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RESUMO

Este trabalho propde a identificagdo da dindmica da temperatura de uma incubadora
neonatal com o auxilio de uma rede neural convolucional unidimensional (7D-CNN —
One-dimensional Convolutional Neural Network). O objetivo é usar a rede
convolucional para conduzir uma regressao nao linear de multiplas saidas em alta
dimensao que estima os parametros de um modelo dindmico Single-Input Single-
Output (SISO) capaz de representar a agao da temperatura ao longo do tempo. A
rede neural aprende um mapeamento entre vetores que representam a dinamica
entrada-saida de modelos de 12 ordem com atraso de transporte (FOPDT — First
Order Plus Dead-Time) e seus respectivos parametros. A metodologia envolve
inicialmente obter os sinais de resposta de milhares de modelos criados via
simulacado no software MATLAB®; aplicar um sinal degrau na incubadora, a fim de
realizar uma identificagdo com um método tradicional de otimizacdo no MATLAB®,
obtendo assim um modelo dindmico adicional, cuja constante de tempo é usada
para projetar um sinal binario pseudoaleatério (PRBS — Pseudo-random Binary
Sequence); obter um sinal de resposta da incubadora via ensaio de medig&o
utilizando o sinal PRBS como entrada do sistema; treinar a 1D-CNN com os sinais
de simulacao; realizar a predicdo dos parametros do sistema fisico; e, por fim, testar
o desempenho do modelo identificado. Esse teste consistiu em construir um grafico
contendo os sinais de resposta do sistema fisico e dos modelos identificados (pelo
uso da rede neural e do método de otimizagdo) e em calcular o erro quadratico
medio (MSE — Mean Squared Error) e o desvio padrdao do erro. Além disso, os
modelos criados por simulagdo também foram estimados, com o propdsito de validar
o treinamento da rede neural e de avaliar a disparidade entre os resultados obtidos
com esses modelos e aqueles obtidos com o modelo dindmico da incubadora
neonatal. O valor de MSE resultante do modelo dindmico proposto (modelo-CNN) foi
aproximadamente 0,25, ao passo que o MSE do modelo identificado por otimizagao
(modelo-PRBS) foi em torno de 2,10.

Palavras-chave: Identificacdo de sistemas. Rede neural convolucional. Incubadora

neonatal. Atraso de transporte. Sinal PRBS.



ABSTRACT

This work puts forward the identification of the temperature dynamics of a neonatal
incubator with the aid of a one-dimensional convolutional neural network (1D-CNN).
The goal is to use the convolutional network in order to carry out a high-dimensional
multi-output nonlinear regression which estimates the parameters of a single-input
single-output (SISO) dynamic model capable of depicting the temperature’s activity
over time. The neural network learns a mapping between the vectors that represent
the input-output dynamics of first order plus dead-time (FOPDT) models and their
respective parameters. The methodology entails initially obtaining the response
signals from thousands of models created via MATLAB® software simulation,
applying a step signal into the incubator in order to perform an identification with a
traditional optimization method in MATLAB® thus obtaining an aditional dynamic
model whose time constant is used to design a pseudo-random binary sequence
(PRBS) signal, obtaining a response signal from the incubator via measurement
experiment using the PRBS signal as the system input, training the 1D-CNN with the
simulation signals, executing the prediction of the physical system’s parameters and
lastly testing the identified model's performance. That test consisted of plotting a
graph containing the response signals of the physical system and the identified
models (by using the neural network and the optimization method) and of evaluating
the mean squared error (MSE) and the error standard deviation. Furthermore, the
models created through simulation were also estimated, for the purpose of validating
the neural network’s training and assessing the disparity between the results
obtained with these models and the ones obtained with the neonatal incubator
dynamic model. The MSE value resulting from the proposed dynamic model (CNN-
model) was aproximately 0.25, whilst the identified-by-optimization model’'s MSE
(PRBS-model) was about 2.10.

Keywords: System identification. Convolutional neural network. Neonatal incubator.
Dead time. PRBS signal.
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1 INTRODUGAO

Este capitulo introduz o leitor a tematica do estudo e esta segmentado em 5
segoOes; inicialmente apresenta-se o tema do trabalho e sua justificativa, depois os
objetivos gerais e especificos, um resumo da metodologia do trabalho e a estrutura

dos capitulos que compdem esta monografia.
1.1 Justificativa e Apresentagao do Tema

Segundo (MINISTERIO DA SAUDE, 2020, p. 1), “340 mil bebés nascem
prematuros todo ano no Brasil”. Trata-se de mais de 12% dos nascimentos no pais
que aconteceram antes de a gestacao completar 37 semanas, sendo o dobro do
indice de paises europeus e concedendo a posi¢cao lamentavel de 10° pais no
ranking de prematuridade (REDE NACIONAL PRIMEIRA INFANCIA, 2019). Em
geral, as consequéncias do parto prematuro englobam danos fisioldégicos na crianca,
psicolégicos na familia e, inclusive, econdmicos na sociedade. De fato, o custo para
o tratamento de recém nascidos prematuros pode ultrapassar 15 bilhdes de reais por
ano, considerando uma média de 51 dias de internacdo em Unidade de Terapia
Intensiva (UTI) Neonatal, impactando tanto os servigos publicos de saude como os
de salde suplementar (convénios) (FILHO; PASSARI; NIVEIROS, 2017; REDE
NACIONAL PRIMEIRA INFANCIA, 2019). O cenario é ainda mais agravado pelos
efeitos da infecgdo por COVID-19, aumentando a incidéncia da prematuridade e, até
mesmo, de aborto espontdneo (WOODWORTH et al., 2020).

Os neonatos prematuros possuem um baixo peso e, em razao disso, nao
conseguem manter estavel sua temperatura corporal (OLIVEIRA, 2007). Nesse
contexto, incubadoras neonatais sdo os aparelhos responsaveis por impedir a
mortalidade dos prematuros, constituindo um meio de transicdo entre o ambiente
uterino e o externo e promovendo o desenvolvimento do seu organismo até
funcionar autonomamente. Em sintese, proporcionam a manutencido da temperatura
e da umidade em niveis favoraveis a saude do recém-nascido por meio da medi¢ao
e do controle dindmico dessas grandezas, reproduzindo artificialmente condigbes

semelhantes as do utero materno (GPAR, 2020).

Dada a relevancia desse equipamento, é fundamental que seus controladores
sejam bem projetados, o que s6 é permmitido em decorréncia de uma identificagdo

apropriada do seu sistema dinamico. Esse procedimento consiste na construgao de
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um modelo matematico (fungdo de transferéncia) que descreva razoavelmente o
comportamento dindmico de um sistema (RODRIGUES, 1996). Tal procedimento
envolve a estimagao dos pardametros numéricos do modelo a partir da analise do
sinal de saida, gerado por algum sinal de entrada; quanto mais precisa for a
estimacao, mais fiel sera o modelo dinamico. A identificagdo de um detemminado
sistema tende a ser realizada reiteradamente, pois a busca por modelos dinamicos
cada vez mais precisos impacta direta e positivamente a efetividade dos

controladores a serem construidos.

Varias técnicas proprias de identificagcdo de sistemas podem ser empregadas,
porém vislumbra-se uma oportunidade de aplicar conhecimentos sobre inteligéncia
artificial, sobretudo Redes WNeurais Artificiais, tendo em vista o crescimento
acentuado da area nos ultimos anos. Nesse sentido, redes recorrentes podem surgir
como uma opg¢ao, visto que sao uteis no processamento de dados temporais
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), e que os sinais de resposta
gerados pelos sistemas na identificagdo podem ser interpretados como tais. No
entanto, tem sido constatado, em trabalhos como o de (BAI; KOLTER; KOLTUN,
2018), que redes neurais convolucionais (CNN — Convolutional Neural Network)
também podem ser utilizadas em problemas desse tipo, conseguindo inclusive obter
um desempenho superior ao de redes recorrentes em tarefas como processamento
de linguagem natural (NLP — Natural Language Processing), de musicas polifénicas
e reconhecimento de caracteres manuscritos. Para tanto, deve ser implementado um
tipo adaptado de rede convolucional, de modo a poder receber dados sequenciais
ou séries temporais, denominado de rede neural convolucional unidimensional (7D-
CNN — One-dimensional Convolutional Neural Network). Essa adaptagao se mostra
relevante porque tais redes foram originalmente pensadas para aplicagdes em visdo
computacional (LECUN et al., 1998), processando dados matriciais, como imagens e
videos. Desde que foram desenvolvidas, as redes convolucionais unidimensionais
tém sido muito utilizadas em aplicagdes de processamento de sinais, tais como
diagnosticos precoces de arritmia cardiaca em eletrocardiogramas (KIRANYAZ et
al., 2015), monitoramento de falhas mecéanicas em motores (INCE et al., 2016), entre

outras.



21

1.2 Objetivos Gerais

O trabalho presente tem como objetivo geral identificar a dindmica da
temperatura de um protétipo de incubadora neonatal utilizando redes neurais

convolucionais capazes de manipular dados temporais.
1.3 Objetivos Especificos

Tendo em vista o objetivo geral, foram delineados os seguintes objetivos

especificos:

—

Descrever as principais caracteristicas da incubadora neonatal;

N

Explanar o procedimento de identificagao de sistemas;

w

Expor os fundamentos de redes neurais convolucionais;

)
)
)
)

N

Submeter a incubadora neonatal a um ensaio e obter seu sinal de
resposta temporal,

5) Criar por meio de simulagéo outras amostras de sinais.

6) Definir uma arquitetura para a 7D-CNN e realizar seu treinamento; e

7) Estimar o modelo dindmico da incubadora com a 7D-CNN (modelo-
CNN) e avaliar seu desempenho.

1.4 Procedimentos da Metodologia
A metodologia do trabalho é sinteticamente descrita a seguir:

1) Criar uma grande quantidade de modelos dinédmicos lineares mediante
simulagdes computacionais no soffware MATLAB® e salvar seus sinais de resposta
gerados com sinais (sequéncias) binarios pseudoaleatérios de entrada (PRBS —
Pseudo-random Binary Sequence) para formar o conjunto de amostras (dataset) do

problema.

2) Identificar previamente um modelo dindmico (modelo-PRBS) usando uma

resposta da incubadora ao sinal degrau, com a principal finalidade de projetar um
sinal de entrada PRBS para a incubadora.

3) Submeter a incubadora a um ensaio com o estimulo do sinal PRBS e
salvar o sinal de resposta resultante, completando assim o dataset. Embora a
incubadora neonatal possa ser considerada um sistema MIMO (Multiple-Input
Multiple-Output) (BEZERRA CORREIA; CLAURE TORRICO; OLIMPIO PEREIRA,
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2017), neste trabalho ela é tratada como um sistema SISO (Single-Input Single-

Output), sendo composto apenas de sua malha de temperatura.

4) Com o dataset preenchido, submeté-lo a 1D-CNN, processando-o, a fim de
realizar a aprendizagem supervisionada, e estimando os parametros do modelo

dindmico por meio de uma regressao nao linear de multiplas saidas.

5) Por fim, aferir a precisdo do modelo-CNN com a comparagao grafica da
resposta obtida, com o erro quadratico médio (MSE — Mean Squarred Error) e com o

desvio padrao de erro, em relagédo ao sinal medido na incubadora.
1.5 Estrutura do Trabalho

Esta monografia esta dividida em 7 capitulos, concluindo-se nesta se¢ao o
primeiro deles, que discorreu sobre as ideias gerais da tematica, as motivagdes

pertinentes, os objetivos, uma sintese da metodologia e a estrutura do trabalho.

No Capitulo 2, sdo feitas consideragbes sobre a incubadora neonatal,
apresentando-se caracteristicas, modo de funcionamento e conhecimento prévio
sobre sua fungéo de transferéncia.

No Capitulo 3, sdo apresentados os fundamentos da identificagdo de

sistemas dindmicos.

No Capitulo 4, sdo abordados os conceitos fundamentais das redes neurais
convolucionais e expostos os elementos e a arquitetura da 1D-CNN aplicada.

No Capitulo 5, a metodologia, introduzida na Secéo 1.4, € apresentada de
forma mais detalhada.

No Capitulo 6, é feita a abordagem dos experimentos, executados a partir da
metodologia com o auxilio dos softwares MATLAB® e Spyder®, e da obtencéo e

avaliacao dos resultados.

Por ultimo, no Capitulo 7, sdo expostas as consideragbes finais sobre a
problematica, contrapondo os resultados alcangados aos objetivos estabelecidos, e
sao sugeridas ideias para trabalhos futuros.
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2 INCUBADORA NEONATAL

A incubadora neonatal € um equipamento hospitalar projetado para auxiliar
bebés prematuros no desenvolvimento e na manutencdo das funcbes de seu
organismo, reduzindo as chances de mortalidade. Recém-nascidos de baixo peso
encontram dificuldade em manter sua temperatura corporal, e, por isso, a principal
atribuicdo da incubadora €& oferecer-lhes um ambiente termmoneutro
(ALBUQUERQUE, 2012; OLIVEIRA, 2007). Desse modo, a temperatura do neonato
permanece dentro dos limites aceitaveis, sua taxa metabdlica é reduzida (em termos
de consumo de oxigénio e calorias) e sua saude é mais resguardada (OLIVEIRA;
TAVARES; MORAES, 2007). A representacdo e a imagem de uma incubadora

comercial sdo exibidas, respectivamente, na Figura 1 e na Figura 2.

Para os experimentos compreendidos neste trabalho, foi utilizado um
protétipo (Figura 3) desenvolvido pelo Grupo de Pesquisa em Automacao, Controle
e Robdtica (GPAR), formado por professores e pesquisadores do Departamento de
Engenharia Elétrica (DEE) da Universidade Federal do Ceara (UFC).

Figura 1 — Esquema representativo de uma incubadora neonatal comercial
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Fonte: Agostini (2003, p. 16)



Figura 2 — Modelo comercial de incubadora neonatal

Fonte: préprio autor

Figura 3 — Protdtipo de incubadora neonatal

Fonte: préprio autor
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Nas proximas secbes, sdo descritos, em linhas gerais, o principio de

funcionamento da incubadora e sua funcéo de transferéncia.
2.1 Funcionamento

Como ja apontado, a incubadora visa a manutengdo de um ambiente
termoneutro, que, segundo (IFF/FIOCRUZ, 2019, p. 3), varia “de acordo com a idade
gestacional e com o peso do bebé”. O intuito € promover a normotermia do bebé
prematuro, isto €, conseguir manter sua temperatura corporal entre 36,5 °C e 37,5
°C (WORLD HEALTH ORGANIZATION; MATERNAL AND NEWBORN
HEALTH/SAFE MOTHERHOOQD, 1997; TREVISANUTO; TESTONI; ALMEIDA, 2018;
IFF/FIOCRUZ, 2019). Para tal, é realizado o controle da temperatura e da umidade
no interior da cupula (doma). Um esquema representativo da operagao pode ser

observado na Figura 4.

Figura 4 — Esquema de funcionamento de uma incubadora neonatal
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Fonte: Albuquerque (2012, p. 21)
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Albuquerque (2012, p. 20) descreve o funcionamento do aparelho nos

seguintes termos:

“A Incubadora Comercial realiza o controle da temperatura da cupula onde
fica o recém-nascido através de um resistor de aquecimento em conjunto
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com um sistema de circulagao de ar. O controle da umidade relativa do ar
no interior da cupula é realizado através do vapor d’agua produzido em
funcdo do aquecimento de uma por¢do de agua presente em um
reservatorio da incubadora. Para efetuar o aquecimento desta agua, o
sistema de controle atua em um resistor de aquecimento mergulhado neste
reservatorio. Assim, o ar quente e o vapor d’agua gerados sédo colocados no
sistema de circulagao de ar e chegam até a cupula”.

Em esséncia, o principio de funcionamento do protétipo € o mesmo,
ressalvadas algumas alteragdes na construgdo dos componentes, como pode ser

indicado na Figura 5.

Figura 5 — Componentes do prototipo
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Fonte: adaptado de Olimpio Pereira (2016, p. 63)

A diferenga principal esta no modo de produgéo de vapor d’agua; no momento
de elaboragcédo desta monografia, ndo foi necessario o aproveitamento de calor por

um resistor adicional, visto que o umidificador ja se encarregava inteiramente disso.

A incubadora é acionada mediante modulagédo de largura de pulso (PWM —
Pulse-Width Modulation) na fonte de alimentagao, aplicando niveis de intensidade de

temperatura conforme a largura do pulso do sinal de entrada.

A utilidade do equipamento para o estudo é fornecer informagdes sobre a

dindmica de sua resposta ao sinal PRBS (abordado na Sec¢ao 3.5), a partir das quais
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€ possivel encontrar uma funcao de transferéncia. Na proxima secao, essa fungao é

abordada.
2.2 Fungao de Transferéncia

Uma fungdo de transferéncia é a representagdo matematica de alguma
variavel ou grandeza (temperatura, umidade, corrente elétrica, etc.) de determminado
sistema fisico (incubadora, circuito elétrico, etc.). A principal finalidade desse recurso
€ ser empregado no desenvolvimento de controladores, que garantem a
manutengdo das variaveis em valores desejados. No caso da incubadora, esses
valores sdo a temperatura e a umidade ideais que permitem um ambiente

equilibrado para o recém-nascido.

