatores, desde as condi¢oes ambientais até a utilizagao do veiculo interage para
gerar diferentes efeitos de envelhecimento (Vetter et al., 2005). A degradacao da bateria é
acelerada com fatores que incluem, mas nao sao restritos: a frequéncia de ciclagem, grande
mudanca do estado de carga, grandes magnitudes de corrente durante carga e descarga,

temperaturas elevadas e exposi¢do a temperatura elevada (Smith et al., 2012).

Neste contexto, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) vém se consolidando como
uma das alternativas mais utilizadas e eficientes para realizar a identificagao de sistemas
dindmicos nao lineares, mais especificamente, aqueles relacionados a indicadores de satude e
desempenho de baterias. De acordo com (Haykin, 2001), as RNAs séo estruturas paralelas,
macicamente distribuidas, constituidas, por unidades simples de processamento, conhecidas
como neuronios, que possuem a propensao natural de armazenar conhecimento experimental

e torna-lo disponivel para uso.

Levando-se em consideracao os dados promissores de crescimento da frota mundial
de EVs, associada a busca por melhorias na forma de implementagao tanto via software
quanto via hardware de mecanismos para determinacao do SoC e SoH, este trabalho visa
o desenvolvimento de uma RNA quando utilizada para identificar sistemas dindmicos
nao-lineares, mais especialmente aqueles dedicados aos indicadores de satde e desempenho
de baterias, em cenarios susceptiveis a incidéncia de ruidos e outliers. Neste cenario, as
redes neurais artificiais se apresentam como uma boa opcao de estrutura a ser utilizada em
problemas de estimagao de sistemas nao lineares, classificacao, predicao de séries temporais
e controle (Sjoberg et al., 1995). Neste trabalho, as equagoes de ajuste dos pardmetros
da RNA utilizadas pelo algoritmo de retropropagacao do erro sao modificadas para se

adequarem ao novo critério de avaliagao, a correntropia.

Enquanto o tradicional critério de avaliagao baseado no Erro Médio Quadratico
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(MSE) limita-se a analisar apenas a variancia da distribuicdo do erro, o critério de
Maximizagao da Correntropia (MCC) permite que momentos estatisticos de ordem superior
possam ser considerados durante o procedimento de aprendizagem, tais como assimetria,
curtose, entre outros. Isto é realizado com o intuito de que, estes momentos podem conter
informacoes dinamicas relevantes que deveriam ser inseridas na estrutura do modelo. Por
esta razao, esta medida torna-se mais adequada para distribui¢oes de erro nao gaussianas
e quando os dados de conjunto de treinamento encontram-se contaminados por ruidos e
outliers. (Bessa; Miranda; Gama, 2009);(Miranda; Cerqueira; Monteiro, 2006).

No entanto, o sucesso da aplicagao da métrica da correntropia nos mais diversos
cenarios depende do adequado ajuste da largura de seu kernel e coeficiente de aprendizado.
A largura de kernel é um parametro ajustavel da correntropia que funciona como uma
lente de zoom capaz de controlar a janela de observagao na qual a similaridade entre duas
variaveis é avaliada. Na literatura, podemos encontrar alguns métodos que realizam o ajuste
desse pardmetro, como a regra de Silverman (Principe, 2010) e algumas formas adaptativas
(Liu; Chen, 2013). O coeficiente de aprendizado, por outro lado, esta relacionado ao ajuste
dos pesos da RNA de forma a convergir em erro nulo. Deste modo, neste trabalho, além
de propor uma metodologia de ajuste dos parametros da RNA (bias e pesos) baseado
neste critério de Maximizacao da Correntropia, também sera analisado o desempenho do
treinamento da RNA para diferentes valores fixos de largura de kernel e coeficiente de

aprendizado.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um estimador do Estado de Carga e
Satde para baterias de litio-ion utilizando Redes Neurais Artificiais Recursivas com funcao

de custo baseada no critério de Maximizagao da Correntropia (MCC).

1.1.2 Objetivos Especificos
Como objetivos especificos podem ser citados:
o Desenvolver modelos computacionais baseados em técnicas de inteligéncia artificial
para estimacao do SoC e SoH de baterias Li-ion;

o Correlacionar as grandezas medidas e disponiveis em uma bateria para a construcao
dos modelos, considerando entradas de tensao da bateria, corrente de descarga,

temperatura ambiente e valores anteriores de SoC e SoH;
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o Propor modificagées na estrutura da RNA utilizada para determinacao do SoC e

SoH considerando a presenca de ruidos e outliers.

1.2 Contribucoes do Trabalho

Neste trabalho, tem-se como objetivo o desenvolvimento de uma metodologia de
treinamento de uma rede neural artificial que utiliza como funcao de custo a Maximizacao
da Correntropia para a estimacgao do estado de carga e satide de uma bateria de Li-Ion.
No entanto, o sucesso da aplicacao da métrica da correntropia nos mais diversos cenarios
depende do adequado ajuste da largura de seu kernel o, coeficiente de aprendizado 7 e

dos seus demais hiperparametros.

Com o propésito de determinar de maneira adequada estes pardmetros nesta
metodologia, de acordo com seu cenario de utilizagao prético, sao propostos dois cenarios

com duas respectivas otimizagdes destes parametros (o e 7).

1. Em cendrios na auséncia de ruidos e outliers, os parametros o e n (largura de kernel
e coeficiente de aprendizado) sdo determinados através de estratégias de algoritmos
evolutivos. Os algoritmos evolutivos tém se mostrado capazes em determinar solugoes
Otimas para problemas complexos e nao lineares. Como trata-se de um cendario sem
ruido ou outliers, pretende-se obter os valores mais adequados de o e 1 que produzam

erro minimo no sistema de estimacao.

2. Em cenarios na presenca de ruidos e outliers, o parametro o é definido através
de uma estratégia adaptativa, enquanto o coeficiente de aprendizado ¢ mantido
fixo. A escolha por uma solucdo adaptativa para a definicdo do valor da largura
de kernel, deve-se ao fato de que a escolha de um valor fixo para esse parametro
que seja eficiente, normalmente, nao é uma tarefa simples. Principalmente, quando
a correntropia é utilizada em problemas nao lineares e na presenca de algumas

caracteristicas estocasticas.

Os resultados foram obtidos a partir de uma base de dados de ensaios de baterias
advinda de um repositério online mantido pelo centro de pesquisa da NASA (Saha et al.,
2011).

Entre as contribuigoes deste trabalho estao:

1. Ao contrario da funcao classica baseada no Erro Quadratico Médio (MSE), que é
um critério relacionado apenas com o momento de segunda ordem do erro, o critério
de Maximizacao da Correntropia (MCC) permite que momentos estatisticos de

ordens superiores sejam levados em consideracao durante o ajuste de parametros do
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modelo, tais como a assimetria e curtose. Estes momentos podem conter informacoes

dindmicas relevantes que deveriam ser inseridas na etapa de aprendizagem do modelo.

2. Com a insercao do MCC, existe a possibilidade de que um conjunto de valores muito
discrepantes (outliers) possa ser desconsiderado ou eliminado, através da selecao

adequado da largura de kernel.

1.3 Organizacdo do Trabalho

Além deste Capitulo Introdutério, este trabalho é composto por mais quatro
capitulos, em que sao descritos todo o embasamento tedrico para utilizacao da correntropia
como funcao de custo para estimacao do estado de carga e satide de baterias, bem como

as problematicas associadas ao métodos de estimagao atuais.

No Capitulo 2, a priori é realizada uma revisao bibliografica em torno da proble-

matica e estado da arte de estimacgao do estado de carga e saide de baterias.

No Capitulo 3 sao apresentados fundamentos tedricos importantes para melhor
compreensao do trabalho. Inicialmente, sdo descritos principios bésicos da identificacdo de
sistemas dinamicos. Em seguida, sao apresentados alguns conceitos que constituem a base
das redes neurais artificiais. Desta forma, torna-se mais clara a compreensao da arquitetura
basica de uma RNA. Dando continuidade ao Capitulo 3, sdo apresentadas as defini¢oes da
correntropia como uma medida de similaridade e a sua respectiva representacao matematica.

Além disso, sao listadas as suas propriedades de maior relevancia para este trabalho.

O Capitulo 4 é destinado a apresentar a proposta de utilizacao de correntropia no
treinamento das redes RNA. No inicio do capitulo, é descrita a arquitetura de estimacao
nao-linear utilizada neste trabalho bem como a relacao que pode ser estabelecida entre a
medida de correntropia e identificagdo de sistemas dindmicos (SoC e SoH). Na sequéncia,
a estrutura dos modelos da RNA adotada neste trabalho é devidamente detalhada, bem
como sao apresentadas as expressoes matematicas aplicadas pelo algoritmo de treinamento
de retropropagacao do erro para ajustar os parametros da rede RNA, considerando a
utilizagao da correntropia em sua funcao de custo. Neste capitulo também é ressaltada a
importancia do algoritmo da largura de kernel da correntropia, que, na pratica, corresponde

a um parametro adicional do algoritmo de treinamento desenvolvido.

No Capitulo 5, os resultados obtidos nos estudos de caso adotados para avaliar
a aplicacao de correntropia no treinamento de redes RNA sao devidamente detalhados.
Finalmente, no Capitulo 6, sdo apresentadas as conclusoes deste trabalho e as perspectivas

para o desenvolvimento de futuras pesquisas.
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2 Estado da Arte

2.1 Estado de Carga (SoC)

2.1.1 Problematica

O aumento dos pregos do petréleo bruto e a conscientizacao mundial sobre as ques-
toes ambientais resultaram em um maior desenvolvimento de sistemas de armazenamento
de energia. A bateria é um dos sistemas de armazenamento de energia mais atraentes
devido a sua alta eficiéncia e baixa poluigao (Chang, 2012). Existem vdrios tipos de baterias
atualmente em uso na industria: bateria de Chumbo-acido, bateria Ni-MH, bateria Ni-Cd
e a bateria Litio-ion. A bateria tem a vantagem de ter alta tensao de trabalho por célula,
baixa poluicao, baixa taxa de auto descarga e alta densidade de poténcia. As baterias
sao comumente usadas para dispositivos portateis, veiculos elétricos hibridos e aplicac¢oes
industriais (Rao; Wang; Zhang, 2011).

Com o desenvolvimento de veiculos elétricos, as tecnologias relacionadas ao sistema
de gerenciamento da energia tem-se mostrado de vital importancia nos ultimos anos. Um
dos principais problemas consiste em desenvolver algoritmos para controlar o processo
de carga é um pardmetro muito importante para uma estratégia de controle (He; Xiong;
Guo, 2012). No processo de carga e descarga, existem muitas relagdes eletroquimicas
contidas na bateria, o que dificulta a determinacao de seu estado interno em tempo real.
A estimacao exata do estado de carga é 1til ndo somente para a otimizacao da faixa de
uso da bateria (evitando processos de sobrecargas e descargas profundas), mas também
para prover informagoes ao condutor do veiculo elétrico por exemplo, sobre a eficiéncia
do veiculo, estimar o tempo de carga, julgar o estado de saiide da bateria e permitir que
o sistema de gestao faga estratégias de controle racionais para economizar energia (Du;

Cheng, 2014),(Li Xue et al., 2014),(Cai; Liu; Luo, 2010).

Uma determinacao erronea do estado de carga em sistemas de armazenamento
de energia pode resultar em uma acumulacao de energia insuficiente, acarretando em
uma possivel falta de carga em momentos onde o sistema de geragdo venha a reduzir sua
producao. Por outro lado, ao ser gerada uma quantidade de energia acima dos limites de
seguranga das baterias, é possivel que a mesma produza reagdes quimicas que resultem em

super aquecimento ou explosao.

Em uma pesquisa de mercado conduzida pelo grupo TNS envolvendo cerca de 7
mil usudrios de Smartphones em 15 paises, mais de 75% das respostas indicaram que a
melhoria do ciclo de vida da bateria é a principal ferramenta almejada em um futuro

aparelho (Xu; Wang; Yang, 2010). A precisao do SoC permite que a bateria seja utilizada
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dentro de seus limites estipulados, e assim, o pacote fisico da bateria nao precisa ser
sobredimensionado. Isso permite em uma bateria mais leve e menor, o que proporciona
um custo de produgdo menor para o fabricante. No entanto, muitos exemplos praticos
de baixa precisao e confiabilidade sao encontrados na pratica, o que tende a ser bastante
inconveniente, especialmente quando o dispositivo portatil para de funcionar subitamente
mesmo apresentando capacidade suficiente na bateria. Outro exemplo pratico é que o
usuario ¢ induzido a carregar a bateria todo dia, mesmo quando ¢ indicada capacidade
suficiente disponivel no aparelho eletronico. Isto leva a um processo mais frequente de

recarga do que o estritamente necessario, gerando um desgaste precoce na bateria.

2.1.2 Estado da Arte

Em muitas aplicagoes, a acuracia, eficiéncia e robustez sao os principais recursos a
serem considerados durante a estimativa do SoC (Hussein, 2015),(Hussein et al., 2012),(Al-
Haj Hussein; Batarseh, 2011). Outro fato importante é que, as caracteristicas da bateria
sao alteradas de acordo com as condigoes de operacao e envelhecimento. Consequente-
mente, os erros de modelagem precisam ser minimizados no algoritmo de estimativa. Para
determinacao do SoC, diferentes métodos de medicao direta e indireta, bem como sistemas
adaptativos estdo atualmente disponiveis (Tertuliano et al., 2020). Quanto mais preciso o

SoC é, mais robusto o sistema serd e o desempenho serda melhorado.

Uma boa estimativa do SoC é possivel utilizando logica Fuzzy, redes neurais e
filtros de Kalman, porém tais métodos exigem um elevado poder computacional, o que
pode ser um problema para sistemas embarcados (Plett, 2004). O método mais utilizado
na literatura para estimacao do SoC, devido a sua simplicidade, é Coulomb Counting. Este
método dispoe de um caminho simples para estimar as variagoes do SoC. No entanto,
além da necessidade de se ter um SoC inicial, e a medicao de corrente livre de ruidos e
outliers ser uma tarefa complicada que pode afetar os resultados, a acuracia deste método

sob altas temperaturas e correntes de flutuacao é baixa.

Na literatura cientifica, existe uma variedade de alternativas para se determinar o
SoC das baterias, de tal modo que obter uma classificacdo para cada método nao é um
procedimento simples, uma vez que a maioria dos estimadores apresentam uma combinagao
de dois ou mais métodos e a inclusao de diferentes ferramentas matematicas heuristicas e
deterministicas em sua construgao (Rivera-Barrera; Munoz-Galeano, 2017). Baseado na
classificacao realizada em (Waag; Fleischer; Sauer, 2014), a classificagdo do SoC pode ser

feita subdividindo seus métodos em trés categorias.

1. Métodos diretos: A estimacao do SoC através de métodos diretos é efetuada por

meio da medicao e uso de parametros fisicos da bateria como corrente, tensao nos
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terminais e temperatura. Sao exemplos desta metodologia o Coulomb Counting,

Look-up Tables, método de impedancia, etc.

2. Sistemas adaptativos: A fundamentacgao de sistemas adaptativos se encontra na
combinacgao de métodos diretos e a metodologia de estimacao baseada em modelos
de circuitos equivalentes. Estas técnicas geralmente contém em sua estrutura uma
realimentacdo para ajuste dos parametros de saida de acordo com a variacao de
entrada. A titulo de exemplo: filtro de Kalman, redes neurais artificiais, légica Fuzzy

e redes neuro- Fuzzy.

3. Métodos Hibridos: Os métodos hibridos se beneficiam das vantagens de cada método
isolado de estimativa do SoC, o que permite uma estimativa mais robusta a problemas
usualmente encontrados no estado da arte. A literatura mostra que os métodos
hibridos geralmente produzem uma boa estimativa do SoC, em comparagdo com os

métodos individuais.

Em (Saji; Babu; Ilango, 2019) uma combinacao de Coulomb Counting com logica
Fuzzy foi proposta para aprimorar a acuracia da estimagao do SoC. Tal método consiste
em conectar as entradas do sistema de identificagdo as saidas através de logica Fuzzy.
Ao combinar a légica Fuzzy com um banco de dados apropriado, as nao linearidades no
comportamento das baterias podem ser reduzidas em grande extensdo. Apesar de ser uma
abordagem simples para um problema complexo, este método nao leva em consideracao as
perdas de energia nem o envelhecimento da bateria e a consequente perda de capacidade,
sendo recomendado efetuar regularmente uma calibragao das baterias, e implica que se
conhega o estado de carga inicial. Outro ponto importante é que a corrente de operagao é
o unico sinal medido, portanto a medicao do sinal deve ser resetada periodicamente caso

algum erro na estimacao ocorra.

Para superar essa tradicional limitacao, em (Haoran et al., 2018) foi proposto
um algoritmo de estimacao baseado em filtro de Kalman Estendido, o qual supera as
deficiéncias da correcao do valor inicial do SoC e pode estimar com precisao o estado
de carga da bateria. Neste método, a bateria é vista como um sistema de poténcia e é
descrita como um circuito equivalente. O erro maximo obtido neste algoritmo proposto é
cerca de 4%, e o erro médio em torno de 2%. Vale salientar que, o efeito de um aumento
de corrente de descarga levando a um aumento na temperatura da bateria nao foi levado
em consideracao neste estudo. Caso considere a influéncia da temperatura, a precisao do
modelo sera aumentada, o erro sera reduzido e a estimagao estara mais proxima do valor
de referéncia. No entanto, seu desempenho é extremamente dependente do modelo elétrico

equivalente adotado, o que reflete diretamente na sua complexidade.

Em (Yan; Wang, 2017) é proposto um modelo de previsao do SoC com base em

rede neurais artificiais utilizando algoritmos de treinamento Back-Propagation ou BP. A
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fim de melhorar a precisdo do modelo, este artigo propoe um algoritmo genético para
otimizar os pesos e bias da rede neural artificial. Como resultado, pode-se ver que a
rede neural otimizada apresenta convergéncia mais rapida do que as correspondentes e
forte adaptabilidade. No entanto, uma desvantagem do modelo é a utilizacdo do MSE
como funcdo de custo no algoritmo de treinamento. Ao utilizar este critério, momentos
estatisticos de ordem maiores nao sao levados em consideragao durante o ajuste dos

parametros do modelo, tais como assimetria, curtose, entre outros.

