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Fernandez, Bruno Oziel. Predigdo do estado de saiide de baterias de ion-
Litio por meio de técnicas de aprendizagem de maquina e séries temporais.
49 paginas. 2021. Trabalho de Conclusao de Curso (Graduagdo em Engenharia Fisica) —
Universidade Federal da Integracao Latino-Americana, Foz do Iguagu, 2021.

Resumo

Poder determinar um sistema de confiabilidade de uma bateria pode garantir que ela
trabalhe com seguranca e confiabilidade. A principal abordagem de avaliacdo de um sis-
tema de confiabilidade é determinar o estado de satide (SOH) da bateria. Os avangos das
ferramentas e algoritmos computacionais levaram a uma nova era de abordagens de ana-
lise preditiva baseada em dados, usando algoritmos de aprendizado de méaquina e séries
temporais. O objetivo deste trabalho é utilizar métodos de aprendizagem de maquinas
e séries temporais para prever o estado de saude de baterias de ion-Litio. Com base
no banco de dados disponivel no site da NASA, Ames Prognostics Center of Fxcellence
(PcoE), dois experimentos foram realizados. No primeiro, realizou-se a comparagao dos
resultados entre os algoritmos de aprendizagem de maquinas proposto, Support Vector
Regression (SVR) e Multi-Layer Perceptron (MLP), numa abordagem global dos dados.
No segundo experimento inclui-se o algoritmo de série temporal, Auto Regressive Inte-
grated Moving Average (ARIMA), e comparou-se com os algoritmo de aprendizagem de
maquina, numa abordagem mais local dos dados. Como os resultados, verifica-se que
os melhores desempenhos, foram para os algoritmos de aprendizagem de maquinas, com
destaque para o MLP.

Palavras chave: Predicao do Estado de Saude de Bateria; Aprendizagem de Maquina;
Séries Temporais; Bateria de ion-Litio.



Fernandez, Bruno Oziel. Prediction the state of health of lithium-ion batteries
using machine learning and time series techniques. 49 paginas. 2021. Trabalho
de Conclusao de Curso (Graduagdo em Engenharia Fisica) — Universidade Federal da
Integragao Latino-Americana, Foz do Iguagu, 2021.

Abstract

Being able to determine a battery’s reliability system can ensure that it works safely
and reliably. The main approach to evaluating a reliability system is to determine the
state of health (SOH) of the battery. Advances in computational tools and algorithms
have ushered in a new era of data-driven predictive analytics approaches using machine
learning algorithms and time series. The objective of this work is to use machine learning
methods and time series to predict the state of health of lithium-ion battery. Based
on the database available on the NASA website, Ames Prognostics Center of Excellence
(PcoE), we performed two experiments. In the first, we compared the results between
the proposed machine learning algorithms, Support Vector Regression (SVR) and Multi-
Layer Perceptron (MLP). In the second experiment we included the time series algorithm,
Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA), and compared it with the machine
learning algorithms. As a result, we found that the best performances were for machine
learning algorithms, with emphasis on MLP.

Keywords: Prediction of Battery State of Health ; Machine Learning; Time Series;
Lithium-ion battery.



Fernandez, Bruno Oziel. Prediccién del estado de salud de las baterias de iones
de litio utilizando técnicas de aprendizaje automatico y series de tiempo. 49
paginas. 2021. Trabalho de Conclusdo de Curso (Gradua¢ao em Engenharia Fisica) —
Universidade Federal da Integracao Latino-Americana, Foz do Iguagu, 2021.

Resumen

Ser capaz de determinar el sistema de confiabilidad de una bateria puede garantizar
que funcione de manera segura y confiable. El enfoque principal para evaluar un sistema
de confiabilidad es determinar el estado de salud (SOH) de la baterfa. Los avances en
herramientas y algoritmos computacionales han marcado el comienzo de una nueva era
de enfoques de analisis predictivo basados en datos que utilizan algoritmos de aprendizaje
automatico y series de tiempo. El objetivo de este trabajo es utilizar métodos de aprendi-
zaje automatico y series de tiempo para predecir el estado de salud de las baterias de iones
de litio. Sobre la base de la base de datos disponible en el sitio web de la NASA, Ames
Prognostics Center of Ezxcellence (PcoE), realizamos dos experimentos. En el primero,
comparamos los resultados entre los algoritmos de aprendizaje automatico propuestos,
Support Vector Regression (SVR) y Multi-Layer Perceptron(MLP). En el segundo expe-
rimento, incluimos el algoritmo de series de tiempo, Auto Regressive Integrated Moving
Average (ARIMA), y lo comparamos con los algoritmos de aprendizaje automatico. Co-
mo resultado, descubrimos que los mejores rendimientos fueron para los algoritmos de
aprendizaje automatico, con énfasis en MLP.

Keywords: Prediccién del estado de salud de la bateria; Aprendizaje automatico; Series
de tiempo; Bateria de iones de litio.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Atualmente, as baterias de fon-litio (IL) sdo a fonte de energia elétrica mais
utilizada para diversos aparelhos. Elas sao versateis, pois podem ser utilizadas em aplica-
¢oes de alta e baixa poténcia, como carros hibridos, carros elétricos, smartphones, tablets,
laptops, etc. A tecnologia fon-litio possibilitou um grande avanco tecnoldgico e hoje é con-
siderada referéncia como fonte de energia. As principais vantagens da bateria de ion-litio
sao: alta densidade de energia (23-70 Wh/kg), alta eficiéncia (aproximadamente 90%), e
longo ciclo de vida (KHUMPROM:; YODO, [2019).

A condi¢ao da bateria pode ser expressa pelo estado de satude (SOH, state
of health), que pode ser utilizada para monitoramento e controle dessas baterias com
objetivo de maximizar a viabilidade de operacdo. A geracao de calor aumenta nas baterias
conforme seu envelhecimento e se ndo for monitorado, isso pode causar pequenos curtos
circuitos internos e comprometer a seguranca. No entanto, essas baterias ainda podem ser
utilizadas na "segunda vida', com uma demanda menor de armazenamento. Aproveitar
uma bateria no seu estado de "segundo vida'pode ser muito valioso, pois ao invés de ser
descartada seria possivel destinar essa bateria a uma aplicagao, como o gerenciamento de
energia sustentavel de armazenamento de Smart City (HUOTARI et al., 2021]).

Para garantir que um sistema de gerenciamento da bateria fon-litio forneca
informagoes sobre a vida 1util da bateria, existe o parametro SOH da bateria. Através
do SOH é possivel saber quando a bateria dever ser removida ou substituida. Uma das
formas mais recentes de realizar a predicao do tempo de vida da bateria é a partir da
utilizagdo de modelos computacionais de aprendizagem de maquinas (machine learning)

capazes de aprender o comportamento da bateria e realizar predigoes futuras do SOH.
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A dificuldade nos modelos de aprendizagem de maquina de previsao de vida
util das baterias é realizar predigoes futuras com alta acuracia, tornando-se um campo
de pesquisa 1til pela comunidade académica, e consequentemente empresas do setor que
podem utilizar a técnica de previsao para estender a vida ttil das baterias utilizadas em

aplicagoes comerciais.

1.1 OBJETIVOS

Neste trabalho, como objetivo geral sera realizado a predicao do SOH da ba-
teria e a comparagao das acuracias dos resultados entre as técnicas de aprendizagem de
maquina e a técnica de séries temporais. Como objetivos especificamos, primeiro, serd
realizado uma analise comparativa da acuracia da predigao entre as técnicas de aprendi-
zagem de maquina, Support Vector Regression (SVR) e Multi Layer Perceptron (MLP)
para uma abordagem de dados mais global. Em segundo, também sera realizado uma
analise comparativa da acuracia da predicao entre as técnicas de aprindizagem de ma-
quina e series temporais, Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) para uma

abordagem de dados mais local.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado do seguinte modo:

« Capitulo 2 - REVISAO DA LITERATURA: neste capitulo inicialmente sio
apresentadas uma introducgao sobre as baterias de ion-Lito, como determinar a con-

fiabilidade de um sistema de bateria e expor abordagens relacionadas na literatura.

