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“N3o pretendemos que as coisas mudem, se sempre fazemos o mesmo. A crise é a melhor
bencdo que pode ocorrer com as pessoas e paises, porque a crise traz progressos. A criatividade
nasce da angistia, como o dia nasce da noite escura. E na crise que nascem as invencoes, os

descobrimentos e as grandes estratégias. Quem supera a crise, supera a si mesmo sem ficar
‘superado’. Quem atribui a crise seus fracassos e pendrias, violenta seu préprio talento e
respeita mais os problemas do que as solucées. A verdadeira crise é a crise da incompeténcia...
Sem crise ndo ha desafios; sem desafios, a vida é uma rotina, uma lenta agonia. Sem crise ndo

ha mérito. E na crise que se aflora o melhor de cada um..."(Albert Einstein)






Resumo

Este trabalho tem por objetivo avaliar o impacto das técnicas de aprendizagem profunda (Long
Short Term Memory e Convolutional Neural Network) para predicdo e classificacdo de séries
temporais, em duas aplicacdes especificas. Uma para classificar o sinal de eletroencefalograma,
e outro, na predicido da radiacdo solar. Foram utilizadas varias ferramentas nas diversas etapas
de pré processamento, extra¢do de caracteristicas (transformada de Fourier, Wavelet, principais
componentes de analise, entropias) e classificagdo/predicdo (convolutional neural network
e long short term memory). Os modelos desenvolvidos foram comparados com a literatura
utilizando métricas como: acuracia e root mean square error (RMSE), obtendo resultados
significativos embora n3o supere o estado da arte. Na predicdo da radiacdo o RMSE foi de
78 /m? enquanto que para a classificacdo do sinal cerebral, a acuracia do modelo chegou até
86%. Palavras-chaves: Aprendizado Profundo, Inteligéncia Artificial, Radiacdo Solar, Sinais

Cerebrais.






Resumo

This work aims to apply deep learning techniques (Long Short Term Memory and Convolutional
Neural Network) in time series. The study was carried out in two databases. One to classify
the electroencephalogram signal, and another, to predict solar radiation. Various tools were
used in the different stages of pre-processing, feature extraction and classification / prediction.
The developed models were compared with the literature using metrics such as: accuracy and
root mean square error (RMSE), obtaining significant results. In the radiation prediction the
RMSE was 78W/m? while for the classification of the cerebral signal, the accuracy of the
model reached 86%, which represents great advances in several areas of health, engineering and

meteorology. Keywords: Artificial Intelligence, Brain Signal,Deep Learning, Solar Radiation
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1 Introducao

Devido aos avancos tecnolégicos, houve uma grande producio de dados realizada
pela humanidade, a fim de converté-los em informac3o e conhecimento Gteis. Isso almejou
conferir suporte a tomada de decisdes, o que sé foi possivel em virtude dos avancos na area
da computac3o. Esses avancos graduais contribuiram para o desenvolvimento de sistemas

computacionais que permitem gerenciar essa quantidade expansivel de dados.

Os tipos de dado mais utilizados sdo os nimeros e letras, que, juntos, podem formar
um conjunto de dados mais complexos, como: audio, video, texto, sinais. Entretanto, vém
ganhando destaque e impulsionando o armazenamento em larga escala os dados sequenciais,
que sdo coletados de forma cronoldgica para analises posteriores, como: dados de temperatura
e radiacdo de um ambiente, consumo de energia de uma casa ou equipamento, dados cerebrais
e musculares ao realizar uma atividade, dentre outros (LAROSE, 2005; LAROSE; LAROSE,
2014).

Embora a anélise de alguns desses dados, sequencialmente adquiridos, ainda seja
complexa e dificil, varios trabalhos e organizacdes buscam utilizar o conhecimento nesses
dados para compreender melhor os fenémenos observados, como também planejar, aprimorar e
aperfeicoar atividades e processos decisérios baseados nos dados obtidos (MONTGOMERY;
JENNINGS; KULAHCI, 2015; CHATFIELD, 2013; METCALFE; COWPERTWAIT, 2009).

Nesse contexto, a Mineragdo de Dados Temporais (MDT) consiste em um processo
que permite, a partir de uma Série Temporal (ST), extrair um conhecimento que pode guiar as
tomadas de decisdes incumbidas a especialistas do dominio (FRANK; HALL, 2011; MAIMON;
ROKACH, 2005, 2005).

Os métodos de predicdo e classificacdo de Séries Temporais, ao observar os dados
histéricos, sdo baseados na descoberta de padrdes de dificil identificacdo ou interpretacdo, que
podem auxiliar na descricdo ou na classificacio futura do fenémeno observado. A implementacéo
de um modelo para predi¢do/classificacdo de séries temporais utiliza algoritmos que realizam
suposicdes acerca dos dados, a fim de modelar as relacdes entre si, gerando estruturas
matematicas robustas (PARMEZAN, 2014).

A aplicacdo de métodos estatisticos, baseados em autorregressdo e médias méveis, tem
sido considerada para a modelagem, e a predicdo de séries temporais por mais de meio século
(GOOIJER; HYNDMAN, 2006). Com o aumento do poder computacional, e na busca de
melhores resultados em relacdo aos ja encontrados, com modelos estatisticos, diversos estudos
vém sendo feitos no intuito de criar novas formulacdes matematicas para a predicdo de séries
temporais (PARMEZAN, 2014; KANDANANOND, 2012, 2012; CLAVERIA; TORRA, 2014;
SAPANKEVYCH; SANKAR, 2009).
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Os modelos atualmente utilizados para a predicio e classificacdo de séries temporais sdo
os baseados em Aprendizado de Maquina (AM), que é uma subarea da Inteligéncia Artificial.
Sendo assim, as representacdes em AM estdo relacionadas a pesquisa e a busca constante
pelo desenvolvimento de métodos que auxiliem no processamento de grandes bases de dados
e, consequentemente, na construcdo de modelos que permitam a representacdo de novos

conhecimentos adquiridos automaticamente, de modo mais eficiente e compreensivel (HAN;
PEl; KAMBER, 2011; PARMEZAN, 2014).