No cenario pratico atual, existem duas principais diretrizes de pesquisa para
estimagao do SoC. A primeira é o método nao linear de filtragem baseado no modelo
equivalente da bateria, e subsequente o método de inteligéncia artificial com habilidade de
autoaprendizagem (Aslan; Yasa, 2019), que é o método de filtro de Kalman e o método de
rede neural artificial, respectivamente. No entanto, conforme mencionado acima, ambas
as dire¢oes tém suas desvantagens. Se combinadas entre si ou com diretrizes de outros

métodos, eles podem ser capazes de superar suas respectivas deficiéncias.

Desta forma, as informagoes desta se¢ao podem ser resumidas da seguinte forma.

Vantagem ‘ Desvantagem

Nao considera informacoes como perda
Abordagem simples!. de capacidade, perda de energia e outros
problemas de erro polarizados de sensores.

A precisao da estimacgao depende da

1 isos d . . N
Valores precisos de complexidade do sistema de poténcia

timagao?.
ePkImacao adotado.
Otimos valores de estimacdo, A precisao da estimacao depende da
nao necessita de conhecimentos robustez do banco de dados para

dos processos intrinsecos da bateria®. | treinamento e da func¢ao de custo adotada.

Onde ! refere-se ao Coulomb Counting, ? ao Filtro de Kalman e * Redes Neurais
Artificiais.

2.2 Estado de Satide (SoH)

2.2.1 Problematica

Além do uso de baterias de Litio-ion em dispositivos portateis, elas sdo conside-
radas como a tecnologia-chave para a proxima geracgao de veiculos (Goodenough; Kim,
2010),(Scrosati; Garche, 2010) e aproximadamente todos os fabricantes de automéveis ja
introduziram em sua frota um ou mais veiculos que utilizam sistemas de acionamentos
elétricos. Com o aumento da producao e venda de novos veiculos elétricos, o mercado de

baterias de energia também inaugurou um crescimento substancial. Apesar das vantagens
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majoritarias desta tecnologia, tais como emissao nula de gases poluentes e independéncia
do mercado de petréleo, ainda existem problemas em relacao a vida 1til das baterias de
automéveis. Com o uso generalizado da bateria de Litio-ion, os problemas em relacao a
seguranca surgiram. Acidentes como a combustao espontanea e explosao causaram sérios
danos a seguranca pessoal e patrimonial. A fim de melhorar a usabilidade & longo prazo
das baterias, bem como sua seguranca em aplicagoes de veiculos elétricos, é essencial reunir
mais conhecimento sobre os processos quimicos que contribuem para seu envelhecimento,
assim como monitorar seus o status de funcionamento, seguranca e confiabilidade em

tempo real.

O SoH é um indicador de saude que determina a "idade'da bateria e é comumente
definida como a capacidade de descarga de uma célula envelhecida em comparacao com a
capacidade de descarga da mesma célula quando era nova. Um SoH < 80% é comumente

considerado como critério de fim de vida para uma bateria (Zhou et al., 2015).

A bateria é um sistema altamente ndo-linear. A poténcia que pode ser fornecida
por uma bateria eletroquimica é limitada pelas reagoes quimicas que ocorrem dentro
da célula. Do ponto de vista elétrico, o principal fator que limita a poténcia fornecida
ou absorvida por uma bateria é a resisténcia interna. Com o aumento da resisténcia
interna, a capacidade de poténcia de (des)carga diminui de forma nao-linear. Praticamente,
a resisténcia interna é uma funcao do SoC, temperatura, corrente de operagao e SoH.
(Hussein, 2017). Em um nivel de SoC moderado (entre 30% e 70%), a resisténcia interna é
relativamente baixa e consequentemente, a capacidade de poténcia da célula é alta. Nos
extremos do SoC, a capacidade de poténcia da bateria é relativamente baixa devido ao
aumento da resisténcia interna. Da mesma maneira que, para baixas temperaturas, a
resisténcia interna é alta, enquanto para altas temperaturas, a resisténcia interna é baixa,
isto explica o porque do aumento de poténcia da célula com a temperatura. Outro ponto é
que, com o envelhecimento da célula, a resisténcia interna decai, resultando na perda de

capacidade de poténcia.

Compreender o envelhecimento da bateria é complicado, pois muitos fatores, desde
as condi¢gbes ambientais até a utilizacao do veiculo interagem para gerar diferentes efeitos
de envelhecimento (Ashwin et al., 2018). A degradagao da bateria é acelerada com fatores
que incluem, mas nao sao restritos: a frequéncia de ciclagem, grande mudanca no SoC,
grandes magnitudes de corrente durante a carga e descarga, temperaturas elevadas e

exposicao a temperatura elevada (Uddin et al., 2017).

O peso desconhecido e o comportamento nao-linear de cada um destes fatores faz
com que a estimagao precisa do SoH se torna uma tarefa um tao quanto complicada (Barré
et al., 2013). E frequentemente dificil estabelecer um razodvel e preciso modelo matemético
para o processo de carga e descarga. Neste contexto, a rede neural apresenta um bom

desempenho quando o quesito é estimativa de problemas com caracteristicas nao-lineares.
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2.2.2 Estado da Arte

Uma das tarefas mais importantes do Sistema de Gerenciamento de Bateria (BMS)
¢é estimar os estados da bateria, que incluem principalmente o estado de carga e o estado de
satde. Comparado com a tecnologia de estimativa do SoC, que progride muito atualmente, a
metodologia de estimacado do SoH nao é discutida de maneira ampla nas diversas literaturas
atuais. No entanto, alguns pesquisadores tém realizado alguns estudos promissores (Salkind
et al., 1999). Em (Topan et al., 2016) é proposto uma metodologia de estimacao do SoC e
SoH, cujo estudo, o circuito equivalente de Thévenin é usado para descrever a caracteristica
de polarizagao e comportamento dinamico da bateria, sendo estimada através do filtro
de Kalman. No entanto, a acuracia deste método é extremamente dependente do modelo

equivalente da bateria adotado.

O método mais convencional de estimativa do SoH é baseado na degradacao da
capacidade no decorrer do tempo. Este método pode prever o estado de satide da bateria
com relativa precisao, porém é lento e demorado, uma vez que requer muito tempo para
completar um ou mais ciclos de carga/descarga. Isso o torna inadequado para estimagao
de SoH em baterias cuja degradacao da capacidade ocorre de maneira rapida. Ser capaz
de prever a degradacgao rapida da bateria é um elemento importante para uma operacao
segura e confiavel. Outro método é relacionar a deterioragdo da capacidade e o aumento
da resisténcia interna CC a medida que o ciclo de vida da bateria decorre. Ao utilizar
um conjunto de dados do processo de envelhecimento, isto é, os resultados de medicao
da resisténcia interna CC offline e a degradacao da capacidade, um modelo estatico é
construido para prever o indicador de satiide da bateria. No entanto, existem varios pontos
fracos ou desvantagens para este método. Um é que o nimero de ciclos de trabalho pelos
quais a bateria passa nao estao disponiveis na maioria das aplicagoes. Outro é que o
modelo estatico é valido somente para certas condigoes de operagao ou para uma unica
bateria, e nao tem a habilidade de auto ajuste para se adaptar a alteracoes nas condicoes
de operagao, o que limita seu escopo de aplicagao. Uma terceira é que a medicao da
resisténcia interna CC ¢ feita de maneira offline, o que a torna imprecisa para aplica¢oes

online em tempo real.

A variagdo do SoH reflete concretamente a variagao da resisténcia interna, capaci-
dade e também outros indicadores. Estudos extensivos foram realizados para a estimativa
no SoH nos ultimos anos. A resisténcia interna da bateria foi usada para monitorar o estado
de saide em (Remmlinger et al., 2011),(Galeotti et al., 2015). Esses artigos analisaram a
relacdo entre a resisténcia e capacidade, e apresentaram um baixo esfor¢co computacional
e boa robustez, mas a desvantagem é que poucos fatores influentes na degradacao da
capacidade sao considerados, tais como frequéncia de ciclagem da bateria, temperaturas
elevadas, entre outros. O SoH pode ser estimado por métodos probabilisticos e estatisticos,

que sao mostrados em (Cheng et al., 2015),(Feng et al., 2013). Este tipo de método
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combina conhecimento matemético com conhecimento empirico para construir um modelo
empirico ou semi-empirico, o que demandara muito tempo para obter dados experimentais.
(Eddahech et al., 2012) apresentou um modelo baseado EIS (Impedéncia Eletroquimica)
e descreve um método de monitoramento de SoH, que usa rede neural recorrente para
prever a deterioracao no desempenho da bateria. Em (Zhou et al., 2015), é empregado
o algoritmo de aprendizado GRNN. O GRNN ¢é um algoritmo de aprendizado bastante
avancado e apresenta uma estrutura de rede flexivel, propiciando sua aplicacao em varias
situacoes de comportamento nao-linear. Os resultados mostram um erro médio e variancia
média entre o SoH estimado e referéncia abaixo de 4%. Desta forma, a rede neural é uma

forma eficaz de estimativa do SoH.

A rede neural artificial em si, é um tipo de modelo estatistico que precisa de um
grande numero de dados experimentais para treinamento a fim de adquirir resultados
com niveis de erro satisfatérios (na ordem de 1073). A RNA ¢ constituida por simples
neurdnios interconectados. A rede pode obter as leis inerentes e intrinsecas que regem os
dados e apresenta habilidades de mapeamento nao-lineares. Assim, a RNA é adequada
para problemas imprecisos, de identificacao, julgamento, interferéncia e adaptativa para
uma complexa relagao causa-efeito. Nao é preciso saber de maneira acurada as reagoes
eletroquimicas e ¢ treinada por um algoritmo de aprendizagem repetidamente até que o
erro de estimativa seja menor do que o limite predefinido. Para as condig¢oes de excitacao
externas, a rede neural artificial apresenta uma boa habilidade de aprendizado. E pode
simular a nao-linearidade da bateria para estimagao do SoH (Nagahamulla; Ratnayake;
Ratnaweera, 2011).

Desta forma, os principais métodos de estimacao do estado de satide podem ser

resumidos da seguinte forma.

Vantagem ‘ Desvantagem

Método lento e demorado

Precisao relativamente boal. . -
de estimagao.

Demonstra robustez somente para certas

Velocidade de estimacao rdpida?. - <
condicoes de operagao.

Nao leva em consideragao
a degracao da capacidade,
influéncias de temperatura, entre outros..

Baixo esforco computacional e
boa robustez?.

Onde ! refere-se ao Método da degradacao da Capacidade, ? refere-se ao Modelo

Estatico e 2 ao Método da Resisténcia.



Capitulo 2. Estado da Arte 24

2.2.3 Conclusoes

Neste capitulo, foram apresentadas as principais referéncias literarias de estimacgao
do estado de carga e estado de saide. Em relacao a esta literatura, as Redes Neurais
apresentam uma alternativa eficiente tanto para a estimacao do SoC quanto para estimagcao
do SoH. O método proposto além de apresentar um conjunto vasto de dados de treinamento
presente em um repositorio online mantido pela NASA, apresenta uma ferramenta que
permite uma maior absorcao da quantidade de informagoes presentes no conjunto de

treinamento, a Correntropia.
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3 Fundamentacao Tedrica

Realizar a identificacao de um sistema dinamico consiste em determinar um modelo
matematico que seja capaz de representar adequadamente as relagoes dindmicas existentes
entre as variaveis de entrada e saida do sistema. A grande vantagem da identificagao
em relacao, por exemplo, a modelagem fenomenoldgica, é que ela permite que o modelo
seja obtido sem necessidade de um profundo conhecimento das leis fisicas que regem o
sistema. Desta forma, o procedimento de modelagem pode ser realizado baseado apenas
na informacao de um conjunto de dados experimentais. Isto é um ponto importante,
principalmente, quando o objetivo ¢ determinar modelos de sistemas dinamicos complexos

e nao-lineares.

Entre as estruturas nao-lineares comumente utilizadas durante o processo de
identificacao, as redes neurais artificiais merecem destaque. Incentivados pela capacidade de
adaptacao e aprendizado das redes neurais bioldgicas, modelos matematicos de neuronios
artificiais foram desenvolvidos de modo a emular a acdo de um neurénio biologico e
consequentemente reconhecer e prever diversos padroes diferentes. Além do mais, redes
neurais NARX, por possuirem uma arquitetura neural dindmica e recorrente, podem ser
utilizadas tanto para previsdes a um passo a frente quanto para a previsoes a curto, médio

e longo prazo (Chatterjee et al., 2012).

Independente da arquitetura neural utilizada no procedimento de identificagao,
o ajuste de seus parametros livres ¢ realizado por algum algoritmo de treinamento que,
usualmente, tem como principio, minimizar uma determinada func¢ao de custo, a titulo de
exemplo, o erro médio quadratico. Devido ao objetivo deste trabalho de avaliar a aplicacao
da rede RNA na identificacao de indicadores de desempenho e satude de baterias, este
critério pode ser substituido, por exemplo, pela correntropia. Esta modificacao é justificada
pelo fato de que, teoricamente, esta medida de similaridade apresenta maior robustez aos
efeitos indesejaveis dos grandes valores de erros decorrentes dos outliers do que o erro
médio quadratico (Munoz; Chen, 2012), bem como permite que momentos estatisticos de

ordem superior possam ser considerados durante o processo de treinamento.

Neste capitulo, inicialmente, sdo apresentados alguns conceitos bésicos na identifica-
¢ao de sistemas dinamicos, incluindo as etapas comumente utilizadas por este procedimento.
Em seguida, sdo resumidamente apresentados alguns conceitos tedricos das redes neurais
artificiais. Por fim, sdo apresentadas a definicdo matematica da correntropia e algumas de

suas importantes propriedades.
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3.1 Identificacdo de Sistemas Dinamicos

Segundo (Norgaard et al., 2001), identificar um sistema dindmico corresponde a
inferir um modelo matematico que represente a sua dindmica a partir de uma série de
medigoes de suas varidveis de entrada e saida. (Aguirre, 2007) afirma que estes modelos tém
sido utilizados para os mais diversos fins, por exemplo: projeto de sistemas de supervisao
e controle, predicao, estimacao de estados, simulagao e treinamento, detecgao de falhas,
desenvolvimento de sistemas de inferéncia, entre outros (Nelles, 2001). Para casos em
que a identificacdo seja baseada exclusivamente em dados experimentais, sem nenhum ou
pouco conhecimento sobre os fendmenos fisicos envolvidos, o processo de identificacao é
conhecido como identificacdo caixa-preta, ou modelagem empirica. Sabe-se que, de forma
generalizada, as redes neurais correspondem a estruturas matematicas nao-lineares cujos
parametros podem ser ajustados a partir de um processo supervisionado, comumente
referido como processo de aprendizado ou treinamento. Esse processo, normalmente, é
realizado a partir de um conjunto de dados formados por pares entrada-saida de um
determinado problema. Desta forma, pode-se notar por essas similaridades que a tarefa de
obter um modelo dinamico de um sistema nao-linear, utilizando a identificacao caixa-preta,
pode ser realizada por algum tipo de rede neural artificial (Linhares; de Aratjo; Aratjo,
2013).

A Figura 1 apresenta as principais etapas realizadas durante o procedimento de
identificagao do tipo caixa preta (Norgaard et al., 2001);(Aguirre, 2007);(Linhares et al.,
2014). A primeira etapa consiste em intervengoes no sistema com o objetivo de se obter um
determinado conjunto de amostras que descrevam o comportamento dinamico do sistema
dentro da sua faixa de operacao. A ideia, de maneira geral, consiste em variar os sinais
de entrada e observar a influéncia dessa variagao em suas saidas. Durante esta etapa,
usualmente, o sistema é excitado por sinais de entrada ricos em diversidades de frequéncia,
tais como PRS (Pseudo Random Signal) e PRBS (Pseudo Random Binary Signal).
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Figura 1 — Etapas principais do procedimento de identificacao.
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Fonte: Autor (2020).

Na etapa seguinte, é necessario selecionar aquela estrutura de modelagem que sera
utilizada durante o processo de identificacao. Essa escolha deve ser realizada com base
nas caracteristicas e propriedades do sistema dindmico em questao, bem como anélise
das vantagens e desvantagens de cada uma das estruturas avaliadas. Apods a selecao da
estrutura de modelagem, o préximo passo consiste em obter um modelo especifico desta
estrutura que melhor represente o sistema em estudo, levando em consideragao a otimizacao
de parametros internos ao modelo ou ainda a susceptibilidade do sistema a ruidos. Neste
momento, os conjuntos de dados coletados na etapa inicial do processo de identifica¢ao
sao utilizados para estimar as saidas do modelo de acordo com algum critério ou funcao

de custo, como o erro médio quadratico.

O avanco da inteligéncia artificial e o crescente aumento de desempenho dos
computadores contribuiram para que as RNAs se tornassem uma das mais populares
técnicas utilizadas em aplicacoes de identificagao nao-linear. Entretanto, na realidade, os
principais motivos para que isto ocorresse encontram-se nas capacidades de generalizacao,
aprendizado e robustez que as redes neurais possuem. Estas caracteristicas permitem que
as RNAs possam ser utilizadas com sucesso para representar uma ampla classe de sistemas

nao-lineares. Além disso, outro atrativo é que o procedimento bésico para realizacao da
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identificacao caixa-preta assemelha-se bastante aos passos seguidos no desenvolvimento de

projetos utilizando redes neurais.

3.2 Redes Neurais e Estruturas Neurais de ldentificacao

Como explica (Sriram, 1997), as RNAs s@o técnicas computacionais que geram
modelos inspirados na estrutura neural de organismos inteligentes, e que adquirem conhe-
cimento através da andalise de experiéncias prévias. Em sua forma mais geral, uma RNA
é uma estrutura projetada para funcionar de maneira similar a forma como o cérebro
realiza uma determinada tarefa de interesse. Objetivando atingir um bom desempenho, as
RNAs adotam uma estratégia de interligagao macica de células computacionais simples,

denominadas neurdnios ou unidades de processamento (Haykin, 2001).