« Capitulo 3 - FUNDAMENTACAO TEORICA: neste capitulo sdo apresen-
tados conceitos de aprendizagem de maquina, tais como os principios de funciona-
mentos e os paradigmas dos algoritmos de regressao. Conceitos referentes as séries

temporais, a amostragem, tendéncia e normalizagao.

« Capitulo 4 - METODO : neste capitulo sdo apresentados a aquisicdo, a descri¢io
dos dados, métrica utilizada para desempenho e a configuracao experimental do

trabalho.
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« Capitulo 5 - RESULTADO E DISCUSSOES: neste capitulo sdo apresentados

os resultados obtidos e é realizada uma discussao sobre as técnicas propostas.

« Capitulo 6 - CONCLUSAO: neste capitulo sdo apresentadas as conclusoes deste

trabalho, as limitagoes e trabalhos futuros.
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Capitulo 2

REVISAO DA LITERATURA

2.1 SOBRE BATERIAS DE fON LITIO (IL)

As baterias de IL comerciais sdo basicamente compostas por 6xidos de metal
de transigao contendo fons de Litio inseridos na sua estrutura no catodo (LiC0Os) e de
materiais a base de carbono no anodo (grafite). O eletrélito é composto de sal de Litio
(LiC00Oy) dissolvido em solvente orgénico aprético (VARELA et al., [2002) (MOSHTEV;
JOHNSON] 2000). Quando o fon Litio (L) é intercalado ou desintercalado da estrutura
cristalina dos eletrodos ocorrem as reagoes de oxirredugao, ou seja, no processo de carga
da bateria, sob acao de um campo elétrico (ndo espontaneo), os ions de Litio desintercalam
do catodo e intercalam no anodo, no processo de descarga (espontdneo) o processo inverso
ocorre. Assim, a capacidade da bateria serd determinada pela quantidade de ions de Litio
disponiveis para o processo descrito.

A diminuicao da capacidade de carga da bateria se deve a diminui¢ao da quan-
tidade de ions de Litio disponiveis para os processos de desintercalacao e intercalagao, que
ocorre devido as varias reagoes secundarias nos eletrodos a cada ciclo de carga e descarga
(JOHNSON:; WHITE, 1998]). Esses fendmenos resultam no aumento da resisténcia elé-
trica ou de transferéncia de carga entre os mesmos (WU; LU; PRAKASH| [2000). A
perda de fons disponiveis para o ciclo de carregamento e descarregamento ocorre quando
a estrutura cristalina dos eletrodos ¢é alterada via transformacao de fase estrutural, ou
quando ions de Litio reagem formando camadas passivantes nas superficies dos eletrodos

(processos irreversiveis) (BERG et al., |1997)).
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Uma bateria nova possui baixa resisténcia interna e de transferéncia de carga,
no entanto ao longo de muitos ciclos de carregamento e descarregamento seus componentes
internos se modificam, aumentando essas resisténcias. A consequéncia deste fendmeno
reflete no aumento global de impedéncia, que é a combinacao da resisténcia e reatancia
interna da bateria. Com isso, experimentos que buscam determinar a impedancia da
bateria sdao utilizados para andlise de vida 1util da bateria.

A capacidade de carga da bateria diminui tanto pela diminui¢ao da quantidade
de ions de litio disponiveis, como pelo aumento da sua impedancia, que acarreta dimi-
nuicdo no potencial de trabalho, a qual é proporcional ao aumento da corrente elétrica
solicitada (DEISS et al. 2001)). O tempo de vida de uma bateria de IL esta relacionado
com o nimero de ciclos a que foi submetida. Saber a vida 1til de uma bateria é impor-
tante para determinar sua aplicabilidade. Um importante parametro que corresponde ao
numero de ciclos que a bateria secundéria ainda pode fornecer durante sua vida util, é o

estado de satde (SOH, State of Health) que seré definido na préxima segao.

2.2 DETERMINANDO A CONFIABILIDADE DE
UM SISTEMA DE BATERIA

Na literatura, alguns parametros que ajudam a analisar e determinar o estado
e a confiabilidade do sistema de uma bateria sao: estado de carga (SOC, State of Charge)
e estado de satide (SOH, State of Health).

O estado de carga de uma bateria determina o nivel de carga em relacao a sua
capacidade atual, ou seja, seu estado totalmente carregado. E dado em porcentagem, e
normalmente as baterias possuem uma faixa limite de porcentagem de descarga, que se
ficar abaixo desse limite pode causar descargas profundas que reduzem significativamente
a vida util da bateria e a destroem completamente. Saber este pardmetro ¢ a maneira
mais confiavel de evitar um descarga profunda durante a descarga de uma bateria. O

SOC pode ser expresso matematicamente como:

Catual
SOC = " 100%, (2.1)

Ocarr egado
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onde Cyyqr representa a capacidade da bateria em seu estado atual € Cegrregado T€Presenta
a capacidade da bateria em seu estado totalmente carregado (capacidade reversivel).

Apesar do estado de carga ser 1util para determinar a confiabilidade do sistema
da bateria, é um parametro que nao possui uma forte correlagdo com a vida 1til da bateria.
Sendo isto, um ponto vital para fazer uma estimativa de longo prazo da integridade da
bateria, uma vez que a capacidade ¢ a principal indicacao da integridade da bateria, que
ird diminuir com o tempo.

O estado de saude da bateria é outro importante pardmetro de avaliacao de
uma bateria secundéria, pois determina seu tempo de vida util (ntmeros de ciclos) e
auxilia na manutencao dos sistemas eletronicos abastecidos com estas baterias. O SOH
corresponde ao numero de ciclos que a bateria recarregavel ainda pode fornecer durante
sua vida util. Pois, esta diretamente ligado com a condicao de satide do sistema da bateria.

A equagdo que permite calcular o SOH é da seguinte forma:

Ocarregado
SOH = "% 100%, (2.2)

Cnominal

onde Chominat TEPresenta a capacidade nominal de fabrica, que pode desaparecer com o
tempo devido ao efeito do envelhecimento da bateria.

Os parametros Cruy € Chominat Podem ser obtidas diretamente, e com baixo
erro, procedendo de um ciclo completo de carga e descarga da bateria. Normalmente, a
medida direta do SOH é realizada aplicando se um ciclo completo de carga e descarga na
baterias, e na etapa de descarga avalia-se a quantidade de carga disponivel na bateria. A
desvantagem desse procedimento é o longo tempo, que pode levar de 4 a 6 horas, depen-
dendo da corrente elétrica utilizada. O motivo dessa demora é que precisa determinar o
Chromina- Para isso, o sistema deve estar préximo do equilibrio termodinamico. Por este
motivo, busca-se processos de medida indireta do SOH de uma bateria que reduzam o

tempo de andlise com o maximo de confiabilidade.
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2.3 ABORDAGENS RELACIONADAS NA LITE-
RATURA