Neste trabalho, é feita a avaliacdo de métodos provenientes da area de AM, para o
problema da predicdo e classificacdo de séries temporais. Para ambos os problemas exploramos
dois métodos de aprendizado profundo, a Convolutional neural Network e Long Short Term
Memory), para assim identificar sua aplicabilidade para ambos os problemas. Para a classifica¢do
consideramos o problema de classificacdo de sinais cerebrais; e para predicdo consideramos o
problema de identificar o comportamento futuro da radiacdo em sistemas fotovoltaico. Sendo
este Gltimo, apresentando resultados promissores e aplicaveis em cenérios reais frente ao estado

da arte.

1.1 Justificativa e Motivagao

Nos altimos anos, houve um crescente aumento no interesse pela predicdo e classificacdo
de séries temporais, Minera¢do de Dados (MD) e Descoberta de Conhecimento. Esse interesse
deu origem a proposta de diferentes algoritmos, para tarefas como classificacio, recuperacdo
por contetdo, agrupamento, identificacdo de padrdes morfolégicos, deteccdo de anomalias e

predicdo de valores futuros (FU, 2011).

Pesquisas na area de processamento e analise de séries temporais tém demonstrado
que métodos baseados em aprendizado profundo proporcionam resultados muito competitivos,
frequentemente superando técnicas mais complexas. Por exemplo, (ROUHI et al., 2015) ao
utilizar algoritmos de Inteligéncia Artificial (I1A), conseguiu classificar o cdncer de mama em
benigno ou maligno com uma acuracia melhor que algoritmos convencionais. Ja (MAKKAR et al.,
2017) para reconhecimento do digito, e (HOU et al., 2020) para classificar a imaginag&o do sinal
cerebral, utilizam algoritmos de aprendizagem profunda - Convolutional Neural Network (CNN),
e conseguem resultados que s3o dificilmente superados. Enquanto que (SONG; BROWN, 2019)
ao utilizar algoritmos de Long Short Term Memory (LSTM), uma abordagem de aprendizado
profundo superou os resultados anteriores que utilizavam métodos menos complexos, como:
Autoregressive Integrated Moving Average with Explanatory Variable (ARIMAX), Support
Vector Regression (SVR) e Médias Méveis para a predicdo de radiagdo solar. Presume-se
a superioridade dos métodos baseados em aprendizado profundo, em grande parte, devido,
ent3o, ao trabalho incessante da comunidade em buscar progresso para antecipar e classificar

processos, a fim de obter melhorias nos sistemas.
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Ao utilizar técnicas de aprendizagem profunda, é possivel realizar a predicdo e clas-
sificacdo de alguns eventos. No caso da predicdo da radiacdo solar, é possivel prever o
comportamento da radiacdo em algumas regides e, com isso, determinar se é uma regido que
tem alta/média/baixa incidéncia de Sol, se € um bom local para a constru¢do de uma usina
solar e/ou se a radiagdo pode ocasionar problemas no sistema elétrico, como super aquecimento
e tensdes elevadas. Enquanto que, na classificacdo de sinais cerebrais, & possivel o desenvolvi-
mento de sistemas Brain Computer Interface (BCl), que sdo sistemas que permitem a interagdo
do cérebro com a maquina, permitindo, assim, o controle de dispositivos eletroeletrénicos

através do pensamento.

Com isso, justifica-se a importancia do estudo de técnicas de predicio e classificacdo de
séries temporais de forma mais aprofundada, em especial as técnicas de aprendizagem profunda,

para as aplicacdes acima mencionadas.

1.2 Problemas associados as aplicacoes avaliadas

Para a classificacdo de sinais cerebrais, observamos que com o envelhecimento da
populacdo, associado a melhoria da qualidade de vida e da saide - o que ocasiona um maior
tempo de vida das pessoas -, torna-se imprescindivel a utilizacdo das tecnologias assistivas,

visando a compensacio de determinada deficiéncia.

Devido ao avanco tecnolégico, a utilizacdo de novas tecnologias podem proporcionar
uma melhor qualidade de vida para as pessoas que possam apresentar alguma forma de
incapacidade. Alguns exemplos s3o: os robds, para auxilio na reabilitacdo do movimento e
do gesto; a robética, com as caracteristicas de monitoramento remoto e deteccdo de quedas,

permitindo, assim, o acompanhamento de pessoas de idade a todo instante.

Dentre as novas tecnologias, os sensores de EEG (Eletroencefalografia) possibilitam que
uma pessoa consiga interagir num ambiente, através do pensamento, controlando dispositivos
eletroeletronicos (televisdo, ar condicionado, luzes). Para reconhecer e classificar os padrdes de
sinais cerebrais, devem ser implementados algoritmos de processamento, baseados nas ideias
das interfaces cérebro computador ou Brain Computer Interfaces (BCl) (FLOREZ et al., 2016).

Para a predicdo da radiacdo solar, observamos que com o aumento da utilizacdo de
energia fotovoltaica pelo Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) no Brasil, cresce a preocupagao do
Operador Nacional do Sistema (ONS) em utilizar outras fontes em geral, que podem acarretar
dificuldades para a programac¢&o de fontes complementares, como, a fonte térmica (SOUSA,
2013). Dentre os fatores ambientais que influenciam na poténcia de saida de uma central
fotovoltaica, a radiacdo solar incidente é o fator preponderante. Sendo assim, & de grande
interesse do ONS prevé-la. Desta forma, diversos trabalhos (COELHO, 2016; CAPO et al.,
2018; DEB et al., 2017; KIM; JUNG; SIM, 2019; ALZAHRANI et al., 2017) foram publicados

com respeito a previsdo de radiacdo solar.
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Prever a radiac3o solar é ter controle da quantidade de energia que serd produzida
em uma determinada regido. Vérios autores propdem modelos para a predicdo da radiacdo
a curto/longo prazo, dentre os quais podem ser citados: (SORKUN; INCEL; PAOLI, 2020:;
WANG et al., 2018a; QING; NIU, 2018; MISHRA; PALANISAMY, 2019).

1.3  Objetivos

Impulsionado pelos desafios e pelas necessidades da comunidade, de predico e classifi-

ca¢do de dados temporais, o escopo deste trabalho concentra-se nos seguintes objetivos:

e Objetivo Geral:

— Auvaliar o uso de técnicas de Inteligéncia Artificial na predicdo e classificacdo de

Séries Temporais.
e Objetivos Especificos:

— lIdentificar os avancos cientificos relacionados ao tema de predico e classificacdo

de Séries Temporais;

— Aplicar os modelos de aprendizado profundo para predicdo da radiacdo solar e

classificacdo de sinais cerebrais;

— Comparar experimentalmente os algoritmos desenvolvidos com abordagens tradicio-

nais da literatura e o estado da arte.