As RNAs constituem um paradigma computacional diferente do convencional, que
tem por base um elemento processador central controlando o sistema. No paradigma
neural o processamento é feito de forma distribuida, através dos neuronios artificiais. Os
elementos processadores das RNAs operam de maneira paralela, interagindo-se entre si.
A rede aprende a resolver uma tarefa que lhe é atribuida através de um algoritmo de
treinamento. O funcionamento do modelo depende da dindmica dos neurénios e da forma
como eles sao conectados, o que ird determinar o tipo de tarefa que sera realizado pela

rede (Corréa, 2004).

O funcionamento das RNAs se baseia no estabelecimento de relagoes entre estimulos
de entrada e saida de um sistema, e apresentam a vantagem de que, para este fim, nao é
necessario estabelecer um modelo matematico prévio que defina a forma destas relacoes. As
redes aprendem estas rela¢oes dos proprios dados, e a partir de um processo de treinamento,

de forma semelhante ao aprendizado do cérebro humano (Lorenzi et al., 2017).

A arquitetura das redes se assemelha a do cérebro em dois aspectos: O conhecimento
¢é adquirido pela rede a partir de registros das condigoes de entrada e saida de um processo
qualquer, por meio de um processo de aprendizagem, que pode ser supervisionado ou nao-
supervisionado. Pesos sinapticos, que representam as forcas de conexao entre os neuronios

que formam a rede, sdo utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 29

Figura 2 — Representacao de uma RNA recursiva com duas camadas ocultas.

—_—>
Rede Neural Artificial (RNA)
Wi1
X2
—>
Woi
: Vi1 :
O y(®)
Va1 p1
Xn
B —
Vm1
Wk-DLwg.
y (k1) (k-1)2

W(k-1)m

W1, Wikp2
()] W(kiipm
o/ ——
Camada de Camada Camada de
Entrada Intermedidria Saida

Fonte: Autor (2021).

Uma rede tipica é constituida por uma camada de entrada (input layer), composta
de tantos neuronios quanto sejam necessarios para codificar as informagoes conhecidas;
de uma ou mais camadas intermediarias (hidden layers), que permitem a transformacao
da informacao de acordo com uma estrutura de pesos que foi estabelecida quando a
rede foi treinada; e de uma camada de saida (output layer), que registra o resultado do
processamento realizado. Cada unidade da rede, ou neuronio, guarda apenas um valor de
estado, que se modifica dependendo dos estimulos recebidos de todos os neurénios que o
antecedem e estao ligados ao mesmo. Ilustra-se na Figura 4 o funcionamento bésico de
uma rede neural artificial de trés camadas. Como representado na figura, cada neurénio
da camada de entrada recebe uma série de sinais de entrada, ou estimulos, cada qual
ativado com um determinado peso. Os estimulos sao combinados através de uma funcao
aditiva, que pode ser influenciada por uma tendéncia (bias) introduzida no sistema. O
resultado ¢é filtrado por uma funcao de ativagdo. Esta gera um sinal de saida, com uma certa
intensidade, que servira de estimulo para o proximo neurénio. Este tipo de rede neural,
permite a recursividade da saida, isto é, a sailda da rede neural pode ser realimentada a

neurdnios da mesma camada ou de camadas anteriores, provendo uma memoria dinamica.

Para implementar uma RNA utilizam-se redes de neurdnios, estruturas capazes de
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representar superficies de decisdo mais complexas. Conforme (Haykin, 2001), o treinamento
é normalmente realizado de forma supervisionada, com o emprego do algoritmo denominado
como Retropropragacao do Erro. Este algoritmo se baseia na realimentacao do erro. Esse
procedimento permite que os pesos sindpticos vao sendo ajustados, de tras para frente,
buscando reduzir o erro no final de seu treinamento. O mesmo envolve dois passos: a
propagacao e a retro-propagacgao. Na propagacao, um vetor de entrada ¢é aplicado aos nos
sensoriais da rede e seu efeito é propagado através da rede, de forma a produzir um conjunto
de estimulos de saida, que caracterizam a resposta da rede. Uma das propriedades mais
importantes das RNAs é a habilidade de generalizar o aprendizado, isto é, respondendo
a entrada inéditas com bom desempenho. A aprendizagem é um processo pelo qual os
parametros livres da RNA sao adaptados, através de um processo de estimulacao, ao
ambiente na qual a rede estd inserida. Em funcao da maneira pela qual a modificacao dos

parametros ocorre, se determina qual a estratégia de sera utilizada.

Usualmente, para realizar o ajuste de parametros da RNA, é aplicado algum algo-
ritmo de treinamento baseado em gradiente. Desta forma, as caracteristicas da dimensao da
estrutura RNA devem ser definidas (nimero de entradas, nimero de camadas intermedia-
rias e de saida) antes de executar o procedimento de aprendizagem, e os conjuntos de dados
de treinamento e validacao devem ser obtidos. Posteriormente, as etapas representadas na
Figura 3 e descritas logo na sequéncia podem ser efetuadas para realizar o treinamento da
rede (Linhares et al., 2014).

Figura 3 — Procedimento de treinamento da rede neural artificial.
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Fonte: Autor (2021).

o Inicializacdo da rede: Os pesos sindpticos da estrutura sdo inicializados. De
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acordo com (Thuillard, 2001), a inicializagao dos pardmetros adaptativos da rede
tem influéncia significativa na velocidade de convergéncia e desempenho do algoritmo

de treinamento;

o Apresentacao dos dados de treinamento: O conjunto de dados experimentais
que compoe o conjunto de treinamento sdo apresentados para a rede neural artificial.
Estes exemplos de treinamento, sao representados por um vetor de entrada e uma

saida;

Com o intuito de minimizar os problemas provenientes do uso de unidades e faixas de
valores distintos entre os parametros, é necessario que os dados estejam normalizados,

padronizados em uma tnica escala.

Outro fator que impde que o conjunto seja normalizado é que, uso de rede neurais
com funcao de ativagao sigmoidal exige que os dados que alimentam a rede sejam
normalizados para valores pertencentes ao intervalo de 0 a 1. Desta forma, o conjunto
de dados de entrada da rede foi totalmente representado dentro do intervalo de 0 a
1, j& que a fungao de ativagao sigmoidal foi utilizada. A normalizagdo é realizada

através da Equacao 3.1:

,  x—min(z)

x (3.1)

max(zx) — min(x)
em que: x representa uma matriz com as respectivas entradas do sistema de identifi-

cagdo: para esta pesquisa a corrente, tensao de descarga e temperatura de operagao.

e Calculo da saida da rede: Para cada exemplo, as entradas de treinamento sao
fornecidas para a rede e suas respectivas saidas sao calculadas apds o fluxo de dados

cruzar todas as camadas internas da rede neural;

o Calculo do gradiente: As saidas da rede obtidas na etapa anterior sdo comparadas
com as saidas desejadas fornecidas pelos dados de treinamento. Com base no erro
e da funcao de custo adotado no algoritmo de treinamento, calcula-se o valor do
gradiente para cada um dos parametros adaptativos da rede a cada amostra de

exemplo apresentada;

o Ajuste dos parametros: As informagoes do gradiente sao utilizadas para realizar
o ajuste dos parametros da rede RNA, tendo como objetivo, otimizar a fungao de

custo do algoritmo de treinamento;

« Apresentacao de dados de validagao: Apéds a atualizacdo dos parametros da
rede, o seu desempenho ¢ avaliado por meio da apresentacao dos exemplos presentes
no conjunto de validagdo. A realizacdo da validagao é importante para evitar a

ocorréncia de owverfitting e verificar a capacidade de generalizagao da rede.
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« Teste de critério de parada: E verificado se a rede neural artificial obtida até o
presente momento atende aos critérios de parada. Usualmente, adota-se um valor
limite maximo para o niimero de interagoes e fungao de custo. Caso algum destes

critérios for satisfeito, o treinamento é concluido.

As etapas apresentadas até o presente momento sao usualmente utilizadas em
qualquer tipo de treinamento de rede neural artificial. A pesquisa de (Haykin, 2001) traz
maiores detalhes e informagoes sobre as estratégias de treinamento supervisionado e uma

analise minuciosa acerca de cada uma das etapas mencionadas.

Na breve descricao das etapas de treinamento, nota-se que este procedimento
efetua a otimizacao de um critério de avaliagao chamado funcao de custo, que estabelece
uma forma matematica de quantificar o desempenho da rede durante o seu treinamento.
Neste trabalho, é avaliada a eficiéncia das redes RNA na identificacao de indicadores de

desempenho e satde de baterias.

3.3 Medida de Correntropia

A correntropia cruzada, ou simplesmente correntropia, corresponde a uma métrica
da Teoria da Informacao, originalmente desenvolvida pelo grupo de neuroengenharia da
Universidade da Flérida. A correntropia é uma medida de similaridade generalizada entre
duas variaveis aleatorias X e Y, sendo definida algebricamente pela seguinte expressao
(Principe, 2010);(Santamaria; Pokharel; Principe, 2006):

1,(X,Y) = Elr(X,Y)] = ///f(a:,y)fxy(:z:,y)da:dy (3.2)

em que: fyy é a funcdo densidade de probabilidade conjunta de X e Y, E[.] é o operador
estatistico e k[.] é um kernel simétrico positivo. O kernel mais popular utilizado na

correntropia é o kernel gaussiano, o qual é definido por

1 (l’z - yz’)Q
li({L‘,y) = Ka(wi - yz) = U\/ﬁexp[_ 202

em que: o € o desvio padrao, sendo responsavel por definir a largura de kernel. A largura

] (3-3)

de kernel é um parametro ajustavel da correntropia que funciona como uma lente de zoom
capaz de controlar a janela de observacao na qual a similaridade entre duas variaveis

aleatodrias é avaliada.

Em (Santamaria; Pokharel; Principe, 2006), esse pardmetro pode ser interpretado
como um fator de resolugao pelo qual a correntropia mensura a similaridade em um espago

de alta dimensionalidade. A possibilidade de ajustar o tamanho de kernel fornece um
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mecanismo que permite que valores muito discrepantes (outliers), em um conjunto de

dados possam ser desconsiderados ou eliminados (Fontes, 2012).

De maneira geral, a fun¢do de densidade e probabilidade estabelecida pela Equacao
3.2 é desconhecida, e usualmente, apenas uma quantidade de dados finita de dados esta
disponivel. Diante disso, a correntropia pode ser calculada pelo estimador da correntropia

amostral que é dado pela Equagao 3.4 (Principe, 2010).

mxwzﬁg%m%> (3.4)

Uma caracteristica importante da correntropia pode ser demonstrada através
da manipulacao matemaéatica da Equacao 3.4. Substituindo o kernel gaussiano pela sua
expansao em série de Taylor na equacao citada e assumindo que todos os momentos
da funcao de densidade de probabilidade sao finitos, a medida de correntropia pode ser

expressa por (Santamaria; Pokharel; Principe, 2006):

bo(X,7) = 3 D g vy (3.5)
’ o/ 2m =, 2k 0%k k]

Analisando a Equagdo 3.4, a presenga do termo E[(X — Y)?*] indica que a corren-
tropia contém informacao de todos os momentos estatisticos de ordem par da diferenca
entre as varidveis aleatérias X e Y (Principe, 2010). De acordo com (Santamaria; Pokharel;
Principe, 2006), a correntropia é uma generalizacdo da medida de correlagao entre sinais
aleatérios, pois tal medida consegue extrair tanto informagoes estatisticas de segunda
ordem, quanto de ordem superiores entre os sinais analisados. Embora, por defini¢ao, a
correntropia seja semelhante a correlagdo. (Santamaria; Pokharel; Principe, 2006) afirma
que é possivel demonstrar que esta medida de similaridade é mais adequada do que a cor-
relacao ao trabalhar com sistemas nao lineares e ambientes nao gaussianos, sem ocasionar

qualquer aumento significativo no custo computacional.

3.3.1 Propriedades da Correntropia

Nesta secao serao apresentadas trés propriedades essenciais para a compreensao da

correntropia e de sua aplicacdo no treinamento de sistemas adaptativos, como as RNAs.

o Propriedade 1: para kernels simétricos, a correntropia é simétrica. Esta propriedade
implica que v,(X,Y) = v, (Y, X);

» Propriedade 2: a correntropia é positiva e limitada. Os limites da correntropia quando
o kernel gaussiano é utilizado é dado por 0 < v,(X,Y’) < 1/0v/27, atingindo o seu

valor méaximo se, e somente se, X =Y;
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o Propriedade 3: para o kernel gaussiano, a correntropia é uma soma ponderada de

todos os momentos estatisticos pares da variavel aleatoria (X —Y).

Descrigoes detalhadas sobre diversas propriedades da correntropia podem ser
encontradas nos trabalhos de (Liu; Chen, 2013), (Santamaria; Pokharel; Principe, 2006) e
(Principe, 2010). Segundo Principe (2010), é importante que, se a largura de kernel for
suficientemente grande, os momentos estatisticos de segunda ordem dominam a funcao e a
medida se aproxima da correlagdo enviesada. Adicionalmente, a correntropia é sensivel a
processos aleatérios variantes no tempo, além de se mostrar robusta a ruidos, uma vez que
o produto interno calculado pelo kernel gaussiano tende a zero (Santamaria; Pokharel;
Principe, 2006).

3.3.2 Correntropia e Erro Médio Quadratico

Os parametros de uma rede neural, sao ajustados por meio de um algoritmo de
treinamento que tem como objetivo minimizar uma determinada funcao de custo. A escolha
desta fungao é tao relevante que, em (Principe, 2010), diversos tipos de fungao de custo sao
avaliadas quando utilizadas em conjunto com o tradicional algoritmo de retropropagacao
de erro. (Waag; Fleischer; Sauer, 2014) citam algumas caracteristicas que justificam a
popularidade dessa fungao de custo: primeiramente, ela apresenta uma superficie de erro
suave, ¢ continuamente diferenciavel, e por ltimo, possui um tinico minimo global e o seu

calculo nao exige elevado esfor¢o computacional.

A Figura 4 apresenta uma comparacao grafica entre o erro médio quadratico e o
kernel gaussiano. Essas fungoes sao utilizadas como base pelo MSE e pela correntropia,
respectivamente, para efetuar a comparacao, por exemplo, entre as variaveis aleatérias 2
e Y. Como pode ser visto na Figura 4, o kernel gaussiano demonstrado neste exemplo

apresenta desvio padrao (largura de kernel) unitario.

Figura 4 — Comparagao grafica entre o erro quadratico médio e kernel gaussiano.
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Fonte: (Bessa; Miranda; Gama, 2009)
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Analisando o grafico na Figura 4, pode-se observar que o M SE gera um aumento
quadratico para valores afastados da reta z = y, amplificando a contribuicao de pontos
que estao afastados do valor médio da distribui¢ao do erro €. Em razao disso, residuos
com distribuicdo gaussiana garantem a otimalidade do critério M SE. Em razao disso,
residuos com distribuicao gaussiana garantem a otimalidade do critério M SE. Em con-
trapartida, residuos com distribui¢oes nao-gaussianas tornam o critério M.SE nao 6timo
e, em particular, se as distribui¢oes de erro apresentarem outliers, forem assimétricas ou
possuirem média nao nula (Principe, 2010). Na correntropia, no entanto, a contribuicao de
cada amostra para o seu valor depende da largura de seu kernel. Uma vez que esta medida
atua localmente, ela pode-se tornar particularmente 1til em casos onde a distribuicao do

erro nao ¢ gaussiana (Bessa; Miranda; Gama, 2009).

3.4 Conclusoes

Neste capitulo, foram apresentadas defini¢bes importantes na identificacao de
sistemas dinamicos, incluindo os passos basicos para a execugao deste procedimento. Em
relacdo as estrututuras neurais de identificacao, demonstrou-se que estas correspondem a
generalizagoes de tradicionais modelos lineares. Uma maior atencao foi dada a estrutura
NARX, por se tratar da estrutura adotada como base para obtencao dos modelos RNA
deste trabalho.

Por fim, apresentou-se a defini¢cdo, conceitos basicos e propriedades da correntropia,
medida de similaridade da Teoria da Informacao que, neste trabalho, substitui o erro
médio quadratico como funcao custo no treinamento das redes RNAs. Deste modo, a partir
do contetido apresentado neste capitulo, é possivel entender como uma rede neural pode
ser utilizada para identificar um sistema dindmico, compreender como as redes RNA sao
estruturadas e obter uma fundamentacgao tedrica necessaria para a devida compreensao da

proposta deste trabalho, cujos detalhes serdao apresentados no préximo capitulo.
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4 Metodologia Proposta

Este capitulo tem como objetivo propor a utilizagdo da Correntropia no treina-
mento das redes RNAs. Com este propoésito, esta rede é utilizada na identificacao de
sistemas dinamicos nao lineares em presenca de ruido e outliers. Para realizar a andlise de
desempenho do algoritmo de treinamento e do modelo RNA obtido pelo procedimento
de identificacdo, sao utilizados dois estudos de casos, ambos no ambito de indicadores de
baterias, o estado de carga e o estado de satide. Primeiramente, é proposto o desenvolvi-
mento de um metodologia de implementagao de redes RNA com fungao de custo baseada
na Teoria da Informagao, Correntropia. O conteido das se¢oes subsequentes apresentam
as duas técnicas de treinamento e validacdo. A primeira técnica de validacao consiste na
utilizacao de algoritmos evolutivos com o objetivo de estimar adequamente os parametros
(largura de kernel o e coeficiente de aprendizado 1) e consequemente, obter a redugao do
erro. A segunda técnica de validagao consiste na utilizacao de estratégias adaptativas com
o objetivo de tornar mais robusto o algoritmo de estimagao, quando este, esta sujeito a
presenca de outliers e ruidos. Ambas técnicas sdo baseadas no conceito de correntropia
como funcao de custo para RNAs. O diferencial de ambas técnicas se encontra na sua

aplicacao.