Antes do surgimento dos algoritmos de aprendizagem de maquina, os estudos
de uma bateria eram realizados por diferentes tipos de modelagem de bateria. Alguns
dos modelos classicos de modelagem para baterias IL sdo modelo de circuito equivalente
(ECM, equivalent circuit model) e modelos baseado na fisica (PBM, physics-based model).
A modelagem de bateria é a parte central para o sistema de gerenciamento da bateria e
é vital para manter a seguranca e o ideal funcionamento da bateria. A modelagem mais
recente que vem ganhando espaco nesta area de pesquisa sao os modelos de aprendizagem
de maquina (NG et al., 2020). Cada modelo tem seus préprios méritos e desafios. Por
exemplo, ECM sao computacionalmente eficiente e, portanto, adequado para previsoes
de status de bateria, mas obter alta precisao continua sendo um desafio. O PBM fornece
informagoes internas sobre um bateria, como a concentracao de ions de litio dentro dos
eletrodos e eletrélitos, mas resolver a equagao diferenciais parciais (PDEs) que governa o
modelo requer recursos computacionais significativos e um grande niimero de parametros
de entrada. Além disso, um modelo de bateria precisa funcionar com suficiente memoria
de acesso aleatorio que é usada para armazenar os dados instantaneos para um sistema de
gerenciamento de bateria. A memoria requerida depende altamente da complexidade das
equacoes de modelagem. As caracteristicas intrinsecas dos modelos ECM e PBM, e as
estratégias comumente usadas para melhorar sua adaptabilidade e previsibilidade serao

discutidas a seguir.

e Abordagens ECMs: este modelo é muito utilizado para sistemas de gerenciamento
da bateria de carros elétricos (EV) para estimar o SOC, junto com sua habilidade
de prever o comportamento da bateria em tempo real (NG et al.| [2020). Os mo-
delos sao essencialmente derivado de conhecimento empirico e dados experimentais
em que as baterias sdo representados por grupos de componentes elétricos, como
resistores e capacitores, formando redes resistor-capacitor que sao usadas para mo-
nitorar o comportamento da bateria em diferentes constantes de tempo associadas
aos processos de difusao e transferéncia de carga. Os ECMs tipicos sao os modelos
Rint, os modelos de histerese, os modelos Randles e os modelos resistor-capacitor

ou Thevenin. Apesar de sua eficiéncia computacional, os ECMs geralmente mos-
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tram acuracia limitada na previsao das caracteristicas da bateria em uma gama de
condicoes de operagao, como envelhecimento e ambientes dindmicos em aplicagoes
da vida real, devido a parametrizacao do modelo com base nas condi¢oes de labo-
ratério. Além disso, segundo (NG et al., [2020) a falta de informacgoes baseadas na
fisica dos estados e parametros do sistema torna dificil prever o SOH das baterias

com precisao.

Abordagens PBMs: sao modelos de bateria mais precisos. O trabalho pioneiro
de modelos de bateria de ion-litio totalmente baseados em fisica é o desenvolvimento
de um modelo de eletrodo poroso pseudo two-dimensional (P2D). O modelo oferece
insights sobre a dinamica interna das baterias, como difusao de ions de litio, efeitos
ohmicos e cinética eletroquimica (NG et al., 2020). Isso abre a possibilidade de ana-
lisar os mecanismos de degradacao da bateria, prevendo o SOC e SOH com efeitos
de envelhecimento e projetando estratégias de carregamento ideais. No entanto, o
modelo P2D é geralmente descrito por varios PDEs e é considerado um PBM de
ordem completa. Resolver os PDEs requer calculos intensivos, o que torna imprati-
cavel incorporar o modelo P2D em um controlador de um sistema de gerenciamento

de bateria para aplicagoes em tempo real.

Abordagens com técnicas de aprendizagem de maquina: o principal desafio
dos modelos de bateria atuais estd em alcancar uma adequada equilibrio entre a
fidelidade do modelo e a complexidade computacional. Recentemente, as técnicas de
aprendizagem de maquina tem recebido importancia devido ao seu imenso potencial
em alcancar alta precisao com baixo custo computacional. Em seu trabalho sobre a
previsao do tempo de vida 1til da baterias, Zhu (2019) comparou varios algoritmos
de aprendizagem de maquinas de classificacdo com base em dados de ciclos iniciais
da bateria. O trabalho realizado por Huotari (2021), mostrou a combinagio de
séries temporais com diferentes métodos de aprendizagem de maquina para prever
o SOH da bateria de fon Litio. Khumprom (2019) apresentou o uso de algoritmos
de aprendizagem profunda de classificacdo para determinar o estado da saide e da
vida util remanescente de bateria por redes neurais artificiais. O trabalho compara

o algoritmo de redes neurais com outros algoritmo de aprendizagem de maquinas.
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O foco deste trabalho sera realizar um benchmark inicial sobre este assunto, e
para isso sera utilizado técnicas de aprendizagem de maquina como support vector regres-
sion (SVR) e multi-layer perceptron (MPL). No entanto, sera introduzido um método de
séries temporais (Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) no qual compa-
racoes serao realizados sob dois cendrios entre os algoritmos. No préximo capitulo serao
descritos conceitos e detalhes sobre as técnicas de aprendizagem de maquina e de séries

temporais que serao utilizadas.
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Capitulo 3

FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 FUNDAMENTOS DAS SERIES TEMPORAIS

Pode-se definir uma série temporal como sendo um conjunto de dados observa-
dos e ordenados segundo parametro de tempo e com dependéncia serial (horarios, didrio,
semanal, mensal, trimestral, anual, etc.). Segundo (WILHER] 2020)), uma série temporal
é, basicamente, uma sequéncia de observacoes tomada ao longo de um periodo de tempo.

Para que uma determinada série seja classificada como uma série temporal, é
necessario que ela preencha outro pré-requisito: os dados também devem apresentar uma
dependéncia serial entre eles. Por exemplo: os dados de uma variavel aleatoria z (consumo
de energia) no instante ¢ , com ¢ variando de 1 até N, possa, de certa maneira, conter
informagoes necessarias para que seja determinado o valor dessa variavel no instante ¢+ 1.
Cabe mencionar que, N representa o niimero de observagoes da série temporal em questao.
As séries temporais podem ser classificadas como discretas, continuas, deterministicas,
estocdsticas, multivariadas e multidimensionais (SILVA| 2010]).

Segundo a abordagem de componentes nao observaveis, as séries temporais

podem ser representadas como a combinacao de quatro componentes:

o Tendéncia: as componentes de tendéncia sao frequentemente, aquelas que produ-
zem mudancgas graduais em longo prazo. S&o normalmente provocadas, por exem-
plo, pelo crescimento constante na populacdao, no produto interno bruto, no efeito
da competicao, ou por outros fatores que falham na tentativa de produzir mudancas

repentinas, mas produzem variagoes graduais e regulares ao longo do tempo.
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o Sazonal: sao oscilagoes de subida e de queda que sempre ocorrem em um determi-

nado periodo do ano, do més, da semana, do dia ou horario.

« Erro: apresenta movimentos ascendentes e descendentes da série apds a ocorréncia

de um efeito de tendéncia, um efeito ciclico, ou de um efeito sazonal.

A maioria dos métodos de previsao baseia-se na ideia de que as observacoes
passadas contém informagoes sobre o padrao de comportamento da série temporal. O
proposito dos métodos ¢é distinguir o padrao de qualquer ruido que possa estar contido
nas observagcoes e entao usar esse padrao para prever valores futuros da série. Uma grande
classe de modelos de previsao, tenta tratar ambas as causas de flutuagoes em séries de
tempo e a das suavizagoes (média mével e amortecimento exponencial). Técnicas espe-
cificas desse tipo assumem que os valores extremos da série representam a aleatoriedade
e assim, por meio da suavizacao desses extremos, pode-se identificar o padrao bésico
(SILVA, |2010).

Os modelos de previsao podem ser classificados em univariados, os quais tém
a previsao dos valores futuros explicados somente pelos valores passados da prépria série
ou causais, os que levam em conta outras informagoes relevantes como influentes para a
previsao de uma variavel. Neste trabalho vamos utilizar o modelo de previsao univariados,
no qual o a variavel de previsao é o SOH. Na préxima se¢cdo, vamos apresentar uma breve

descricao das técnicas de séries temporais.