Na realidade, o sistema estudado possui duas fungdes (uma para cada
variavel controlada), sendo ambas de 12 ordem, embora apenas a fungao referente a
temperatura seja estudada neste trabalho, uma vez que a analise de sistemas MIMO
foge ao escopo deste estudo. Um sistema dindmico de 12 ordem pode ser
representado da seguinte forma:

em que:

e G(s) é afuncao de transferéncia;

e X(s) € avariavel de entrada;

e Y(s) avariavel de saida ou controlada;

e s é avariavel da Transformada de Laplace;
e K é o0 ganho estatico;

e T € a constante de tempo; e

e 0 é o atraso de transporte ou dead time.

Em razdo da presenga desse atraso de transporte, esse sistema dinamico
pode ser denominado de FOPDT (First Order Plus Dead-Time). Dessa forma, as
funcbes de transferéncia da incubadora em relacdo a cada uma de suas variaveis
sao:
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Idealmente, sistemas dindmicos s&o especificados pela fisica do processo,
abordagem também denominada de modelagem fenomenolégica (ORENSTEIN,
2013). Isto é, “a modelagem matematica é feita com base em equacdes que
descrevem os principios fundamentais do comportamento desses sistemas”
(AGUIRRE, 2019a) como as leis da Termodinamica, as leis de Kirchhoff, entre
outras. Na pratica, contudo, as fungdes de transferéncia dos sistemas, sobretudo
dos mais complexos, sdo comumente obtidas com a aplicagdo da chamada
identificacdo de sistemas, que € a abordagem do estudo presente. Diferentemente
da modelagem fenomenoldgica, esse procedimento € orientado aos dados (e ndo as
equacgdes), de modo que sado conhecidos o0s sinais de entrada e de saida, e procura-
se, a partir deles, obter um modelo matematico do sistema (AGUIRRE, 2019a). Mais

adiante, no préximo capitulo, o assunto é detalhado.
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3 IDENTIFICAGAO DE SISTEMAS DINAMICOS

Neste capitulo sdo abordadas nogdes de identificacdo de sistemas,
discorrendo-se sobre os tipos de modelagens, em um dos quais a identificagcao se
encaixa; as propriedades dos modelos; as etapas do procedimento; a técnica
selecionada para achar o modelo-PRBS; e esse tipo de sinal escolhido como

entrada.

Existem algumas maneiras de definir o conceito de identificagao de sistemas.
Essencialmente, € o procedimento através do qual se obtém representacbes ou
modelos matematicos que, com uma precisao toleravel, descrevem os sistemas
dindmicos e a sua relagdo com as entradas e as saidas. Outra definicdo € a de que

se trata de uma “interface entre os modelos do mundo matematico e o mundo real”
(JOHANSSON, 1993 apud COELHO; COELHO, 2004, p. 35).

Os modelos matematicos em questdo sao Uuteis para analisar o
comportamento de sistemas através de simulagdes, mas, sobretudo, sdo os objetos
imprescindiveis para se aplicar as técnicas de controle de sistemas. Estes assumem
muitas categorias, desde sistemas mecanicos até sistemas econdmicos. Em relag&o
a sistemas econdémicos, sociais ou ambientais, comumente ndo se dispde de um
grande conjunto de dados nem de muito conhecimento prévio sobre suas operagdes
dindmicas. Por outro lado, sistemas elétricos e mecanicos podem ser mais
facilmente analisados, devido as eventuais caracteristicas previamente conhecidas e

a maior facilidade de submeté-los a ensaios (KEESMAN, 2011).

O procedimento de construir modelos implica determinar qual tipo de

modelagem se deseja realizar, como pode ser visto a seguir.
3.1 Tipos de Modelagem
Existem 3 (trés) tipos de modelagem (AGUIRRE, 2019a):

e Modelagem caixa branca: o sistema tem seu funcionamento analisado
por meio das relagdes matematicas da Fisica ou de outra area da ciéncia.
Também €& denominado de “modelagem pela fisica ou natureza do
processo”, “modelagem conceitual” ou “modelagem fenomenolégica”.

e Modelagem caixa preta: o sistema tem seu funcionamento analisado por

meio dos dados. O sistema é submetido a um sinal de entrada, gerando
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uma saida. O objetivo, entdo, passa a ser estudar esses sinais de modo a
achar uma relacdo capaz de explicar as transformagdes observadas no
sinal de saida. Também é denominado de “modelagem empirica” ou,
simplesmente, de identificagao caixa preta.

e Modelagem caixa cinza: o sistema é analisado de forma orientada a
dados, igualmente ao tipo caixa preta, mas também dispde de informagdes
auxiliares nao apresentadas nos dados inseridos ou gerados. Um exemplo
dessas informagdes € o conhecimento qualitativo da proporcionalidade
entre dois determinados fatores (direta ou inversamente proporcionais
entre si). A medida que a quantidade de informag&o aumenta, esse tipo
passa a adquirir um padrdo cada vez mais “claro”. A informagao e a
maneira com que ela é usada dependem dos métodos de identificacao

aplicados. Também é denominado de identificagcédo caixa cinza.

O significado das designacgdes dos tipos € o nivel necessario de transparéncia
do sistema. Em outras palavras, um sistema sob modelagem caixa branca precisa
fornecer informacgdes muito detalhadas, por meio das equagdes, a fim de que possa
ser modelado apropriadamente. Isto é, ele precisa ser transparente em relagdo ao
seu conhecimento prévio. Em contrapartida, no que concerne aos tipos caixa cinza e
caixa preta, € necessario, respectivamente, pouco ou nenhum conhecimento prévio
sobre o sistema. Isto €, o objeto de um estudo assim sdo os dados de entrada e de
saida, pelo fato de a transparéncia em relagdo ao conhecimento prévio ndo ser (ou

ser apenas parcialmente) um requisito para a modelagem (AGUIRRE, 2019a).

Na pratica, para muitos sistemas, as equacdes que os descrevem nao sao
extraidas com facilidade; ou elas ndo sao conhecidas, ou sdo conhecidas, mas
determinar seus parametros se torna inviavel por razbes de excessiva complexidade
ou de limitagcbes do experimento. Nesse contexto, a identificacdo de sistemas
(modelagens caixa preta e caixa cinza) surge como uma alternativa a modelagem
caixa branca, uma vez que a determinagcdo detalhada dos principios fisicos do
sistema é dispensada ao se fazer o estudo da relagdo de causa e efeito dos dados

de entrada e de saida.

A identificacao realizada nesta monografia é do tipo caixa cinza, em virtude do

prévio conhecimento da ordem da funcdo de transferéncia do sistema fisico (12
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ordem) e da presenga de um atraso de transporte 8, além dos dados empiricos

extraidos nos experimentos.

Logo a seguir, sdo expostas as principais propriedades dos modelos a serem
consideradas.

3.2 Propriedades dos modelos

Como explicitado anteriormente, a identificacdo é responsavel por produzir
modelos matematicos que atendam especificidades desejadas. Esses modelos, por
sua vez, assumem diferentes propriedades, de acordo com o método empregado no

procedimento. As propriedades de maior interesse sdao (KEESMAN, 2011):

e Linearidade: considerando duas entradas u,(t) e u,(t), duas saidas
correspondentes y;(t) e y,(t) e duas constantes « e 8, um sistema é
considerado linear quando a ele é submetida uma entrada au,(t) +
Pu,(t), e é produzida uma saida ay,(t) + Bfy,(t). Ou seja, quando as
propriedades de superposicao e de homogeneidade sao satisfeitas.

e Invariancia no tempo: considerando uma entrada u,;(t), uma saida
correspondente y;(t) e um deslocamento no tempo t, um sistema é
considerado invariante no tempo quando a ele € submetida uma entrada
uy (t + 1), e € produzida uma saida y, (t + 7).

e Causalidade: considerando duas entradas u, (t) e u,(t), uma constante t;
e, ainda, que u, (t) = u,(t) sempre que t < t; (os dois sinais tem o0 mesmo
comportamento histérico), um sistema € considerado causal quando
y1(t1) = y2(ty); e estritamente causal quando o mesmo resultado ocorre e
u; (t) = u,(t) sempre que t<t;. Ou seja, quando o sinal de saida
depende de entradas passadas e da presente ou, a contrario sensu,
quando nao depende de entradas futuras. Todos os sistemas fisicos séo
causais.

e Dinamicidade: um sistema € considerado dinamico quando seu sinal de
saida y(t) depende do seu historico, nao somente da entrada presente.
Ou seja, quando possui meméria, podendo ser representado por equagdes
diferenciais (no regime de tempo continuo) ou por equagdes de diferengas
(no regime de tempo discreto). A contrario sensu, um sistema estatico nao

possui memoria e é representado por equacgdes algébricas.
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A especificagdo das propriedades do modelo em estudo é de relevante
interesse, sobretudo para a determinagdo da sua estrutura, na medida em que
proporciona informacao e orientacdo necessarias para o levantamento de modelos
adequados para o problema. Essa determinacdo de estrutura compde uma das

etapas da identificagao, que sao apresentadas logo a seguir.
3.3 Etapas de Identificagao

A fim de melhor detalha-lo, o procedimento da identificagdo, ilustrado na
Figura 6, € separado em 4 (quatro) etapas ou fases, sendo elas (LJUNG, 1999;
COELHO; COELHO, 2004):

Figura 6 — Etapas de
identificacéo
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v
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modelo
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Fonte: adaptado de
Coelho e Coelho (2004,
p. 32)

1) Aquisicao de dados (medidas do processo): um sinal de entrada de
certa duracdo € selecionado, em conformidade com a técnica de
identificacdo a ser realizada, estimulando o sistema a produzir um sinal de
saida com um determinado tempo de amostragem Ts. Os dados gerados
sao, entdo, armazenados digitalmente. Exemplos comuns de sinais de
entrada sao o sinal degrau, o ruido branco (white noise) e o PRBS.

2) Determinagcao da estrutura: um conjunto especifico de modelos
candidatos € escolhido com base nos dados coletados, nas propriedades

do modelo e em qualquer conhecimento prévio existente sobre ele. Essa
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escolha é a mais dificil do procedimento de identificacdo, sobretudo
quando n&o ha conhecimento prévio ou quando ndo ha uma relagao clara
o suficiente entre o sinal de entrada e o de saida para aferir
adequadamente os parametros envolvidos.

3) Estimacao dos parametros do modelo: consiste em um procedimento
numeérico que tem como propdsito determminar os parametros do modelo,
utilizando algum método de identificagdo e determinando o melhor modelo
no conjunto escolhido. Essa operagcao € comumente caracterizada como
um problema de otimizagao, e a avaliagdo do modelo € realizada por um
determinado critério de qualidade, tipicamente baseado no desempenho
do modelo em tentar reproduzir os dados medidos. lterativamente, os
parametros sdo ajustados de forma a atender o critério estabelecido,
sendo este frequentemente descrito como uma fungédo de erro. Essa
dindmica esta retratada na Figura 7.

Figura 7 — Estimacao dos parametros
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Fonte: adaptado de Coelho e Coelho (2004, p. 33)

4) Validagao do modelo: encontrado o modelo 6timo, ele € submetido a um
teste, indicando se é valido ou nao para representar o sistema. Esse teste
€ executado pela comparagédo grafica entre os sinais de resposta do
sistema fisico (real) e os do modelo estimado. Nos principais métodos de
identificacéo, existem duas opgdes para tal (AGUIRRE, 2019b):

a. Validar o modelo estimado com uma fragdo do sinal de resposta

real, sendo a fragao restante empregada na construgdo do modelo.
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As proporgdes 75%-25% e 50%-50% s&o frequentemente
escolhidas; ou
b. Validar o modelo estimado com um sinal de medi¢cdo adicional no
sistema fisico, distinto do sinal empregado na construgdo do
modelo.
Se considerado valido, o modelo pode ser usado para descrever o sistema
naquele ponto ou faixa de operacao; do contrario, o procedimento é
repetido, na forma da Figura 8, a partir da etapa que resultou em prejuizos

para a qualidade do modelo.

Figura 8 — Fluxograma de validagdo de modelos
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Fonte: adaptado de Keesman (2011, p. 11)
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Com isso, é possivel observar muita semelhanca compartilhada entre a
identificacdo de sistemas e as Redes Neurais Atrtificiais (Capitulo 4); para ambos é
exigida a validagdo em dados que ndo foram previamente submetidos aos modelos.
Devido a essa semelhanca, para os experimentos deste trabalho em especifico, a
validagao de modelos descrita nesta se¢cdo se torna redundante, sendo utilizada
somente na identificacdo do modelo-PRBS da Secdo 3.4, ocasidao na qual a
proporgao de 75%-25% foi aplicada. De fato, para testar a confiabilidade do modelo
dindmico estimado com a 71D-CNN (modelo-CNN), é necessario proceder de acordo
com a experimentagcao relatada na Secdo 6.4, analisando-se a curva de perdas
(Figura 26) e o desempenho das estimagdes no validation set (Apéndice A). Na

Secao 5.1, encontra-se uma justificativa mais detalhada sobre essa tematica.

A estimacao de parametros € uma etapa crucial, visto que, como mencionado,
€ nela que ocorre o emprego de um método de identificagdo propriamente dito. Na
proxima sec¢do, € abordado o método utilizado, no inicio dos experimentos, para
obter o modelo-PRBS.

3.4 Identificagao por Otimizagao

Nesta secdo, pretende-se discorrer brevemente sobre a identificacdo do
modelo-PRBS implementada nos experimentos. Ela possui a finalidade de conhecer
previamente um valor aproximado da constante de tempo t7,,, , a fim de projetar

corretamente o sinal de entrada PRBS (Sec¢ao 3.5) a ser submetido a incubadora.

Esse procedimento foi utilizado a partir da resposta do sistema ao sinal
degrau, por meio do System Identification Toolbox 9.9 no software MATLAB® e da
funcao fmincon. Com essa fungao, encontra-se um “valor minimo de uma fungao-
objetivo ndo linear multivaridvel delimitada por um intervalo” (MATHW ORKS, 2021,
p. 1). Nesse caso, a fungéo-objetivo € a soma (ou média) dos erros quadraticos
entre a resposta ao degrau medida e a resposta do modelo-PRBS. A maioria dos
outros algoritmos disponibilizados no foolbox, a exemplo do método de Gauss-
Newton (LAI; KEK; GAIK, 2017), opera de forma semelhante, estimando os modelos
com base em otimizagdo e minimizagado de uma fungao-objetivo por aproximacdes

sucessivas. Essa identificacao prévia é retratada na Secéo 6.2.
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O sinal de resposta a ser analisado pode possuir diferentes formas, a
depender do sistema e do sinal de entrada que o excita. O tipo de sinal escolhido
como estimulo foi o PRBS, que € explanado na segao a seguir.

3.5 Sinal Binario Pseudoaleatério

Dentre os sinais usualmente aplicados, se destaca o sinal binario
pseudoaleatério (PRBS — Pseudo-random Binary Sequence) (Figura 9), porque
permitem atingir uma faixa de diferentes pontos de operagdo, sendo bastante
utilizados em processos industriais (MACHADO, 2004). Além disso, sdo gerados
com facilidade, necessitando assumir somente dois valores (+V e —V ou +V e 0),

justificando a qualificagcdo de “binario”.

Figura 9 — Exemplo de sinal binario pseudoaleatério
Sinal Binario Pseudoaleatoério
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Fonte: proprio autor
Esses valores sao alternados em instantes discretizados de tempo, sendo um
sinal periodico com periodo T, tal que:

em que T, € o intervalo de tempo entre as mudangas de valor, e N € o numero de
intervalos T, que resulta no periodo T. O valor de N é determinado com base na

variavel inteira n, a ordem do sinal PRBS, que é regida pela Equagcao 5. Os valores
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atribuidos a essas variaveis durante o0s experimentos sdo n=7 e,
consequentemente, N = 127. Essa especificacdo também é feita na Secéo 6.1 e no

codigo-fonte do Apéndice B.
N=2"-1 (5)

As mudangas de valores ao longo do sinal sdo estipuladas de forma

deterministica e, por isso, o0 sinal n&o é inteiramente aleatorio, e sim pseudoaleatorio
(AGUIRRE, 2007).

O tempo T, é determinado de acordo com a menor constante de tempo t,,;,
observada no sistema, devendo respeitar o intervalo da Equacgao 6. O valor de 1,

pode ser determinado por algum método de identificagcdo, como aquele retratado na
Secao 3.4.

10 — 7" 3 (6)

Em sintese, uma quantidade entre 3 e 10 de alternancias de valor em uma
sequéncia PRBS deve ser gerada dentro do intervalo de tempo equivalente a menor
constante de tempo. O valor de T, ndo pode ser tdo grande; do contrario, o sinal
percebido pelo sistema seria um sinal degrau. Por outro lado, T;,, ndo pode ser tao
pequeno, sendo o sistema ndo tem tempo suficiente de produzir uma resposta aos
valores de cada intervalo. Assim, os intervalos do sinal PRBS assumem uma certa
duracdo que permite que o sistema reaja de forma adequada, enquanto

satisfatoriamente impedem que ele atinja o regime permanente (AGUIRRE, 2007).