4.1 Método Proposto - Arquitetura de ldentificacao

A utilizacdo de RNAs para a determinacao do SoC e SoH de baterias é uma pratica
amplamente empregada na literatura. A estimagao destes indicadores baseada em redes
neurais tem exibido um excelente desempenho, em comparagao com outros tipos de formas
de estimacao do SoC, como Coulomb Counting e o Open Circuit Voltage, para estimagao
do SoC, ou na utilizagao de modelos estéaticos para estimar o SoH. As principais vantagens
da aplicacao de redes neurais na identificacao dos indicadores de performance e satide das

baterias sdo:

o O modelo considera a bateria como uma caixa preta sem conhecer os complicados

mecanismos intrisecos da bateria e direciona diretamente os dados para previsao do

SoC e SoH.

o O modelo pode aproximar qualquer relagdo nao linear, entdo pode ser utilizado para

simular a mudanga de comportamento nao-linear da bateria de Li-ion.

o Cada vez que a bateria passa por diferentes condi¢oes de operagao ou ciclos de

carga/descarga, os dados de envelhecimento podem ser realimentados para a RNA
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para que ela aprenda com os novos dados e autoajuste seus parametros do modelo

para se adaptar a estas mudancas externas.

Em (Ismail et al., 2017), foi aplicada uma metodologia na qual a arquitetura de
identificacao foi baseada no conceito da topologia NARX, na qual foram utilizadas como
entradas da rede: Corrente e tensao de descarga no instante atual e passado, para estimagcao
do SoC de uma bateria de Litio-ion genérica, com funcao de custo fundamentada em MSE.
De modo que, este modelo ndo é capaz de prever com exatidao o SoC para valores de
temperatura ambiente diferentes do valor aplicado em seu processo de treinamento. Além
do fato que o MSE é um critério relacionado apenas com o momento de segunda ordem
da distribuicao do erro, portanto, minimizar o erro quadratico é equivalente a minimizar
a variancia da distribuicao. Ao utilizar este critério, momentos estatisticos de ordens
maiores nao sao levados em consideracao durante o ajuste dos parametros do modelo,
tais como a assimetria, curtose, entre outros. Estes momentos podem conter informacoes
dindmicas relevantes que deveriam ser inseridas na estrutura do modelo, uma vez que as
distribuicoes gaussianas contém todas as suas informagoes somente nos dois primeiros
momentos estatisticos da distribuicao. Logo, se a distribui¢do do erro nao for gaussiana, a
obtencao de um modelo a partir de MSE negligéncia informagoes presentes em momentos

de ordens superiores (Bessa; Miranda; Gama, 2009);(Miranda; Cerqueira; Monteiro, 2006).

O conceito de correntropia pode ser aplicado a identificacao de sistemas dindmicos,
cujo objetivo é estimar um modelo capaz de representar, de forma satisfatoria, as relagoes
dindmicas existentes entre as variaveis de entrada e de saida do sistema a ser identificado.
Dessa maneira, o principal objetivo é fazer com que, para os mesmos valores de entrada, a
saida do modelo obtido durante o processo de identificagao, seja o mais préximo possivel

das saidas do sistema dinamico.

De acordo com (Liu; Chen, 2013), um modelo de identificacdo pode ser interpretado
como uma fungao desconhecida f(X,#), que para um conjunto de N amostras de entradas
X = x1,T9,...,xy e um vetor de n pardmetros ajustéveis 0, = [0, 0, ...,0,]", fornece um
conjunto de P saidas estimadas Y,, = y1,v», ..., yp. Estes pardmetros 6,,, no contexto deste

trabalho, podem ser definidos como os Pesos e Bias de uma RNA tipica.

Portanto, esta medida pode ser utilizada, por exemplo, para expressar o quanto as
saidas do modelo, Y, = f(X,60,,), assemelham-se as saidas Y do sistema. Neste contexto,
a correntropia pode ser aplicada para avaliar o desempenho de modelos obtidos pelo

procedimento de identificagao.

Uma propriedade essencial para a compreensao da correntropia e de sua aplicagao

no treinamento de sistemas adaptativos, como RNAs é a de que:

1. A correntropia é positiva e limitada. Os limites da correntropia quando o kernel
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gaussiano ¢é utilizado é dado por 0 < v,(Y,,,Y) < 1/0v/27, atingindo o seu valor

maximo se, e somente se, Y,, =Y.

Sob a definicdo matemética de correntropia apresentada na Equagao (4.1) e desta
propriedade de correntropia apresentada, conclui-se que quanto maior for o valor da
correntropia, melhor é a qualidade do modelo encontrado, e consequentemente, menores
sdo os erros de estimagao. Sob este ponto de vista, a identificacdo do sistema dinadmico
pode ser interpretada, portanto, como um procedimento que tem como objetivo ajustar os
parametros de treinamento do sistemas adaptativos 6,, para maximizar a correntropia,

conforme apresentado pela Equagao 4.1 (Liu; Chen, 2013).

1 & 1 8
Mee = argg,maz— > K,(Y,f(X,0,) = argy,max— Y K,(ex) (4.1)
N NS

em que: e, = y* — y sao os erros de estimativa gerados pelo modelo para N amostras
experimentais utilizadas na identificagdo. Essa expressao é conhecida na literatura como
Critério de Maximizagao da Correntropia, ou Maximum Correntropy Criterion (MCC)
(Liu; Chen, 2013),(Bessa; Miranda; Gama, 2009),(Principe, 2010). Esse conceito é aplicado
neste trabalho, com o intuito de substituir o erro médio quadratico no algoritmo de
retropropagacao do erro. A partir dessa modificacdo, o algoritmo é aplicado para ajustar os
parametros do modelo RNA utilizados na identificagdo de indicadores de performance em
baterias, porém, este modelo pode ser generalizado na identificacdo de qualquer sistema

dindmico sujeito a presenca de ruidos e outliers.

Com este intuito, o presente trabalho analisa como uma rede RNA com critério
de avaliacao baseado em Correntropia, se comporta quando utilizada para identificar
sistemas dinamicos nao lineares, mais especificamente, aqueles associados ao indicadores
de desempenho e saide das baterias. Enquanto o tradicional MSE limita-se a analisar a
variancia da distribuicao do erro, a correntropia permite que momentos estatisticos de
ordem superior possam ser considerados durante o procedimento de aprendizagem. Por
esta razao, esta medida torna-se mais adequada para distribui¢oes de erro nao-gaussianas
e quando os dados do conjunto de treinamento encontram-se contaminados por ruidos e
outliers. Comparado com a previsao do modelo estatico do SoH, o método de previsao
proposto tem maiores propabilidades de ter resultados precisos sob condicoes de operacao

variadas.

A utilizagao da correntropia como func¢ao de custo no treinamento de redes RNA ¢é
avaliada, neste trabalho, a partir da identificacdo de dois sistemas dindmicos nao-lineares.
Como citado anteriormente, ambos estao atrelados ao contexto de desempenho e satide
de baterias. Desta forma, para o treinamento da RNA com conjunto de dados sem a

presenca de ruidos e outliers, ¢ adotada uma estratégia de otimizacao dos parametros de
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largura de kernel (o) e coeficiente de aprendizado (1), que é executada previamente ao
algoritmo de treinamento baseada em algoritmo genético. Logo, o algoritmo de treinamento
é inicializado j& com os pardmetros otimizados (largura de kernel oy.q e coeficiente de

aprendizado mpes;) de forma a minimizar o erro de estimagao, conforme a Figura 5.

Figura 5 — Otimizacao dos parametros 17 e o para algoritmo de treinamento sem influéncia de
ruidos e outliers.

Populagdo de Individuos - SoC: Melhor individuo - SoC:
« Largura de Kernel « Largura de Kernel
« Coeficiente de Aprendizado « Coeficiente de Aprendizado

Algoritmo Genético -

5 _ . . )
SoC Algoritmo de Treinamento - SoC
Populagdo de Individuos - SoH: Melhor individuo - SoH:
« Largura de Kernel « Largura de Kernel
« Coeficiente de Aprendizado AIgoritm;)oernético - « Coeficiente de Aprendizado Algoritmo de Treinamento - SoH

Fonte: Autor (2021).

A arquitetura de treinamento apresentada para estimacao do SoC e SoH na
Figura 6 baseia-se na estrutura de identificagdo utilizando RNAs descrita em Narendra e
Parthasaranthy (1990), apresentando algumas adequagoes devido as caracteristicas das
RNASs, como por exemplo, ao conjunto de dados experimentais utilizados, ao procedimento
de aprendizado adotado para ajustar os pardmetros dos modelos RNA e a insercao
do algoritmo genético com ferramenta de otimizacao dos parametros intrinsecos a esta

metodologia adotada.

Com o intuito de minimizar os problemas provenientes do uso de unidades e faixas
de valores distintos entre os parametros, é necessario que os dados estejam normalizados,
padronizados em uma tnica escala. Como a funcao da ativacao utilizada na RNA é
a tangente sigmoide, os dados que alimentam a rede foram normalizados para valores

pertencentes de 0 a 1 de acordo com a Expressao 3.1.

No algoritmo de treinamento para o estado de carga, apresentado na Figura 6, o
Preditor de SoC corresponde a estimacao do estado de carga por Coulomb Counting,

de acordo com a seguinte expressao:

to+T7
SoC = SoCy + 1000 * / Idt (4.2)
noJi

0
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Figura 6 — Diagrama esquematico da arquitetura de identificagao utilizada para sistemas sem
ruido e outliers.
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em que: o SoCy representa o estado de carga inicial igual a 1, C, corresponde a capacidade
nominal da bateria igual 2150mAh, I representa o fluxo de corrente na bateria, ty é o
instante de tempo que a carga ou descarga ¢ iniciada na bateria e 7 corresponde ao
intervalo de tempo entre o comeco e fim do ciclo. No preditor do SoC, somente a corrente
de operacao I e o tempo relativo do ciclo de descarga, proveniente do banco de dados, é

utilizada.

O Preditor de SoH corresponde a estimagao do estado de saide. O SoH ¢
uma razao da capacidade atual da bateria em relacao a capacidade nominal, conforme

representado na seguinte expressao:

Catual

Cnominal

SoH = (4.3)

em que Cyq representa a capacidade da bateria apds cada ciclo de carga/descarga e C,,
representa a capacidade nominal da bateria. No preditor de SoH, somente a capacidade de

cada ciclo de carga/descarga é utilizada.

As entradas do modelo RNA sao definidas de acordo com um vetor, que é formado
por valores atuais do sinal de entrada (Corrente de operagdo, Tensao de descarga e
Temperatura) e valor passado do sinal de saida do sistema SoC*(k — 1) para estimagao do
SoC e SoH*(k — 1) para estimagao do SoH. Demonstra-se na Figura 6 demonstra que os
parametros do modelo RNA sao ajustados por meio de um algoritmo de treinamento, que
¢ executado a partir do sinal de erro de estimagao do modelo e(k). O algoritmo escolhido
para realizar esta tarefa é o algoritmo de retropropagacao de erro, tendo como fung¢ao
de custo o critério de maximizagdo da correntropia. Ao utilizar este critério, além do
coeficiente de aprendizado 7, um novo parametro é incluido no algoritmo de treinamento:

a largura de kernel.

O sucesso da aplicagao da correntropia depende da escolha adequada da largura
de seu kernel gaussiano. Portanto, esse pardametro pode influenciar no desempenho, na
taxa de convergéncia e na robustez do algoritmo de treinamento (Zhao; Chen; Principe,
2011),(Liu; Chen, 2013). Segundo (Zhao; Chen; Principe, 2011), a largura de kernel deve
ser definida buscando-se um equilibrio entre rejeicao de outliers e eficiéncia na estimagao

do modelo.

Na literatura sao encontradas algumas abordagens que podem ser aplicadas para
determinar a largura de kernel da correntropia, por exemplo, a regra de (Silvermann,
1986). Apesar de ser bastante utilizado, esse método nao é capaz de fornecer um valor
otimo para esse parametro. Normalmente, ele é utilizado para indicar um valor de refe-
réncia para posterior refinamento (Fontes, 2012). O coeficiente de aprendizado, por outro
lado, esta relacionado ao ajuste dos pesos da RNA de forma a convergir em erro nulo.

Este ajuste é realizado em passos de tamanho definidos. O valor desse passo minimo é
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denominado coeficiente de aprendizagem. Um valor alto da taxa de aprendizado pode
significar aproximar do objetivo final mais rapido, mas também pode criar oscila¢oes entre
o ponto de aprendizado ideal. De forma similar, um valor muito pequeno pode tornar o

treinamento muito lento, contudo pode convergir para o melhor conhecimento possivel.

A topologia proposta para identificacao de sistemas com a presenca de ruido e
outliers é exposta na Figura 7. cujas entradas do sistema de identificagdo sao definidas de
acordo com um vetor, de maneira similar a topologia exposta na Figura 6, com a diferenca
de que, neste caso, as entradas sao formadas por valores atuais do sinal de entrada e
valor passado do sinal de saida do sistema SoC*(k — 1) e SoH*(k — 1), sujeito a presenca
de ruidos e outliers. A inser¢ao de ruidos e outliers é representado pela entrada n(k).
Para esta estrutura proposta de identificagao, durante o treinamento da rede, é adotada
uma estratégia adaptativa para determinar a largura de kernel. A estratégia adotada
pela otimizacao de algoritmo genético nao é a mais adequada com a presenca de ruidos
e outliers, visto que, o AG foi proposto com o intuito de determinar os pardmetros (o
e ) de maneira a minimizar o erro. No entanto, minimizar o erro, neste contexto, seria
fazer com que o algoritmo aproximasse a saida estimada a saida desejada, ou seja, incluir
ruidos e outliers em seu processo de treinamento, o que nao é adequado. Logo, esta nova

estratégia ¢ baseada na Equagao 4.4 (Liu; Chen, 2013):

mazx|e; (k)| .
k1) = AT 190 N 44
o+ 1 = "L (1.4

em que: o(k) corresponde ao valor da largura de kernel determinada para k-ésima
época de treinamento e e;(k) corresponde ao erro de estimativa gerado pelo i-ésimo
exemplo de treinamento apresentado a rede RNA. A escolha por uma solucao adaptativa
para a definicdo do valor da largura de kernel, deve-se ao fato de que a escolha de um
valor fixo para esse parametro que seja eficiente, normalmente, nao é uma tarefa simples.
Principalmente, quando a correntropia ¢ utilizada em problemas nao lineares e na presenga
de algumas caracteristicas estocasticas, como sdo a identificagdo de sistemas nao lineares e

o procedimento supervisionado de treinamento de rede neural.

Em relacao ao treinamento das redes RNA, um ponto importante a ser comentado
¢é a forma como seus parametros adaptativos sao inicializados. Neste trabalho, os pesos e
bias das redes RNA sao inicializados com valores aleatorios entre 0 e 1, obtidos a partir
de uma distribuigao uniforme. (Aratijo Junior, 2014) afirma que, embora essa nao seja a
forma mais eficiente de inicializar os parametros da rede, ela é bastante utilizada devido a
sua simplicidade. O procedimento consiste em inicializar esses parametros de forma que
elas sejam igualmente distribuidas e com pelo menos um parametro adaptativo ativo em
toda a faixa de operagdo do sistema dindmico. Uma outra alternativa de inicializacdo dos
pesos e bias das redes RNA ¢é conhecida como inicializacao de Xavier em homenagem ao

seu desenvolvedor Xavier Glorot (Glorot; Bengio, 2010). Esse inicializador faz com que os
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Figura 7 — Diagrama esquemaético da arquitetura de identificacao utilizada para sistemas com

ruido e outliers.
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pesos sejam inicializados em valores que se mantém em um alcance razoavel em todas as

camadas da rede neural.

O algoritmo de retropropagacao do erro e os modelos RNA avaliados no presente
trabalho foram implementados na linguagem de programagao MATLAB (Licenga do
Programa CWS UFPB/2021), instalado em computador pessoal com o sistema operacional
Windows 10 de 64 bits.

4.2 Arquitetura da Rede Neural Artificial

As RNAs, em sua grande maioria, utilizam arquiteturas projetadas para resolver
classes de problemas especificos. Em sua grande parte, existem trés camadas em uma
rede neural: a Camada de Entrada (CE), a Camada Intermedidria (CI) e a Camada de
Saida (CS). Estas camadas podem ser arranjadas de tal forma a construirem redes do
tipo NARX (do inglés Nonlinear Autoregressive with Exogenous Inputs), Auto Regressiva

Nao-Linear (do inglés Nonlinear Autoregressive) ou Input-Output Nao-Linear.

A rede NARX ¢é aplicada como ferramenta deste trabalho por ser uma rede dindmica
e recorrente com alto desempenho. Segundo (Xie; Tang; Liao, 2009), a rede neural NARX
¢é considerada mais robusta do que as redes recorrentes convencionais. Sua aprendizagem
pelo gradiente descendente tende a se tornar mais eficaz devido a sua memoria integrada
que fornece um caminho menor para propagacao do gradiente de informagdo quando a rede
¢é aberta ao invés de retropropagar o sinal de erro, fornecendo a rede rapida convergéncia e

desempenho robusto.

A rede neural artificial aplicada neste trabalho, apresentada na Figura 8, tem como
principal caracteristica a realimentacao com valores obtidos na saida da rede, que sao
somados com entradas externas a rede. Desta forma, a saida é uma funcao das amostras
k das entradas atuais em conjunto com as saidas passadas. Desta forma, a estimacao do
SoC(k) é escrita em fungao dos parametros descritos na Equagao 4.5 e o SoH (k) a partir

dos parametros escritos na Equagao 4.6:

SoC(k) = f(SoC(k — 1), I(k), V(k), T(k)) (4.5)

SoH (k) = f(SoH (k — 1), I(k), V(k), T(k)) (4.6)

em que: I(K) representa a corrente de operagao, V (k) representa a tensao de descarga,
T'(k) a temperatura, SoC(k — 1) o estado de carga no instante passado e SoH(k — 1) o

estado de satude no instante passado.
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Figura 8 — Arquitetura da Rede Neural Artificial para o processo de identificagdo - NARX.
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Fonte: Autor (2021).