3.1.1 Técnicas de séries temporais

Neste capitulo vamos apresentar uma breve descricio dos modelos de séries

tempoais mais comuns.

» Modelos Autoregressivos (AR): é uma abordagem comum para modelar séries
temporais univariadas.Um modelo autoregressivo é simplesmente uma regressao li-

near dos valores atuais da série contra um ou mais valores da série (BERTOLO),

2021):

Xt - 5 + ¢1Xt_1 + ¢2Xt_2 + ‘|— ¢pXt—p + At (31)
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onde X; é a série temporal, A; é o ruido e
p
6=(1- Z¢i)ﬂ (3.2)
i=1

com g denotando a média do processo. O valor de p é chamado ordem do modelo
AR. Os modelos AR podem ser analisados com um dos varios métodos, incluindo
técnicas dos minimos quadrados lineares padroes. Eles também tém uma interpre-

tagao simples.

Modelos de média mével (MA): é outra abordagem comum para modelar séries

temporais univariadas:

Xt = U -+ A1 - @1At_1 - @2At_2 e — Aq - ("‘)th_q (33)

onde X, é a série temporal, p ¢ a média da série, A;_; sao os ruidos, e Theta, sao os
parametros do modelo. O valor de q é chamado de ordem do modelo MA. Isto é, um
modelo de média movel é conceitualmente uma regressao linear do valor corrente da
série contra o ruido ou choques aleatérios de um ou mais valores anteriores da sé-
rie. Os choques aleatérios em cada ponto sdo assumidos ser da mesma distribuicao,
geralmente uma distribuicdo normal, com localizacao em zero e escala constante.
A distingao neste modelo é que estes choques aleatorios sdo propagados aos valores
futuros da série temporal. Ajustar as estimativas MA é mais complicado do que
com modelos AR devido aos erros nao observaveis. Isto significa que procedimentos
de ajuste nao lineares iterativos precisam ser usados no lugar dos minimos quadra-
dos lineares. Os modelos MA também tém uma interpretacado menos ébvia que os

modelos AR (BERTOLO, [2021)).

Modelo ARIMA: o modelo ARIMA de Box-Jenkins é uma combinacao dos mo-
delos AR e MA:

Xt =0 —+ ¢1Xt_1 +...+ ¢pXt—pM + Al — @1At_1 — @2At_2 — ... Aq — ®th_q (34)



24

onde os termos na equagao [3.4] tem o mesmo significado dados para os modelos AR

e MA.

Neste trabalho sera utilizado o modelo ARIMA para realizar as predi¢oes do

SOH da bateria.

3.2 FUNDAMENTOS DE APRENDIZAGEM DE MA-
QUINA

3.2.1 Support Vector Regression (SVR)

O Support Vector Machine (SVM) é um algoritmo de aprendizagem de mé-
quina supervisionado que pode ser usado para problemas de classificacdo e regressao
(linear ou nao linear) (SHARP) 2020). Na Figura 1, em (a) pode-se observar a ilustracao
do caso mais simples de um problema de classificacdo do SVM, onde o algoritmo traca
uma linha que realiza a separacao dos dados em duas classes; (b) temos a representagao
de um problema de regressao linear. Neste trabalho, utilizamos a implementacao Support
Vector Regression (SVR) que é uma extensao do SVM, usado para prever valores discretos
de regressao. A ideia basica por tras do SVR é encontrar a linha que melhor se ajuste
aos dados. No caso do SVR a linha de melhor ajuste é o hiperplano que possui o nimero

maximo de pontos (YAOHAO, 2016).

Figura 3.1: Representacao dos casos de classificacao e regressao, respectivamente.

A A

v

v

(a) Support vector machine. (b) Support vector regression

Fonte: Autor.

Diferente de outros modelos de regressao que tentam minimizar o erro entre o

valor real e o previsto, o SVR tenta ajustar a melhor linha dentro de um valor limite. O
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valor limite é a distancia entre o hiperplano e a linha limite. No entanto, para conjunto
de dados grandes, sao utilizadas variagoes do método como, Linear SVR ou SGD Regres-
sor. O modelo produzido pelo SVR depende unicamente do subconjunto dos dados de
treinamento, devido a funcao de custo ignorar as amostras cujas previsoes esta préxima

de seu destino.

Hiperparametros

Existem alguns pardmetros importantes do SVM que ajudam a melhorar a

performance do algoritmo. Os parametros sao:

o Hiperplanos: sao limites de decisao para prever a saida continua. Os pontos
de dados em cada lado do hiperplano que estao mais préoximos do hiperplano sao
chamados de Vetores de Suporte . Eles sao usados para tracar a linha necessaria

que mostra a saida prevista do algoritmo.

o Kernel: ¢ um conjunto de fungoes matematicas que pega dados como entrada e
os transforma na forma necessaria. Eles geralmente sdo usados para encontrar um
hiperplano no espago dimensional superior. Os kernels mais usados sao: linear, ndao
linear, polinominal, funcao de base radial (RBF) e sigméide. Cada um desses kernels

é usado dependendo do conjunto de dados.

Figura 3.2: Tipos de kernels

SVC com kernelk linear LinearsvC (linear kernzl)
E B
ki ki
1=} 1=}
= =l
m m
5 5
2 =
" "
Comprimento da sépala Comprimento da sépala
SVC com kernel RBF  SVC com kernel polinomial (degree 3)
z 2
13 | 1%
1=} 1=}
= =
e e
3 3
= = .
L s

Cumprimento da sépala Comprimento da sépala

Fonte: Sci Kit-Learn.
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e Limite de decisao: um limite de decisao pode ser pensado como uma linha de
demarcacao (para simplificacdo) em um lado da qual estdo os exemplos positivos e
do outro lado estao os exemplos negativos. Nesta mesma linha, os exemplos podem
ser classificados como positivos ou negativos. Este mesmo conceito de SVM também
sera aplicado no SVR. Essa distancia do hiperplano até a linha de decisao pode ser

representado por e (epsilon).
Figura 3.3: Tlustragdo dos limites de decisao e hiperplano.

A —» LIMITE DE DECISAO

—» LIMITE DE DECISAO

HIPERPLANO

Fonte: Autor.

Explicando o principio do algoritmo SVR Linear

O objetivo do SVR é minimizar coeficientes em vez do erro quadratico. O
termo de erro é tratado nas restrigoes, onde definimos o erro absoluto menor ou igual ao
limite de decisdo (¢). Pode-se ajustar e para obter a precisao desejado de nosso modelo.

Nossa fungao objetivo e restrigoes sao as seguintes:

e Minimizar: mmi\ lw|?

o Restrigoes: |y, — wiz;| <€
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Figura 3.4: Representacio SVR.

A A
Wi Xi + € Wi Xi + €

Wi Xi Wi Xi

Wi Xi - € Wi Xi - €

v
v

(a) SVR simples (b) SVR com variaveis de folga.

Fonte: Autor.

Considerando a distribuicao de dados quaisquer da Figura 5, sera utilizado os
principio do SVR simples para entender o funcionamento do algoritmo. O grafico abaixo
possui um distribuicao aleatério de dados. A linha preta representa a linha de melhor

ajuste e as linhas vermelhas representam os limites de decisao (¢€), que definimos como

€ =0.

Figura 3.5: Exemplo ilustrativo

Fonte: Autor.

Percebe-se rapidamente que esse algoritmo nao funciona para todos os pontos
de dados. O algoritmo resolveu a funcao objetivo da melhor maneira possivel, mas alguns
dos pontos ainda estao fora das margens. Como tal, precisa-se levar em consideragao a
possibilidade de erros maiores que €. Isso pode ser feito com varidveis de folga.