Neste estudo, sinais PRBS sao projetados para formar os dados a serem
processados com a 1D-CNN. E necessario, para tal, compreender o modo com o
qual essa rede convolucional processa suas amostras de entrada. Portanto, esse e

outros assuntos pertinentes sao discutidos no Capitulo 4 a seguir.
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4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E CONVOLUCIONAIS

Neste capitulo objetiva-se montar uma base tedrica sobre as redes neurais
convolucionais, um dos principais modelos de aprendizagem profunda (deep
learning), a fim de que a metodologia do experimento seja plenamente
compreendida. Para isso, sdo apresentados inicialmente, na Secao 4.1, os
fundamentos de redes neurais artificiais. Esses conceitos sédo requisitos para o
entendimento das redes convolucionais, ja que estas sdo um tipo especifico de
redes neurais artificiais. Em seguida, sdo abordadas a Rede Multilayer Perceptron
(Secéao 4.2), a rede convolucional (Secgao 4.3) e a aprendizagem das redes neurais
(Secéao 4.4).

4.1 Redes Neurais Artificiais

A Rede Neural Artificial (RNA) é uma ferramenta computacional que reproduz
a funcionalidade e a estrutura do cérebro humano, no que tange ao armazenamento
e a aprendizagem de informagdes. Faceli et al. (2011, p. 109) afirma que “esse
sistema artificial € composto de unidades de processamento simples extremamente
interconectados”, responsaveis por realizar transformagdes matematicas. Por esse
motivo, as RNAs compartilham duas principais semelhangas com as redes neurais
bioldgicas, segundo (HAYKIN, 1999, p. 24):

e Aprendizagem: por meio de uma técnica (algoritmo) de aprendizagem,
uma rede é capaz de obter conhecimento.

e Conexao: a aprendizagem ¢é efetivada de acordo com a importancia
(peso) atribuida a cada uma das conexdes da rede.

Modelos de aprendizagem supervisionada sdo destinados a solucionar dois
principais tipos de tarefa, quais sejam, classificacdo e regresséo (Figura 10). Essas
tarefas sdo descritas por (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016, p. 100-

101) nos seguintes termos:

o Classificagdo: neste tipo de tarefa, ¢é solicitado ao programa
computacional especificar a qual das k categorias alguns dados
pertencem [...]. Um exemplo de tarefa de classificagdo € o reconhecimento
de objetos, em que o dado de entrada é uma imagem (usualmente
descrita como uma matriz contendo niveis de brilhos de pixeis) e o valor
de saida é um cddigo numérico identificando o objeto na imagem [...].

¢ Regressao: neste tipo de tarefa, é solicitado ao programa computacional
predizer um valor numérico a partir de alguns dados [...]. Um exemplo de
tarefa de regressdo é a previsdo do valor esperado do sinistro que um
segurado recebera (usado para definir prémios de seguros), ou a previsao
de precos futuros dos titulos de seguro [...].
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Figura 10 — Comparagao entre problemas de classificagdo e regressao
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Fonte: adaptado de Soni (2018, p. 2)

Embora uma rede convolucional bidimensional comumente se direcione a
problemas de classificagado, como por exemplo saber distinguir caes de gatos a partir
de imagens, a rede convolucional unidimensional (7D-CNN) deste trabalho é
destinada a realizar uma regressao nao linear de multiplas saidas, ja que tem por fim
estimar matematicamente 3 (trés) par@metros continuos por meio de uma ferramenta
capaz de adquirir conhecimento sobre atributos n&o lineares das amostras. Por se
tratar de uma regresséao, a fungéo de ativagdo aplicada na camada de saida da 1D-
CNN desta monografia € a fungéo identidade (Equagéo 11 e Figura 13), em vez da
funcdo soffmax, que é usada em classificagdo (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Caracterizado o tipo de tarefa da aplicagéo, o processo de aprendizagem
pode comecar a ser executado. O que torna possivel essa obtencdo de
conhecimento pela rede neural sdo as unidades que a constituem, chamadas de

neurénios.
4.1.1 Neurébnio

As células neuronais de um cérebro humano podem ser comparadas a
formigas de uma col6nia; se consideradas isoladamente, ndo sdo capazes de muitas
proezas, mas podem gerar resultados valiosos quando trabalham de forma sistémica
e em grande numero (SASAKI; PRATT, 2018). Da mesma forma, um unico neurénio

artificial é bastante limitado, ndo sendo habil a realizar tarefas complexas. Por outro
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lado, quando existem dezenas ou centenas de neurdnios interconectados em
determinadas configuragdes, seu potencial de desempenho e sua utilidade passam

a ser evidenciados.

O neurbdnio é a unidade de processamento simples das RNAs e modela a
célula do sistema nervoso. A Figura 11 ilustra a representagcdo do neurbnio

bioldgico; e a Figura 12, a do neurénio artificial.

Figura 11 — Neurénio biolégico
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Fonte: Bezerra (2016, p. 19)

Figura 12 — Neurbnio artificial
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Fonte: adaptado de Nakamura (2013, p. 15)

O modelo da Figura 12 também é denominado de Perceptron, a RNA com a

mais basica arquitetura (formada por apenas um neurdnio), e foi idealizado por
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(ROSENBLATT, 1958). Ele é formado por terminais de entradas (equivalentes aos
dendritos), pesos sinapticos (equivalentes as sinapses quimicas), um somador
(equivalente ao nucleo celular) e um terminal de saida (equivalente a extremidade
do axbnio). Seu principio de funcionamento é receber dados através dos terminais
de entradas, atribuir pesos sinapticos as conexdes de cada terminal, computa-los
em seu somador por meio de uma combinagao linear e uma fungao de ativagéo e

gerar um valor através do terminal de saida (HAYKIN, 1999). O valor de saida y

produzido pelo modelo da Figura 12 pode ser descrito pela Equacédo 7 e pela

Equacao 8, nas quais x = [x1,x3,...,x;] € w=[wy,wy,..., w;]".

i
mzzxa.wazx.w (7)
a=1

y=f(@) =f(m+b) (8)

O parametro b € denominado de bias e, para fins de simplificacdo, pode ser
incorporado no modelo como um peso w, = b com uma entrada unitaria fixa

xo = 1, alterando as Equacgdes (7) e (8) para a seguinte maneira (HAYKIN, 1999):

i
m = Z X Wy )
a=0

9 =f@ =fm) (10)

~

A notagcdo y indica que essa saida € um valor estimado com base nos
atributos de entrada [xq, x,, ..., x;] € no seu rétulo (label) correspondente y. Na Secéo
4.4, sdo explicados os conceitos sobre atributos de entrada e rétulos; e, na Secao

5.1, sao apresentados os formatos que os elementos citados assumem neste
trabalho.

Como sugere a Equacgao 10, a saida y é produzida pela fungao f, chamada

de fungéao de ativacao.
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4.1.2Funcéao de Ativagcao

A funcgao de ativagao transforma os estimulos de entrada do neurénio em uma
saida final ou em uma entrada para a proxima camada da rede. Além disso, impacta

diretamente na eficacia e precisdo das predicoes.

Variados tipos de fungédo sédo usados, e achar a fungao de ativagao ideal para
cada problema, tipo de rede ou arquitetura €, por si s6, um campo de estudo vasto,
ativo e complexo. Nesse sentido, € possivel citar os artigos de (KARLIK; OLGAC,
2011), (APICELLA, et al., 2021) e (XU, et al., 2015). Este ultimo, diante da
comparacdo de desempenho entre algumas funcdes, aponta resultados nao
conclusivos, reforgcando a ideia de que o assunto ainda carece de amadurecimento
em aspectos matematicos.

Todavia, a adocdo de boas praticas na construgdo de algoritmos de deep
learning possibilita determinar as fungdes mais comumente escolhidas. As fungdes

de ativagao utilizadas neste trabalho foram as seguintes:

e Identidade: Equacao 11 e Figura 13.
¢ Retificador linear (ReLU — Rectified Linear Unit): Equagao 12 e Figura 14.
e leaky RelLU: Equagédo 13 e Figura 15.

flz)=z (11)

Figura 13 — Fungdo identidade
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Figura 14 — Fungdo ReLU
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Figura 15 — Fungao Leaky RelLU
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Em deep learning, principalmente em redes convolucionais, neurdnios sao
ativados com RelLU ou alguma de suas variantes. Entre outras vantagens, RelLU é
mais simples de calcular, por conseguinte impondo muito menos esforgo
computacional, e permite maior rapidez na convergéncia de valores 6timos de peso
(LIU, 2017). Além disso, essa funcdo adiciona n&o linearidade aos dados
(SUPERDATASCIENCE TEAM, 2018). Imagens, séries temporais e outros dados do
mundo real sdo normalmente ndo lineares, entdo, quando esses dados sé&o
submetidos a operagao linear de convolugéo (Subsecao 4.3.1), essa qualidade é
atenuada. Logo, a ReLU é usada para compensar esse efeito. Entretanto, durante o
treinamento, complicagbes podem eventualmente surgir do uso dessa fungao,
podendo ser resolvidas com a substituicdo da ReLU pela variante Leaky ReLU. Essa

questao é melhor abordada na Subsecao 4.4.2.

Como mencionado, embora a cada neurbnio seja atribuida uma funcao de
ativacdo, € comum que fungdes idénticas sejam designadas aos neurbnios de uma
camada inteira. De fato, a fungdo Leaky RelLU foi atribuida a todas as camadas
intermediarias da 7D-CNN. Essencialmente, os agrupamentos em camadas de
unidades neuronais formam um tipo bastante comum de RNA: o Perceptron

Multicamadas.
4.2 Rede Multilayer Perceptron

Um Perceptron Multicamadas (MLP — Multilayer Perceptron) é criado quando
os neurbnios sao combinados em camadas e concatenados, de forma que as saidas
da primeira camada alimentam as entradas da segunda, e assim por diante, até
fornecer o valor final de saida. Na Figura 16, esta ilustrado um exemplo de rede
MLP.
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Figura 16 — Exemplo de rede MLP
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Fonte: adaptado de Nielsen (2015, p. 18)

Varios aspectos fundamentais orbitam em torno das camadas intermediarias
ou ocultas (hidden layers). Alguns deles sdo a nao linearidade (ja mencionada) e a
profundidade de uma RNA, conceitos primordiais em relacdo a capacidade de
solucionar problemas complexos. A nao linearidade € incorporada nas camadas
intermediarias de uma RNA com funcgdes de ativagdo nio lineares, como € o0 caso
da ReLU e da Leaky RelLU. Por sua vez, a profundidade é adquirida a medida que o
numero de camadas intermediarias aumenta, possibilitando modelar atributos
(caracteristicas ou features) de forma hierarquizada, isto €, construindo conceitos
complexos a partir de conceitos mais simples. Matematicamente, isso pode ser
representado por uma composicao de funcdes de ativagdo, como na Equacido 14
(PONTI; COSTA, 2017). Por exemplo, considerando que uma rede tenha a tarefa de
reconhecer a presenga de cubos em imagens, ela possivelmente empreenderia a
seguinte estratégia: detectar linhas retas (verticais, horizontais e diagonais) em sua
12 hidden layer, o que permitiia a deteccdo de quadrados, retangulos e
paralelogramos na 22 hidden layer, o que pemitiria, por fim, a detecgao de cubos na

camada de saida.

f@ = fu(f2(A@)...) (14)
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O conhecimento sobre redes MLPs é relevante porque elas compdem a

estrutura de redes neurais convolucionais. Estas, por sua vez, sdo abordadas na

préxima secgao.
4.3 Redes Neurais Convolucionais

Redes neurais convolucionais (CNN ou ConvNet — Convolutional Neural
Network) sao aquelas destinadas a processar dados que apresentam uma
configuragdo de grade ou de matriz (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016),

geralmente imagens ou videos.

O modo de funcionamento das CNNSs, desde a inser¢ao da entrada até a
producdo dos resultados, € descrito pelas operagdes de convolugédo, pooling,
planificacao (flattening) e conexao total (full connection), como resume a Figura 17.
No exemplo da Figura 17 e da Figura 18, é retratada uma tarefa de classificagdo de

imagens de elementos urbanos (carros, caminhdes, pedestres, entre outros).

A operagcdo de cada uma das camadas € descrita a partir da proxima
subsecao. Porém, a fim de proporcionar uma melhor intuigdo e uma maior facilidade
no entendimento da exposicao de tais etapas, considera-se especificamente o caso

em que os dados de entrada sdo arranjos bidimensionais (imagens).

Figura 17 — Funcionamento de uma CNN que classifica imagens de elementos urbanos
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Fonte: Saha (2018, p. 1)
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Figura 18 — Classificagao de elementos urbanos por meio de visa
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4.3.1 Convolugao

Conforme (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016, p. 330), “redes
convolucionais sdo simplesmente redes neurais que usam a convolugao, no lugar da
multiplicagdo genérica de matrizes, em pelo menos uma de suas camadas”. Essa
operacao é denotada matematicamente pela Equacao 15, para variaveis continuas;

e pela Equacéao 16, para variaveis discretas.

c©) = @+ B)O = [ a() b - )dj (15)
clt] = @@+ )el = ) aljlblt (16)
j=—o0

Quando inspecionada por um prisma puramente matematico, a resultante da
convolugdo expressa a maneira como uma funcdo é modificada por outra
(SUPERDATASCIENCE TEAM, 2018). No contexto de deep learning, essa ideia é
preservada. A convolugao dispde de 3 (trés) elementos:
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1) Arranjo de entrada (input array), podendo ser uma imagem ou uma
sequéncia de dados. Representa a funcéo a[j].

2) Filtros (feature detectors ou kernels), possuindo uma dimensao menor que
o arranjo de entrada. Representa a fungéo b[t — j].

3) Mapas de caracteristicas (feature maps ou activation maps). Representa a

fungao resultante c[t] da operacgao.

Na primeira iteragdo do procedimento, sdo tomados o filtro e um primeiro
segmento do input array. Entao, € aplicada uma multiplicagdo elemento a elemento
(elementwise  multiplication), isto €, multiplicagbes entre os elementos
correspondentes (de mesmo indice) das duas matrizes. Ao final, a soma de todos os
produtos € armazenada na primeira célula do feature map. Essa etapa é mostrada

na parte superior da Figura 19.

Figura 19 — Convolugéo do arranjo de entrada
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Fonte: adaptado de SuperDataScience Team (2018, p. 14)

O filtro, entao, se desloca entre as colunas do input array (e, quando estas

acabam, entre as linhas) a cada iteracao, repetindo o procedimento até que o filtro
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percorra todos os segmentos do input array e que o feature map seja totalmente
preenchido. A ultima iteragdo esta ilustrada na parte inferior da Figura 19. Nessa

figura, o simbolo X denota a operagéo de convolugéo.

A finalidade dos filtros é selecionar as caracteristicas que contribuem para a
correta classificagao/predicdo e remover as que nao tem utilidade. Por exemplo, em
um problema de reconhecimento visual de rostos, o cérebro humano tenta perceber
a presenca e o posicionamento de olhos, nariz, boca, a simetria deles, entre outros
elementos. A ideia € ndo analisar cada célula isoladamente. Entdo, a categorizagao
holistica € mais pratica e eficaz. Neste trabalho, a 7D-CNN possuiu 64 filtros em

todas as suas 3 camadas de convolugao, conforme exposi¢cdes na Sec¢ao 6.3.

Para que se consiga identificar e categorizar adequadamente um arranjo de
entrada, uma rede convolucional deve ser habil a lidar com alguns tipos de
transformacao, como rotacdes, compressdes ou extensdes na dimensado desse
arranjo. Por isso, € interessante a implementacéo do pooling.

4.3.2Max pooling

Essa operacdo € responsavel por incorporar a CNN uma propriedade
denominada de invariancia espacial (BUDUMA; LACASCIO, 2017). O max pooling &
realizado pela operagdo de um pool array nos feature maps. O procedimento é
resumido na Figura 20 e é similar a convolugdo, com uma diferengca: em vez da

multiplicagdo ponto a ponto, o max pooling armazena apenas o dado de maior valor.