Para obtencao da rede com maior desempenho, foram realizados varios testes
com diferentes parametros para testar a desempenho da rede neural artificial recursiva e
determinar a escolha dos melhores pardmetros de forma empirica. As caracteristicas da
RNA sio: (1) Unica camada intermedidria; (2) Funcio de ativacio Sigméide para camada
intermediaria, representado por V(.); (3) Fungao de ativagdo linear para camada de saida,
representado por F'(.); (4) Entrada com valores atuais e um atraso de saida realimentado

e (5) 5 neurdnios na camada intermediaria.

4.3 Aplicacao do MCC no Treinamento da RNA

Os neurodnios artificiais sdo compostos por uma funcdo soma e uma funcao de
ativagdo. As redes neurais complexas possuem diversas camadas de neurdnios. O diagrama
da rede neural generalizada utilizada neste trabalho pode ser visualizado na Figura 8.
Onde z; representa as entradas do sistema de identificagao dinamico, w;; e vj, representam
os pesos da camada de entrada e intermedidria, respectivamente, b; e w,, representam os
bias de cada neuronio da camada intermediaria e de saida, respectivamente, ¢ 0 niimero
de entradas, j o nimero de neurénios da camada intermediaria e por fim n representa o
numero de neurdnios da camada de saida. Estes sdo os parametros ajustaveis do modelo da

RNA pelo modelo de retropropagacao de erro baseado em Maximizagao da Correntropia
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para estimacao da saida y. A resposta de cada neurénio, bem como a resposta de saida do

sistema, pode ser visualizada nas Expressoes (4.7) e (4.8), respectivamente.

a; = ZZL‘ZU}Z] + bj (47)

Viu-se que ao utilizar o critério MCC, o objetivo é maximizar a correntropia entre
duas variaveis aleatérias. No procedimento de treinamento da rede RNA, essas duas
variaveis correspondem a saida desejada y* e a saida estimada y fornecida pela rede. Seja
o erro de estimativa do modelo RNA dado por e = y* — y, maximizar a correntropia é

equivalente a minimizar a Equagao (4.9).

1

o 27r_

1 N
JMC‘C:NZ<

k=1

Ka<e<k>>) (49)

Em que e(k) é o erro de estimativa para o k-ésimo exemplo de treinamento e N
¢ o niumero de amostras coletadas do sistema. Como o algoritmo de treinamento sera
executado em modo sequencial. A Equagao (4.10) define a expressao instantanea de Jycc
que sera utilizada para atualizar os parametros pesos e bias apds a apresentacao de cada

par de treinamento.

1 1 _ )
— Ky(e(k)) = (1 —exp 2%) (4.10)
oV 2T o\ 2T

e(k) =

Para executar o procedimento de aprendizagem da RNA por meio do algoritmo
de retropropagacao de erro, ¢ necessario calcular as derivadas parciais da funcao custo
escolhida em relacao aos pardmetros ajustaveis da rede. A atualizacao desses pardmetros
pode ser realizada a partir do principio da regra de delta (Haykin, 2001), utilizando a

como modelo geral a Equagao (4.11).

Oe(k)
~ P, ()

em que: P;;(k) representa o parametros ajustéveis da rede ao longo do procedimento de

Pj(k+1) = Pj(k)

(4.11)

aprendizagem (pesos e bias) e n é o coeficiente de aprendizado.

Desta forma, as derivadas parciais de (k) em relagdo ao pardmetros ajustaveis

pesos (w;; e v;,,) € bias (b; e u,) sdo apresentadas nas Equacoes (4.12) a (4.15).

B e ]~ ) (412
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Oe(k)  0Oe(k) de(k) 1 g |
by(k)  Delk) Dby (k) ~ orymc? T elk)vin (k) (4.13)

~—

Oe(k)  Oe(k) Oe(k) 1 e |
WAm_adwﬁwﬂﬂ__ﬁﬁﬁmp%'dM%%) (4.14)

Oe(k)  Oe(k) Oe(k) 1 N
un(k) — de(k) dun(k)  odvar P 27 e(k) (4.15)

em que: x representa as entradas do sistema de identificagdo dinamico e o a largura de

kernel. A partir do calculo das derivadas parciais de ¢ em relagdo aos parametros ajustaveis
da RNA, pode-se realizar a atualizagdo desses parametros a partir do principio da regra
Delta (Haykin, 2001), utilizando as Equagoes (4.16) a (4.19):

Wﬂh+n=uw@y—m£iz) (4.16)
b+ 1) = b0) — ) (@17
w4h+n=wgm—n£iz) (4.18)
u4h+n=u4m—n§jz) (4.19)
1<i<4 (4.20)
1<j<5 (4.21)
n=1 (4.22)

em que 1 é o coeficiente de aprendizado.

Em um processo supervisionado de treinamento, uma época ¢é contada a cada
apresentacao a rede neural de todos os pares entradas-saidas presentes no conjunto de
treinamento. Assim, época apés época, a partir das Equagoes (4.12) a (4.15) em (4.16)
a (4.19), respectivamente, o algoritmo realiza o ajuste dos parametros da RNA com
objetivo de maximizar a correntropia por meio da Equacao (4.9). E importante comentar
que uma atencao especial deve ser dada a inicializagao dos parametros Pesos e Bias.

Uma inicializacao inadequada desses parametros pode comprometer o treinamento, e
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consequentemente, a qualidade do modelo final obtido. Uma escolha adequada incrementa

a velocidade de treinamento, resultando em uma rapida convergéncia.

A substituicao do tradicional MSE pelo MCC, utilizando como método de atu-
alizacao dos parametros pelo método de gradiente, adiciona dois novos parametros de
treinamento ao algoritmo de retropropagacao do erro, e 0. Como explicado anteriormente,
o sucesso da utilizacao da correntropia depende do ajuste apropriado da largura de kernel,
ou variancia, de sua funcao gaussiana, e seu coeficiente de aprendizado. Desta forma, o
novo parametro possui papel decisivo no desempenho do algoritmo de treinamento. Se
uma escolha inadequada da largura de kernel da correntropia e coeficiente de aprendizado

for feita, o uso do MCC pode nao trazer resultados satisfatérios. (Principe, 2010).

4.3.1 Algortimo Genético

O algoritmo genético (AG) é um mecanismo de otimizagao estocéastico baseado
na "sobrevivéncia do individuo mais apto". No algoritmo genético, a sobrevivéncia do
mais apto na selecao natural é introduzida para otimizar os parametros. Desta forma, o
algoritmo busca a solucao ideal simulando o ambiente de selecao natural e o mecanismo

da teoria da evolugao bioldgica de Darwin (Darwin, 1979).

O AG, conforme vislumbrado por (Holland, 1975), consiste de uma populagao
(conjunto de individuos, no qual cada individuo representa uma solu¢ao em potencial). Os
individuos s@o compostos por um cromossomo que possui valores que podem representar a
solucao procurada, e estes cromossomos estao sujeitos a recombinacao genética e mutagao.
Um processo de selecao inspirado na selegao natural se encarrega de eliminar os individuos
pior adaptados ao problema e permitir a sobrevivéncia daqueles que se adaptam melhor

as condigoes oferecidas.

Este comportamento é muito importante para aplicacdo em problemas de otimizacao,
nos quais diversos pardmetros devem ser combinados para gerar a melhor solugao. A
inicializacao aleatoria dos individuos permite que, possivelmente, exista a melhor solucao
para o problema, com trechos destas solugoes espalhados em diversos individuos. Com
a selecao e recombinacao genética, novos conjuntos de solugoes, que combinam partes
das solugoes anteriores, se formam, levando os individuos para uma regiao do espaco de
solugoes, que possivelmente representa o espago de busca onde os melhores resultados

podem ser alcancados.

Atualmente, o algoritmo genético tem sido amplamente usado na analise combinaté-
ria, aprendizado de méaquina, controle adaptativo, processamento de sinal e vida artificial,
etc. (Guo; Zhao; Huang, 2017). Devido ao usudrio nao necessitar de um conhecimento
prévio ou outras informacoes auxiliares, que sao substituidas pela fungao de aptidao para

avaliar o individuo, optou-se pelo algoritmo genético para a otimizacao dos parametros



Capitulo 4. Metodologia Proposta 49

da funcao de custo correntropia: largura de kernel e coeficiente de aprendizado, para

aplicagoes em que o conjunto de dados se encontra ausente da presenca de ruidos e outliers.

O AG usa o método de evolucao em grupo. A solugdo do problema de otimizacao é
codificada de certa forma para produzir individuos diferentes. Ao mesmo tempo, de acordo
com a "sobrevivéncia do mais apto", a funcao fitness é usada para orientar a direcao da
procura da melhor solucao. Através das operacgoes no processo de sele¢cdo, cruzamento e
mutagao, uma nova geracao de individuos sao gerados. Estes passos sao repetidos até a
solucao 6tima do problema de otimizacao ser alcancada ou o niimero de geragoes ultrapasse

um determinado valor.

A implementacao das etapas do algoritmo genético para a otimizacao dos parametros

da RNA sao descritos como se segue:

1. Geragao aleatéria de uma populagdo de 250 individuos. Cada individuo contém
informacao de uma respectiva largura de kernel o e um coeficiente de aprendizado 7.
Esta quantidade de individuos foi considerada suficiente para cobrir todo o espaco

de busca inicial. Os individuos da populacao estao contidos dentro dos limiares:

0.2 <o <30 (4.23)

02<n<15 (4.24)

Estes limites foram definidos de forma empirica. Um valor extremamente alto para
este estudo de caso (7> 15) na taxa de aprendizado tende a criar oscilagoes entre o
ponto de aprendizado ideal, de forma que o ajuste dos pesos da RNA néo convirjam
em erro satisfatério. Um valor muito pequeno (1 < 1) torna o treinamento do modelo
muito lento, contudo o modelo converge para o conhecimento ideal. Uma ponderagao
entre o tempo de convergéncia do modelo com o erro em regime foi estabelecida para

determinar a faixa de operacao da taxa de aprendizado 7.

A efetividade da correntropia é controlada pelo valor da largura do kernel Gaussi-
ano. Este pardmetro especifica por exemplo, a menor magnitude de erro que sera
"desconsiderada'pelo estimador durante o ajuste de seus parametros. De acordo com
(Bessa; Miranda; Gama, 2009) e (Munoz; Chen, 2012), valores elevados de largura
de kernel tende a fazer com que a correntropia se comporte como o MSE, enquanto
valores muito pequenos podem gerar uma regiao de corte tao restrita que medigoes
corretas no conjunto de dados podem ser tratadas como outliers durante o processo
de identificagdo. Assim, para aplicacao proposta, definiu-se uma regiao de operagao

extensa o suficiente para incluir individuos com variadas larguras de kernel.

Apo6s definido os limiares da populagao de individuos e a geracao aleatéria de 250

individuos na forma bindria, cada individuo final, na sua forma binaria, contém
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informagao tanto do coeficiente de aprendizado 1 quanto da largura de kernel
o, conforme mostra se na Figura 9. Nesta figura se ilustra a estrutura de dois
individuos da populacao, em que por exemplo, os cinco bits mais significativos
contém a informacao da largura de kernel e os quatro bits menos signitivos contém
informacao do coeficiente de aprendizado. Este nimero de bits, conforme na Figura
9, nao representa o valor real de bits utilizado neste trabalho. Esta figura tem como
objetivo, unicamente de auxiliar a visualizagdo do leitor da forma como um tnico

individuo contém informacao de duas grandezas diferentes.

Figura 9 — Individuos da Populagao Inicial - Algoritmo Genético.

Individuos da
Populagdo Inicial

| Individuo 1 DDDDDDDDD
Individuo 2 .........

Largura de Coeficiente de
: Kernel Aprendizado :

Fonte: Autor (2021).

O valor real do niimero de bits para largura de kernel e coeficiente de aprendizado,
considerando quatro casas decimais de precisao para ambas grandezas e os limiares

expostos nas Equagoes (4.20) e (4.21) é dada pela Equagao:

Limsup—Lim, px104+1

Nyirs = logy (4.25)

em que: Limg,, representa o limiar superior da grandeza em observacao e analogica-
P

mente, Lim;,s representa o limiar inferior.

Desta forma, o valor real de bits para o largura de kernel é 19, considerando que
cada individuo, quando na forma decimal, apresenta quatro casas decimais e 18
para o coeficiente de aprendizado, apresentando o mesmo nimero de casas decimais.
Portanto, cada individuo binario final, tera 37 bits em sua representacao, onde
os 19 bits mais significativos representam a largura de kernel e os 18 bits menos

significativos representam o coeficiente de aprendizado.

Apds a producao de 250 individuos na sua forma bindria, é necessario analisar o fitness

de cada individuo, ou de maneira analoga, analisar a resposta do par de grandezas
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7 e o tem na rede neural artificial. Para executar esta andlise, a informagao de
largura kernel e do coeficiente de aprendizado 1 sdo convertidos para forma decimal

e aplicados a um treinamento na rede neural conforme observado na Figura 10.

Figura 10 — Determinacao do fitness de cada individuo - Algoritmo Genético.

Populagdo do SoC

> |—| Erro 1 |—>| Fitness 1

Largura de Kernel 1

Individuo 1 - Conversor
Forma Bindria Bindrio-Decimal

/

Coeficiente de
Aprendizado 1

Rede Neural Artificial
Estimagdo do SoC

Largura de Kernel n

Individuo n - Conversor
Forma Bindria Bindrio-Decimal

> |—| Erro n |—>| Fitness n

Coeficiente de
Aprendizado n

Populagdo do SoH
Largura de Kernel 1
Individuo 1 - g Conversor > —p| Erro 1 |—>| Fitness 1
Forma Bindria Bindrio-Decimal
Coeficiente de
Aprendizado 1
Rede Neural Artificial
Estimagdo do SoH
Largura de Kernel n
Individuo n - g Conversor > —| Erro n |_>| Fitness n
Forma Bindria Bindrio-Decimal
Coeficiente de

Aprendizado n

Fonte: Autor (2021).

O erro quadratico médio é dado através da Expressao (4.23):

Zszl e(k)z
N

em que N representa o nimero de amostras de treinamento e e(k) o melhor erro

Erro=

(4.26)

obtido durante o processo de treinamento. Desta forma, a funcao de adaptacgao
ou o fitness, de cada individuo, é calculada pela Expressao (4.27). Esta expressao
procura maximizar a funcao de fitness a medida que o erro quadratico médio diminui,

procurando assim, a solucao otimizada.

Fitness = 100 — Erro (4.27)

Depois de passar pela funcao de Fitness, os individuos sao classificados de acordo

com os seus valores de Fitness. O melhor individuo, ou seja, aquele com o menor
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valor de erro, é escolhido para integrar uma nova populag¢ao. Uma forma de tornar o
individuo diretamente proporcional ao seu valor Fitness é produzir uma expressao de
acordo com a expressao. (4.27). Desta forma, quanto melhor for o individuo, maior
serd o seu Fitness. O valor 100 na expressao acima foi escolhido de modo a que o
valor do Fitness apresente sempre valores positivos para os estudos de caso e possa

assim ser utilizado pelo método da roleta de classificagao da populacao.

E importante salientar que, durante o procedimento de treinamento realizado pela
populacao, todos os individuos estao sujeitos as mesmas condi¢oes de operagoes, isto
é, o algoritmo de treinamento é inicializado da mesma forma, com os mesmos valores
iniciais dos parametros adaptativos e com os mesmos critérios de parada. Isto é feito
com o objetivo de avaliar unicamente os efeitos que o coeficiente de aprendizado e
largura de kernel tem sobre a resposta de estimagao, excluindo efeitos indesejados
como, por exemplo, uma inicializacao de parametros adaptativos que prejudiquem a

resposta final.

2. Selecao: A selecao ¢é realizada através do método da roleta. Nele, cada individuo
da populagao é representado na roleta proporcionalmente ao seu valor de aptidao
(fitness). Assim, para individuos com alta aptidao é dada uma por¢ao maior da roleta,
enquanto aos individuos de aptidao mais baixa, é dada uma porc¢ao relativamente
menor. Como o tamanho da populagao ¢ mantido constante ao longo de todo processo
evolutivo, na transicao de uma geracao para a outra, a roleta deve ser girada um
numero de vezes igual ao tamanho da populacao. Devido as caracteristicas da roleta,
espera-se que na geracao seguinte, a nova populacao seja formada pelos individuos
mais aptos da geracao anterior e que os menos aptos sejam eliminados. Em outras
palavras, espera-se que ao longo do processo de selecao, alcancar uma populacao de

individuos que apresentem erros de estimagao relativamente baixos.

3. Cruzamento: A fun¢ao de cruzamento, também chamada de recombinacao ou
crossover é inspirada nos fundamentos que norteiam a evolugao natural. Ela simula, de
certa forma, a reprodugao sexuada, em que recebe-se dois cromossomos (Individuos em
sua forma bindria) e gera descendentes, resultado da combinagao entre eles. (Linden,
2012) afirma que comumente é usado, para a taxa de cruzamento, um percentual
alto, entre 60% e 95%. Valores menores foram usados em experimentos nos trabalhos
de (Pinho; Montevechi; Marins, 2009) 10%, (Miranda; Pinho; Montevechi, 2011) 50%
e (Carvalho, 2017) entre 11% e 90%. O funcionamento do operador de cruzamento

para cada individuo na populagao pode ser visto na Figura 11.
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Figura 11 — Cruzamento de Individuos - Algoritmo Genético.
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Fonte: Autor (2021).

Na metodologia aplicada utilizou-se um tinico ponto de corte escolhido aleatoria-
mente. Na literatura (Jacinto, 2009) ha a possibilidade de mais pontos de corte,
caracterizando o cruzamento multiponto. A probabilidade de cruzamento entre dois
individuos da populagao na estratégia adotada é de 70%, em que as informacoes da
largura de kernel e coeficiente de aprendizado foram iniciadas no algoritmo genético

na forma binéria.