Observa-se na Figura 4 - (b) o caso de varidveis de folga, que para qualquer

valor que esteja fora de €, podemos denotar seu desvio da margem como £. Sabemos que
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esses desvios tém potencial para existir, mas ainda assim gostariamos de minimiza-los ao

maximo. Assim, podemos adicionar esses desvios a funcao objetivo.

1
o Minimizar: mininHz +CX|¢]
* Restrigdes: |y; — wiz;| < e+ [¢]

A adicao do hiperparametro adicional C', pode ser ajustavel. A medida que C
aumenta, a tolerancia para pontos fora de € também aumenta. Conforme C' se aproxima
de zero, a tolerancia se aproxima de zero e a equacgao colapsa para forma simplificada.
Para encontrar o melhor valor de C', pode-se utilizar a métrica %e, que mede quantos
pontos totais em do conjunto de teste estao dentro dos limites de decisao. Também ¢é ttil
monitorar como o erro médio absoluto (MAE) varia com C.

Busca-se encontrar um valor de C' que maximize %e. Neste exemplo, o valor

de melhor C', é C' = 6, 13.

Figura 3.6: SVRcome=5e C =6,13

Fonte: Autor.

O gréfico acima mostra que o modelo SVR foi aprimorado com ¢ =5 e C' =
6,13. Percebe-se que o algoritmo em globa mais pontos comparada ao modelo anterior
(Figura 5).

O SVR é um algoritmo que permite escolher o quao tolerantes somos aos erros,
tanto por meio de uma margem de erro aceitavel (¢) quanto por meio do ajuste de nossa

tolerancia de ficar fora dessa taxa de erro aceitavel.
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3.2.2 Rede Neural Artificial (RNA)

As RNAs sao técnicas computacionais que apresentam um modelo matema-
tico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento
através da experiéncia (LEON F. DE CARVALHO), 2008). A RNA pode ser definida como
uma estrutura complexa interligada por elementos de processamento simples (neurénios),
que possuem a capacidade de realizar operagoes como calculos em paralelo, para pro-
cessamento de dados e representagio de conhecimento (GRUBLER, 2018). Seu primeiro
conceito foi introduzido em 1943, e desde que foi desenvolvida, essa técnica vem sendo
amplamente utilizada e validada por diversas areas de pesquisa que pretendem antever
acontecimentos e auxiliar na tomada de decisao. Atualmente, hé diversas topologias das

RNA’s que buscam resolver diferentes tipos de problemas, tais como:
e Processamento de linguagem natural
e Reconhecimento de fala e imagens
e Previsao de valores

Para entendermos o funcionamento de redes neurais artificiais, vamos, antes,

buscar compreender como funciona um neurdnio biolégico.

Neuronio biolégico

O neurdnio é uma célula especializada na transmissao de informacoes, pois
nelas estao introduzidas propriedade de excitabilidade e condugao de mensagens nervosas.
O neuronio é constituido por 3 partes principais: a soma ou corpo celular, do qual emanam
algumas ramificagoes denominadas de dendritos, e por uma outra ramificagdo descendente
da soma, porém mais extensa, chamada de axo6nio. Nas extremidades dos axoénios estao
os nervos terminais, pelos quais é realizada a transmissao das informagoes para outros

neuronios. Esta transmissao é conhecida como sinapse.
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Figura 3.7: Representacdo simplificada do neurénio biolégico.

Dendritos

Ramificacoes
terminais do
axonio

—_—
Sentido do impulso nervoso

Fonte: deeplearningbook.com

Cada neurdnio possui um corpo central, diversos dendritos e um axoénio. Os
dendritos recebem sinais elétricos de outros neuronios através das sinapses, que constitui
o processo de comunicacao entre neuronios. O corpo celular processa a informacao e envia
para outro neuroénio.

Observe na Figura 7 que a superficie de entrada é formada pelos dentritos e
corpo celular e a superficie de saida do fluxo de informagao pelo ax6nio. A transmissao
de informacao ocorre através de impulsos elétricos. O impulso elétrico é a mensagem que
os neurdnios transmitem uns aos outros, ou seja, é a propagacao de um estimulo ao longo
dos neurdnios que pode ser qualquer sinal captado pelos receptores nervosos.

Os dentritos tem como fungao receber informagoes e conduzi-los até o corpo
celular, onde a informacao é processada e novos impulsos sao gerados. Estes impulsos
sao transmitidos a outros neuronios, passando pelo axonio e atingindo os dentrintos de
neurdnio seguintes. O corpo do neurénio é responsavel por coletar e combinar informacgoes
vindas de outros neurdnios.

O contato entre neurdnio é chamado de sinapse. E através das sinapses que
os neur6nios se unem funcionalmente, formando as redes neurais. As sinapses funcionam
como valvulas, sendo capazes de controlar a transmissao ou fluxo de informacao na rede
neural. O efeito das sinapses é variavel e é esta variagdo que da ao neurdnio capacidade

de adaptacao.
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Neurénio matematico (Peceptron)

Com base na estrutura e funcionamento do neurénio biol6gico, o modelo Per-
ceptron foi o mais bem aceito e foi proposto por Warren McCulloch e Walter Pitts em
1943. Este modelo é um dos mais antigos e lida com um tinico neurénio, classificando o re-
sultado de forma linear (GRUBLER, [2018). A Figura 8 mostra um neurdénio matematico,

conhecido como modelo Perceptron.

Figura 3.8: Modelo Peceptron.
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Fonte: ResearchGate.

Na figura 8 temos os sinais de entrada (z,), sao os dados normalmente nor-
malizados que alimentam o modelo preditivo. Esses dados sao ponderados por pesos
sindpticos, determinados durante o treinamento da rede e sao denotados por (wy,) onde
k é um indice que denota uma camada anterior da rede e n representa a posi¢ao do peso
para um respectivo dado de entrada. Posteriormente, os resultados ponderados passam
pela funcao soma, onde formam um conjunto de entrada afim de produzir um potencial

de ativacdo. Este processo pode ser representado matematicamente pela equagao (3.5)).

Up = W - T (3.5)

Apés os dados passarem pela funcao soma, o valor somado é submetido a uma
fungao de ativagao (¢) que determina se o neur6nio ativa ou nao ativa, dependendo da
informacao determinada pelos pesos sinapticos. Caso a o valor da funcao de ativagao

aplicada no valor somado for maior que o viés de ativagdo (by), a informagao chega na
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saida do neur6nio, caso contrario a informagao é retida no mesmo. A equagao (3.6

representa esta acao.

17 Uk Z bk
07 Uk: S bk

o(Uy) = (3.6)

onde p(Uy) é a funcao de ativacao aplicada no valor do somatério Uy. Na préxima segao

vamos falar sobre os tipos de fungao de ativagao.

Funcao de Ativacao

A funcao de ativagdo é um componente matematico incluido na estrutura de
redes neurais artificiais a fim de permitir a solugdo de problemas complexos. Ela é respon-
savel por difundir ou nao difundir a informagcao para os outros neurénios que constituem
uma rede neural. Neste trabalho, sera realizado uma breve descri¢ao de 4 tipos de funcao

de ativacao, que sao as seguintes:
e Funcao Linear
» Funcao Sigmoéide
« Funcao Retificadora
o Funcao Tangente Hiperbdlica

Funcao Linear
E a funcdo de ativacio mais simples, ela apenas aplica um fator de multipli-

cacao ao valor que recebe. Podemos definir a fun¢dao como:

¢(Uy) = a- Uy (3.7)

Essa funcao é limitada em sua capacidade de compreender relagboes mais com-
plexas entre os dados, justamente por ser linear (CECCON| 2020). Além disso, sua
derivada é constante, o que faz com que o gradiente a cada etapa de backpropagation seja
constante. E este é um grande problema, pois nao estamos realmente melhorando o erro,
j& que o gradiente é o mesmo. Na camada de saida, a funcao de ativacao linear pode
ser utilizada em problemas de regressao, ja que produz resultados em todo o dominio dos

numeros reais.
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Figura 3.9: Funcao Linear.