Além disso, ao final da aplicagdo do max pooling, o mapa resultante tem seu
tamanho drasticamente reduzido, em comparag¢do ao arranjo original. Isso significa
que, igualmente a convolugéo, o max pooling descarta informacgdes e caracteristicas
desnecessarias, sem as quais a rede pode trabalhar de forma mais eficiente
(SUPERDATASCIENCE TEAM, 2018). Isso aprimora a CNN, uma vez que mitiga o
sobreajuste (overfitting) e intensifica a velocidade de processamento ao se evitar
usar uma quantidade maior de pesos sinapticos. No oveffitting, o desempenho da
rede é demasiadamente inferior com novas amostras, em comparagdo ao obtido
com as amostras de treinamento. Esse evento € melhor conceituado na Sec¢do 4.4 e
na Figura 26. Neste trabalho, a 1D-CNN também possuiu 64 pool arrays em todas

as suas 3 camadas de max pooling (Apéndice E).
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Figura 20 — Max pooling
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Fonte: adaptado de SuperDataScience (2018, p. 23)

O procedimento subsequente € a planificagao.
4.3.3 Flattening

A etapa exibida na Figura 21 simplesmente consiste em planificar os pooled
feature maps, tornando-os em um unico vetor de longo comprimento. Isso é feito

como uma preparagao para o estagio seguinte, a fully connection.

Figura 21 — Etapa de planificacéo
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Fonte: adaptado de SuperDataScience Team (2018, p. 27)
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4.3.4 Full Connection

Nesta fase, um MLP, englobado pela rede convolucional, é alimentado com

os dados da camada planificada, operando da maneira descrita na Secao 4.2.

Figura 22 — Etapa de conexao total
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Fonte: adaptado de SuperDataScience Team (2018, p. 28)

Apesar de o funcionamento descrito se referir ao caso bidimensional, a
esséncia desses principios € mantida no estudo de uma rede convolucional
unidimensional. Esse modelo neural, a fim de realizar a tarefa de regressao,
interpretada neste trabalho como o0 mapeamento entre sinais temporais de modelos
dindmicos e seus respectivos parametros, deve primeiro ajustar seus pesos
sinapticos as amostras do problema. Isso s6 € possivel por meio de um aprendizado
eficaz da correlagao entre os dados de entrada e de saida. Dessa forma, o processo

de aprendizagem é retratado na préxima secéo.
4.4 Processo de Aprendizagem

De um modo geral, para realizar a aprendizagem, uma RNA precisa ser
alimentada com um conjunto de dados, chamados de amostras (ou objetos). Elas,
por sua vez, sao divididas em atributos de entrada e rétulos (/abels) (FACELI et al.,
2011). Os atributos de entrada sdo as caracteristicas da amostra, que séo

computados para efetuar a aprendizagem de sua correlagdo com o rétulo.
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As amostras compdem um grande conjunto, chamado de dataset, que pode
ser dividido em 3 (trés) subconjuntos (BUDUMA; LACASCIO, 2017): um de
treinamento (training set), um de validagao (validation set) e outro de teste (test set),
como sugere a Figura 23. Vale destacar que os subconjuntos sdo mutuamente
exclusivos, isto €, as amostras contidas em algum subconjunto ndo estdo contidas

em nenhum outro.

Figura 23 — Divisao do dataset
Full Dataset:

Validation Test

Training Data Data Data

Fonte: Buduma e Lacascio (2017, p. 32)

Por ser um sistema de deep learning, o desempenho da 7D-CNN aumenta a
medida que o numero de amostras no dataset também aumenta (ALOM et al., 2019;
MAHESWARI, 2018), o que é retratado na Figura 24.

Figura 24 — Gréafico de desempenho da aprendizagem
profunda (Deep Learning) versus quantidade de amostras

3

Performance

Amount of data

Fonte: Alom et al. (2019, p. 7)
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O training set sdo as amostras que sdo processadas no treinamento para
ajustar os pesos sinapticos, com o auxilio de um otimizador e do backpropagation
(Secédo 4.4.1), efetivamente contribuindo para a aprendizagem. O ftest set € a
amostra utilizada no teste do desempenho da rede neural. O validation set, por sua
vez, sdo as amostras utilizadas durante o treinamento para detectar eventuais
ocorréncias de sobreajuste (oveffitting), servindo como ferramenta de diagndstico da
generalizagdo. Em outras palavras, serve para verificar o progresso do desempenho
da 71D-CNN em outras amostras, que nao pertengam ao training set. A atuagéao dos

subconjuntos supracitados ¢€ ilustrada na Figura 25 a seguir.

Figura 25 — Treinamento, validac&o e teste de uma rede
neural artificial
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Fonte: adaptado de Buduma e Lacascio (2017, p. 33)
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O overfitting ocorre quando a rede neural ajusta exageradamente bem seus
pesos sinapticos as amostras do fraining set, mas apresenta uma performance
drasticamente inferior quando avaliada com outras amostras (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016), sendo portanto um fendmeno bastante indesejado.
Ele é detectado quando a perda no fraining set continuar a diminuir ao longo do
treinamento, ao passo que a perda no validation set comega a aumentar, como
mostra o grafico da Figura 26. A perda representa o erro entre valores reais (rétulos)
e valores estimados com a rede (predi¢des), sendo essa grandeza € melhor definida
na Subsecéo 4.4.1. Em geral, “quanto mais profunda e internamente conectada for
uma RNA, maior sera o risco de ela exibir overfitting”, de acordo com (BUDUMA,;
LACASCIO, p. 30). Por outro lado, quando uma rede apresenta um bom
desempenho em ambos subconjuntos, afirma-se que ela possui a capacidade de

generalizagao.

Figura 26 — Oveffitting (sobreajuste)

Perda )

dados de validacao

dados de treinamento

b
-

0 inicio de namero de
overfitting épocas

Fonte: adaptado de Nabi (2018, p. 11)

A presenca dos rotulos nas amostras revela que redes neurais sao sistemas
de aprendizagem supervisionada. Isso significa que os roétulos servem de
ensinamento, na fase de treinamento, para que seja indicado a rede o resultado

correto que se busca obter na predicdo da amostra correspondente. Em outras
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palavras, o modelo neural tem como finalidade estimar uma saida y que seja o mais

aproximada possivel do rétulo y.

A forma como redes neurais efetuam a aprendizagem é baseada no emprego

de otimizadores e do backpropagation. Esse assunto € descrito a seguir.

4.4.1 Backpropagation e otimizadores

Durante o treinamento, é efetuado um algoritmo de retropropagacgao de erro,
conhecido como backpropagation. Essencialmente, esse mecanismo faz com que a
rede compute saidas estimadas y e as compara com os rétulos correspondentes y,
constituindo uma funcao de erro J, também chamada de funcdo de perda (loss
function) ou ainda fungao de custo (cost function). Em seguida, a informagao sobre o
erro € propagado pela rede no sentido inverso, ou seja, da saida em direcao a
entrada. A medida que a retropropagacao acontece, os pesos de cada neurénio sdo
ajustados, e o0 processo se repete até todo o training set ser processado em um
numero pré-estabelecido de épocas (epochs). A literatura menciona varias fungdes
de perda, porém a utilizada nesta monografia € o erro quadratico médio (MSE —
Mean Squared Error), especificado na Equagédo 17. Conforme o relatado na Segao
6.1, M = 8000.

M
1
J(w) = MSE = leovn 0k (17)

em que:

e ] é afuncgdo de perda (/oss);

e w é o vetor de pesos sinapticos;

e 7, € a saida estimada da n-ésima amostra da RNA;
e y, € o rotulo (/Jabel) da n-ésima amostra da RNA; e

e M é a quantidade de amostras de treinamento.

Para implementar o backpropagation, € necessario utilizar algum algoritmo de
otimizacdo, sendo o mais tradicional chamado de Descida do Gradiente (GD —
Gradient Descent). Porém, a medida que a complexidade da rede aumenta, mais
pesos sinapticos sao criados, 0 que eleva o numero de dimensdes do espago em

que a superficie de perda é analisada. Com isso, essa superficie se torna altamente



56

irregular, ndo convexa e abstrata, aumentando regides de minimos locais e por
vezes dificultando a obtencdao de um valor 6timo de perda. Portanto, neste trabalho,
recorreu-se ao otimizador Adam (Adaptive Moment Estimation), que € apropriado
quando a rede neural em questdao possui uma quantidade numerosa de dados e de
pesos sinapticos, sendo particularmente util em superficies de perda ndo convexas
(KINGMA; BA, 2015).

Durante o treinamento da 71D-CNN, foi percebido um obstaculo em relagao a

funcao de ativacao escolhida. Essa questao é abordada logo em seguida.
4.4.2Dying RelLU

A eficiéncia e a velocidade do calculo dos gradientes sao fortemente
influenciadas pelas fungbes de ativacdo, uma vez que suas derivadas sao
calculadas a partir da aplicagdo da regra da cadeia nos gradientes. Por isso, a
escolha da fungédo se torna relevante; ela deve ser apropriada para a tarefa e
preferencialmente de pouca complexidade. Nesse contexto, a ReLU surge como
uma alternativa atraente, devido as vantagens explicitadas na Subsecdo 4.1.2. Ela
apresenta, portanto, derivadas de valor constante unitario quando os argumentos

séo positivos e de valor nulo quando os argumentos s&o negativos (Equacéo 18).

af d {O, sez<0 (18)

A derivada nula resulta em um neurénio desativado e, por conseguinte, em
um gradiente nulo, impossibilitando que os pesos do neurdnio sejam atualizados.
Ocasionalmente, quanto maior for a profundidade de uma rede neural, maior sera a
chance de alguns neurbnios com ativagdo ReLU receberem repetidamente
argumentos negativos, de modo que permanecem desativados (ou “‘mortos”)
indefinidamente, o que caracteriza o problema de “Dying ReLU” (LU et al., 2019;
GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Como consequéncia da “morte” dos
neurdnios, parte da rede passa a nao mais contribuir para a aprendizagem,
prejudicando sua capacidade de solucionar a tarefa. Esse problema surgiu no inicio
dos experimentos, porquanto a 1D-CNN, até entdo, apresentava ReLU em suas
camadas internas. Essa adversidade p6de ser mitigada com a redugcao da taxa de
aprendizagem (learning rate) Ir e a substituicdo da ReLU pela ativacao Leaky RelLU
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(LU, 2017), garantindo que os gradientes ndo se tornassem nulos e ainda mantendo
a nao linearidade.

O préximo capitulo explica o procedimento para a estimacao do modelo

dindmico, aplicando os fundamentos que foram descritos desde o primeiro capitulo.
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5 METODOLOGIA

Para conseguir uma 71D-CNN completamente treinada, sdo executadas
simulagdes em dois ambientes de desenvolvimento integrado (IDE — Integrated
Development Environment): MATLAB® e Spyder®. Este ultimo € um software escrito
em linguagem Python e esta incorporado na distribuicdo de cdodigo aberto

Anaconda®.

Os softwares sdo usados para executar os coédigos-fontes do Apéndice
Apéndice B (MATLAB®), Apéndice C (MATLAB®) e Apéndice D (Spyder®), e a
funcao de todos eles pode ser resumida no fluxograma da Figura 27. Com os dois
primeiros codigos-fontes sdo produzidos o ftraining set e o validation set. Com o
codigo-fonte Python todo o dataset (incluindo a amostra de teste, obtida no ensaio
da incubadora) é pré-processado. Em seguida, a rede 71D-CNN é estruturada,
treinada e validada. Por ultimo, os parametros do modelo dinédmico da incubadora
s&o estimados.

Figura 27 — Fluxograma-resumo dos codigos MATLAB®
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Neste capitulo sdo abordados: a criagdo de modelos dinamicos lineares; a
obtencao de seus sinais de resposta, para formar o dataset; as instru¢gdes do ensaio
da incubadora; o pré-processamento das amostras; e as funcionalidades e

bibliotecas empregadas no treinamento, na validagao e no teste da 1D-CNN.
5.1 Ambiente MATLAB®

Nesta monografia, como exposto na Tabela 1 e na Tabela 2, as amostras
apresentam 3 (trés) atributos de entrada, cada um correspondendo a um tipo distinto
de série temporal (sinal), e 3 (trés) rétulos, cada um correspondendo a um parametro
de modelos FOPDT (K, t, 6). Enfatiza-se, contudo, uma particularidade:
especificamente a amostra de teste (originada da incubadora) ndo possui rotulo, que
€ justamente o fato que motiva a sua identificagcdo. Além disso, a anadlise de
desempenho é enfocada nos sinais de resposta resultantes dos modelos, e nao
exatamente nos valores numéricos do rotulo e da saida estimada. Essa questao

também é mencionada na Segao 6.4.

Tabela 1 — Formato do atributo de entrada
1° sinal 2° sinal 3% sinal

Tempo discreto Sinal PRBS Sinal de resposta
Fonte: préprio autor

Tabela 2 — Formato do rétulo (valor real de saida)

1° sub-rétulo 2° sub-rétulo 3° sub-rétulo
Ganho estatico Constante de
(K) tempo (z) Atraso (0)

Fonte: proprio autor

Neste momento, o training set e o validation set sao construidos por
simulagao no software MATLAB®. Varios modelos FOPDT sao criados, fazendo com

que cada parametro assuma aleatoriamente valores dentro de intervalos distintos, o
que é retratado no cédigo-fonte do Apéndice B. Eles sdo quantificados com inicio (i),

fim (f) e passo (p), como mostrado a seguir.
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vk = ik, ix + Pr, ik + 2.9k, i + 3.0k, o, fK]
Ve = [ig iy + Pric + 2.0, 00 + 3.4, o) 2] (19)

Vg = [ie,ie + 9,1:9 + 2.p9,i9 + 3.p9, ...,fg]

Em seguida, é realizada a simulagdo dos modelos dinamicos lineares, em que

sao aplicados a eles sinais de entrada, e deles obtidos sinais de resposta.

Com isso, as amostras a serem submetidas a 71D-CNN sao formadas pela
concatenagcdo de 3 (trés) sequéncias temporais de cada modelo, da maneira
ilustrada na Tabela 1, e os rétulos correspondentes sdo agrupados como na Tabela
2. Apos a formagao de cada amostra, ela é salva em um arquivo de extensao .csv
(Comma-Separated Values), de acordo com o codigo-fonte do Apéndice C.

Por fim, as amostras geradas sao divididas entre os subconjuntos de
treinamento (training set) e validagao (validation set), tal qual sugere o procedimento
da Secéao 4.4. Conforme o que foi supracitado nesta subsecao, a aprendizagem da
rede convolucional é feita baseando-se nas amostras do fraining set, e a estimacao
na amostra do test set. Em razdo disso, e em consonéncia com a explicagcado da
Secado 3.3, a validacdo ndo é empregada da maneira descrita naquela seg&o. A
aquisicao de um outro sinal de resposta medido na incubadora ou seu fracionamento

se mostrariam redundantes pelos seguintes motivos:

1) O préprio funcionamento das RNAs abrange a precaugao referente aos
dados de teste. De acordo com explicacdes anteriormente expostas, o
sinal de resposta da incubadora ndo é usado para construir seu modelo
dindmico, e sim apenas para avalia-lo. O modelo dindmico, na verdade, é
construido por meio do aprendizado de uma rede neural que foi treinada
com as respostas de 8.000 modelos dindmicos lineares oriundos de
simulagdo em software. Além disso, (AGUIRRE, 2019b) afirmna que “o
importante da validagédo do modelo dinamico é testa-lo com dados que
nunca foram analisados pelo modelo”, o que ja é feito com o validation set.

2) Utilizar os dados advindos da incubadora neonatal no treinamento n&o
seria sequer possivel, devido a auséncia de rotulos e, consequentemente,
de gradientes de erro (Subsecdo 4.4.1). Ademais, ainda que fosse

possivel, a adicao de apenas 1 (uma) amostra no treinamento teria uma
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variagdo insignificante no desempenho. Uma melhora perceptivel seria
eventualmente alcancada com a adicdo de centenas ou milhares de
amostras medidas, sendo inviavel devido aos recursos e tempo
despendidos nos ensaios de laboratério e a limitacdo da capacidade de
processar um numero muito maior de amostras, tendo em vista as

especificagdes do PC utilizado (Quadro 1).

Com efeito, os tamanhos dos subconjuntos e as respectivas pastas de destino
para armazenamento sao previamente definidos no cédigo-fonte do Apéndice C, por

razdes de melhor organizacgao.

Os dados criados até o momento sao originados das simulagdes de resposta
no software. Doravante, passa-se a adquirir a amostra de teste. Essa amostra é

aquela obtida pela experimentagdo com a incubadora neonatal.
5.2 Ensaio da Incubadora Neonatal

Este estagio se refere a obtengdo e preparacdo de dados no formato da
Tabela 1, porém oriundos das medi¢des feitas na incubadora.

Inicialmente, implementa-se a identificacdo por otimizagcdo, discutida na
Secéao 3.4, com o proposito de extrair um valor aproximado da constante de tempo T,
para usar na Equacédo 6 e assim projetar o sinal de entrada PRBS. A ordem dos
sinais n e o comprimento N tem seus valores definidos na Sec¢éo 6.1 e no codigo-

fonte do Apéndice B.

Com o sinal construido, sdo pemmitidas a execugcdo do ensaio e,
consequentemente, a aquisicdo dos dados de resposta desejados, da maneira

ilustrada na Figura 28.

Figura 28 — Diagrama do ensaio da incubadora
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Entrada Resposta

Fonte: adaptado de Borjas e Garcia (2012, p. 212)



62

De posse de todos os dados necessarios, 0 ambiente de treinamento da rede

neural comeca a ser preparado.
5.3 Ambiente Spyder®

Esta secdo é dividida em 2 (duas) partes: a primeira apresenta o pré-
processamento; e a segunda, a configuragao dos elementos da rede convolucional e
0 processamento do dataset.