4. Mutacgao: A taxa de mutacao se relaciona diretamente com a diversidade genética
da populacao, essa variedade permite uma maior disseminac¢ao dos cromossomos no
espago de busca. No inicio da execugao de um AG essa variedade é alta, considerando
a criacdo da primeira geragao de forma aleatéria (Barcellos, 2000). No decorrer do
processo ha uma tendéncia de convergéncia genética, diminuicao da diversidade,
decorrente da selecao e cruzamento de solugoes. Portanto, a mutagdo é um fator que
permite a manutencao da diversidade populacional em um AG, aumentando seu
poder de exploracdo. E indicado pela literatura o uso de uma taxa entre 0,5% e 5%,
uma taxa de mutacao de ultrapasse 5% torna a busca aleatdria (Bach, 2003). Apesar
disso, outros trabalhos usaram valores para a taxa de mutacio acima de 5%, por
exemplo, (Pinho; Montevechi; Marins, 2009) até 30%, (Miranda; Pinho; Montevechi,
2011) até 10%, (Carvalho, 2017) até 90%. A probabilidade de mutagao adotada no
método proposto é de 10%. Este valor, para este trabalho proposto, permite uma
manutencao da diversidade de populagao sem que se torne uma busca aleatoéria de

individuos.
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4.4 Base de Dados - National Aeronautics and Space Administra-
tion - NASA

O modelo de identificacao proposto foi desenvolvido utilizando informagoes para
treinamento e validacao, um conjunto de dados disponibilizados em um repositorio online
mantido pelo centro de pesquisa da NASA. Os dados utilizados para o objetivo geral sao
gerados na mesa de testes descrita em (Saha et al., 2011). Neste conjunto de dados, existem
diversas informagoes de operagao acerca de baterias. As variaveis de interesse neste banco
de dados giram em torno da corrente de descarga, tensao nos terminais, temperatura de

operacao e capacidade da bateria apds diversos ciclos de descarga.

Tabela 1 — Especificagoes técnicas - Modelo 18650.

Parametros LMO
Tensao nominal 3.7V
Tensdo maxima 42V
Tensdo de corte 26V

Capacidade nominal 6000 mAh
Impedéancia interna 48 mS?
Numero de ciclos 300
Geometria, Cilindrica
Didmetro 18.35 mm
Comprimento 65.10 mm
Massa 45.5g

Fonte: NASA (2021)

A base de dados manipulada dispoe de uma 6tima variedade de ensaios realizados
nas baterias, a titulo de exemplo, ensaios com a bateria em estado de repouso, ensaios de
carga e descarga continua, testes de estresse dinamico e entre outros tipos de ensaios. Para
o desenvolvimento dos algoritmos neste trabalho, foram utilizados os ensaios de descarga
por prover uma boa consisténcia dos dados, a quantidade de ensaios realizados ser bastante
satisfatéria para o processo de treinamento e em um estudo mais detalhado a possibilidade
de verificar a degradacao da bateria ao longo do tempo. Em geral, 93% do conjunto
de amostras disponivel foram utilizadas para treinamento do modelo de identificacao,
em que as demais foram subdivididas para a validagao. Na Tabela 1 estao dispostas as

especificagoes técnicas da bateria Litio-ion 18650.

Na selecao de variaveis de entrada para o processo de identificagao, considerou-se
as principais grandezas que afetam o comportamento da bateria, como corrente, tensao e

temperatura.

A principio, a tensao na bateria foi escolhida como entrada do sistema de identi-

ficagao por representar o resultado de todo processo intrinseco dinamico da bateria. A
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Figura 12 — Curvas de tensdo de descarga e estado de carga em tnico ensaio.
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Fonte: Adaptado de National Aeronautics ans Space Administration (2021).

corrente foi selecionada por ter uma relagao direta com a carga disponivel na bateria. Por
fim, a dltima variavel que ird compor o modelo é a temperatura, decorrente do fato de
que a mesma afeta o comportamento dindmico interno da bateria, como por exemplo, a
elevagao da temperatura provoca uma maior movimentagao dos elétrons, causando uma

perda mais rapida da massa ativa, que é formada pelas placas.

Na Figura 12 e 13 sao exibidas curvas de operacao das variaveis de interesse para
um unico ensaio da bateria, a titulo de exemplo. A tensdo de operagao permanece dentro
de sua faixa especificada, entre o limite maximo (4.2V) e a tensao de corte (2.6V), para
uma corrente de descarga continua de 2A em um ambiente cuja temperatura sofreu uma
variacgao positiva de aproximadamente 15°C. Uma possivel limitacdo do método proposto se
encontra ao redor do valor de descarga da corrente de operacao. Embora o banco de dados
seja extremamente completo no sentido de fornecer ensaios a temperaturas consideradas
baixas (5° a 15°C), médias (25° a 35°C) e altas (45° a 55°C), a corrente de operacao
apresenta apenas 3 (trés) valores de descarga, sao eles: 1A, 2A e 4A. Essa restricao de
valores na corrente de descarga pode ocasionar problemas de estimagdo do modelo de
identificagdo quando, por exemplo, utiliza-se um possivel valor de descarga de 1.5A. Estas
limitagoes podem ser superadas através de uma ajuste fino da rede neural. A ideia basica
com o ajuste fino é pegar noutro conjunto de dados muito grande, o que espera-se, algo
semelhante ao seu dominio, treinar uma rede neural, e depois ajustar esta rede pré-formada

com o seu conjunto de dados mais especificos.

O tempo de amostragem presente no conjunto de dados nao é padronizado (10s a

120s), visto que o referido banco de dados foi concebido a partir de varios conjuntos de
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N° de ensaios N° de amostras

Caracteristicas - Treinamento RNA - SoC/SoH 2626 719785
Caracteristicas - Validagdo RNA - SoC/SoH 168 50285

dados doados por varias universidades, agéncias ou empresas.

Figura 13 — Curvas de corrente de descarga e temperatura de operagao
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Fonte: Adaptado de National Aeronautics ans Space Administration (2021).

4.5 Normalizacao e Processamento do Conjunto de Dados

Em especial, deve-se destacar o processo de normalizacao presente na entrada
dos blocos de previsao de estados. Afim de minimizar os problemas provenientes do uso
de unidades e faixas de valores distintos entre os parametros, é necessario que os dados

estejam normalizados, padronizados em uma Unica escala.

O uso de rede neurais com funcao de ativagao Sigmoéide exige que os dados que
alimentam a rede sejam normalizados para valores pertencentes ao intervalo de 0 a 1 e
-1 a 1 no caso da fungao Tangente Hiperbdlica. A fun¢ao de ativagao é responsavel por
passar os sinais das camadas anteriores da rede neural para a proxima camada. Isto é
realizado com o objetivo de que valores de entrada numericamente maiores nao influenciem
erroneamente a saida da rede. Desta forma, o conjunto de dados de entrada da rede foi
totalmente representado dentro do intervalo de 0 a 1, visto que a funcao de ativacao

Sigméide foi escohida, apés testes de desempenho realizados na RNA. A normalizagao é
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realizada através da Equacao (4.28).

, . —min(z)

x (4.28)

max(zx) — min(x)
em que: z representa uma matriz com as respectivas entradas do sistema de identificacao:

a corrente, tensao de descarga e temperatura de operacao.

O processamento do banco de dados consistiu em selecionar e adequar as variaveis
de interesse (Corrente de descarga, tensdao de descarga e temperatura de operagao) as

caracteristicas de entrada requeridas pela RNA proposta e sistema de estimacao do SoC e
SoH.

4.6 Definicoes de Outliers e Ruidos

Para a implementacao do estado da carga e satde, sao necessarios varios pesos e
analises em relacao o modelo de bateria utilizado. No entanto, o modelo continuara a ser
sujeito a efeitos de ruido. Estes ruidos podem ser devidos a varios factores tais como: mau
contacto; utilizagdo de sensores de ma qualidade; A / D com baixa resolucao; ruido de rede
que pode propagar-se a fonte de energia da bateria; durante o funcionamento. Na maioria
dos artigos analisados anteriormente, assume-se que o ruido de medicao ¢ ruido branco
gaussiano. Assim, em uma das analises do modelo concebido, o estado de carga e saude
sao contaminados por amostras com distribuicdo normal, média zero, e poténcia igual
a 0,01W ou -20dB. A fim de simular medic¢oes discrepantes, certos valores sao inseridos

aleatoriamente no conjunto de validagao.
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5 Resultados Finais e Consideracoes

Este capitulo tem como objetivo avaliar a utilizacao da correntropia no treina-
mento de redes RNA. Com este propdésito, estas redes sao utilizadas na identificacao de
sistemas dinamicos nao-lineares em presenca de ruido e outliers. Para realizar a andlise de
desempenho do algoritmo de treinamento e dos modelos obtidos pelo procedimento de

identificagao, sao utilizados dois estudos de caso.

Na avaliacao realizada nesses dois estudos de caso, os dados experimentais utilizados
pelo procedimento de identificagdo estao sujeitos a certos cendrios de contaminacao por
ruidos e outliers. O algoritmo de retropropagacao do erro foi entao contaminado por ruido e
diferentes percentuais de outliers. Apés a determinagdo dos modelos, sdo analisados alguns
aspectos importantes, tais como: velocidade de convergéncia, desempenho dos modelos
encontrados e influéncia da largura de kernel no treinamento da rede. A partir destas
informacoes, é feita uma comparacao entre os treinamentos da RNA, realizados a partir
da correntropia e do tradicional erro médio quadratico médio. A simulacao foi realizada
usando Matlab/Simulink num computador Inter Core i7-7500U 2.70GHz com 16GB RAM.
O tempo para realizar cada treinamento somado com o tempo para o teste de validacao

durou uma média de 25 segundos.

Para quantificar o desempenho em relagdo ao erro de estimacao ek) = y(k)* —y(k)

dos modelos foram utilizados trés indicadores de desempenho, sdo definidos por:

Indice MSE - Mean Square Error (Erro Médio Quadrético): Este indice
é frequentemente utilizado na verificacdo da acuracia de modelos numéricos, como descrito,
por exemplo, em (Wilks, 2006). Este indice é mais sensivel aos grandes erros, por elevar as
diferencas individuais ao quadrado. O MSE ¢ sempre positivo, onde M SE = 0 indica uma

simulagao perfeita. Matematicamente expresso por:

1 N

MSE = NZ(@/*(%) —y(k))* (5.1)

Indice MAPE - Mean Absolute Percentage Error (Erro Percentual Ab-
soluto Médio): Este indice é uma medida de precisao, que mede o tamanho do erro em

termos percentuais (Wilks, 2006). Matematicamente expresso por:
N *
y* (k) —y(k)
MAPE = | ———————| (5.2)
1;1 y*(k)

Indice de Correntropia Percentual - MCP: Este indice, comparado com as

métricas classicas, apresenta uma relagao inversamente proporcional, onde a diminuicao
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dos indices classicos ocasiona um aumento da similaridade. Estes resultados sao esperados,
pois, diminuem-se as caracteristicas temporais durante o regime transitorio e o erro em

regime permanente.

Em sentido oposto, quando a correntropia medida na forma percentual é proxima
de zero, a similaridade entre duas variaveis ¢ minima, isto é, o sinal estimado diverge do

sinal referéncia. Matematicamente pode ser expresso como:

1 SNt (k) —y(k))?
—=—exp(— -
MCOP = 22" ( 2 ) (5.3)

oV 2T

5.1 Banco de Dados NASA - Conjunto de Treinamento e Validacao

O modelo de treinamento proposto foi desenvolvido utilizando informagoes de
um conjunto de dados disponibilizados em um repositério online mantido pelo centro de
pesquisa da NASA. Ao todo, o conjunto de dados utilizado para treinamento abrange 34
baterias, totalizando 2794 ensaios, distribuidos em ensaios de carga e descarga continua,
testes de estresse dindmico e entre outros tipos de ensaios, conforme apresentado na
Figura 13. Na Figura 13(a), é observado o estado de carga e capacidade do conjunto
de treinamento das baterias de Litio-ion. Com o objetivo de melhor visualizacao desta

amostra de dados, a Figura 13(a) ¢ ampliada e observada na Figura 13(b).
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Figura 14 — Estado de Carga e Capacidade atual da Bateria de Litio-ion - Modelo 18650.
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Fonte: Autor (2021).

A bateria nimero 24, com ensaio ntimero 63 foi escolhida como saida desejada

para estimacao do SoC. Do outro lado, a bateria 9 presente no conjunto de dados da
NASA, teve seu ciclo de vida utilizado para estimacao do estado de satde, cuja respostas
serao detalhadamente descritas nas proximas secoes. Mostra-se na Figura 13 detalhe deste
conjunto de dados descrito. Como se trata de um conjunto de grande extensao, uma

parcela do estado de carga e do estado de satide foi ampliada para melhor visualizacao da
resposta da bateria para alguns ensaios de descarga.

5.2 Resultados - Estudo de Caso | - Estado de Carga

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos na identificacdo do estado de

carga, quando os dados de treinamento e validacao utilizados no procedimento estao com

e sem a presenca de ruido e outliers. Logo, durante os treinamentos das redes RNA, foram
utilizados os dados anteriormente apresentados.
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5.2.1 Resultados - Sem presenca de ruido e outliers

Antes de iniciar a apresentacao de resultados, alguns pontos precisam ser estabele-
cidos. Daqui em diante, serd adotada a notagdo RN Aj;cc.ac para denominar o modelo
obtido a partir da utilizacao da correntropia como fungao de custo do algortimo de retro-
propagacao de erro e algoritmo genético para otimizacao dos parametros 7 e o; De forma
analoga, a designacao RN Aprcc,apap serd dada ao modelo obtido a partir da utilizagao da
correntropia como funcao de custo no algoritmo de treinamento adotando uma estratégia

adaptativa para determinar a largura de kernel.

Para cada combinacao de algoritmo, largura de kernel e coeficiente de aprendizado
foram efetuadas 15 execugoes do algoritmo de treinamento. Isto foi realizado com o objetivo
de se obter o melhor modelo para cada uma das combinagoes e permitir calcular algumas
métricas de avaliagdo entre os dados estimados pela RNA e os dados tedricos fornecidos
pelo conjunto de dados disponiveis no repositorio online da NASA. Foram analisados trés
diferentes valores de largura de kernel: 1, 2 e 3. Esses valores, representam, respectivamente,

larguras de kernel baixa, média e elevada para este estudo de caso.

Na Figura 15, as respostas do modelo sao comparadas com a saida desejada do
sistema sem a presenca de ruido e outliers. E importante ressaltar que durante o treinamento,
o conjunto de dados disponibilizados continha dados contaminados e, mesmo sob essas
condigoes, pretende-se que, a partir da utilizacao da fungao de custo da correntropia, seja
possivel obter modelos capazes de representar satisfatoriamente a dindmica do estado de

carga para baterias de Litio-ion 18650.
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Figura 15 — Validagdo dos modelos RNA - Estado de Carga - Resultado de treinamento sem a
presenca de ruido e outliers.
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Fonte: Autor (2021).

O melhor modelo RN Ay A, cuja resposta é apresentada na Figura 15, foi obtido
a partir da otimizacao dos parametros de kernel e coeficiente de aprendizado pelo algoritmo
genético. Através da repeticao das operagoes no processo de sele¢ao, cruzamento e mutagao,
ao longo das geracoes no algoritmo genético, a solugao para o problema de otimizacao
apresentou um erro satisfatério. Cada individuo da populagdo contém informacoes sobre
uma Unica largura de kernel e coeficiente de aprendizado. Esse processo de selecao inspirado
na selecao natural se encarrega de eliminar os individuos pior adaptados ao problema de
otimizacao do SoC e permitir a sobrevivéncia daqueles que se adaptam melhor as condigoes
oferecidas. Ilustra-se na Figura 15 a evolugao da populagdo na primeira geragao até a

ultima apresentada ao problema de otimizacao dos parametros.
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Figura 16 — Populagao de Individuos - Estado de Carga - Resultado da otimizacgdo por algoritmo
genético sem a presenga de ruido e outliers. (a) Populacao Inicial de individuos, (b)
populagao final de individuos e (c) evolugao do fitness do melhor individuo de cada
geragao.
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Os algoritmos genéticos requerem uma forma de mapear a representacao do indivi-
duo (gen6tipo) em um valor numérico associado ao seu nivel de aptidao (fitness). Ilustra-se
na Figura 16 o nivel de aptidao da populagao inicial apresentada ao algoritmo genético e
a geracao numero 330, respectivamente. Ainda nesta figura, observa-se que o algoritmo
genético procura privilegiar individuos com melhores aptidoes, podendo ser observado pela
evolucao do fitness do melhor individuo da populacao. Desta forma, o AG tenta dirigir a
busca para regioes do espaco de busca onde é provavel que os pontos 6timos estejam. A

regiao com melhores individuos, neste caso, representa um espaco de busca limitado por:

1<o<45 (5.4)
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1<np<15 (5.5)

Através da andlise da evolugao do algoritmo genético, definiu-se como critério de
parada a geragao numero 330. Este ntiimero foi definido usando a idéia de estagnacao, ou
seja, quando nao se observou melhoria significativa da populagao depois de varias geragoes
consecutivas, isto é, quando a aptidao média ou do melhor individuo nao melhorou mais
ou quando as aptidoes dos individuos de uma populagao tornaram-se muito parecidas. O

melhor individuo da populacao apds este processo de otimizagao contém informacgoes de:

Tpest = 2.4203 (5.6)

Tbest = 4.3807 (57)

Os niveis de aptidoes de todos os individuos na tultima populacao sao bastante
similares ao nivel 6timo local encontrado pelo algoritmo, e portanto, considerado em um

nivel adequado.

No ajuste dos parametros dos modelos RNA, com exce¢ao do RN Ayce, ac, realizado
pelo algoritmo de retropropagacao do erro, verificou-se, empiricamente, que os melhores
resultados foram encontrados ao se definir o coeficiente de aprendizado 1 com o valor igual
a 1. Uma taxa de aprendizado baixa tende a aumentar o tempo de convergéncia do modelo,
visto que o ajuste dos pardmetros da RNA (Pesos e Bias) é realizado de maneira mais
suave. Em detrimento do aumento de épocas para treinamento, o erro do modelo para
tais taxas de aprendizado tende a diminuir em comparacao a coeficientes de aprendizado

elevados, para as mesmas condigoes de operagao.