1.4 Principais Contribuicoes

As contribuicdes do presente trabalho sio elencadas abaixo:

e Utilizac3o de técnicas de aprendizagem profunda para classificar sinais cerebrais e estimar

valores futuros de radiacdo solar;

e Exploracio das propriedades inerentes a predicdo da radiacdo solar em varios horizontes
temporais (1/2/5 minutos a frente) possibilitando estimar a produgdo de energia solar em
dias chuvosos, nublados e ensolarados, além de, ser capaz de estimar falhas no sistema

fotovoltaico e na rede elétrica.

e Investigacdo de caracteristicas extraidas dos sinais cerebrais que permitam classificar a
imaginacdo do movimento e, assim, possibilitar o usuario controlar dispositivos eletro-
eletrénicos e proteses através do pensamento, como também, detectar doencas como

epilepsia e AVC.
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Desta forma, areas como meteorologia e engenharia podem se beneficiar com pesquisas
de predicdo de radiacdo solar. Ja na satde, uma enorme quantidade de pessoas podem se
beneficiar com modelos de classificacdo de sinais cerebrais, na deteccdo de doencas cerebrais

ou, no controle de dispositivos através do pensamento.

1.5 Organizacao do Trabalho

As secdes deste trabalho estdo organizadas na seguinte estrutura: o capitulo 2 (Funda-
mentac¢do Tedrica) aborda conhecimentos basicos considerados no estudo da radiagdo solar,
sinal cerebral e algoritmos de aprendizagem de maquina, formando uma base de conhecimentos
necessarios para alcancar os objetivos deste trabalho. No capitulo 3 (Trabalhos Relacionados)
aborda os trabalhos da literatura que utilizaram o aprendizado de maquina, para predicio
de radiagdo solar e para a classificagdo de sinais cerebrais. Ja o capitulo 4 (Materiais e Mé-
todos) cita a metodologia utilizada nas analises do trabalho. Apresenta as base de dados
utilizadas, o pré-processamento, a extracido de caracteristicas, modelos e arquiteturas de predi-
¢do/classificagdo utilizados, bem como a estimativa futura (predigdo) dos dados de radiagdo
e a classificacdo dos padrdes cerebrais. O capitulo 5 (Analise dos Resultados) apresenta os
resultados encontrados, calculando os erros entre valores reais e valores preditos e acuracia.
Também compara os modelos propostos com os encontrados na literatura. Por fim, capitulo 6
(Conclusdo) descreve o desfecho final desta dissertagdo e apresenta as considera¢des finais,

apontando as contribuicdes e limitacdes desta dissertacdo, além de propor os trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Teorica

Neste capitulo, serdo apresentados os principais conceitos teéricos utilizados nesta
dissertacdo. A seguir, serdo descritos os conceitos sobre Séries Temporais, Sinal Cerebral,

Radiacdo Solar e Aprendizado de Maquina.

2.1 Séries Temporais

Séries Temporais podem ser caracterizadas como um conjunto de observacdes obtidas
sequencialmente, ao longo do tempo. Desse modo, uma série temporal Z de tamanho m pode
ser formulada como uma sequéncia ordenada de observagdes, ou seja, Z = (z1, 22, ..., 2, ) onde

2 € R e representa uma observagdo z no instante de tempo ¢ (CHATFIELD, 2013).

A formulacio de dados no dominio do tempo é de grande importancia, visto que existe
uma relacdo de dependéncia entre as observacdes, o que significa que uma série temporal é
uma sequéncia de dados que teve suas medidas realizadas durante um intervalo de tempo.
Devido a sua presenca, em quase todos os campos do conhecimento, e sua facil obtencio,

produziu-se um interesse no campo de mineracdo de dados, predicdo e classificacdo de eventos
utilizando séries temporais (BROCKWELL; DAVIS, 2016).

E importante mencionar que, em uma série temporal Z, seu tamanho sera dado pelo
seu namero de pontos em t. Também, uma série temporal apresenta marcacdes de tempo.
Estas marcacdes geralmente apresentam diferentes niimeros de aspectos, como, um niamero
diferente de estados, o namero de transicdes em (b) na figura 1 onde a transi¢cdo é feita a
cada 12 horas ou 720 amostras e a distribuicdo da duracdo de cada evento através de cada
estado em (a) na figura 1, onde cada estado (pensamento) tem duragdo de aproximadamente

4 segundos. Cada um destes aspectos contribui para agregar uma propriedade especifica a cada
série temporal (FASANG; LIAO, 2014; AGUIAR, 2016).

Figura 1 — Exemplo de Série Temporal

(a) Registro da Atividade Elétrica de (b) Sinal da Radiagdo em um periodo
um eletrodo, ao usuario imaginar dez de 7 dias
vezes um movimento

Fonte: Autor
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Como apresentado anteriormente, utilizaremos dois tipos de séries temporais, sinal

cerebral e radiacdo solar, descritos na secio 4.

2.2 Sinal Cerebral

O sistema nervoso humano é composto pelo sistema nervoso central (SNC) e o Sistema
Nervoso Periférico (SNP). O SNC engloba o encéfalo e a medula espinhal. O encéfalo encontra-
se dentro do cranio e é dividido em cérebro, tronco cerebral e cerebelo, conforme a figura 2
enquanto que o SNP é formado pelos nervos e ganglios nervosos (AMARAL; STRICK, 2013;
HALL, 2010; NORTHCUTT; KAAS, 1995).

Figura 2 — Divisdo do Sistema Nervoso Central
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Fonte: (MACHADO, 1979)

O cortex cerebral é anatomicamente dividido em lobos representados na figura 3. Estes
lobos possuem regides que s3o especializadas em determinadas fun¢gdes. O lobo occipital (O) é
responsavel pela visdo; os lobos temporal (T) e parietal (P) sdo responsaveis pela linguagem,
pensamento e audicdo; enquanto que o cértex motor e o cértex sensorial, regido entre o lobo
parietal (P) e frontal (F), sdo reesposaveis pelos sentidos e movimentos voluntarios (ESSEN;
DRURY, 1997).
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Figura 3 — Divisdo do Cértex em Regides (Lobos)

Meduls
Espinhal

Fonte: (SORNMO; LAGUNA, 2005; FLOREZ et al., 2016),

Ao realizar uma atividade, pensamento e/ou a¢do, os neurdnios emitem milhdes de
impulsos nervosos simultaneos. Esses impulsos se propagam do cértex cerebral até o couro
cabeludo na superficie do cranio e, podem ser medidos por meio do EEG, formando uma série
temporal (HUTTENLOCHER et al., 1979; FREITAS, 2017). A atividade elétrica neuronal surge

a partir da diferenca de concentracdo de ions que se acumulam na membrana celular.