Fungao de ativacao Derivada

dy

Fonte: aiexpert.

Fungao Sigmoide

A funcao sigmoide e sua derivada sdo dadas, respectivamente, por:

1

p(Ur) = T oln

(3.8)

¢ (Ux) = o(Ur)(1 — (Uy)) (3.9)

Em virtude de serem biologicamente mais plausiveis, a equagao era a mais
utilizada em RNAs. Como neurénios biolégicos funcionam de foma binaria (ativando vs
nao ativando), a fungao sigmoide é uma boa forma de modelar esse comportamento, ja
que assume valores apenas entre 0 (ndo ativac¢ao) e 1 (ativagao). No entanto, observa-se o
comportamento de sua derivada na Figura 9, pode-se ver que ela satura para valores acima
de 5 e abaixo de -5. Com essas derivadas tendendo a zero, a propagacao do gradiente

desvanece nessas regioes, causando dificuldades no treinamento.
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Figura 3.10: Funcao sigmoide.

10 - wme sigmoide
—— Derivada

0.8 -

0.6 -

0.4 -

0.2 -

0.0 -

Fonte: matheusfacure.github.io.

A funcao sigmoéide ainda pode ser utilizada na saida da RNA, para modelar
variaveis binarias. Além disso, alguns modelos probabilisticos, redes neurais recorrentes
e alguns modelos nao supervisionados tem restri¢coes que tornam uma fungao sigmoidal
necessaria.

Funcao Retificadora (ReLu)

As Redes com a fungao ReLU sao faceis de otimizar, ja que a ReLU é extre-
mamente parecida com a fun¢do identidade. A tnica diferenca, segundo, é que a ReLLU
produz zero em metade do seu dominio. Como consequéncia, as derivadas se mantém
grandes enquanto a unidade estiver ativa. A fungao retificada (ReLU) e sua derivada sao

dadas, respectivamente, por:

©(Ux) = max{0, Uy} (3.10)

@' (Up) == (3.11)
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A derivada da funcdo RelLu, sdo estaveis, pois assumem 1 para U > 0 e 0 para

U < 0. Isso implica em uma funcao de ativacao mais eficiente.

Figura 3.11: Funcao retificadora
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Fonte: matheusfacure.github.io

No entanto, a funcao Relu possui uma desvantagem, é que unidades tendem a
‘morrer’ durante o treinamento, um fenémeno que faz com que o neurénio passe a produzir
apenas zeros. Isso acontece quando a soma ponderada antes da aplicagao da ReLLU se torna
negativa, fazendo com que a unidade produza zero. Nessa regiao, a derivada também ¢é
zero, fazendo com que os pardmetros w’s da unidade deixem de ser atualizados com
gradiente descendente.

Funcao Tangente Hiperbdlica

A funcao de ativagao tangente hiperbdlica é a sucessora da sigmédide, uma vez
que seus valores de saida tem média zero, diferentemente de sua antecessora. A funcao e

sua derivada sao dadas, respectivamente, por:

1 — e2Ur
o(Uk) = 11 o200 (3.12)
1 — e2Uk
P'(Uk) =1 ( )’ (3.13)

1+ e2Uk
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Figura 3.12: Funcgao tangente hiperbdlica.
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Fonte: matheusfacure.github.io.

Observa-se figura 11 que as saturagoes ainda estao presentes, mas o valor da
derivada é maior, chegando ao maximo de 1 quando U, = 0. Quando ha grandes camadas

ocultas de redes neurais recomenda-se utilizar a fungao tangente hiperbdlica.

3.2.3 Moulti-Layer Perceptron (MLP)

Uma MLP é uma rede neural artificial composta por mais de um Perceptron.
Sua arquitetura é formada por uma camada de entrada para receber o sinal, uma camada
de saida que toma uma decisdo ou previsao sobre a entrada, e entre esses dois, possui pelo
menos uma camada intermediaria, conhecida como camada de neurdnios oculta. Para que
a MLP nao seja reduzida a uma Perceptron, deve-se usar uma funcao de seja diferenciavel
e com fator de nao-linearidade suave. Para isso, utiliza-se as fungoes de ativacdo. Um

modelo de MLP é demonstrado na Figura 13.
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Figura 3.13: Arquitetura de uma MLP.

Conexdes

\ Camada
i\ / \ de Saida

Camada de entrada Camadas intermedidrias (escondidas)

Fonte: ResearchGate.

A informacao nessa topologia de rede é passada em um unico sentido, arqui-
tetura chamada de feedforward. Ja seu treinamento é feito por meio do algoritmo de
backpropagation, de forma supervisionada, em que deseja-se encontrar o minimo local ou

global da funcdo do erro entre entrada e a saida (ACADEMY] [2020)).

As redes feedforward sao envolvidas em dois movimentos, uma constante de
ida e volta. Na passagem para a frente, o fluxo de sinal se move da camada de entrada
através das camadas ocultas para a camada de saida e a decisao da camada de saida é
medida em relagao as saidas esperadas.

Na passagem para tras, usando o backpropagation e a regra da cadeia (Chain
Rule), derivadas parciais da func¢ao de erro dos varios pesos e bias sao reproduzidos através
do MLP. Esse ato de diferenciacdo nos da um gradiente, ao longo do qual os parametros
podem ser ajustados & medida que movem o MLP um passo mais perto do erro minimo.
A rede continua o processo até que o erro nao possa mais ser reduzido. Este estado é
conhecido como convergéncia.

O algoritmo de aprendizado da MLP é composto de 4 passos:

e 1° Passo: Inicializacao

— Atribuir valores aleatérios para os pesos e limites
— Escolha dos valores iniciais influencia o comportamento da rede

— Na auséncia de conhecimento prévio os pesos e limites devem ter valores iniciais

aleatérios e pequenos uniformemente distribuidos
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o 29 Passo: Ativacao

— Qalcular os valores dos neurdnios da camada oculta

— Qalcular os valores dos neurdnios da camada de saida
e 32 Passo: Treinar os Pesos

— Calcular os erros dos neurdnios das camadas de saida e oculta
— Calcular a correcao dos pesos

— Atualizar os pesos dos neurénios das camadas de saida e oculta uniformemente

distribuidos
e 4° Passo: Iteracao

— Repetir o processo a partir do passo 2 até que satisfaga o critério de erro
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Capitulo 4

METODO

Neste capitulo é apresentado o método proposto para o desenvolvimento deste
trabalho, partindo da coleta e pré-processamento dos dados, incluindo as técnicas aplica-
das para evitar problemas de treinamento, como o sobre-ajuste, a escolha dos algoritmos
de regressao, a configuracao dos parametros para cada algoritmo e a métrica de avaliacao

dos modelos utilizadas.

4.1 AQUISICAO E DESCRICAO DOS DADOS

O banco de dados de baterias de fon-litio utilizado neste trabalho foram adqui-
ridos do repertorio online da NASA Ames Prognostics Center of Excellence (PCoE). No
site da NASA na pagina onde estao contidas os PCoE Datasets e selecionamos o quinto
conjunto de dados (Battery Data Set). Realizou-se entdo a aquisicio de um arquivo
(Download Battery Data Set 6) em formato MAT contendo os dados referentes a etapa
de carga, descarga e impedancia (neste trabalho utiliza-se somente os dados da etapa
de descarga, pois é o tinico que fornece o pardmetro da capacidade). A tabela da etapa
de descarga contem os valores de tensao nos terminais da bateria (voltage measured),
corrente de saida (current_measured), os valores de temperatura da bateria em °C (tem-
perature__measured), a tensao (voltage load) e corrente de carga (current_load), tempo
do experimento (time) e os valores de capacidade da bateria (capacity), conforme repre-
sentado na tabela 1.