Apesar de normalmente, as curvas de aprendizado praticamente se estabilizarem por
volta da quinquagésima época de treinamento, alguns bons resultados foram encontrados
com a execuc¢ao de aproximadamente 330 épocas. Por essa razao, definiu-se este tltimo valor

como sendo a quantidade maxima de épocas executadas pelo algoritmo de treinamento.

A Figura 17 ilustra as curvas de aprendizado de todas as configuracoes de modelo
avaliadas neste estudo de caso. Nela ¢ apresentada a evolucao do erro médio quadratico a
medida que as épocas vao sendo executadas pelo algoritmo de treinamento. Os valores de
MSE apresentados, foram calculados a partir dos dados de treinamento sem a presenca de

ruido e outliers.
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Figura 17 — Curvas de aprendizado dos modelos RNA - Estado de Carga - Resultado de treina-
mento sem a presenca de ruido e outliers.
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Fonte: Autor (2021).

Demonstra-se na Figura 17 que para os todos os valores de largura de kernel,
as taxas de convergéncia foram relativamente satisfatorias. Para os modelos RN Ayce
obtidos, a Figura 17 indica que o melhor desempenho foi atingido quando a largura de
kernel e coeficiente de aprendizado foi otimizada pelo algoritmo genético. No entanto,
um valor alto da taxa de aprendizado pode significar aproximar do objetivo final rapido
demais, criando oscilagoes entre o ponto de aprendizado ideal, isto pode ser visualmente
observado pelas oscilagoes acentuadas no erro de treinamento para largura de kernel o = 3
e Opest = 2.4203. Em relacao a largura de kernel, por outro lado, verificou-se através de
simulacao, que para valores ¢ < 1, a janela de observacao do erro tornava-se bastante

estreita, prejudicando o desempenho do algoritmo.

Realiza-se na Tabela 2 um comparativo de desempenho entre os modelos RNA
encontrados quando os dados experimentais utilizados na identificacao do estado de carga
quando nao estao sujeitos a presenca de ruido e outliers. Sao apresentados para cada
configuracdo de modelo, a média do MSE de validacdo, a variancia do MSE de validacao,
o melhor MSE bem como a média do MAPE e MCP de validacao.
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Tabela 2 — Comparacdo de desempenho dos modelos RNA - Estado de Carga - Resultado de
treinamento sem a presenca de ruido ou outliers

Modelo e Largura  Média do MSE  Melhor MSE Média do MAPE  Média do MCP
Treinamento  de kernel de Validagao  de Validacao de Validacao de Validagao (%)

RN Ayce o=1 6,4-10-3  6,1-10—3 44,310 -3 89.86
RN Aycc o=2 6,9-10-3  6,5-10—3 51,3-10 -3 85.40
RN Anrcc c=3 6,7-10-3  6,5-10—3 49,010 — 3 72.45
RNAyce ac Ot”;”éado 5,0 - 10-3 4,8 - 10-3 24,6 - 10-3 89.85

Fonte: Autor (2021).

De acordo com a Tabela 2, os modelos obtidos a partir da largura fixa de kernel
igual a 2 nao apresentaram bom satisfatério em comparacao aos outros modelos de kernel.
O modelo de melhor desempenho corresponde ao modelo RN Ay;cc a¢ com otimizagao
dos parametros n e o. Isto pode ser notado tanto pela sua média de MSE de validacao

quanto pelo média do MCP de validacao.

5.2.2 Resultados - Presenca de ruido e outliers

Nesta secao sdo apresentados os resultados obtidos na identificacdo do estado de
carga em baterias de Litio-ion, quando os dados de treinamento e validagao utilizados no

procedimento estao sujeitos a presenca de ruido gaussiano branco e outliers.

A metodologia utilizada para obtencao dos resultados aqui apresentada é idéntica a
utilizada na secao anterior. Para cada combinagao de algoritmo, fungao de custo e largura
de kernel foram efetuadas 15 execugoes do algoritmo de treinamento. Trés diferentes valores
de largura de kernel (1, 2 e 3) foram avaliados, além do ajuste adaptativo da largura de
kernel. O valor atribuido ao coeficiente de aprendizado n do algoritmo de retropropagacao

do erro foi igual a 1 e o nimero de épocas de treinamento foi estabelecido em 500 épocas.

Apresenta-se na Figura 18 as respostas dos melhores modelos MCC obtidos a partir

do conjunto de dados de treinamento contendo ruido gaussiano branco e outliers.
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Figura 18 — Validacdo dos modelos RNA - Estado de Carga - Resultado de treinamento com a
presenca de ruido e outliers.

1.2 T T T T T T T T T

Saida desejada
o = Adaptativo

1 ‘!‘J.".\“ o=1 7
S =
N, ' o=2
4 o=3
0.8 | Y ]

i
0.6 -,
&} " .
o) v
%) Do,
0.4 - 1
’ I 095 \ \’I‘B”‘,
09 - “‘\ \
027 o[ [ iR ey -
I 08 T \\!j P v, \‘\",' :‘M \ b\%v«
| 075 T\t e N A
0 I Mj"’f\‘: ]
07 |
| 065
30 35 a0 45 50
02 | | | I

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Amostras

Fonte: Autor (2021).

A variacao da largura de kernel adaptativo durante a execucao do algoritmo de
treinamento ¢ ilustrada na Figura 19. A largura de kernel da correntropia ¢ inicializada
com o valor unitario, apresentando um acréscimo em seu valor durante as primeiras
épocas do algoritmo de treinamento. Em seguida o valor deste parametro passa a oscilar,
mas com uma tendéncia de reducao, até estabilizar-se em um valor proximo a 1.33. A
curva apresentada na Figura 19 corresponde ao ajuste realizado na largura de kernel em
cada época de treinamento para se obter o melhor modelo RN Ay;c¢, cuja resposta foi

apresentada na Figura 19.
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Figura 19 — Variacdo da largura de kernel adaptativo - Estado de Carga - Resultado de treina-
mento com a presenca de ruido e outliers.
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Na Figura 19 é demonstrada a evolugao do erro médio quadratico a medida que as
épocas vao sendo executadas pelo algoritmo de treinamento. Os valores de MSE foram
calculados a partir dos dados de treinamento em presenca de ruido e outliers. Devido a

escala utilizada nesta figura, algumas curvas estao sobrepostas.

Em relacao a curva de treinamento do modelo encontrado a partir da utilizacao da
largura de kernel adaptativa, pode-se observar que, a curva de treinamento do modelo
RNAycc.apap com largura de kernel adaptativa inicia-se com um rapido decaimento e,
logo em seguida, comeca a oscilar até que, por volta da trigésima época, seu comportamento

torna-se praticamente estavel.
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Figura 20 — Curvas de aprendizado dos modelos RNA - Estado de Carga - Resultado de treina-
mento com ruido e outliers.
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Apresenta-se na Tabela 3 um comparativo de desempenho entre os modelos RNA
encontrados quando os dados experimentais aplicados na identificagdo do estado de carga
estao sujeitos a presenca de ruido e outliers. Novamente, sao apresentados para cada
configuracao do modelo, a média do MSE de validacao, a média do MCP de validacao e o

melhor MSE encontrados em 15 execucgoes do algoritmo de retropropagacao do erro.

Tabela 3 — Comparacdo de desempenho dos modelos RNA - Estado de Carga - Resultado de
treinamento com a presenca de ruido e outliers.

Modelo e Largura Média do MSE  Melhor MSE  Média do MAPE  Média do MCP
Treinamento de kernel de Validagao  de Validacao de Validacao de Validagao (%)
RN Ayoe o=1 7.4.1073 7.1-103 51,5103 78,54 1073
RN Ayce o=2 6,9-1073 6,7-1073 49,4103 84.35-1073
RN Ayco o=3 5,0-1073 4,8-1073 95,1-1073 94.72 1073
Estratégia _3 _3 _3
RNAncoapap  qi B 2.5-10 2,4-10 6,25-10 -

De acordo com a Tabela 3, os modelos obtidos a partir da largura fixa de kernel
igual a 1 nao apresentaram bom desempenho. Por outro lado, de acordo com a média de

MSE de validagao, o modelo RN Apy;cc.apap com largura de kernel adaptativa apresentou
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o melhor resultado dentre os modelos com func¢ao de custo em correntropia e apresentou
maior robustez na presenca de outliers, ignorando estas medidas discrepantes de seu

processo de identificacao.

As quantificagoes dos momentos estatisticos do histograma da Figura 21 sao
ilustradas na Tabela 4, onde a média esta levemente préxima de zero, bem como o desvio
padrao. Neste contexto, o parametro curtose indica como as caudas de uma distribuicao
diferem da distribuicdo normal. Uma distribuicdo com um valor de curtose positiva indica
que a distribui¢ao tem caudas mais "acentuadas'do que a distribui¢do normal, o que é o caso
para todos os modelos descrito acima, o que pode ser descrito como curva de distribuicao
Leptocurtica. O pardmetro assimetria indica a assimetria da distribui¢ao. Conforme os
dados vao se tornado simetricos, seu valor tende a zero. Para todas as variagoes de largura

de kernel, a assimetria é proxima de zero.

Tabela 4 — Medidas Estatisticas do erro de estimagéo - Estado de Carga - Resultado de treina-
mento com a presenca de ruido e outliers.

Erro de Erro de Erro de Erro de
Estimacao Rastreamento Rastreamento Rastreamento
o = Adaptativo c=1 oc=2 c=3
Média 0.4805 0.4842 0.4793 0.4844
Desvio Padrao 0.2972 0.3000 0.2902 0.2845
Assimetria -0.0710 0.0113 -0.1272 -0.0863
Curtose 1.7386 1.7667 1.7385 1.7746

5.2.3 Resultados - Presenca de ruido e outliers - Comparacdo com MSE

classica

Nesta secao sdo apresentados os resultados obtidos na identificacdo do estado de
carga em baterias Litio-ion, quando os dados de treinamento e validagao utilizados no

procedimento estao sujeitos a presenca de ruido gaussiano branco e outliers.

A metodologia utilizada para obtencao dos resultados aqui apresentada é idéntica a
utilizada na secao anterior. Para cada combinagao de algoritmo, fungao de custo e largura
de kernel foram efetuadas 15 execugoes do algoritmo de treinamento. O valor atribuido
ao coeficiente de aprendizado n do algoritmo de retropropagacao do erro foi igual a 1 e o
numero de épocas de treinamento foi estabelecido em 500 épocas. O objetivo desta segao é
comparar os resultados do melhor modelo com fun¢do de custo em correntropia e o melhor

modelo com funcao de custo em erro quadratico médio.

Apresenta-se na Figura 22 as respostas do melhor modelo MCC obtido com
estratégia adaptativa e o modelo MSE. Comparando-se os modelos MCC e MSE, observa-
se que o primeiro apresentou melhor desempenho. Apesar de existir uma porcentagem de

outliers nos conjuntos de dados de treinamento e validagao isto ndo propocionou um efeito
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Figura 21 — Medidas Estatisticas do erro de estimacéo - Estado de Carga - Resultado de treina-
mento com a presenca de ruido e outliers.

prejudicial significativo para o modelo MCC. Este modelo foi encontrado pelo algoritmo
de retropropagacao do erro, utilizando largura de kernel adaptativa e com fungao de custo

definida pela maximizacao da correntropia.
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Figura 22 — Validagdo dos modelos RNA - Estado de Carga - Comparagao entre fungoes de custo
MSE e MCC.
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Fonte: Autor (2021).

De acordo com a Figura 22, a correntropia é mais robusta que o MSE em relacao
aos efeitos indesejaveis dos grandes valores de erro decorrentes de outliers, isto ocorre
devido ao fato de que a funcao gaussiana da correntropia se aproxima de zero para grandes
valores de erro. Nesse contexto, a efetividade da correntropia é controlada pelo valor da
largura de seu kernel gaussiano. Este parametro especifica a menor magnitude de erro
que sera "desconsiderada'pelo estimador durante o ajuste de seus pardmetros. De acordo
com (Bessa; Miranda; Gama, 2009) e (Munoz; Chen, 2012), valores elevados de largura de
kernel tendem a sobre-suavizar a curva de estimacao, enquanto valores muito pequenos
podem gerar uma regiao de corte tao restrita que medi¢oes corretas do conjunto podem

ser tratadas como outliers durante o processo de identificacao.

Apresenta-se na Tabela 5 um comparativo de desempenho entre os modelos RNA
encontrados quando os dados experimentais presentes na identificacado do indicador de
carga estao sujeitos a presenca de ruido e outliers. Novamente, sao apresentados para
método de estimacao, a média do MSE de validacao, a variancia do MSE de validacao e o

melhor MSE encontrado em 15 execugbes do algoritmo de retropropagacao do erro.
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Tabela 5 — Comparagao de desempenho com fungao de custo MCC e MSE - Estado de Carga -
Resultado de treinamento com a presenca de ruido e outliers.

Modelo e Média do MSE  Melhor MSE  Média do MAPE Média do RMSE

Treinamento  de Validacdo  de Validagao de Validagao de Validagao
RNApyco 2,5-1073 2,4-1073 6,25-1073 20,4 -1073
RNAuysE 4,2.1073 4.1-1073 20.2-1073 69,5 1073

5.3 Resultados - Estudo de Caso Il - Estado de Salde

5.3.1 Resultados - Sem presenca de ruido e outliers

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos na identificacao do modelo de
estado de satude, quando os dados de treinamento e validagao utilizados neste procedimento
nao estao sujeitos a presenca de ruido e outliers. Portanto, durante a etapa de ajuste dos
parametros dos modelos RN Ay;cc, foram utilizados os conjuntos de dados anteriormente

apresentados.

Assim como realizado no primeiro estudo de caso, para cada combinacao de
algoritmo e largura de kernel foram efetuadas 15 execugdes do algoritmo de treinamento.
Isto justifica-se pela presenca de alguns aspectos estocéasticos na execucao do algoritmo
de retropropagagao do erro para o treinamento das redes RNA, tais como: inicializacao
aleatéria dos parametros da RNA (Pesos e Bias) e embaralhamento dos dados experimentais
em cada época de treinamento. Portanto, nestas condicoes, cada execugao do algoritmo de

treinamento do erro resulta em um modelo RNA diferente.

Para a execugao do algoritmo de treinamento dos modelos RNA, foi atribuido ao
coeficiente de aprendizado n o valor igual a 1 e o nimero de épocas de treinamento foi
definido como sendo igual a 330. Estes valores foram obtidos a partir de um procedimento
empirico semelhante ao realizado no primeiro estudo de caso. Apds as execugoes do
algoritmo de treinamento, com o intuito de comparar o desempenho de cada combinacao
de algoritmo e largura de kernel, foram analisados o desempenho do melhor modelo obtido
de cada uma destas combinacoes e alguns valores estatisticos, tais como a média do

desempenho dos modelos RNA encontrados.

O algoritmo genético, em sua esséncia, direciona a procura de individuos para um
espaco de busca onde é provavel que os pontos 6timos estejam, isto é, neste contexto,
regides que contenham informagoes de largura de kernel e coeficiente de aprendizado que
resultam em uma maximizagao da funcdo de custo em correntropia, e consequentemente
redugao do erro de estimacao. Na Figura 23, observa-se a reducao do espaco de busca do

algoritmo genético e a centralizacao de individuos préximos a uma regiao 6tima. A regiao
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com melhores individuos, neste caso, representa um espago de busca limitado por:
1.68 <o < 1.78 (5.8)
11.35 <n <12.5 (5.9)

Figura 23 — Populagao de Individuos - Estado de Satide - Resultado da otimizacdo por algoritmo
genético sem a presenca de ruido e outliers. (a) Populagdo inicial de individuos, (b)
populagao final de individuos e (c) evolugao do fitness do melhor individuo de cada
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Fonte: Autor (2021).

15

Conforme observado na Figura 22(c) e de maneira andloga a estimacao do estado

de carga, definiu-se como critério de parada a geracao numero 330, visto que, nao foi

observado melhora significativa da populacao depois de varias geragoes consecutivas, assim,

uma ponderacao entre tempo de simulacao e resposta proveniente do algoritmo genético

foi definida. Desta forma, através da analise da evolu¢ao do algoritmo genético, o melhor
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individuo da populagao apds este processo de otimizagao contém informagoes de largura

de kernel e coeficiente de aprendizado dado por:

Opest = 1.7207 (5.10)

Nbest = 11.8815 (511)

Apresenta-se na Figura 24 as respostas dos melhores modelos RNA obtidos a partir
do conjunto de dados de treinamento sem a presenca de ruido e outliers. Analisando-se
essa figura, pode-se notar que o modelo RN Aycc ac, obtido por meio da otimizacao por
algoritmo genético, apresentou o melhor desempenho. Apesar da resposta do modelo para
largura de kernel (0 = 1,0 = 2 e 0 = 3) possuirem em geral, resposta bastante préxima
da sinal de validagao, o modelo proveniente da otimizacao dos parametros possui um

comportamento mais suave.

Figura 24 — Validacdo dos modelos RNA - Estado de Satde - Resultado de treinamento sem a
presenca de ruido e outliers.
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Fonte: Autor (2021).



Capitulo 5. Resultados Finais e Consideragoes 76

As curvas de aprendizado de todas as configuracoes de modelo avaliadas na iden-
tificagdo do estado de satde sao ilustradas na Figura 25. Nesta figura, é demonstrada a
evolucao do erro médio quadratico a medida que as épocas vao sendo executadas pelo

algoritmo de treinamento.

Figura 25 — Curvas de aprendizado dos modelos RNA - Estado de Satide - Resultado de treina-
mento sem a presenca de ruido e outliers.
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Fonte: Autor (2021).

Prosseguindo com a analise da Figura 25, pdde-se notar que a velocidade de
convergéncia, quando a largura de kernel foi fixada em 3, é maior do que as demais. Todos
os modelos de RNA, com excegao do modelo otimizado (¢ = AG), apresentam coeficiente
de aprendizado relativamente baixo (7 = 1), o que proporciona uma maior lentidao para
alcance de um valor ideal em regime permanente, em detrimento da melhora da resposta

do sistema.