Quando em repouso, as concentracdes idnicas se mantém baixas no interior da célula.
A excitacdo nos neurdnios ocorre quando o potencial elétrico ultrapassa o valor limiar, gerando
um potencial de a¢do conforme o grafico da figura 4 (SANEI; CHAMBERS, 2013).
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Figura 4 — Potencial de Agdo em uma Membrana (Neurdnio transmite a Informacdo ao Romper
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Fonte: (SANEI; CHAMBERS, 2013),

Ent3o, as informacdes sensoriais sdo transmitidas através dos impulsos nervosos pelo
corpo até o cértex sensorial. Da mesma forma, os movimentos s3o enviados do cértex motor até
os musculos e, os pensamentos e cognicdo, de outras atividades autébnomas, sdo transmitidas
entre os neurdnios via impulsos nervosos (AMARAL; STRICK, 2013; NICOLELIS; LEBEDEYV,

2009).

2.2.1 Eletroencefalograma (EEG)

Para registrar a atividade elétrica cerebral utiliza-se o EEG, uma técnica n3o invasiva que
consiste em conectar eletrodos sobre o couro cabeludo, e posicionando-os de forma sistematica
para captar os sinais cerebrais. O método mais comum de posicionamento dos eletrodos é o
Sistema 10-20 (DAVIDSON; JACKSON; LARSON, 2000), ilustrado na figura 5 (MALMIVUO;
MALMIVUO; PLONSEY, 1995; BUENO, 2017). Este sistema utiliza dezenove (19) eletrodos

para captar os sinais cerebrais em cada parte do cérebro, separado por lobos.
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Figura 5 — Posicionamento dos Eletrodos de acordo com o Sistema Internacional 10-20. (a)
Vista Lateral; (b) Vista Superior
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Fonte: (MALMIVUO; MALMIVUO; PLONSEY, 1995),

Uma das formas de se analisar o sinal de EEG é utilizar o espectro de frequéncias, pois
ele &€ composto por faixas de frequéncias especificas chamadas ondas ou ritmos, que variam em
amplitude e podem ser classificados em Delta (§), Teta (), Alfa («) e Beta (f3).

As ondas do sinal de EEG representam alguns estados do individuo. Por exemplo, é
possivel perceber a predominancia de ondas beta quando o individuo estd em estado de alerta
(vigilia). As ondas alfa sdo observadas em maior intensidade quando o individuo estd acordado
e relaxado. Ja as ondas Teta refletem estados cognitivos e de concentracdo. Enquanto que
as ondas Delta ocorrem durante o sono profundo. A tabela 1 mostra a faixa de frequéncia de
cada tipo de onda (BAIJAL; SRINIVASAN, 2010; OREKHOVA et al., 2006; BLINOWSKA;
DURKA, 2006).

Tabela 1 — Faixas de Frequéncia

Tipo de Onda Faixa de Frequéncia

Delta (9) 0.1 Hz- 4 Hz
Teta (0) 4 Hz - 8 Hz
Alfa (@) 8 Hz - 12 Hz
Beta (8) 12 Hz - 30 Hz

Além da utilizacdo de sistemas BCl, alguns autores citam aplicacdes do EEG, como na
deteccdo de: epilepsia (WESTBROOK, 2000), distirbios do sono (TUSHAUS et al., 2017),
profundidade da anestesia durante procedimentos cirtrgicos, fadiga (LIANG et al., 2019),
entretenimento (KEROUS; SKOLA; LIAROKAPIS, 2018), meméria, estados cognitivos (EDE,
2018) e emog¢des (SCHAEFER, 2017).
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2.2.2  Brain Computer Interface (BCI)

A partir do sinal coletado pelo EEG, é possivel construir interfaces BCI - que s3o
técnicas de controle de dispositivos - e equipamentos externos ao corpo humano através do
pensamento, permitindo uma interacdo do cérebro com as maquinas (WOLPAW et al., 2002;
VALLABHANENI; WANG; HE, 2005). Pesquisas nesta area vém sendo feitas desde a década
de 60 (VIDAL, 1973; VIDAL, 1977), mas, com as melhorias nas técnicas de processamento de
sinal e o desenvolvimento de novas tecnologias, como equipamentos capazes de realizar o EEG

de forma simples e rapida (figura 6), permitiram novas descobertas nesta area.

Figura 6 — Equipamentos Comerciais que Permitem a coleta do EEG

(a) Open BCI (b) Emotiv EPOC

Fonte: Repositério Digital. (a) openbci.com (b) emotiv.com

Existem também outras técnicas capazes de coletar os sinais cerebrais, como o Eletro-
corticografia (ECoG) ou EEG Intracraniano (IEEG), que s&o capazes de obter sinais com menos
ruido que o EEG. No entanto, por serem técnicas invasivas, onde se faz necessario realizar
uma microcirurgia para implantacdo dos eletrodos, podem ter diversas complicacdes como
tetraplegia, acidente vascular cerebral (AVC), tumores, epilepsia, dentre outras. Por serem
técnicas invasivas, ndo foram abordadas neste trabalho (KONRAD; SHANKS, 2010).

2.3 Radiacao Solar

O Sol é a principal fonte de energia para a Terra. Além de ser responsavel pela
manutencdo da vida no Planeta, a radiacdo solar constitui-se de uma inesgotavel fonte
energética, havendo um enorme potencial de sua utilizacdo por meio de sistemas de captacio
e conversdo em outras formas de energia, como, a térmica e a elétrica (PINHO; GALDINO,
2014).

A disponibilidade do recurso energético esta relacionada a posicdo relativa entre o Sol

e a Terra. Os fatores astronémicos estabelecem a variabilidade da radiacdo solar incidente
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no topo da atmosfera (PEREIRA et al., 2006). No entanto, a incidéncia de energia solar na
superficie também sofre influéncia de outros processos fisicos que podem reduzir a radiacdo ao

longo do percurso, com a presenca, principalmente, de nuvens (CAPO et al., 2018).