As baterias foram submetidas a trés perfis de operacao diferentes (carga, des-

carga e impedancia) a temperatura ambiente. A etapa carga foi realizada a uma corrente



Tabela 4.1: Colunas de dados de descarga do repertério da NASA.
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Voltage_measured Current_measured | Temperature_measured Current_load Voltage_load Time Capacity
[[4.199359521791473, [ [[23.93704394613529, | [[-0.0004, -0.0004, - | [[0.0, 4.215, 3.003, [[0.0, 16.781,
4.199497433806136, |0.0018658918833680202,| 23.92407356409745, | 2.0,-2.0,-2.0,-2.0,- | 2.987,2.972, 2.963, |35.702999999999996, |[[1.89105229539079]]

3.9856... -0.00213942698980712... 24.004... 2. 295.. 53.781, 71...
[[4.198257409594461, ffo.00071 3065?461 232677 [[24.267087815290243, | [[-0.0006,-0.0004, - | [[0.0,4.214, 3.007, | [[0.0, 16.672, 35.703, [[1.880637027686859
4.198510349854315, 0.0021 20291‘194335483 24.261106709876195, | 2.0,-2.0,-2.0,-2.0,- | 2992, 2.978, 2.969, 53.828,71.891, : 1

3.9902... . . 24.3.. 2. 2.96... 90.047....
[14.198280074112568, [ [[24.328571506102985, | [[-0.0004, -0.0004, - | [[0.0, 4.215, 3.009, [[0.0, [11.880662671701138
4.198222961146791, (0.0025133817380137142,| 24.3190033925327, 2.0,-2.0,-2.0,-20,- | 2.994,2.98,2.971, |16.796999999999997, |~ 8l

3.9921.. -0.00274772782733043... 24.386... 2. 2.97... 35.766, 53.891, 72....

Fonte: ti.arc.nasa.gov.

constante de 1,5 A até a tensdo de corte alcancar 4,2 V e entdo continuar no modo de

tensao constante até a corrente de carregamento cair para 20 mA. A descarga também

foi realizada a corrente contante de 2 A até a tensao cair para 2,7V, 25V, 22 Ve 2,5

V para as baterias 05, 06, 07 e 18, respectivamente. O teste de impedéncia foi realizado

usando um Espectrometro de Impedancia Eletroquimica (EIS) ajustando a frequéncia de

0,1 kHz para 5kHz. Repetir as etapas de carga e descarga resulta no aceleramento do

envelhecimento da bateria. O experimento foi encerrado quando as baterias alcancaram

o critério end-of-life (EOL), que é a perda de 30% da capacidade nominal da bateria, ou

seja, de 2 Ah para 1.4 Ah.

4.2 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Apos importar os dados da etapa de descarga algumas tarefas de pré-processamento

foram realizadas como a selecdo de variaveis, transformacao das tabelas e normalizacao.

e Selecao de variaveis:

Apesar do conjunto de dados fornecer sete parametros sobre a bateria. Decidiu-se

trabalhar apenas com as mais utilizadas em trabalhos que buscam prever o estado de

saude da bateria (NUHIC et al. [2013)(WU; LU; PRAKASH]| [2000)). As variaveis es-

colhidas sao tensao (voltage measured), corrente (current _measured), temperatura

(temperature__measured), tempo (time) e capacidade (capacity).

o Preparacao da base de dados
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Foi realizado uma transformacao nos dados com base no comportamento da média
das variaveis (com excegao do tempo que utilizou-se o tempo total de cada ciclos).
Para cada ciclo (cada linha da tabela) a média e o tempo de experimento foram
extraidos, dando forma a uma tabela de dado como mostra a tabela 2. A figura
14 mostra curva de tensao e corrente, que demonstra as variacoes nas médias dos

vetores de tensao e corrente ao longo dos ciclos.

Figura 4.1: Perfil da curva de tenséo e corrente durante a etapa de descarga da bateria 5 para os ciclos
1, 50, 100 e 168: (a) tensao de descarga, (b) corrente de descarga.

4.2 1 —— Ciclo 1
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—— Ciclo 100
3.8 —— Ciclo 168
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3.6 4

3.4 1
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2.8 4

2.6

T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350
Pontos de medida

(2)

0.00 4 —
—0.25 1

—0.50 4

—0.75 1 — Ciclo 1
—— Ciclo 50
—— Ciclo 100
~1.25 4 —— Ciclo 168

—1.00 4

Corrente (&)

—1.50 4

-1.75 1

—2.00 4

T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350
Pontos de medida

(b)

Fonte: autor.
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A partir dos bancos de dados realizou-se a transformacao dos dados como mostra a

tabela 2.

Tabela 4.2: Novas colunas de dados de descarga realizada da extracao de pardmetros do banco de dados

original.

. Tensao Corrente | Temperatura| Tempo total | Capacidade
L média (V) | média(A) | média ("C) (s) (Ah) Sl
1 3,530 -1,819 32,572 3,690 1856,487 92,824
2 3,537 -1,818 32,725 3,672 1846,327 92,316
3 3,544 -1,816 32,643 3,652 1835,349 91,767
4 3,544 -1,826 32,515 3,632 1835,263 91,763
5 3,542 -1,826 32,382 3,629 1834,646 91,732
164 3,466 -1,674 33,276 2,793 1293,464 64,673
165 3,469 -1,667 33,321 2,793 1288,003 64,400
166 3467 -1,667 33,373 2,792 1287,453 64,373
167 3471 -1,689 33,714 2,802 1309,015 65,451
168 3475 -1,698 33,865 2,820 1325,079 66,254

Fonte: ti.arc.nasa.gov.
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e Normalizagao

As colunas foram normalizadas utilizando a normalizagdo StandardScaler, nessa
técnica de normalizagdo todos os valores sao padronizados removendo a média e
escalonando para varidncia da unidade, por meio da equagao (4.1). Onde u e s séo

média e desvio padrao, respectivamente.

T; — U

2 = (4.1)

4.3 DESCRICAO DO PROTOCOLO DE EXPERI-
MENTO

Nesta secao é descrito o procedimento experimental adotado para realizagao
dos testes de comparacao entre os algoritmos de predi¢ao de estado de satde da bateria.
Nesse sentido, é apresentado a descrigdo do procedimento, a configuragdo dos parametros

para cada algoritmo e o modelo utilizado como métrica de avaliagao.

4.3.1 Descricao Experimental

As tecnologia usadas neste experimento foram lingaram de programagcao Python,
biblioteca scikit-learn, um processador Intel Core i5-7200U e memoéria RAM de 8,00GB.
Os experimentos foram organizados considerando dois cendrios, o primeiro somente para
os algoritmos de aprendizagem de méaquinas, com uma abordagem global dos dados, e o
outro para os algoritmos de aprendizagem de maquinas e o algoritmo de série temporal
com uma abordagem mais local dos dados. Na primeira parte, os dados da bateria 5 foram
utilizados por completo como conjunto de treinamento para os algoritmos SVR e MLP
(KHUMPROM; YODO, [2019). Os dados de validacao nas previsoes foram utilizados os
dados das baterias 6, 7 e 18. Na segunda parte, por conta da série temporal o conjunto de
dados de treinamento foi composto por dois tercos dos dados de cada respectiva bateria

(6, 7 e 18) que foi realizado a predigao.
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4.3.2 Configuracao dos Parametros dos algoritmos

Na realizacao do experimento com os algoritmos de aprendizagem de maquinas
buscou-se a melhor combinacao pardmetros através da fungdo GridSearch() da biblioteca,
scikit-learn, a qual realiza diversas combinagoes entre os parametros fornecidos e realiza
a validagdo cruzada de forma. No algoritmo de série temporal, a funcao utilizada foi
sarima__grid__search(), que buscam pardmetros para compreender a tendéncia dos dados.