O software de linguagem Python, Spyder®, é destinado a propriamente

construir a arquitetura da 1D-CNN, treina-la e gerar suas predicoes.

Inicialmente, uma preparacao dos dados é realizada precedentemente, a qual
€ conhecida como pré-processamento. Ele € necessario para compatibilizar o
dataset em termos de agrupamento, disposicao e padronizagdo de suas amostras

para a alimentagcédo adequada da rede.

5.3.1Pré-processamento

S&o aplicados trés procedimentos ao dataset: o preenchimento (padding), o

redimensionamento e o feature scaling.
5.3.1.1 Padding

Devido ao uso de um periodo fixo de amostragem T e a grande variedade de
constantes de tempo, as duracdes dos sinais se tornam bastante diversificadas, o
que causa diferengas significativas entre os tamanhos dos sinais de entrada do
dataset. Isso se torna inconveniente, uma vez que os atributos de entrada dos
subconjuntos precisam ser posteriormente agrupados em tabelas e matrizes no
software Spyder®, o que nao é possivel diante de sequéncias com comprimentos
diferentes. A fim de resolver esse empecilho, realiza-se o preenchimento dos dados
com zeros. Primeiro, descobre-se qual o maior comprimento de todo o dataset para
que ele seja utilizado como referéncia. Entédo, sao adicionados aos dados restantes
uma quantidade suficiente de zeros, de modo que isso resulte em um conjunto de

dados de tamanhos idénticos. A Figura 29 ilustra a operagao.
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Figura 29 — Preenchimento de dados sequenciais
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Fonte: Préprio autor

5.3.1.2 Redimensionamento

Efetivamente, essa técnica é aplicada no momento em que os dados estdo
devidamente agrupados em uma estrutura composta. O intuito € organizar as
estruturas matriciais correspondentes aos subconjuntos em trés dimensbes, da

seguinte maneira:
formato = (n° de amostras; n° de avancgos de tempo discreto; n° de canais)

No ambiente Spyder®, a estrutura € denominada da seguinte forma (KERAS,
2020):

shape = (samples, timesteps, feature)

Vale ressaltar que o numero de avangos corresponde ao comprimento da
amostra que tem a maior duragcdo, uma vez que, nesse momento, o padding é feito
na etapa anterior. Ademais, o numero de canais se refere a quantidade de sinais

agrupados em cada uma amostra. Nesta aplicacdao, conforme a Tabela 1, foram 3
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sinais. Com efeito, os canais representam os features, visto que cada um expressa

uma certa caracteristica da amostra a ser analisada.

Esse procedimento é obrigatério ao se trabalhar com séries temporais na
Keras, porque muitos modelos montados com a biblioteca requerem que os dados

tenham o formato supracitado para que seu processamento ocorra.
5.3.1.3 Feature Scaling

Desde a obtencao do dataset, estdo presentes discrepancias de escala entre
as trés sequéncias temporais e entre os trés valores dos rotulos, o que é
compreensivel, ja que cada sequéncia e parametro manifesta um sentido fisico
proprio. Contudo, essas diferengcas de magnitude, a depender do seu grau, pode
dificultar ou até mesmo impossibilitar o atingimento de uma boa performance nas
estimacdes (GERON, 2017). A existéncia de features com escalas diferentes
provoca a deformacéao da superficie de perda de tal modo a impedir os gradientes de
apontarem para as regides de valores minimos de perda, fazendo com que eles
sequer sejam alcangados ou causando o aumento do tempo necessario para o
treinamento. Para contornar esse problema, transformam-se os dados com o intuito
de coloca-los em uma escala unificada. Essa é uma das técnicas mais importantes e
mais necessarias, sendo denominada de feature scaling (GERON, 2017). A seguir,
na Figura 30, pode ser feita uma comparagdo entre as curvas de nivel das
superficies quando se dispbée de dados transformados (a esquerda) e néao

transformados (a direita).

Figura 30 — Curvas de nivel de redes com (esquerda) e sem
feature scaling (direita)
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Fonte: adaptado de Géron (2017, p. 113)
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O procedimento é realizado para cada tipo de sequéncia que houver, cada um
correspondendo a um canal. Conforme a Tabela 1, os tipos sdo: avango de tempo
discretizado, sinal PRBS e sinal de resposta a PRBS. Assim, o procedimento é
realizado 3 (trés) vezes. Inicialmente, tomam-se todas as sequéncias temporais
referentes apenas a um dos canais. Entdo, para cada posi¢ao (timestep), os valores
sao transformados para obedecer a uma detemminada escala. Existem duas

maneiras de fazer essa modificacao:

1) Normalizagdo (Normalization): Consiste em aplicar a Equacgao 20, de
modo a deixar os valores no intervalo [0, 1]. No scikit-learn, é
implementado pela classe MinMaxScaler.

. qd — qmi
— min (20)
Amax — 9Qmin

2) Padronizacgao (Standardization): Consiste em calcular a média (u) e o

desvio padrdo (o) dos valores considerados, aplicando a Equagéo 21. No

Scikit-learn, é implementado pela classe StandardScaler.

q = (21)

E importante enfatizar que, a partir desse estagio, os dados ja ndo sdo mais
inteligiveis, podendo inclusive assumir valores negativos, quando alterados pela
Equacgao 21. Apesar disso, a rede encontra beneficios valiosos em analisar dados
com essas propriedades, como ja explicitado. Além disso, o método também é
realizado separadamente para os rétulos, visto que os trés parametros possuem
magnitudes diferentes. Assim, em uma regressdo de multiplas saidas, em que estas
nao se submeteram a um feature scaling, a otimizagao da perda ocorreria de modo

mais priorizado em relagdao a um dos parametros, em detrimento dos outros.

Foi escolhida a padronizacdo (StandardScaler) para a consecugédo dos
resultados, porque, durante algumas simulagdes, a normalizacdo (MinMaxScaler)
equivocadamente transformou valores significativos dos sinais em zeros. Isso foi
observado especialmente ao selecionar-se aleatoriamente, no cdédigo-fonte da
Apéndice B, valores muito pequenos para o ganho estatico K nos rotulos.
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5.3.2 Configuragées e processamento

Posteriormente, a 1D-CNN é criada, com a definigdo de sua arquitetura e
seus hiperparametros (otimizador, fungcéo de perda, taxa de aprendizagem, numero
de filtros, coeficiente angular da Leaky RelLU, entre outros). Apds, ocorre o
treinamento, etapa mais demorada do processo, na qual o0s pesos sao
reiteradamente ajustados a fim de atingir os valores minimos, relativos a um ponto
6timo, da superficie multidimensional de perda. E também estabelecido previamente
0 numero de épocas (epochs) pelas quais o treinamento acontece. Além disso, &
construido um grafico de valor de perda no training set e no validation set ao longo
das épocas, tal qual o da Figura 26, a fim de diagnosticar principalmente a
ocorréncia de overfitting. Por fim, a rede gera as estimagdes de todo o dataset, e seu

desempenho pode entao ser verificado.

Para a cumprimento de tais atividades, é fundamental o uso de fungbes de
algumas extensodes, sendo elas:

e Numpy: pacote que fornece muitas operagdes eficientes de computagéo
numérica para estruturas compostas, como arrays e matrizes
multidimensionais (NUMPY, 2020).

e Pandas: pacote que reune artificios para analise de dados e manipulagao
de estruturas compostas (PANDAS, 2020).

e Matplotlib: biblioteca orientada para a constru¢cdo de graficos
bidimensionais a partir de estruturas compostas (MATLPLOTLIB, 2020).

e Keras: biblioteca destinada a elaborar e treinar modelos de deep learning,
com suporte padrdo para redes convolucionais e recorrentes (CHOLLET,
2018). E dela que provém a maioria das funcionalidades presentes no
trabalho. Ademais, utiliza a plataforma TensorFlow como backend.

e TensorFlow: plataforma de cddigo aberto criado pela Google voltada para
machine learning e deep learning (TENSORFLOW, 2020).

e scikit-learn: modulo usado para aplicagdes em machine learning (SCIKIT-
LEARN, 2020).

Keras, da mesma maneira que outras bibliotecas de deep learning, como é o
caso da Caffe (CAFFE, 2020), possibilita a execugcao de seus coédigos com a

unidade de processamento grafico (GPU - Graphics Processing Unit) de um
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computador, em vez da tradicional unidade central de processamento (CPU —
Central Processing Unit). Essa € uma grande vantagem, ja que GPUs lidam
especificamente com processamento paralelo de estruturas de dados compostas
(AMORIM; ARAUJO, 2011). Na pratica, a execugdo do treinamento e de atividades
correlatas € muito mais veloz. Todavia, até a data da conclusdo deste trabalho,
Keras somente oferece suporte para placas graficas da NVIDIA®. Detalhes sobre a
funcionalidade de GPUs e a razao de sua melhor performance em determinadas
atividades podem ser encontrados, por exemplo, em (PACHECO, 2019) e
(CAULFIELD, 2009). O processo de habilitagdo da GPU é concomitante a instalagao
do TensorFlow e foi seguido conforme as instrugdes em (TENSORFLOW, 2020).

O procedimento metodolégico foi completamente especificado. No capitulo
seguinte, € abordada a execugdo dos passos descritos e sao analisados o0s

resultados.
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6 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste momento, o roteiro do Capitulo 5 € implementado. Isto €, as amostras
sao geradas por simulagdes e pelo ensaio de resposta da incubadora ao PRBS,
sendo os sinais do dataset posteriormente pré-processados. Depois, a construcéo
da arquitetura da 71D-CNN e seu treinamento sao efetuados, e os resultados sao

obtidos, avaliados e discutidos.

Todo o experimento, com excegao da Sec¢ao 6.2, € implementado por meio de
codigos-fontes nos softwares MATLAB® e Spyder® (Apéndice B, Apéndice C e
Apéndice D), podendo ser resumido com o fluxograma da Figura 27. Ademais, do

mesmo modo do Capitulo 5, este capitulo se inicia com a criagdo das amostras no
software MATLAB®.

6.1 Producao do Dataset

O processo de formagao do dataset teve inicio com a definicdo e produgao
das amostras (Segdo 5.1). O tempo de amostragem Tg escolhido nos experimentos
foi de 12 (doze) segundos, por ser um processo consideravelmente lento. Além
disso, o padrao adotado para os sinais de entrada foi o PRBS, descrito na Secao
3.5. Os sinais PRBS de entrada de cada modelo dindmico simulado assumiram uma
ordem n = 7, resultando em um comprimento N = 127 (Equagéo 5), e tiveram que
ser projetados de acordo com o valor de sua constante de tempo 7 correspondente,
com a qual foi possivel escolher um T, (Equagao 6). Efetivamente, os valores de T,
usados sdo a média dos limites inferior e superior daquela desigualdade, consoante
a Equacédo 22. Essa rotina pode ser vista no codigo-fonte do Apéndice B.

Tb=%(f—0+§) = szgr (22)

Essas definicdes sdo de suma importancia para o funcionamento correto da
1D-CNN, pois qualquer amostra que for gerada externamente ao software, como é o
caso da amostra medida na incubadora, também deve obedecer a elas. Ou seja, se
a uma rede devidamente treinada for submetida uma amostra cujo sinal de entrada
nao for uma sequéncia PRBS ou possuir um T, em desconformidade com a

Equacao 22, a estimagao pode ser comprometida.
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Depois de estabelecidas essas diretrizes, o dataset comegou a ser construido
(Apéndice C). O dataset foi composto de 9.001 amostras, sendo o training set
formado por 8.000, o validation set por 1.000 e o test set por apenas 1 (uma)
amostra, que é coletada no ensaio da incubadora a PRBS (Secédo 6.2).
Primeiramente foram criadas as inumeras funcdes FOPDT com a escolha aleatéria
de valores dos parametros dentro dos intervalos (espago amostral) exibidos na
Tabela 3. Os parametros selecionados compdem o rétulo do modelo FOPDT

correspondente (Tabela 2)

Tabela 3 — Espagco amostral dos parametros

A Limite Limite
Parametro . . . Passo
inferior superior
K (adim.) 0,01 5 0,01
T (segundos) 120 1200 0,1
0 (segundos) 0 90 0,1

Fonte: préprio autor

Como observado nos coédigos-fontes constantes do Apéndice B e do
Apéndice C, a cada iteracdo, um sistema dinamico foi criado, seu sinal PRBS foi
construido com base no valor correspondente de 7, o tempo foi discretizado, a
resposta do sistema ao PRBS foi determinada e os atributos de entrada (sinais) e os
rotulos sdo amazenadas em arquivos .csv . Até esse momento do processo, O

dataset contava com 9.000 amostras, satisfazendo a seguinte proporgao:

e Training set: 8.000 amostras (88,89% do dataset)
e Validation set: 1.000 amostras (11,11% do dataset)

Além do dataset, também ¢é salvo um arquivo .csv intitulado “n_amostras” que,
contendo os tamanhos de cada subconjunto, é lido posteriormente com o cédigo do
Apéndice D. Exemplos de sinal PRBS e de sinal de resposta que compdem o

dataset se encontram, respectivamente, na Figura 31 e na Figura 32.



Figura 31 — Exemplo de sinal PRBS
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Figura 32 — Exemplo de sinal de resposta a PRBS
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Os limites do espago amostral da Tabela 3, assim como a arquitetura e os
hiperparametros da 1D-CNN (Segéao 6.3), se justificam pela necessidade de conciliar
3 (trés) aspectos da experimentagédo: o desempenho da estimagdo, o tamanho do
dataset e o tempo necessario de treinamento. Em suma, como ja mencionado,
modelos de deep learning tendem a se tornar mais precisos a medida que
processam mais amostras durante seu treinamento (ALOM et al., 2019;
MAHESWARI, 2018). Contudo, um dataset com uma ordem de centenas de milhares
ou mesmo de milhdes de amostras a ser treinado em um PC com as especificacdes

listadas no Quadro 1 inviabiliza essa operagcdo pela excessiva demora de sua

conclusao.
Quadro 1 - Especificagbes técnicas do PC utilizado nas
simulagoes
Ficha técnica
Fabricante/Série/Modelo ASUS X555LF

Ano 2015
Processador Intel® Core i5 5200U
Meméria RAM 8 GB

Placa Grafica (GPU) NVIDIA® GeForce 940m

Fonte: adaptado de ASUS (2020)

Ademais, o limite inferior escolhido para o intervalo de t é escolhido levando
em consideragédo o tempo de amostragem T , ja que valores de constante de tempo
T muito pequenos podem prejudicar a captagao da resposta transitoria dos sistemas
dindmicos. Para evitar esse cenario, impde-se que os modelos dindmicos atendam o

requisito da Equacéao 23.
Tg <10.T (23)
Para completar o dataset, passou-se a etapa de aquisicdo da amostra de
teste, medida no sistema fisico.

6.2 Producao da Amostra de Teste

Nesta aplicacao, para testar o modelo-CNN, a amostra de teste é processada,
e a resposta desse modelo dindmico € comparado a resposta dessa amostra (Seg¢ao

6.2). Foi previamente escolhido o processo SISO de temperatura da incubadora para
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a formagao dos dados. Em seguida, iniciou-se a obtengdo do modelo-PRBS com a
identificacdo por otimizagdo, empregando um sinal de degrau como entrada do
sistema. Conforme a Figura 33, o degrau teve amplitude de 40% de PWM, e o

sistema fisico comecgou a operar em 22,06 °C e se estabilizou ao final em 28,52 °C.

Figura 33 — Sinal degrau e sinal de resposta ao degrau
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Fonte: préprio autor

Os sinais, entédo, foram segmentados em duas partes, conforme dita a Secgéo
3.3; uma parte (75% do total) € usada para construir o modelo-PRBS; e a outra (25%

do total), para valida-lo (Figura 34).
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Figura 34 — Sinais para construgéo e validagado do modelo-PRBS
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Fonte: préprio autor

Dessa forma, foi estimado o modelo-PRBS, cujos parametros estdo indicados
na Tabela 4 e na Equacdo 24, empregando a fungdo fmincon no System
Identification Toolbox do MATLAB®. A constante de tempo encontrada foi 7 =

1083,0. Os graficos de resposta séo retratados na Figura 35 e na Figura 36. A curva

azul se refere ao modelo-PRBS; e a curva preta, a incubadora.

Tabela 4 — Parametros do modelo-PRBS

Ganho Constante de tempo Atraso (0)
estatico (K) (1)
0,159 1083,0 segundos 130 segundos

Fonte: préprio autor

0159
Gprps(s) = T083s 7 1° 130s (24)
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Figura 35 — Resposta do modelo-PRBS e sinal de construgao
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Figura 36 — Resposta do modelo-PRBS e sinal de validagéo
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E importante esclarecer que a reta azul descendente, no inicio do grafico da
Figura 36, se deu em razao de configuragdes das condi¢des iniciais da simulagao,

portanto ndo fazendo efetivamente parte da saida do modelo-PRBS. De fato, esse



75

modelo leva um tempo igual a 130 segundos (o atraso de transporte 8) para produzir

a saida, que comega a ser gerada somente no tempo t = 4630 s.