A radiacdo solar que chega a superficie e incide sobre uma superficie para a geracio
de energia é dividida em componentes: direta, que provem diretamente do Sol, e por uma
componente difusa, que atinge a superficie apés sofrer espalhamento pela atmosfera terrestre
(Figura 7). A soma das componentes direta e difusa é denominada radiagdo global (PINHO;
GALDINO, 2014).

Figura 7 — Componentes da Radiacdo Solar
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Fonte: (CAPO et al., 2018)

Dada a sazonalidade da radiacdo solar, as previsdes permitem uma adequada alocacdo
dos recursos energéticos. Além disso, espera-se um melhor funcionamento e confiabilidade
de usinas e/ou de sistemas menores ou conectados a rede. Assim, a capacidade de prever a
radiacdo solar € uma das caracteristicas que auxiliam na producdo de energia em uma usina
solar fotovoltaica (DAVID et al., 2016).

Uma das dificuldades na previsdo da radiacdo esta na rapida variacdo de incidéncia
dos raios solares, devido & presenca de nuvens e chuvas, conforme a figura 8. Sendo assim,
os modelos de previsdo solares existentes podem ser classificados em método de persisténcia,
dados de satélite/métodos de imagens, métodos numérico, método estatistico e método hibrido

(HUANG et al., 2012). A tabela 2 separa cada tipo de modelo para o devido horizonte temporal.

Neste trabalho, utilizaram-se os métodos estatisticos, especificamente os de aprendiza-
gem profunda, pois estdo sendo amplamente empregados na literatura e superando os métodos

estatisticos convencionais como: ARIMA, Média Movel, SVR, regressio, dentre outros.
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Figura 8 — Radiagdo solar em condi¢des climaticas distintas
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Fonte: Autor

Tabela 2 — Tabela com Técnicas de Radiagdo Solar (CAPO et al., 2018)

Técnica Periodo do horizonte de Predicao
Persisténcia Um dia a frente

Imagens de Satélite Varias horas a frente
Estatistico Muito Curto (Minutos até duas horas)
Hibrido Combina os métodos anteriores

2.4 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de maquina é um método de analise de dados que automatiza a
construcio de modelos analiticos. E uma “habilidade” que faz os computadores aprenderem sem
serem explicitamente programados (CHOLLET, 2018). Ao invés dos programadores construirem
um conjunto de regras para processamento de dados, um computador aprende através de um

treinamento para realizar determinada tarefa ao produzir regras (RODRIGUEZ, 2020).

A principal caracteristica de um sistema de aprendizado de maquinas é que ele é
treinado ao utilizar exemplos relevantes para uma determinada tarefa, seja ela de classificacdo
ou predicdo, visando encontrar um modelo estatistico que possibilite ao sistema criar regras
para automatizar a tarefa (RAMPAZZO et al., 2019). Para isso, os algoritmos precisam de trés
elementos:

e dados de entrada: sdo os dados relacionados com a tarefa a ser automatizada, por
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exemplo o sinal cerebral/radiacdo num determinado periodo;

e saida desejada: em uma tarefa de reconhecimento de padrdes, as saidas esperadas podem

ser as classificagdes do sinal cerebral, o que o usuario pensou (moveu a perna ou brago?);

e método de treinamento: uma maneira de medir a eficiéncia do algoritmo é determinar a
diferenga entre a saida real e a saida prevista (fornecida pelo modelo de aprendizado de
maquina), sendo esta usada como um sinal de retroalimentag&o para ajustar o algoritmo.

Isto € chamado de aprendizado.

Um modelo de aprendizado de maquina tem a capacidade de transformar dados de
entrada em saida, mediante um processo aprendido pelo treinamento de exemplos. Portanto, o
aprendizado de maquina esta focado em procurar por representacdes dos dados de entrada em
um espago definido de possibilidades (CHOLLET, 2018).

Ja o aprendizado profundo (DP) é um subconjunto do aprendizado de maquina que

aprende mediante o uso de camadas sucessivas de representacdes cada vez mais significativas.

O aprendizado profundo tem atraido a atencdo da comunidade cientifica e do publico
em geral de forma crescente (HATCHER; YU, 2018). Ele tenta responder as mesmas questdes
fundamentais de regressdo e classificacdo do aprendizado de maquina, propondo modelos
mais complexos ao utilizar um maior niamero de camadas (GOODFELLOW et al., 2016).
Essa complexidade das arquiteturas profundas, em conjunto com outras técnicas, como a
regularizacdo e a transferéncia de conhecimento, tem se mostrado promissora para responder a
algumas questdes (PATTERSON; GIBSON, 2017).

Nos altimos anos, o aprendizado profundo vem ganhado destaque pelos resultados
que vem obtendo em diferentes areas, como: classificacdo de padr3o, predicdo de eventos,
reconhecimento de fala, reconhecimento e tradugdo de texto (HATCHER; YU, 2018).

Neste trabalho, foram utilizados dois tipos de aprendizagem profunda, as Convolutional
Neural Network (CNN) e as Long Short Term Memory (LSTM).

2.4.1  Convolutional Neural Network - CNN

A CNN ilustrada na figura 9 é um tipo particular de aprendizagem profunda que possui
inspiracdo neurobiol6gica na organizacdo do cortex visual dos animais. Os neurdnios corticais,
organizados de forma hierarquica, respondem individualmente a estimulos em regides restritas
do campo de visdo. A regido ativada depende diretamente do padrdo de estimulo apresentado
e a sobreposicdo parcial dos campos receptivos em diferentes neurdnios forma o campo de
visdo completo (HUBEL; WIESEL, 1977; FARIAS, 2016).

Da mesma forma que o cértex visual é projetado para reconhecer padrées, as CNNs

também s3o, devido a sua organizacdo em forma de grade. Como exemplos deste tipo de
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Figura 9 — Arquitetura da CNN
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Fonte: (FARIAS, 2016)

organizacdo, temos as séries temporais (em intervalos regulares), imagens (com pixels), videos,
sons, dentre outros. As CNNs, por serem capazes de solucionar problemas mesmo com alto grau

de translacdo, dimensionamento e inclinacdo, sdo atualmente utilizadas em diversas aplicacdes
(HUBEL; WIESEL, 1977; LECUN; BENGIO, 1998).