O resultados desses parametros podem ser

Tabela 4.3: Resultados dos melhores pardmetros utilizados nos algoritmos.

Algoritmos Parametros
C=1001
degree =3
S“;;“’rzs\;?;;or epsilon = 0.0003
g gamma = 0.008
kernel = 'rbf’

activation ='identity’
Multi-Layer [hidden_layer_sizes = (25)
Perceptron |(learning_rate = 'constant’
solver="|bfgs’

Autoregressive
Integrated
Moving
Average

I 00UVDo oo
"
R R e T

5

1
-t

Fonte: autor.
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4.4 METRICA DE AVALIACAO

Nesta secao vamos apresentar métricas adotada neste trabalho para avaliar

nossos algoritmos de regressao.

+ Raiz quadrada do erro médio (RMSE)

O RMSE é uma métrica frequentemente usada para medir a diferenca entre os
valores previstos por um modelo e os valores reais. O RMSE é sempre positivo, e

um valor 0 representa um ajuste perfeito aos dados. A sua representagdo matematica

é dada pela equagao (4.2)).

(4.2)
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Capitulo 5

RESULTADOS E DISCUSSAO

A motivagdo para propor uma comparacao entre os métodos de regressao de
aprendizagem de maquinas e o método de séries temporais, baseou-se na importancia
que o estudo de algoritmos de previsao do estado de satide de bateria vem ganhando nos
ultimos anos.

Neste capitulo destaca-se os resultados obtidos durante o desenvolvimento
deste trabalho. Inicialmente apresenta-se os resultados do experimento I, que realiza
a comparacao entre os algoritmos de aprendizagem de maquinas e, posteriormente, no
experimento II realiza-se a comparagao entre os algoritmos de aprendizagem de maquinas

e séries temporais.

5.0.1 RESULTADOS DO EXPERIMENTO I

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos a partir dos experimentos
realizados com os dados da NASA aplicados aos algoritmos de regressao SVR e MLP. Os
dois modelos foram treinados com o mesmo conjunto de treinamento (bateria 5) e testado
nos dados das baterias 6, 7 e 18. A figura 16 mostra os resultados da previsao do SOH

para as baterias 6, 7 e 18, para os algoritmos SVR e MLP.
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Figura 5.2: Estimando o SOH com os algoritmos SVR e MLP para as baterias (a) 6, (b) 7 e (c) 18.
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Fonte: autor.

Com base nos graficos é possivel observar que os dois algoritmos de apren-
dizagem de maquinas realizaram previsoes estatisticas muito préximas dos valores reais.
A tabela 4 apresenta os valores de RMSE dos algoritmos para cada bateria. Na bate-
ria 6 observa-se que tanto o SVR e o MLP obtiveram valores proximos, 0.407 e 0.419,
respectivamente. Nos dados da bateria 7 observa-se uma melhora no desempenho dos
dois algoritmos, desta vez o RMSE do MLP foi menor comparado ao SVR, o que indica
melhores previsoes, com 0.241 para o MLP e o 0.385 para o SVR. Por fim, na bateria 18,

novamente observa-se uma melhora nas previsoes nos dois algoritmos, com destaque para

o MLP.

Tabela 5.1: RMSE da estimativa do SOH usando SVR e MLP de todas as baterias.

] RMSE
Bateria
SVR MLP
<] 0,407 0,419
7 0,385 0,241
18 0,280 0,201

Fonte: autor.
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5.0.2 RESULTADOS DO EXPERIMENTO II

Neste segundo experimento ha algumas mudancas, além dos algoritmos de
aprendizagem de maquinas, também aplicou-se o algoritmo de séries temporais (ARIMA).
Para que a comparacao entre os algoritmos ficasse justa o conjunto de treinamento foi
organizado de maneira similar para os algoritmos de aprendizagem de maquina e de séries
temporais. As series temporais funcionam de forma diferente e necessitam que o conjunto
de treinamento sejam os valores passados da mesma bateria que estiver realizando a
previsao. A figura 17 representa um exemplo de previsao usando séries temporais. O

sombreado ao redor da linha laranja representa a margem de erro.

Figura 5.3: Um exemplo de previsdo do comportamento do SOH por série temporal.
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Fonte: autor.

Para realizar este experimento II, para cada previsao de uma determinada
bateria, o conjunto de treinamento foi composto por 2/3 dos dados da respectiva bateria.
Os dados das baterias 6 e 7 totalizam 168 ciclos (ou 168 linhas), entdo os primeiros 112
ciclos foram usados como conjunto de treinamento e o restante 56 para teste. No caso
da bateria 18, o numero total de ciclos sao de 132, logo 88 ciclos foram utilizados como

conjunto de treinamento e o restante 44 para teste.
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A figura 19 representa as previsoes do SOH para as baterias (a) 6, (B) 7 e (c)
18, usando os algoritmos SVR, MLP e ARIMA. Na tabela 5 é possivel observar os valores
de RMSE para cada algoritmo de previsao.
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Figura 5.5: Estimando o SOH com os algoritmos SVR, MLP e ARIMA para as baterias (a) 6, (b) 7 e

(c) 18.
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Fonte: autor.

Tabela 5.2: RMSE da estimativa do SOH usando SVR, MLP e ARIMA de todas as baterias.

. RMSE
Bateria
SVR MLP ARIMA
5] 0,888 0,462 3,625
7 0,523 0,264 1,434
18 0,780 0,252 3,939

Fonte: autor.

Com base nos resultados observa-se que o algoritmo ARIMA apresentou pre-
digoes de menos acuracia comparado com os algoritmos de aprendizagem de maquinas.
Na figura 19 fica evidente que o comportamento do ARIMA nao acompanhou as varia-
¢oes nos valores de SOH tao bem quanto os algoritmos SVR e MLP, e percebe-se uma
tendéncia linear em suas previsoes. Na Tabela 5 os valores RMSE confirmam que o algo-
ritmo ARIMA obteve o pior desempenho nas trés baterias, tendo o melhor desempenho
na bateria 7 com RMSE de 1,434. Enquanto que para os algoritmos de aprendizagem

de méaquinas o MLP se destacou com os menores valores de RMSE em todas as baterias,
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mesmo com a mudanga e a reducao do conjunto de dados. O SVR teve seu desempenho

afetado a mudanca no conjunto de treinamento, no entanto nao apresentou valores muito

altos de RMSE .
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Consideracoes finais

Neste trabalho temos duas conclusoes. A primeira referente ao experimento
I, ao analisarmos os resultados obtidos, verificamos que o algoritmo MLP obteve melhor
desempenho comparado ao SVR, em termos dos valores do RMSE. No experimento II, com
base nos dados, observamos que o algoritmo de séries temporais obteve o pior desempenho,
em termos de RMSE, enquanto que o MLP novamente se destacou como sendo superior
aos métodos de SVR e ARIMA, mesmo com as mudancas e diminui¢goes no conjunto
de treinamento. Acreditamos que o método de séries temporais tenha desempenhado
dessa forma por ser um modelo mais simples de séries temporais, que se baseia somente
na variavel de predigdo, enquanto que o SVR e MLP possuem seis variaveis de entrada
para explicar o comportamento da variavel de predicao. Com isso, para predi¢oes do
estado de satiide de bateria os algoritmos de aprendizagem de maquinas obtiveram melhor
desempenho. No entanto, as séries temporais podem ser muito eficientes, quando somente

a varidvel de previsao (SOH) for conhecida.
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