Explicada essa questao, observa-se que a curva do modelo-PRBS se ajusta
ao sinal medido, sendo considerado um modelo valido para o ponto de operacao
considerado.

Encontrada a constante de tempo t da incubadora, o sinal PRBS (Figura 37)

pdde ser projetado conforme a Equagao 6 e a Equacgao 22; e o ensaio da resposta
da incubadora, executado.

O sinal PRBS aplicado ao sistema teve um nivel superior de 50% de PWM e
um inferior de 10% de PWM, tendo uma amplitude de 40 unidades de medida

(Figura 37). Essa infoormacao é levada em conta, no momento da estimacdo do
modelo FOPDT, simplesmente dividindo o ganho estatico K do modelo estimado

com a rede por um fator igual a 40.

Ao todo, o procedimento levou cerca de 8,5 horas, resultando nos sinais
mostrados na Figura 37.

Figura 37 — Sinais de ensaio da incubadora
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Ressalta-se que o ponto de operacédo da incubadora em t = 0 se encontrou
em 26,9 °C, além do que, conforme mencionado, o sinal PRBS teve amplitude nao
unitaria. Isso desperta a necessidade de adequar esses sinais ao resto do dataset.
Dessa forma, deve ser subtraido o valor do ponto de operagao inicial de ambos os
sinais, tal qual sugere a Equacgéao 25. A finalidade é deslocar o sinal para a origem
do grafico, porquanto todas as amostras do dataset apresentam ponto de operagao

nulo. Tais ajustes resultaram nos sinais da Figura 38.

Xqg= X —Xp (25)

Figura 38 — Sinais do ensaio da incubadora compatibilizados
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Devido a amplitude de 40 unidades do sinal PRBS aplicado no ensaio, apés a

1D-CNN ter estimado os parametros (Seg¢éo 6.4), o valor de K precisou ser dividido
pelo valor dessa amplitude.
Apos o0 armazenamento das amostras do ensaio e a sua incorporagao ao

dataset, a proxima etapa foi a de preparagdo prévia ao treinamento, ou seja, o

dataset precisou ser manipulado, submetendo-se ao ja citado pré-processamento
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(Subsecédo 5.3.1). Com os dados pré-processados, encaminha-se para a etapa mais

relevante da experimentacgao, a de treinamento.
6.3 Treinamento

Em um momento inicial, a arquitetura e os hiperparametros da 1D-CNN foram
estabelecidos. O funcionamento da rede neural deste trabalho, uma 7D-CNN, é

resumido na Figura 39.

Figura 39 — Arquitetura da 1D-CNN
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Fonte: Préprio autor

A arquitetura também é especificada no Apéndice D e no Apéndice E. A essa
rede foram atribuidas 3 camadas de convolugédo; 3 camadas de maxpooling; 1
camada de flattening; 2 camadas de full connection, havendo 400 neurdnios na
primeira e 200 na segunda; e uma camada de saida com 3 neurdnios, cada um
correspondendo a um dos parametros de um modelo FOPDT, como sugere a Figura
39. Ademais, cada camada de convolugdo possuiu 64 filtros, cada um com
comprimento de 100 unidades, e deslocamento (stride) de 2 unidades. As camadas
de maxpooling também tiveram deslocamento e comprimento, ambos, de 2
unidades. Conforme pontuado na Secéo 4.1 e na Subsecao 4.4.2, a rede apresentou

a ativagao identidade (Equacado 11 e Figura 13) na camada de saida e a ativagao
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Leaky ReLU (Equacdo 13 e Figura 15) nas demais camadas, adotando um
coeficiente angular de a = 107%. Ja o otimizador selecionado, mencionado na
Subsecgao 4.4.1, foi o Adam, com taxa de aprendizagem [r = 1073, e a fungéo de
perda empregada foi o MSE. Com isso, a rede convolucional resultante apresentou,

ao todo, 10 camadas de profundidade e mais de 1,2 milhdo de pesos sinapticos.

Antes de prosseguir com o treinamento, foram previamente definidos o
namero de épocas epochs = 1000. De acordo com o especificado na Subseg¢éo 5.3.2
e no Quadro 1, o treinamento foi realizado com uma GPU NVIDIA® GeForce 940m.
Ela proporcionou um aumento de velocidade de processamento em
aproximadamente 5 (cinco) vezes em relagao a velocidade de processamento na
CPU. Mesmo nessa circunstancia, a 1D-CNN levou cerca de 10,28 horas para
completar seu treinamento final (Apéndice E), tendo sido ainda realizadas varias
simulagdes ao longo de sua concepgao, em algumas das quais chegando a durar
1,49 dia. Isso foi decorréncia principalmente do uso de um hardware desatualizado
de GPU, datado de marco de 2015 (NVIDIA, 2020).

O progresso do treinamento e a validagdo podem ser verificados com os
graficos da Figura 40 até a Figura 43 e com o conteudo do console IPython, no
Apéndice E. As figuras revelam que n&o ocorreu overfitting, isto é, o desempenho da
1D-CNN com amostras de treinamento €& préximo ao desempenho com outras
amostras que nao foram por ela processadas. O esbogo dos graficos citados, assim
como outras funcionalidades do procedimento, foi realizado mediante algumas
rotinas escritas em Python propostas por (CARREMANS, 2018) e previamente

adaptadas.



Figura 40 — Gréfico perda vs épocas
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Figura 41 — Grafico perda vs épocas (inicio do treinamento)
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Figura 42 — Grafico perda vs épocas (inicio do treinamento ampliado)
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Figura 43 — Grafico perda vs épocas (final do treinamento ampliado)
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Primeiramente, vale recordar que a medida de perda no eixo Y tem origem
em numeros padronizados (com feature scaling) (Subsegao 5.3.1), se tratando de
valores meramente proporcionais ao MSE. A despeito disso, os graficos fornecem
uma boa ideia do que acontece durante o aprendizado do modelo neural. Esses
valores de MSE entre parédmetro estimado e roétulo (pardmetro real), enquanto
efetivam um papel importante na execugao do backpropagation (Subsecao 4.4.1),
nao realizam um papel tdo relevante na avaliacdo do desempenho do modelo
estimado, algo que é esclarecido na Sec¢ao 6.4. Em segundo lugar, observa-se pela
comparacao entre as perdas de treinamento (curva vermelha) e de validagao (curva
preta) que nado houve overfitting durante o treinamento (Figura 26). Um dos
principais motivos da auséncia desse fenbmeno foi o numero consideravel de
amostras no training set, o que reforca a maxima de que quanto mais amostras
forem empregadas na aprendizagem de um modelo de deep learning, melhor
tendera a ser o resultado por ele produzido. E em terceiro lugar, as curvas de perda
da Figura 40 sao notoriamente diferente das curvas da Figura 26. Esse fato decorre
da acentuada estocasticidade existente no treinamento de redes mais complexas e
da grande irregularidade de suas superficies de perda. A consequéncia é o
surgimento de oscilagbes dos valores ao longo das épocas, fazendo com que as

curvas de perda ndo sejam estritamente decrescentes.

Ademais, os callbacks ModelCheckpoint e EarlyStopping proporcionaram
grande auxilio durante o procedimento. O ModelCheckpoint permite salvar, ao longo
de todas as épocas, 0s pesos sinapticos que resultaram no menor valor de perda,
dentro do validation set. Isto €, a rede treinada ndo é obtida necessariamente na
época n° 1000, e sim na época de minima perda de validac&o; no caso deste estudo,
como indica o Apéndice E, a rede atingiu um estado 6timo na época n° 947. Por sua
vez, o0 EarlyStopping é capaz de interromper o treinamento quando identifica
eventuais indicios de overfitting, como o da Figura 26. Para evitar uma interrupgao
equivocada em raz&o das oscilagbes de perda ja mencionadas, esse callback possui
um argumento chamado patience, para tolerar um determinado numero de épocas
nas quais nao ha ewvolugdo na aprendizagem. Durante o treinamento, o
EarlyStopping nao foi ativado, sinalizando novamente a auséncia de oveffitting.

Superado o treinamento, os resultados passam a ser estruturados e

explorados.
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6.4 Obtencao e Avaliagao do Modelo

Apos o treinamento, a validacdo e a estimagdo do dataset (sinais da
incubadora e dos sistemas simulados), o desempenho referente a essas estimagdes
foi avaliado.

A validagao da 71D-CNN foi comprovada com as curvas de perda observadas
desde a Figura 40 até Figura 43, na ultima segao (Seg¢éo 6.3), e reforcada com a
analise das estimagdes e dos erros que constam no Apéndice A. Observa-se que os
MSEs do validation set sdo, em média, da mesma ordem que aqueles do training

set, o0 que valida o aprendizado da rede convolucional.

Consoante a explicagdo da Subsecdo 4.4.1, o desempenho de RNAs, em
tarefas de regressao, € mensurado pelo valor de perda (/oss), calculados a partir da
saida da rede. No entanto, pelo fato de esta aplicagao ser identificagcdo de sistemas,
0 que se avalia € a semelhanga entre os sinais de resposta real e estimado, e nao
propriamente a aproximagado entre os parametros reais (rétulo) y = [K,7,0] e as
saidas estimadas y = [K, t,0]. Diante disso, a performance da 7D-CNN foi realizada

cumulativamente de 3 (trés) formas:

a) Pela comparagdo grafica entre a curva gerada pela incubadora e a curva
gerada pelo modelo-CNN.

b) Pelo erro quadratico médio (MSE) dos pontos da curva estimada em
relagdo areal; e

c) Pelo desvio padréo (o) dos pontos da curva estimada em relagao a real.

Em relagdo a estes dois ultimos calculos, eles foram realizados tanto para o

modelo-PRBS (discutido na Sec¢ado 3.4 e na Segao 6.2) quanto para o modelo-CNN e

constam na Tabela 5, exibida a seguir.
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Tabela 5 — Estimagdes do modelo dindmico da incubadora neonatal

Parametros estimados Desvio
(predigcoes) Erro Padrao
Quadratico (o) do
Ganho Médio (MSE) Erro
Amostras estatico (;zrlzt;nt: Atraso 6 entre as entre as
K P (s) Curvas de Curvas
(adim.) z(s) Resposta de
Resposta
Modelo- |, 154 1083,0 130 2,0916 0,7272
PRBS ’ ’ ’ ’
Modelo-
CNN 0,100 901,75 124 0,2463 0,2565

Fonte: préprio autor

Portanto, o modelo dindmico indicado pela 1D-CNN tem a seguinte forma:

0,100
901,755 + 1

Genn (8) = e 124 (26)
Ressalta-se que a predi¢c&o original do ganho estatico era K = 4,004, mas o
valor deve ser dividido por 40, tendo em vista a amplitude do sinal PRBS aplicado na

incubadora neonatal, ponto discutido na Secao 6.2. Essa adaptacdo resultou no
valor K = 0,100.

Ja no que concerne a comparagdo de graficos, a Figura 44 ilustra o
comportamento dindamico do modelo-CNN (curva preta tracejada e pontilhada) e do
sistema fisico (curva azul continua). Também ¢é retratada, na mesma figura, a

resposta do modelo-PRBS (curva vermelha tracejada).
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Figura 44 — Curvas de resposta estimadas e real

Comparacgao entre as curvas de resposta real e estimadas
I I I

6

Incubadora

— — — ‘Modelo-PRBS
it Modelo 1D-CNN
5 —

Valor de saida

-1 | | |
0 0.5 1 1.6 2 25 3

Tempo (Segundos) x10*

Fonte: préprio autor

Tais resultados contrastam com os graficos da Figura 35 e da Figura 36, que
mostram um melhor ajuste do modelo-PRBS a resposta ao degrau medida na
incubadora. Diante disso, conclui-se que o comportamento desse sistema fisico ndo
€ igual para todos os pontos de operagdo. A escolha desses pontos implica
diretamente no desempenho dos modelos estimados, tendo em vista a faixa de
operagao na Figura 33, que se distingue da faixa de operagao da Figura 37, a qual
inicia em T, = 26,89 °C e atinge o limite superior de T, = 30,05 °C. Isso significa que
a incubadora apresentou um comportamento significativamente nao linear na faixa

de operacao considerada.

Esse grau de néo linearidade também esclarece o desempenho do modelo-
CNN; ao estima-lo, a 1D-CNN se baseou em sinais produzidos por sistemas lineares
invariantes no tempo, criados por simulagao no software MATLAB®. Em razao disso,
a rede convolucional sofre certa penalidade em termos de performance, se for
utilizada para identificar sistemas fisicos predominantemente nao lineares. Isso
pode ser confirmado comparando os resultados da estimag¢ao da incubadora com as

dos sistemas simulados, que figuram no Apéndice A.
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Como consequéncia, o modelo-CNN pode ser utilizado no projeto de
controladores, somente se tal projeto admitir as especificagées de erro da Tabela 5.
A contrario sensu, se o controlador necessitar de um erro menor que MSE = 0,2463

ou de um desvio padrao menor que ¢ = 0,2565, entdo o modelo-CNN nao atendera

aos requisitos desse projeto.

Contudo, um ponto altamente relevante é o seguinte: desde que foi treinada e
validada, a rede convolucional esta apta a identificar varios outros sistemas fisicos
FOPDT eminentemente lineares que respeitem os limites da Tabela 3, ja que a rede

foi treinada com modelos dindmicos com essas caracteristicas.

Tendo sido discutidos os resultados, o préximo capitulo conclui o trabalho.
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7 CONCLUSAO

Esta monografia consiste em obter um modelo dindmico de uma incubadora
neonatal, tendo como ferramenta uma rede neural convolucional unidimensional
(1D-CNN). O proposito foi achar uma descricdo do comportamento dinamico da
temperatura no interior do dispositivo, estimando os parametros de sua funcao de
transferéncia, o que caracterizou uma tarefa de regressdo nao linear de multiplas
saidas, ou seja, um mapeamento entre os sinais da incubadora e o0s seus
parametros. Conforme exposto na Secédo 4.1, isso difere de muitas aplicagdes
envolvendo redes convolucionais, porque estas sdo mais frequentemente
empregadas em tarefas de classificagdo de imagens. A 1D-CNN efetuou a
estimacgao a partir dos sinais do sistema fisico, apos ter sido treinada e validada com
as amostras, respectivamente, do training set e do validation set, pondo em pratica
os conceitos de convolugao, backpropagation, overfitting, otimizadores de descida

de gradiente, entre outros.

Os resultados apontam que a dindmica da incubadora na faixa de operacao
da Figura 37 foi predominantemente nao linear, pelas razbes discutidas na Segao
6.4, o que resultou nos erros da Tabela 5. Essa rede consegue identificar outros
sistemas FOPDT predominantemente lineares, em virtude do treinamento realizado

com as amostras geradas de modelos lineares simulados no MATLAB®.

Para obter um modelo de performance aprimorada, algumas alternativas

podem ser vislumbradas, dentre elas:

a) Compor o dataset somente com sinais oriundos do sistema fisico, algo
inviavel no caso da incubadora, por conta da duracdo de ensaio
excessivamente longa e da necessidade de executar milhares de ensaios.
Nesse caso, a 7D-CNN perderia a capacidade de identificar outros
sistemas dindmicos fisicos; ou

b) Substituir os sinais PRBS por sinais degrau.

Também é oportuno frisar a necessidade do cumprimento de certos
requisitos, que pemitiram a 7D-CNN a habilidade de estimar modelos dindmicos;
dentre eles, estdo o conhecimento prévio do tipo de funcdo de transferéncia
(FOPDT), a selecao do tipo de sinal de entrada (PRBS) e o pré-processamento do

dataset. Além disso, como explicado na Secao 6.1, a profundidade da arquitetura e o
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tamanho do dataset ndo puderam ser aumentados devido a capacidade limitada do
computador utilizado nos experimentos, diante do esforgco computacional da tarefa;
mesmo utilizando uma placa grafica para acelerar a programagao no software
Spyder®, foram despendidas mais de 10 horas para concluir o treinamento. Do
contrario, arquiteturas mais robustas seriam eventualmente construidas; e melhores

resultados, alcancados.

Nao obstante, se os indices atingidos pela 1D-CNN, que constam na Tabela
5, forem suficientes para o projeto de determinado controlador, entdo seu modelo
dindmico podera ser usado, permitindo, dessa forma, o controle de um ambiente

termoneutro para bebés prematuros.