A operacdo de convolucdo ilustrada na figura 10 é responsavel por dar nome as CNNs nas
quais a operacdo de multiplicagdo geral de matrizes é substituida pela operagdo de convolugéo,
em pelo menos uma de suas camadas (GOODFELLOW et al., 2016). A operagdo de convolugdo
entre duas fungdes (f e g) gera uma terceira fungdo h. A operag¢do de convolugdo pode ser
escrita como: h = f x g. Onde o argumento f da convolucdo é referido como o dado de
entrada, o argumento ¢ é referido como o kernel ou filtro. A saida da operacdo de convolucio

h é referida como o mapa de caracteristicas.

Figura 10 — Exemplo de Operacdo de Convolucio de dois Sinais
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Fonte: Autor

Uma das vantagens do uso da CNN é que os dados de entrada e os filtros podem ser
organizados em multiplas dimensdes, com a possibilidade de usar a operacdo de convolugcio

em mais de um eixo por vez.
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Como exemplo, para uma imagem I bidimensional de entrada e filtro K, também

bidimensional, a operacdo de convolucdo entre eles é representada pela Equacio 2.1:

S(i,j) = *K)(i ZZ]mn (t—m,j—n) (2.1)

A figura 11 representa a operacdo de convolugdo para uma entrada bidimensional de
5 linhas por 5 colunas e filtro de 3 linhas por 3 colunas. A saida é representada pelo mapa
de caracteristicas. Os destaques em azul (opera¢do 1) e vermelho (operagdo 9) representam
exemplos de operagdes sobre regides da entrada com suas saidas correspondentes (RAMPAZZO
et al., 2019).

Figura 11 — Exemplo Grafico da Operacdo de Convolucdo na CNN
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Fonte: (RAMPAZZO et al., 2019)

Nas arquiteturas de CNN é comum encontrar varias camadas convolucionais seguidas

de camadas de Agrupamento (Pooling). Esta camada normalmente é utilizada apds as
camadas convolucionais para reduzir progressivamente o tamanho das representacdes e reduzir
a quantidade de pardmetros no modelo. Também ajuda a controlar o Overfitting. Ela utiliza a
operacdo M AX para selecionar o valor maximo de um lote de neurénios e representa-o em

um @nico neurdnio para ser usado na camada seguinte, conforme a figura 12.

Figura 12 — Exemplo da Aplicagdo do Max-Pooling
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Com isto, as redes neurais convolucionais (CNN) estdo sendo utilizadas em aplicagGes
de reconhecimento de padres em imagens ou videos, no processamento de linguagem natural,
e devido a sua capacidade de processar um sinal bruto e extrair caracteristicas de forma
automatica, evitando, assim, uma extracdo manual s3o fatores que contribuem para sua
utilizagdo, além de produzir resultados superiores as técnicas convencionais (LECUN; BENGIO,
1998; RODRIGUEZ, 2020; TANG; LI; SUN, 2017).

2.4.2  Long Short Term Memory - LSTM

As camadas do tipo Long-Short Term Memory sdo camadas utilizadas em nas Redes
Neurais Recorrentes (RNN). Os neurdnios presentes na RNN podem ter pesos de recorréncia
(Figura 13). Esta recorréncia é responsavel por introduzir uma nog¢do de tempo ou sequéncia
nos modelos. Com isso, é possivel dizer que as saidas das RNNs sofrem influéncia ndo apenas
da entrada atual Z(t) mas também das entradas anteriores Z(t — 7), formando uma espécie

de memodria.

Figura 13 — Modelo de Neurdnio Recorrente
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Fonte: (FARIAS, 2016)

A principal ideia da LSTM esta na criacdo de um bloco ou célula de meméria que possui
portdes (gates) controlando o fluxo dos sinais que entram/saem dos blocos LSTM. Os blocos
LSTM substituem os neurdnios das RNAs. As Equacées 2.2 - 2.7 detalham o funcionamento
do bloco LSTM. A Figura 14 mostra um bloco da LSTM.

No primeiro momento, é decidido o que sera esquecido da rede (Dropout) onde; h;
é a saida da célula anterior,W; os pesos dos neurénios no forget gate, Z;, o valor de entrada
atual que passa por uma fungdo sigmoid (o) em f; (que retorna valores entre 0 e 1), caso ndo

seja importante, sera 0, ilustrado em (a) na figura 15 e pela equagio 2.2.

fi =Wy [hq, 24]) (2.2)
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Figura 14 — Arquitetura da rede LSTM

Fonte: (OLAH, 2015)

Num segundo momento, é decidido o que serd armazenado onde: h;_; é a saida da
célula anterior, W é os pesos dos neurdnios, Z; o valor de entrada atual que passam por uma
funcdo sigmoid (o) em i, representado pela equagdo 2.3 e pela tangente hiperbélica (tanh)

em C, representado pela equacio 2.4 ilustrados em (b) na figura 15.

iv = o(Wi - (b1, 1)) (2.3)

Cy = tanh(W, - [hy_1, 2] (2.4)

Na terceira etapa é feito o calculo de f; (forget date) para saber se a informacdo
anterior tera relevancia e i; (input gate) que informa o que devera ser armazenado da nova
informagdo e propagado para as préximas células (C;) conforme a equagdo 2.5 e ilustrado em
(c) na figura 15.

Cy= f.xCr_y + iy % C, (2.5)

Por fim, a ultima etapa, em o; (output gate) é decidido a saida (equagdo 2.6) onde,
W, é os pesos dos neurdnios no output gate, e ap6s aplicar a fung¢do sigmoid (o) e a tangente
hiperbdlica (tanh), retorna apenas a informagdo necessaria para ser enviada ao préximo estagio

conforme a equagdo 2.7 (h;) ilustrados em (d) na figura 15.

o = o(Wolhi—1, x¢)) (2.6)

ht = O * tanh(Ct) (27)

Com isso, obtém-se a saida da LSTM que, neste trabalho, sera o valor da radiacdo

futura de n (forecast) periodos a frente e a classificagdo dos movimentos cerebrais.
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Figura 15 — Etapas da LSTM

(a) Calculo do Forget Gate (f;) (b) Calculos para o estado atual da
rede Input Gate (i)
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Output Gate (o)

Fonte: (OLAH, 2015)

Assim, a LSTM esta sendo amplamente utilizada devido a sua capacidade de recordar
e descobrir padrdes de sinais do passado para estimar o futuro, ou na classificacdo de padrdes
de dificil analise (SRIVASTAVA; LESSMANN, 2018; ABDEL-NASSER; MAHMOUD, 2019) na
predicdo da radiacdo solar, (GAO et al., 2019; SWAPNA; SOMAN; VINAYAKUMAR, 2018)
na detecgdo de arritmia e em (ALl et al., 2019; TSIOURIS et al., 2018) na predigdo de crises
de epilepsia. Desta forma, temos a LSTM como uma técnica de grande auxilio nas areas de

engenharia e computacdo, dentre outras.
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3 'Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sdo abordados os trabalhos relacionados, bem com uma breve descricdo
dos métodos e técnicas que tiveram maior relevancia classificacdo de sinais cerebrais e para a

predicdo da radiac3o.