Desta forma, o modelo RN Ayrcc ac obtido por meio da otimizacao dos parametros
1 e o foi a configuracdo que apresentou melhor desempenho entre todas as avaliadas neste

estudo de caso, conforme visto na Figura 25.

Apresenta-se na Tabela 6 um comparativo de desempenho entre os modelos RNA
encontrados quando os dados experimentais nao estao contaminados por ruidos e outliers.

Sao apresentados para cada configuragao, a média do MSE de validacao, a média do MCP
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de validacao e o melhor MSE encontrados em 15 execugoes do algoritmo de retropropagacao

de erro.

Tabela 6 — Comparacao de desempenho dos modelos RNA - Estado de Satde - Resultado de
treinamento sem a presenca de ruido ou outliers

Modelo e Largura  Média do MSE Melhor MSE  Média do MAPE  Média do MCP
Treinamento  de kernel de Validacdo  de Validacao de Validacéao de Validacao (%)

RN Aycc o=1 1.1834-107%  1.1832-10-%  3.9070 x 10-4 99.99
RN Aycc o=2 6.6139-10~°  6.5733-10°  1.4333-103 99.96
RN Ancc o=3 5.6686-10~%  5.6684-10~*  3.1000- 103 99.94
RN Apce.ac O“Z“éado 2.0492-10"7  2.0486-10"7  1,7460-10* 99.99

Fonte: Autor (2020).

De acordo com a Tabela 6, todos os modelos apresentaram uma desempenho
satisfatorio para este estudo de caso, apresentando uma média de erro médio quadratico
na ordem < 1073, O modelo de melhor desempenho corresponde ao modelo RN Ayrcc ac
com largura de kernel otimizada, como pode ser confirmado pela sua média de MSE de
validacao e pelo MCP de validacao. Neste estudo de caso, a diferenca de desempenho entre

os melhores modelos RN Ajrcc € menor do que no estudo de caso anterior.

5.3.2 Resultados - Presenca de ruido e outliers

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos na identificacao do estado de
saude em baterias de Litio-ion, quando os dados de treinamento e validagao utilizados no

procedimento estao sujeitos na presenca de ruido gaussiano branco e outliers.

A metodologia utilizadas para obtenc¢ao dos resultados aqui apresentada é idéntica
a utilizada para estimacao do estado de carga na secao anterior. Para cada combinacao de
algoritmo, fungao de custo e largura de kernel foram efetuadas 15 execugoes do algoritmo
de treinamento. Trés diferentes valores de largura de kernel (1, 2 e 3) foram avaliados, além
do ajuste adaptativo da largura de kernel. O valor atribuido ao coeficiente de aprendizado 7
do algoritmo de retropropagacao do erro foi igual a 1 e o niimero de épocas de treinamento

foi estabelecido em 500 épocas.

Apresenta-se na Figura 26 as respostas dos melhores modelos MCC obtidos a partir

do conjunto de dados de treinamento contendo ruido gaussiano branco e outliers.
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Figura 26 — Validagdo dos modelos RNA - Estado de Satide - Resultado de treinamento com
presenca de ruido e outliers.
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Fonte: Autor (2020).

A variacao da largura de kernel adaptativo durante a execucao do algoritmo de
treinamento ¢ ilustrada na Figura 27. A largura de correntropia ¢ inicializada com o valor
unitario, apresentando um acréscimo em seu valor durante as primeiras épocas do algoritmo
de treinamento. Em seguida o valor deste parametro passa a oscilar, até estabilizar-se
em um valor proximo a 1,57. A curva apresentada na Figura 27 corresponde ao ajuste
realizado na largura de kernel em cada época de treinamento para se obter o melhor

modelo RN Ay;cc, cuja resposta foi apresentada na Figura 27.
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Figura 27 — Variacdo da largura de kernel adaptativo - Estado de Satide - Resultado de treina-
mento com presenca de ruido e outliers.
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As curvas de aprendizado de todas as configuragoes de modelo avaliadas neste

estudo de caso sao ilustradas na Figura 28.
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Figura 28 — Curvas de aprendizado dos modelos RNA - Estado de Satide - Resultado de treina-
mento com presenca de ruido e outliers.
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Na Figura 28 é demonstrada a evolugao do erro médio quadratico a medida que as
épocas vao sendo executadas pelo algoritmo de treinamento. Os valores de MSE foram
calculados a partir dos dados de treinamento em presenca de ruido e outliers. Ainda nesta
Figura, nota-se que para valores fixos de largura de kernel (0 =1 e 0 = 2, as taxas de
convergéncia para a obtengdo de modelos RN Acc sao bastante proximas. Em relagao a
curva de treinamento do modelo a partir da utilizacao da largura de kernel adaptativa,
pode-se observar que, apesar da inicializacao aleatéria dos parametros da rede, o valor
inicial do erro médio quadratico é menor do que para as outras configuracoes do modelo. A
curva de treinamento do modelo RN Ay;cc com largura de kernel adaptativa inicia-se com

um rapida oscilacao e, logo em seguida, seu comportamento torne-se praticamente estavel.

A Tabela 7 apresenta um comparativo de desemepenho entre os modelos RN A
encontrados quando os dados experimentais aplicados na identificacdo do estado de satude
estao sujeitos a presencga de ruido e outliers. Novamente, sao apresentados para cada
configuracao de modelo, a média do MSE de validacao, a média do MAPE de validacao, a
média do RMSE de validagao e o melhor MSE encontrado em 15 execugoes do algoritmo

de retropropagacao do erro.



Capitulo 5. Resultados Finais e Consideragoes 81

Tabela 7 — Comparacao de desempenho dos modelos RNA - Estado de Satide - Resultado de
treinamento com a presenca de ruido ou outliers

Modelo e Largura Média do MSE  Melhor MSE  Média do MAPE  Média do MCP
Treinamento de kernel de Validagao  de Validacao de Validacao de Validagao (%)
RNAncce oc=1 6.9817-10"*  6.8221-10"*  3.4875-1073 98.67
RNAyce o=2 6.5813-10~4 6.5021 - 10~ 3.1713-1073 98.22
RNAyce o=3 450121074 4.4813-1074 2.1713-1073 97.84
Estratégia

RNApmcc.apap 1.1832 - 1076 1.1755 - 10~6 4.8480 - 1074 -

Adaptativa

Fonte: Autor (2020).

De acordo com a Tabela 7, os modelos obtidos a partir da largura fixa de kernel
igual a 1 e 2 nao apresentaram bom desempenho. Novamente, o melhor desempenho
corresponde ao modelo RN Ayrcc,apap com largura de kernel adaptativa. Isto pode ser
observado tanto pela sua média de MSE de validagao quando pelo seu melhor MSE de

validacao.

As quantificacoes dos momentos estatisticos do histograma da Figura 29 sao
ilustrados na Tabela 8, onde a média estda bem préxima de zero, bem como o desvio padrao,
para todos os modelos. Ainda neste contexto, o modelo estimado com largura de kernel
adaptativa apresenta uma curtose positiva mais elevada em relacao aos demais modelos, o
que implica em concluir que existem erros com maior frequéncia ocorrendo proximo da
média. A assimetria negativa presente, ainda neste modelo, implica que a distribuicao esté
concentrada levemente a esquerda do eixo central.

Tabela 8 — Medidas Estatisticas do erro de estimagao - Estado de Satude - Resultado de treina-
mento com a presenca de ruido e outliers.

Erro de Erro de Erro de Erro de
Estimacao Rastreamento Rastreamento Rastreamento
o = Adaptativo c=1 o=2 oc=3
Média 1.4356 - 1077 3.1029-10~%  1.2481-10% —7.4119-10~1
Desvio Padrao 0.0274 0.0230 0.0263 0.0207
Assimetria -2.9394 -0.9710 0.0375 0.1232
Curtose 21.4687 7.3028 2.8659 3.0520

5.3.3 Resultados - Presenca de ruido e outliers - Comparacdo com MSE

classica

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos na identificacao do estado de
saide em baterias Litio-ion, quando os dados de treinamento e validacao utilizados no

procedimento estao sujeitos a presenca de ruido gaussiano branco e outliers.

A metodologia utilizada para obtencao dos resultados aqui apresentada é idéntica

nas ultimas segoes. Para cada combinacao de algoritmo, fungao de custo e largura de
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Figura 29 — Medidas Estatisticas do erro de estimacédo - Estado de Saide - Resultado de treina-
mento com a presenca de ruido e outliers.

kernel foram efetuadas 15 execugoes do algoritmo de treinamento. O valor atribuido ao
coeficiente de aprendizado n do algoritmo de retropropagacao do erro foi igual a 1 e o
numero de épocas de treinamento foi estabelecido em 500 épocas. O objetivo desta secao é
comparar os resultados do melhor modelo com fun¢ao de custo em correntropia e o melhor

modelo com func¢ao de custo em erro quadratico médio.

Apresenta-se na Figura 30 as respostas do melhor modelo MCC obtido com
estratégia adaptativa e o modelo MSE. Comparando-se os modelos MCC e MSE, observa-
se que o primeiro apresentou melhor desempenho. Apesar de existir uma porcentagem de
outliers nos conjuntos de dados de treinamento e validacao isto nao propocionou um efeito
prejudicial significativo para o modelo MCC. Este modelo foi encontrado pelo algoritmo
de retropropagacao do erro, utilizando largura de kernel adaptativa e com funcao de custo

definida pela maximizacao da correntropia.
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Figura 30 — Validagdo dos modelos RNA - Estado de Satide - Comparagao entre fungoes de custo

MSE e MCC.
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Fonte: Autor (2020).

Apresenta-se na Tabela 9 um comparativo de desempenho entre os modelos RNA
encontrados quando os dados experimentais presentes na identificacao do indicador de
carga estao sujeitos a presenca de ruido e outliers. Novamente, sao apresentados para
método de estimacao, a média do MSE de validacao, a variancia do MSE de validacao e o

melhor MSE encontrado em 15 execugdes do algoritmo de retropropagacao do erro.

Tabela 9 — Comparagao de desempenho com funcao de custo MCC e MSE - Estado de Carga -
Resultado de treinamento com a presenca de ruido e outliers.

Modelo e Média do MSE  Melhor MSE  Média do MAPE Média do RMSE

Treinamento  de Validacdo  de Validagao de Validagao de Validagao
RNAyco 2,5-1073 2,4-1073 6,25-1073 20,4 -1073
RNAusE 4,2-.1073 4.1-1073 20.2-1073 69,5 1073

5.4 Conclusoes

Neste capitulo foram apresentados os dois estudos de caso utilizados para avaliar a

aplicacao da correntropia como funcao de custo do algoritmo de retropropagacao do erro,
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quando este é utilizado para realizar o ajuste dos parametros de redes RNA em tarefas de

identificacao de sistemas dinamicos nao-lineares na presenca de ruido e outliers.

A adogao de uma estratégia de otimizagao por algoritmo genético em um contexto
ausente de ruido, e a ado¢ao de uma estratégia adaptativa em um cenario na presenca
de ruidos e outliers permitiu a obtencao dos modelos RNA de melhor desempenho para
ambos estudos de caso. Com a otimizag¢ao por algoritmo genético, a largura de kernel
pode ajustada de acordo com a resposta do sistema dindmico ao par de entradas n e o.
Na estratégia adaptativa por outro lado, a largura de kernel é alterada época a época no

procedimento de treinamento.
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6 Conclusoes

Neste trabalho, foi avaliada a utilizacdo da medida de correntropia no treinamento
de Redes Neurais Artificiais para identificacao de sistemas nao-lineares. Desta forma, o
papel da funcado de custo, tradicionalmente desempenhado pelo erro médio quadratico
no algoritmo de retropropagacao de erro, é atribuido ao critério de maximizacao da
correntropia. Desta forma, com o objetivo de analisar as possiveis vantagens e desvantagens
dessa proposta, foram realizados procedimentos de identificacdo em que os conjuntos de

dados experimentais encontravam-se contaminados por ruido e outliers.

Apoés escrever em detalhes a arquitetura da RNA utilizada neste trabalho, foram
apresentadas as equagoes modificadas do algoritmo de retropropagacao de erro resultantes
da utilizacao da correntropia como base de sua funcao custo, sendo possivel notar que
mais dois parametros ajustaveis foram incluidos ao algoritmo de treinamento, a largura
de kernel da correntropia e coeficiente de aprendizado. A fim de avaliar esse algoritmo,
foram realizados dois estudos de caso que consistiam em aplicar a RNA na identificacao

do estado de carga e satide, ambos indicadores de desempenho de baterias.

No treinamento das redes e na consequente obtencao dos modelos RNA, foram
atribuidos diferentes valores fixos para a largura de kernel da correntropia e inserido
ruido e diferentes valores percentuais de outliers aos conjuntos de treinamento e validagao.
Assim, pode-se notar a importancia do adequado ajuste do kernel para que o algortimo
modificado possa desempenhar o seu papel de forma satisfatoria. Por esta razao, durante
a execucao do algoritmo de treinamento também foi analisada a estratégia de otimizagao
dos parametros por AG e a estratégia adaptativa de ajuste da largura de kernel proposta
por Liu e Chen (2013).

Em vista dos resultados encontrados dos modelos usados na estimacao, alguns

comentarios podem ser tercidos acerca destes:

1. Analisando em um cendrio sem a contaminacao dos dados de treinamento por ruidos
e outliers, o modelo com melhor resposta aos dados de validagao, em ambos estudos
de caso, corresponde ao modelo proposto baseado em uma otimizacao por algoritmo
genético. O algoritmo genético, de maneira simplificada, determinou, a melhor
combinacao de largura de kernel e coeficiente de aprendizado, que resultassem em
um erro de estimacgao reduzido. Isso pode ser constatado nas Tabelas 2 e 6, através

dos trés indicadores de desempenhos definidos previamente.

2. Analisando em um cendario com a contaminacao dos dados de treinamento por ruidos

e outliers, o modelo com melhor resposta aos dados de validagao, em ambos estudos
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de caso, foi 0 modelo proposto baseado em uma estratégia adaptativa. Isso pode ser

constatado nas Tabelas 3 e 7, através dos indicadores de desempenho.

3. Analisando o Critério de Maximizacao de Correntropia, percebe-se que erros demasi-
adamente grandes elevam o valor da métrica Jy;cc, 0 que resulta em uma mudanca
dos parametros (pesos e bias) por parte do algoritmo de retropropagagao de erro, de
modo a reduzir Jyco. A maneira como o algoritmo de retropropagagao realiza a
mudanga destes pardmetros, seja de maneira mais "intensa'ou mais "suave'depende

exatamente da largura de kernel.

o Para um cenario sem ruidos e outliers, o modelo proposto com largura de kernel
igual a 1, em ambos estudos de caso, apresentou melhor resultado do que os
modelos propostos com largura de kernel 0 = 2 e o0 = 3. Demonstrando que o
algoritmo atuou de maneira mais incisiva para largura de kernel consideradas

menores.

e Para um cenario com ruidos e outliers, o modelo proposto com largura de
kernel igual a 1 nao apresentou um resultado satisfatorio, isto ocorre devido
ao fato de que, pequenos valores de largura de kernel, em diferentes tipos
de contexto, criam uma janela de observacao de erro bastante restrita, o que
prejudica o desempenho do sistema. O modelo proposto com largura de kernel
igual a 2 apresentou melhor resultado do que o modelo proposto com largura
de kernel igual a 3, mostrando que o algoritmo atuou de maneira incisiva,
porém nao incisiva o suficiente para prejudicar a janela de observacao do erro e

consequentemente o desempenho do algoritmo.

A comparacao dos modelos RN Ap;sg com os modelos RN Ay;cc demonstraram
que a substituicao do erro médio quadratico pela correntropia tornou o algoritmo da
retropropagacao do erro mais robusto a presenga de ruido e outliers. Os modelos RN Ayrco
apresentaram desempenho satisfatorio e proximo ao dos modelos RN Ay sg obtidos a
partir de conjuntos de dados livres destes elementos contaminantes. Logo a aplicacao
métrica da Correntropia no treinamento das redes RN A, quando aplicadas a identificacao
do SoC' e SoH de baterias Litio-ion, pode ser considerada uma alternativa interessante

para contornar problemas que podem ser causados pela presenca de ruidos e outliers.
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7 Trabalhos Futuros e Perspectivas

Durante os procedimentos de identificagdo, pode-se observar a influéncia significativa
da largura de kernel no desempenho do algoritmo de treinamento aplicado a rede RNA. A
necessidade de ajustar adequadamente este parametro pode, inclusive, ser considerada uma
desvantagem do modelo apresentado, uma vez que um novo parametro ¢ incluido e seu
ajuste nao é realizado de forma elementar. Mesmo que a estratégia evolutiva e a estratégia
adaptativa para o ajuste da largura de kernel tenha funcionado satisfatoriamente para os
estudos de caso analisados, ela nao representa uma solucao definitiva. Trabalhos futuros
poderao investigar e propor outros mecanismos que tenham como objetivo realizar o ajuste
deste parametro de forma mais eficiente, permitindo, assim, que as potencialidades da
medida de correntropia possam ser melhor aproveitadas. Outra proposta de trabalho futuro
seria a de realizar mudancas e testes na Rede Neural de modo aumentar a velocidade de
convergéncia do modelo, como por exemplo, realizar testes com diferentes niveis de camadas,
diferentes nimeros de neuroénios, diferentes métodos de iniciacdo dos hiperparametros

(Pesos e Bias).

Neste trabalho foi utilizado o algoritmo bésico da retropropagacao do erro por se
tratar de um algoritmo classico aplicado ao treinamento de redes neurais. Embora ele tenha
apresentado resultados satisfatérios na obtencao dos modelos RN A,,CC, outros tipos de
algoritmos também podem se ajustar ao uso da correntropia como sua funcao de custo,
ou fungao de avaliacao. Desta forma, pretendem ser realizados trabalhos comparativos
entre distintos algoritmos modificados pela utilizagdo da medida de correntropia quando

aplicados no treinamento de redes RNA.
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