Isso revela que essa rede convolucional unidimensional foi uma ferramenta
alternativa para a identificacdo de sistemas, uma tarefa que implica a manipulagao
de dados sequenciais, o que reforgca as conclusées de (BAI; KOLTER; KOLTUN,
2018). Apesar disso, é relevante investigar ainda mais esse modelo neural, a fim de
aprimora-lo e, assim, produzir modelos dindmicos mais eficazes. A partir desse

contexto, sdo apontadas algumas ideias na seg&o abaixo.
7.1 Trabalhos Futuros

Tendo em vista a oportunidade de continuar as investigagdes e de aprimorar
as técnicas e os resultados aqui apresentados, sdo sugeridos os seguintes pontos

como objetos de trabalhos futuros:

e Empregar outros tipos de sinais de entrada (por exemplo, sinais degrau);

e Projetar um sistema de controle de temperatura da incubadora neonatal
com base no modelo-CNN,

e Replicar os experimentos em um modelo comercial de incubadora
neonatal,

e Adaptar a 1D-CNN para identificar sistemas fisicos sem ser previamente
conhecida a estrutura de suas fungdes de transferéncia (12 ordem com
atraso, 2% ordem sem atraso, etc.);

e Testar outras arquiteturas de rede ou outros tipos de modelos de deep
learning; e

e Selecionar técnicas tradicionais de identificacdo para fins de comparagao
de desempenho.
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APENDICE A - ESTIMAGOES DOS MODELOS DINAMICOS CRIADOS NO MATLAB®

Aqui se encontram alguns resultados das estimagdes dos sistemas dinamicos criados via simulagao, isto €, do restante do
dataset (training set e validation set). O resultado referente ao test set é apresentado na Tabela 5, na Sec¢ao 6.4, que é a amostra

referente a incubadora. A Tabela 5 possui menos colunas que as deste apéndice porque aquela se refere a uma amostra sem

rotulos.

A1 Training Set:

Parametros reais (rétulos) Parametros estimados (predigoes) Erro Quadratico D?swo
N° da Médio (Msg) | hadrdo (o) do
amostra G’ar.uho Constante Atraso 0 Ggr}ho Constante Atraso 0 entre as Curvas Erro entre as
estatico K | de tempo (s) estatico K | de tempo 1 (s) de Resposta Curvas de
(adim.) T (S) (adim.) (s) Resposta
1 4,57 803,00 8,70 4,52 798,74 8,38 5,958E-04 8,875E-03
2 1,40 710,60 86,2 1,39 708,78 87,2 5,400E-05 2,820E-03
3 4,83 290,20 87,4 4,80 294,59 86,6 3,209E-04 9,932E-03
4 4,79 644,20 72,1 4,76 647,43 71,8 3,064E-04 7,704E-03
5 0,71 575,50 82,5 0,75 559,70 84,0 4,680E-04 9,011E-03
6 3,97 1156,3 59,0 3,95 1155,3 59,3 1,530E-04 4,628E-03
7 0,18 1037,1 84,1 0,19 1053,9 81,5 3,876E-05 2,302E-03
8 3,40 938,40 66,9 3,41 924,04 66,5 8,316E-05 5,139E-03
9 1,97 827,90 15,4 2,00 830,28 15,6 2,408E-04 5,765E-03
10 3,54 154,30 24,9 3,55 154,81 24,5 3,269E-05 3,636E-03
8000 3,26 1084,1 40,5 3,23 1090,9 40,56021 2,481E-04 6,801E-03
Média: 1,923E-04 4,889E-03
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Parametros reais (rétulos)

Parametros estimados (predigoes)

Erro Quadratico

Desvio
Padrao (o) do

ar';llo:ta:f a Ganho Constante Atraso 0 Ganho Constante Atraso 0 erxlfedlac; (éwuss)as Erro entre as
estatico K | de tempo (s) estatico K | de tempo t (s) de Resposta Curvas de
(adim.) 7 (s) (adim.) (s) Resposta
1 4,82 736,20 18,4 4,80 738,09 18,8 1,164E-04 4,671E-03
2 1,32 218,00 61,1 1,32 222,73 62,4 2,521E-05 2,344E-03
3 4,71 285,40 60,1 4,68 287,19 59,8 2,107E-04 6,899E-03
4 3,91 1093,3 45,8 3,85 1099, 1 46,2 9,562E-04 1,250E-02
5 1,92 932,00 40,8 1,93 934,60 40,8 1,845E-05 1,545E-03
6 2,86 469,30 24 1 2,87 464,41 25,0 5,556E-05 4,107E-03
7 3,66 127,80 58,4 3,70 136,35 58,7 4,879E-04 1,407E-02
8 1,03 826,90 249 1,10 819,91 25,6 1,380E-03 1,444E-02
9 4,30 542,50 65,3 4,28 542,21 65,2 1,187E-04 4,160E-03
10 1,42 543,10 25,2 1,44 546,79 24 4 9,513E-05 3,586E-03
1000 4,13 218,00 18,5 4,13 216,57 18,1 2,328E-05 2,412E-03
Média: 3,014E-04 5,665E-03
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APENDICE B - CODIGO-FONTE MATLAB DA SIMULAGAO DE RESPOSTA DE
MODELOS DINAMICOS LINEARES A SINAIS PRBS

%% 1) Escolha de valores aleatérios para K (adimensional), tau (em SEGUNDOS) e
delay (em SEGUNDOS):

Ts =12; % Ts fixo (em segundos)
valores K=10%-2:10*-2:5; %entre0,01e5
valores_tau = 120 : 10*-1: 1200; % entre 2 e 20 mins

valores_delay = 0: 10*-1:90; % entre 0 e 90 segs, em intervalos de 12 segs (Ts)

len_K =length(valores_K);
len_tau = length(valores_tau);

len_delay = length(valores_delay);

K = valores_K(randi(len_K));
tau = valores_tau(randi(len_tau));

delay = valores_delay(randi(len_delay));

%% 2) Construgao da Fungao de Transferéncia
num = [K];
den = [tau 1];

G = tf(num, den, 'InputDelay', delay)

%% 3) Intervalo p/ Tb proposto por (AGUIRRE, 2007):
Tb_min = tau/10;
Tb_max = tau/3;

Tb = 1/2*(Tb_max + Tb_min); %Valor atribuido: ponto no meio do intervalo
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%% 4) Rotina de Constru¢édo do PRBS criada por René Descartes e Guilherme

Carvalho, com adaptacoes:
rbs = round(Tb/Ts);
Band = [0 1];
Range = [0 1]; % amplitude do PRBS no eixo Y
Par = [127,1,1];
u1 = idinput(Par,'prbs',Band,Range);
u_prbs = [J;
for a = 1:length(u1)

forb = 1:rbs

u_prbs = [u_prbs;u1(a)l;

end
end
tfinal = Par(1)*Par(3)*rbs*Ts -Ts;

t2 = 0:Ts:ftfinal;

save('prbs.mat','t2','u_prbs');

%% 5) Simulagado da Resposta do Sistema Linear ao Sinal PRBS:

Isim(G, u_prbs, t2);
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%% 6) Extracdo dos dados resultantes:
h = findobj(gca, Type','line');

x = h(3).XData;

X=X,

y = h(3).YData;

Y=Y,

sinais = [x u_prbs y]; % Formacgao de um atributo de entrada para a 1D-CNN

parametros = [K; tau; delay]; % Rétulo correspondente
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APENDICE C — CODIGO-FONTE MATLAB DA CRIAGAO DO DATASET

clear all; close all; clc;

%% 1) Construgao do Training Set:

n_train = 8000; % tamanho do Training Set

fori=1:n_train
fprintf('Trein.: iteracao n°® %i/%i', i, n_train)
run SimulacaoComPRBS % Construgao dos sinais e dos rotulos
% Salvando sinais no dado de entrada Train_X_(i).csv:

dimwrite(['C:/Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/TCC - OneDrive
Spyder/'...

'‘Dataset/Training Set/Train_X_"' num2str(i) ".csv1, ...

sinais, 'delimiter', ',", 'precision’, 12);

% Salvando rétulos no arquivo Train_Y_(i).csv:

dimwrite(['C:/Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/TCC - OneDrive

Spyder/'...
'‘Dataset/Training Set/Train_Y_' num2str(i) ".csv1, ...

parametros, 'delimiter', ',', 'precision’, 12);

end

%% 2) Construgao do Validation Set
n_valid = 1000; % tamanho do Validation Set
fori=1:n_valid
fprintf('Valid.: iteracao n°® %i/%i', i, n_valid)
run SimulacaoComPRBS % Construgao dos sinais e dos rétulos

% Salvando sinais no dado de entrada Valid_X_(i).csv:
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dimwrite(['C:/Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/TCC - OneDrive
Spyder!/'...

'‘Dataset/Validation Set/Valid_X_' num2str(i) '.csV], ...

sinais, 'delimiter', ',", 'precision’, 12);

% Salvando rétulos no arquivo Valid_Y_(i).csv:

dimwrite(['C:/Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/TCC - OneDrive
Spyder/'...

'Dataset/Validation Set/Valid_Y ' num2str(i) .csV], ...
parametros, 'delimiter', ',", 'precision’, 12);

end

%% 3) Numero de amostras dos Subconjuntos:
gtde = [n_train; n_valid];

dimwrite(['C:/Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/TCC - OneDrive
Spyder/'...

'Dataset/n_amostras.csv'], gtde, 'delimiter’, ',');
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APENDICE D - CODIGO-FONTE PYTHON

# 1) DEFINICAO DE ROTINAS SUGERIDAS POR (BERT CARREMANS, 2018) COM
ADAPTACOES:

def train_model(model, X_train, y_train, X _val, y_val,
epochs, batch_size, callbacks=None):
Function to train a multi-class model. The number of epochs and
batch_size are set by the constants at the top of the
notebook.

Parameters:
model : model with the chosen architecture
X train : training features
y_train : training target
X val : validation features
Y _val : validation target

Output:
model training history

history = model.fit(X_train, y_train, epochs=epochs, batch_size=batch_size,
verbose=1, callbacks=callbacks,
validation_data=(X_val, y_val), shuffle=True)

return history

def optimal_epoch(model_hist):
Function to retum the epoch number where the validation loss is
at its minimum

Parameters:
model_hist : training history of model

Output:
epoch number with minimum validation loss

min_epoch = np.argmin(model_hist.history['val loss') + 1

min_val_loss = np.array(model_hist.history['val_loss").min()

print(f""Minimum validation loss of value: {min_val _loss}
reached in epoch: {min_epoch}")

return min_epoch

def eval_metric(model, history, metric_name):
Function to evaluate a trained model on a chosen metric.
Training and validation metric are plotted in a
line chart for each epoch.

Parameters:
history : model training history
metric_name : loss or accuracy
Output:
line chart with epochs of x-axis and metric on
y-axis




103

metric = history.history[metric_name]
val_metric = history.history['val_'+ metric_name]

offset =0

for vezin range(0, offset):
metric[vez] = 0
val_metric[vez] = 0

e =range(1, len(model_history.epoch) + 1)

plt.plot(e, metric, 'b’, label="Train '+ metric_name)

plt.plot(e, val_metric, ', label="Validation ' + metric_name)

plt.xlabel('Epoch number")

plt.ylabel(metric_name)

plt.title('Comparing training and validation ' + metric_name + 'for'
+ model.name)

plt.legend()

plt.show()

# 2) IMPORTACAO DE BIBLIOTECAS E PACOTES:

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from keras.preprocessing.sequence import pad_sequences
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Flatten, LeakyRelL U

from keras.layers.convolutional import Conv1D, MaxPooling1D
from keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint
from keras.optimizers import Adam

from keras.regularizers import 12

# 3) IMPORTACAO E PREPROCESSAMENTO DO DATASET:
channels = 3 # Quantidade de sinais: [tempo (s), prbs (0 or 1), resposta a prbs]

samples = pd.read_csv(filepath_or_buffer='C./Users/ASUS/OneDrive/' +
'TCC - OneDrive/TCC — OneDrive Spyder/Dataset/' +
'n_amostras.csv', header=None, squeeze=True)

training_samples = int(samples.values[0]) # Tamanho do Training Set
valid_samples = int(samples.values[1]) # Tamanho do Validation Set

# Qual é o comprimento da sequéncia temporal mais longa

# do training set?
maximo_train=0
minimo_train =0
for numero in range(0, training_samples):
comprimento_train = pd.read_csv('C./Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/' +
'TCC - OneDrive Spyder/Dataset/Training Set/Train_X '+
str(numero + 1) + ".csv/,
header=None).to_numpy().shape[0] # Convers&o de pd.DF para np.array
if numero == 0:
maximo_train = minimo_train = comprimento_train
indice_do_max_train = indice_do_min_train = numero
if maximo_train < comprimento_train:
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maximo_train = comprimento_train
indice_do_max_train = numero
if minimo_train > comprimento_train:
minimo_train = comprimento_train
indice_do_min_train = numero
print(f”"maior tamanho do training set: {maximo_train}
index do max n°: {indice_do_max_train}
menor tamanho do training set: {minimo_train}
index do min n°: {indice_do_min_train}")

# e do validation set?
maximo_valid =0
minimo_valid =0
for numero in range(0, valid_samples):
comprimento_valid = pd.read_csv('C./Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/' +
'TCC - OneDrive Spyder/Dataset/Validation Set/Valid_X_'+
str(numero + 1) + ".csv/,
header=None).to_numpy().shape[0] # Converséo de pd.DF para np.array
if numero == 0:
maximo_valid = minimo_valid = comprimento_valid
indice_do_max_valid = indice_do_min_valid = numero
if maximo_valid < comprimento_valid:
maximo_valid = comprimento_valid
indice_do_max_valid = numero
if minimo_valid > comprimento_valid:
minimo_ valid = comprimento_valid
indice_do_min_valid = numero
print(f"maior tamanho do validation set: {maximo_valid}
index do max n®: {indice_do_max_valid}
menor tamanho do validation set: {minimo_valid}
index do min n°: {indice_do_min_valid}")

# de todo o dataset?

maximo = max(maximo_train, maximo_valid)
minimo = min(minimo_train, minimo_valid)
timesteps = maximo

nb_param=3 # N°de parametros da FT = 3 ([K, tau, delay])

# 3.1) Training Set:
X_train = np.empty((training_samples, timesteps, channels), dtype=np.float64)
y_train = np.empty((training_samples, nb_param), dtype=np.float64)

for numero in range(0, training_samples):

# X_train:

X_aux = pd.read_csv('C./Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/' +

'TCC - OneDrive Spyder/Dataset/Training Set/Train_X "+

str(numero + 1) + ".csv/,

header=None).to_numpy() # Conversao de pd.DF para np.array

# Preenchimento com zeros:

X_aux = X_aux.transpose()

X_aux = pad_sequences(X_aux, maxlen=timesteps, dtype="float64/,
padding='post’, truncating='post’,
value=0)

X_aux = X_aux.transpose()

# Salvando em X_train:

X_train[numero, :, :] = X_aux
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#y_train:

y_aux = pd.read_csv('C:/Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/' +
'TCC - OneDrive Spyder/Dataset/Training Set/Train_Y ' +
str(numero + 1) + ".csv', header=None,

squeeze=True).to_numpy() # Conversao de pd.DF para np.array
y_train[numero, :] =y_aux

# 3.2) Validation Set:
X_valid = np.empty((valid_samples, timesteps, channels), dtype=np.float64)
y_valid = np.empty((valid_samples, nb_param), dtype=np.float64)

for numero in range(0, valid_samples):
# X valid:
X_aux = pd.read_csv('C./Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/' +
'TCC - OneDrive Spyder/Dataset/Validation Set/Valid_X_'+
str(numero + 1) + ".csv/,
header=None).to_numpy() # Conversao de pd.DF para np.array
# Preenchimento com zeros:
X_aux = X_aux.transpose()
X_aux = pad_sequences(X_aux, maxlen=timesteps, dtype="float64/,
padding='post’, truncating='post’,
value=0)
X_aux = X_aux.transpose()
# Salvando em X_valid:
X_valid[numero, :, :] = X_aux
#y valid:
y_aux = pd.read_csv('C./Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/' +
'TCC - OneDrive Spyder/Dataset/Validation Set/Valid_Y '+
str(numero + 1) + "csv’, header=None,
squeeze=True).to_numpy() # Conversao de pd.DF para np.array
y_valid[numero, :] =y_aux

# 4) FEATURE SCALING:
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# 4.1) Padronizacao dos canais:
scalers_channel = {}
for i in range(X_train.shape[2]):
scalers_channel[i] = StandardScaler()
X_train[:, :, i] = scalers_channel[il.fit_transform(X_train[:, :, i])

for i in range(X_valid.shape[2]):
X_valid[:, :, i] = scalers_channel[i].transform(X_valid[:, :, i])

# 4.2) Padronizacao dos rétulos (target variables - y):

scaler_output = StandardScaler()

scaler_output.fit(y_train) # Fitting the scale to the training labels

y_train = scaler_output.transform(y_train) # Transforming the training labels
y_valid = scaler_output.transform(y_valid) # Transforming the validation labels