3.1 Trabalhos EEG

O interesse por empregar técnicas de inteligéncia artificial, em especial as redes neurais
profundas, no problema de classificacdo de sinais cerebrais, tem aumentado nos altimos anos.
Os trabalhos, aqui apresentados, mostram resultados promissores para a questdo abordada. Na
pesquisa (BILUCAGLIA et al., 2020) ao utilizar 28 usuarios avalia os modelos KNN e SVM
para classificar o estimulo entre auditivo e visual. Para isso, foram utilizados 128 eletrodos para
a coleta do sinal a uma taxa de 250Hz. Como entrada do modelo, é utilizado o sinal no espaco
temporal e o sinal no dominio da frequéncia (ondas teta, alfa e beta) obtendo, no melhor caso,

uma acuracia de 63,8% com o SVM.

Ja (ZHANG et al., 2019a) utiliza métodos de aprendizagem profunda como LSTM,
CNN, hibrido para classificar a imaginacdo do movimento bracos direito/esquerdo, pernas ou
lingua (BCI competition |V dataset). O modelo que obtém melhor resultado é um hibrido

(Convolutional Recurrent Attention Model) com 59% de acurécia.

(LU et al., 2016) utiliza técnicas de aprendizado de maquina Restricted Boltzmann
machine (RBM) e compara com os resultados da literatura ao classificar a imaginagdo dos
movimentos do brago (direito ou esquerdo). O melhor resultado encontrado foi de 83% ao
utilizar o dominio da frequéncia (FFT) em conjunto com as técnicas de RBM. Enquanto que o
trabalho de (TABAR; HALICI, 2016) obtém resultados inferiores com as técnicas de CNN (77,6
%) e SVM (72,4 %) para a mesma base de dados. Ja (WANG et al., 2018b) utiliza LSTM

para classificar o sinal obtendo 76% de acuracia.

A proposta de (ZGALLAI et al., 2019) propde utilizar um sistema Brain Computer
Interface (BCl) para o controle de uma cadeira de rodas. Ao utilizar o headset (EmotivEPOC)
para coleta dos sinais, e decompd-los em faixas de frequéncia para entdo aplicar as técnicas de

CNN, foi capaz de obter um resultado de 96% de acuréacia.

Por fim, (ZHANG et al., 2019b) utiliza técnicas de aprendizado de maquina para
classificar o movimento imaginario dos punhos. Antes da classificacdo, foram aplicados filtros de
frequéncia (alfa, beta, theta) e sdo extraidas algumas caracteristicas como: densidade espectral,
variancias, média. Ao comparar as técnicas, a que obteve melhor resultado foi a LSTM +
Attention uma variagdo da LSTM, como 83,2%. Enquanto o trabalho de (CHIARELLI et al.,
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2018) ao utilizar técnicas de CNN na mesma base, encontrou resultados na faixa dos 75%
e (HOU et al., 2020) que, além de utilizar técnicas de CNN, fez uso das boundary element

method (BEM), foi capaz de obter 94%, superando todos os resultados anteriores.

Com os trabalhos e métodos aqui citados, ficou evidente a evolucdo de pesquisas por
parte da comunidade na classificacdo da imaginacdo de atividades utilizando o EEG, além de
uma melhor acuracia dos modelos, ao fazer uso das técnicas de aprendizagem profunda, pois

estdo obtendo resultado superiores aos obtidos com os modelos de classificacdo convencionais.

Neste trabalho, foi proposto a extracdo de caracteristicas dos sinais cerebrais e utilizar
os modelos de aprendizado profundo para classificar os sinais cerebrais genérico (varios usuarios)
e compara-los com a literatura, principalmente, com a pesquisa de (HOU et al., 2020) que
obteve 94%.

3.2 Trabalhos Radiacao

A energia solar vem ganhando destaque nos altimos anos em razdo da crescente
demanda energética mundial. Atualmente, também pode ser destacado o avanco tecnolégico
como fator decisivo para sua insercdo na matriz elétrica. Entretanto, a radiacio solar que
atinge a superficie terrestre varia, principalmente, devido as variacdes climaticas que ocorrem
na atmosfera. Esse fato tem uma grande influéncia na producdo de energia elétrica a partir das
tecnologias solares. Portanto, para auxiliar o gerenciamento de operac3o, principalmente, no
caso de usinas fotovoltaicas necessitam-se, entre outros fatores, de estudos que possibilitem

conhecer sua disponibilidade regional, variabilidade temporal e previsibilidade.

Quando se trata de previsdo da radiagdo de curto/longo prazo, existem varias propostas
de modelos preditivos desenvolvidos a depender da regido no globo terrestre (diferentes paises,
cidades), variaveis coletadas (radia¢do, velocidade do vento, pressdo), do tempo de predicdo
(um minuto a frente, cinco minutos, quinze minutos, algumas horas, dias, meses) e modelos,
desde os mais simples, utilizando médias méveis, a modelos mais complexos que utilizam
inteligéncia artificial e aprendizado profundo. Sendo assim, um grande desafio para as areas da

computacgdo, engenharia e meteorologia.

O trabalho de (COELHO, 2016) realiza a predi¢do da radiacdo de cinco cidades do
Brasil e propde métodos como: regressio polinomial, ajuste de curvas com a lineariza¢io
de equacdes ndo lineares e regressdo linear por minimos quadrados, utilizando dados como:
radiacdo média mensal e indice de claridade, obtendo RMSE abaixo de 5%, utilizando modelo
linear para radiacdo solar global e RMSE abaixo de 8%, utilizando modelo polinomial para

radiac3o solar difusa.