# 5) DEFINIGAO DA ARQUITETURA DA 1D-CNN:
model = Sequential()
model.add(Conv1D(filters=64,

kernel_size=100,

strides=2,

kernel_initializer="he_uniform’,
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use_bias=False,

input_shape=(timesteps, channels),

kernel_regularizer=12(1=0)))
model.add(LeakyRelLU(alpha=1e-6))
model.add(MaxPooling1D(pool_size=2, strides=2))
model.add(Conv1D(filters=64,

kernel_size=100,

strides=2,

kernel_initializer="he_uniform’,

use_bias=False,

kernel_regularizer=12(1=0)))
model.add(LeakyRelLU(alpha=1e-6))
model.add(MaxPooling1D(pool_size=2, strides=2))
model.add(Conv1D(filters=64,

kernel_size=100,

strides=2,

kernel_initializer="he_uniform’,

use_bias=False,

kernel_regularizer=12(1=0)))
model.add(LeakyReLU(alpha=1e-6))
model.add(MaxPooling1D(pool_size=2, strides=2))
model.add(Flatten())
model.add(Dense(units=400, kernel_initializer="he_uniform’,

use_bias=False, kernel_regularizer=12(1=0)))
model.add(LeakyReLU(alpha=1e-6))
model.add(Dense(units=200, kernel_initializer="he_uniform’,
use_bias=False, kernel_regularizer=12(1=0)))
model.add(LeakyRelLU(alpha=1e-6))
model.add(Dense(units=nb_param, kernel_initializer='he_uniform’, use_bias=False))
model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=1e-3, amsgrad=True),
loss='mse’)

model.name = '1D ConvNet'
model.summary()

# 6) CHAMADA DE CALLBACKS, TREINAMENTO DA 1D-CNN E CONSTRUCAO DO GRAFICO
# PERDA vs EPOCAS:
model_checkpoint = ModelCheckpoint(filepath="C:/Users/ASUS/OneDrive/' +
'TCC - OneDrive/TCC - OneDrive Spyder/' +
best_ model _10.h5’,
monitor="val_loss', verbose=1,
save_best only=True)
early_stop = EarlyStopping(monitor="loss’, patience=500, verbose=1)
ep=1000
bs =32
model_history = train_model(model, X_train, y_train, X _valid, y_valid,
epochs=ep, batch_size=Dbs,
callbacks=[model _checkpoint, early_stop])
model_min = optimal_epoch(model_history)
eval_metric(model, model_history, ‘loss’)

# 7) REALIZAGAO DAS PREDICOES E ARMAZENAMENTO EM ARQUIVO .CSV:

# 7.1) Predigdes do Training Set:

prediction_train = model.predict(X_train, verbose=1)
prediction_train = scaler_output.inverse_transform(prediction_train)
y_train = scaler_output.inverse_transform(y_train)
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aux = pd.DataFrame(data=prediction_train)
aux.to_csv(path_or_buf="C:/Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/' +
‘'TCC - OneDrive Spyder/Dataset/Dataset Predictions/" +
best model 10 predictions_train.csv', sep="", header=False,
index=False)
aux = pd.DataFrame(data=y_train)
aux.to_csv(path_or_buf="C:/Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/' +
‘TCC - OneDrive Spyder/Dataset/Dataset Predictions/" +
label _train.csv', sep=";', header=False, index=False)

# 7.2) Predi¢bes do Validation Set:

prediction_valid = model.predict(X_valid, verbose=1)
prediction_valid = scaler_output.inverse_transform(prediction_valid)
y_valid = scaler_output.inverse_transform(y_valid)

aux = pd.DataFrame(data=prediction_valid)
aux.to_csv(path_or_buf='C:/Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/' +
‘TCC - OneDrive Spyder/Dataset/Dataset Predictions/" +
best_model_10_predictions_valid.csv', sep=",", header=False,
index=False)
aux = pd.DataFrame(data=y_valid)
aux.to_csv(path_or_buf='C:/Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/' +
'TCC - OneDrive Spyder/Dataset/Dataset Predictions/" +
label _valid.csv’, sep=";", header=False, index=False)

# 8) ARMAZENAMENTO DO HISTORICO DE TREINAMENTO:
from pickle import dump as pickle_dump
with open('C./Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/TCC - OneDrive Spyder/' +
'‘BestModelTrainingHistory 10.p', 'wb") as file_pi:
pickle_dump(model_history, file_pi
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APENDICE E — CONSOLE IPYTHON

O console IPython exibe o conteudo abaixo quando o codigo do Apéndice D é
executado. Aqui é possivel observar inicialmente a definicdo da arquitetura da 71D-
CNN, o tipo de cada camada e o numero de pesos sinapticos contidos em cada uma
delas. Também é informado que essa rede apresenta um numero total de 1.200.600

pesos sinapticos.

Todavia, a maior parte do conteudo desse terminal € o progresso do
treinamento. Observa-se, como ja mencionado na Sec¢éo 6.1 e na Sec¢éo 6.3, que a
rede neural treina por 1.000 épocas com 8.000 amostras e valida a aprendizagem
com outras 1.000 amostras. O tempo de processamento por época foi, em média, 37
segundos, o que levou a um tempo total de treinamento préximo a 10,28 horas.
Também é possivel notar, conforme os relatos da Secgédo 6.3, que o aprendizado
(ajuste de pesos) na época n° 947 resultou no menor valor de val_loss de todo o

treinamento, e, por isso, foram salvas as configuracdes dessa época.

Os valores de loss sao as perdas calculadas no training set; e val_loss, as
calculadas no validation set. Destaca-se que ambas as variaveis sao calculadas em
amostras que passaram por feature scaling e, portanto, n&do expressam o valor real
de perda calculado. Porém, conforme esclarecimentos na Secao 6.3, a partir dessas
variaveis (loss e val_loss), é possivel monitorar o treinamento, possibilitando a
verificagdo de convergéncia a um valor minimo, a detecgdo de eventual overfitting,

entre outras atividades.

Python 3.7.6 | packaged by conda-forge | (default, Mar 23 2020, 22:22:21) [MSC v.1916

64 bit (AMD64)]

Type "copyright", "credits" or "license" for more information.

IPython 7.15.0 -- An enhanced Interactive Python.

In [1]: runfile('C./Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/TCC - OneDrive Spyder/1IDCNN.py',
wdir='C:/Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/TCC - OneDrive Spyder')

Using TensorFlow backend.

maior tamanho do training set: 2794

index do max n°: 118

menor tamanho do training set: 254

index do min n°: 149
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maior tamanho do validation set: 2794
index do max n°: 39

menor tamanho do validation set: 254
index do min n°: 6

Model: "1D ConvNet"

Layer (type) Output Shape Param #
c_;;r_n:; d___1_(_C;<:r:v_1_E;) _____ (None, 1348, 64) 19200
leaky_re_lu_1 (LeakyReLU) (None, 1348, 64) 0
max_pooling1d_1 (MaxPoolingl  (None, 674, 64) 0
convid_2 (Conv1D) (None, 288, 64) 409600
leaky _re lu_2 (LeakyReLU) (None, 288, 64) 0
max_pooling1d_2 (MaxPooling1 (None, 144, 64) 0
convid_3 (Conv1D) (None, 23, 64) 409600
leaky re lu_3 (LeakyReLU) (None, 23, 64) 0
max_pooling1d_3 (MaxPooling1  (None, 11, 64) 0
flatten_1 (Flatten) (None, 704) 0
dense_1 (Dense) (None, 400) 281600
leaky re lu_4 (LeakyRelLU) (None, 400) 0
dense_2 (Dense) (None, 200) 80000
leaky re lu_5 (LeakyRelLU) (None, 200) 0
dense_3 (Dense) (None, 3) 600
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Total params: 1,200,600
Trainable params: 1,200,600

Non-trainable params: 0

Train on 8000 samples, validate on 1000 samples
Epoch 1/1000

8000/8000 [ ] - 55s 7Tms/step - loss: 0.7105 - val_loss: 0.3406

Epoch 00001: val_loss improved from inf to 0.34061, saving model to C:/Users/ASUS/OneDrive/TCC -

OneDrive/TCC - OneDrive Spyder/best_model_10.h5
Epoch 2/1000

8000/8000 [ ] - 34s 4ms/step - loss: 0.3476 - val_loss

Epoch 00002: val_loss did not improve from 0.34061
Epoch 3/1000

8000/8000 [ ] - 35s 4ms/step - loss: 0.3253 - val_loss

Epoch 00003: val_loss improved from 0.34061 to 0.25749, saving model to
C:/Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/TCC - OneDrive Spyder/best_model_10.h5
Epoch 4/1000

8000/8000 [ ] - 35s 4ms/step - loss: 0.1664 - val_loss

Epoch 00004: val_loss improved from 0.25749 to 0.10813, saving model to
C:/Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/TCC - OneDrive Spyder/best_model_10.h5
Epoch 5/1000

8000/8000 [ ] - 35s 4ms/step - loss: 0.0846 - val_loss

Epoch 00005: val_loss improved from 0.10813 to 0.08284, saving model to
C:/Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/TCC - OneDrive Spyder/best_model_10.h5
Epoch 6/1000

8000/8000 [ ] - 35s 4ms/step - loss: 0.0631 - val_loss

Epoch 00006: val_loss improved from 0.08284 to 0.05065, saving model to
C:/Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/TCC - OneDrive Spyder/best_ model_10.h5
Epoch 7/1000

8000/8000 [ ] - 35s 4ms/step - loss: 0.0476 - val_loss

:0.3501

:0.2575

:0.1081

:0.0828

:0.0506

:0.0298
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Epoch 00007: val_loss improved from 0.05065 to 0.02977, saving model to
C:/Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/TCC - OneDrive Spyder/best_model_10.h5

Epoch 8/1000

8000/8000 [ ] - 35s 4ms/step - loss: 0.0417 - val_loss: 0.0535

Epoch 00008: val_loss did not improve from 0.02977
Epoch 9/1000
8000/8000 [ ] - 35s 4ms/step - loss: 0.0374 - val_loss: 0.0289

Epoch 00009: val_loss improved from 0.02977 to 0.02891, saving model to
C:/Users/ASUS/OneDrive/TCC - OneDrive/TCC - OneDrive Spyder/best_model_10.h5

Epoch 10/1000

8000/8000 [ ] - 36s 4ms/step - loss: 0.0320 - val_loss: 0.0437

Epoch 00010: val_loss did not improve from 0.02891

Epoch 00945: val_loss did not improve from 0.00221
Epoch 946/1000
8000/8000 [ == ] - 36s Sms/step - loss: 0.0015 - val_loss: 0.0032

Epoch 00946: val_loss did not improve from 0.00221
Epoch 947/1000
8000/8000 [ ] - 37s 5ms/step - loss: 0.0013 - val_loss: 0.0022

Epoch 00947: val_loss improved from 0.00221 to 0.00220, saving model to C:/Users/ASUS/
OneDrive/TCC - OneDrive/TCC - OneDrive Spyder/best_model_10.h5

Epoch 948/1000

8000/8000 [ ] - 37s 5ms/step - loss: 0.0011 - val_loss: 0.0030

Epoch 00948: val_loss did not improve from 0.00220
Epoch 949/1000
8000/8000 [ ] - 37s 5ms/step - loss: 0.0028 - val_loss: 0.0072
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Epoch 00949: val_|

Epoch 950/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00950: val_

Epoch 951/1000

] - 38s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 37s 5ms/step - loss

Epoch 00951: val_|

Epoch 952/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 37s 5ms/step - loss

Epoch 00952: val_|

Epoch 953/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00953: val_|

Epoch 954/1000

] - 37s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 38s 5ms/step - loss

Epoch 00954: val |

Epoch 955/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00955: val_

Epoch 956/1000

] - 38s Sms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00956: val_

Epoch 957/1000

] - 37s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 37s 5ms/step - loss

Epoch 00957: val_|

Epoch 958/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 37s 5ms/step - loss

:0.0033 - val_loss

:0.0018 - val_loss

:0.0019 - val_loss

:0.0027 - val _loss

:0.0016 - val _loss

:0.0013 - val_loss

:0.0016 - val_loss

:0.0021 - val_loss

:0.0014 - val_loss

:0.0052

:0.0029

:0.0043

:0.0036

:0.0029

:0.0037

:0.0044

:0.0037

:0.0056
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Epoch 00958: val_

Epoch 959/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00959: val_

Epoch 960/1000

] - 36s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 36s 5ms/step - loss

Epoch 00960: val_|

Epoch 961/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00961: val_|

Epoch 962/1000

] - 37s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 37s 5ms/step - loss

Epoch 00962: val_|

Epoch 963/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 37s 5ms/step - loss

Epoch 00963: val_|

Epoch 964/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00964 val_|

Epoch 965/1000

] - 37s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00965: val_

Epoch 966/1000

] - 37s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 37s 5ms/step - loss

Epoch 00966: val_|

Epoch 967/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00967: val_|

Epoch 968/1000

] - 36s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 37s 5ms/step - loss

:0.0017 - val_loss

:0.0014 - val_loss

:0.0018 - val_loss

:0.0011 - val_loss

:0.0017 - val_loss

:0.0015 -val loss

:0.0018 - val_loss

:0.0016 - val_loss

:0.0019 - val_loss

:0.0020 - val _loss

:0.0032

:0.0037

:0.0027

:0.0024

:0.0032

:0.0031

:0.0026

:0.0043

:0.0042

:0.0043
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Epoch 00968: val_

Epoch 969/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00969: val_

Epoch 970/1000

] - 36s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 36s 5ms/step - loss

Epoch 00970: val_|

Epoch 971/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [=

] - 37s 5ms/step - loss

Epoch 00971: val_|

Epoch 972/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00972: val_

Epoch 973/1000

] - 37s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 36s 5ms/step - loss

Epoch 00973: val_|

Epoch 974/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00974: val_

Epoch 975/1000

] - 36s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00975: val_|

Epoch 976/1000

] - 36s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 36s 5ms/step - loss

Epoch 00976: val_|

Epoch 977/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 36s 5ms/step - loss

:0.0021 - val_loss

:0.0027 - val_loss

:0.0031 - val_loss

:0.0024 - val loss

:0.0026 - val _loss

:0.0015 - val_loss

:0.0018 - val_loss

:0.0012 - val_loss

:0.0013 - val_loss

:0.0037

:0.0038

:0.0062

:0.0036

:0.0025

:0.0040

:0.0048

:0.0026

:0.0034
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Epoch 00977: val_

Epoch 978/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00978: val_

Epoch 979/1000

] - 36s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 36s 5ms/step - loss

Epoch 00979: val_|

Epoch 980/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00980: val_

Epoch 981/1000

] - 36s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 36s 5ms/step - loss

Epoch 00981: val_|

Epoch 982/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 37s 5ms/step - loss

Epoch 00982: val_|

Epoch 983/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00983: val_

Epoch 984/1000

] - 36s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00984: val_|

Epoch 985/1000

] - 36s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 36s 5ms/step - loss

Epoch 00985: val_|

Epoch 986/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00986: val_|

Epoch 987/1000

] - 36s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 36s 5ms/step - loss

:0.0011 - val_loss

:0.0012 - val_loss

:0.0017 - val_loss

:0.0027 - val_loss

:0.0016 - val _loss

:0.0013 - val loss

:0.0025 - val_loss

:0.0033 - val_loss

:0.0024 - val_loss

:0.0024 - val loss

:0.0033

:0.0027

:0.0037

:0.0025

:0.0031

:0.0023

:0.0037

:0.0038

:0.0032

:0.0040
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Epoch 00987: val_

Epoch 988/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00988: val_

Epoch 989/1000

] - 36s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 36s 5ms/step - loss

Epoch 00989: val_|

Epoch 990/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00990: val_|

Epoch 991/1000

] - 36s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 36s 5ms/step - loss

Epoch 00991: val_|

Epoch 992/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 37s 5ms/step - loss

Epoch 00992: val_|

Epoch 993/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00993: val_

Epoch 994/1000

] - 36s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00994: val_|

Epoch 995/1000

] - 36s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 36s 5ms/step - loss

Epoch 00995: val_|

Epoch 996/1000

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

Epoch 00996: val_|

Epoch 997/1000

] - 36s 5ms/step - loss

loss did not improve from 0.00220

8000/8000 [

] - 36s 5ms/step - loss

:0.0015 - val_loss

:0.0011 - val_loss

:0.0018 - val_loss

:0.0017 - val_loss

:0.0012 - val_loss

:0.0013 - val loss

:0.0017 - val_loss

:0.0015 - val_loss

:0.0018 - val_loss

:0.0036 - val _loss

:0.0032

:0.0026

:0.0032

:0.0033

:0.0027

:0.0025

:0.0024

:0.0028

:0.0040

:0.0036
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Epoch 00997: val_loss did not improve from 0.00220
Epoch 998/1000
8000/8000 [ ] - 36s Sms/step - loss: 0.0017 - val_loss: 0.0027

Epoch 00998: val_loss did not improve from 0.00220
Epoch 999/1000
8000/8000 [ ] - 37s 5ms/step - loss: 0.0013 - val_loss: 0.0023

Epoch 00999: val_loss did not improve from 0.00220
Epoch 1000/1000
8000/8000 [ ] - 36s 5ms/step - loss: 0.0020 - val_loss: 0.0028

Epoch 01000: val_loss did not improve from 0.00220

Minimum validation loss of value: 0.0021970244902186097
reached in epoch: 947

8000/8000 [ === ] - 11s 1ms/step
1000/1000 [ ]1-1s 1ms/step

In [2]:
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