Ja (CAPO et al., 2018) propde utilizar um modelo de Rede Neural Artificial (RNA) para

a predicdo de 3 horas a frente da radiacdo solar global, onde foi desenvolvida uma rede neural
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Perceptron Multicamadas (MLP). Os dados sdo espagados em 5 minutos e foram divididos em:
70% treino, 15% validacdo e 15% teste. Foram utilizadas varias variaveis: radiacio, velocidade
do vento, umidade e horario. Os resultados encontrados mostram um erro de 2,38% para a

predicdo média anual.

Ao revisar a literatura (DEB et al., 2017) elenca modelos: ARIMA, Redes Neurais,
Légica Fuzzy, Média Mével, Maquina de Vetor a Suporte (SVM) e Hibridos, para predi¢do da
radia¢do / demanda de uma localidade, de minutos a meses. Os resultados encontrados sdo
avaliados através da métrica Mean Absolute Percentage Error (MAPE), obtendo valores abaixo
de 1% ao utilizar o método SVM.

Na pesquisa (KIM; JUNG; SIM, 2019) compara os modelos Random Forest Regression
(RFR), Support Vector Machine SVM, RNA, K-Nearest Neighbors (K-NN) ao utilizar como
variaveis independentes: direcdo do vento, umidade, temperatura, velocidade do vento, tipo do
céu (sol, nublado, chuvoso), elevacdo da cidade, radia¢do, horario e como variavel dependente

a radiac3o solar, obtendo melhores resultados para o RFR com R? de 97%.

O trabalho de (ALZAHRANI et al., 2017) compara os modelos RNA, SVR e Long Short
Term Memory (LSTM) para predi¢cdo da radia¢do solar global, obtendo melhor resultado ao
utilizar um modelo de LSTM com 2 camadas ocultas e 35 neurénios com RMSE de 0,086
W/m?.

Ao comparar técnicas de LSTM, RNA e Gradient Boosting Regression (GBR), (SRIVAS-
TAVA; LESSMANN, 2018) realiza a predicdo da radiacdo solar em vérias regides da Australia,
Espanha, EUA, Austria, Alemanha e Franca para diversificar os dados ao maximo. Obtendo em

quase todas as localidades a LSTM como o melhor modelo e RMSE abaixo de 30 W/m?.

Ao comparar quatro modelos: multiple linear regression (MLR), bagged regression trees
(BRT), Neural Network (NN) e LSTM para a predicdo da geragdo de energia dos painéis
solares, (ABDEL-NASSER; MAHMOUD, 2019) obteve melhores resultados com a LSTM, com
RMSE de 82 W.

A pesquisa de (MISHRA; PALANISAMY, 2019) compara dois modelos desenvolvidos,
um utilizando Redes Neurais Recorrentes (RNN) e outro utilizando LSTM prevendo a radiag3o:
uma, duas, trés e quatro horas a frente de algumas regides dos Estados Unidos. Obtendo
resultados similares tanto para LSTM quanto para RNN RMSE médio abaixo dos 30 W/m?

em todas as regides, mas, em algumas, com RMSE abaixo dos 10 W/m?.

Ao comparar os modelos LSTM e RNA para a predicdo da radiacdo solar de cidades
dos EUA, Coreia e Alemanha, utilizando dados multivariados (umidade, velocidade do vento,
visibilidade) (QING; NIU, 2018) obteve melhores resultados com a LSTM em todas as cidades,
com valores de RMSE abaixo dos 100 W/m?.

A proposta de (WANG et al., 2018a) foi comparar modelos utilizando CNN, LSTM,
Modelo Hibrido, ARIMA, ANN para dias ensolarados, nublados, chuvosos e muita chuva de
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duas regides distintas. Para predicdo da radiacdo, foram utilizados os dados brutos de radiacio
ou os dados apés utilizar a transformada Wavelet para extrair caracteristicas dos sinais de
radiagcdo. O modelo hibrido (CNN + LSTM) que utiliza os dados da transformada Wavelet
level 2 obteve melhores resultados, com um RSME de 37 W/m? para dias ensolarados e de

140 W/m? para dias chuvosos.
Por fim, (SORKUN; INCEL; PAOLI, 2020) compara os modelos LSTM, RNA e ARMA

para predicdo da radiacdo. Dentre os modelos propostos, o que obteve melhor resultado foi o
LSTM multivariavel que utiliza para predicdo, além da radiac3o solar, a temperatura do local,

com um normalized root mean squared error (NRMSE) de 0,18 TW/m?.

Assim, observa-se o interesse da comunidade em utilizar modelos matematicos para a
predicdo da radiagdo solar em varias regides, em diferentes tempos a frente (1/5/15 minutos).
Apesar da comparacdo com diversos métodos de predicdo, os modelos de aprendizado profundo
acabaram apresentando uma superioridade na maioria dos trabalhos propostos, superando os
modelos utilizados anteriormente, como RNA, ARIMA, SVM.

Neste trabalho, os modelos de aprendizado profundo foram utilizados para predicdo da
radiacdo de uma base de dados prépria. Os dados sdo de um sistema de geracio fotovoltaico
com capacidade de produzir 5 Kw/h, localizado no bairro da Jatitca, na cidade de Maceis,
Alagoas. O intuito da predicdo da radiagdo é também, estimar a tensdo no sistema fotovoltaico

e, com isso, detectar possiveis falhas na rede ou nos painéis solares.
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4 Metodologia para aplicacao das Técnicas

Nesta sec3o é descrito todo o processo, até a etapa de classificacdo do sinal cerebral e
a predicdo da radiacdo solar. Descrevemos as base de dados, como foi feita e regido da coleta,

a taxa de amostragem, dentre outras especificacdes.

A secdo Sinais Cerebrais trata das etapas passo a passo da utilizacdo da base de dados,
extra¢des de caracteristicas dos sinais como: Fourier, Wavelet, dados estatisticos, os modelos

de classificacdo e a métrica de avaliac3o.

Da forma similar, a secdo Radiacdo é sobre a predicio de valores futuros, desde a etapa
da coleta dos dados até a etapa de predicdo com a utilizacdo dos modelos de aprendizado

profundo e as métricas de avaliac3o.

4.1 Sinais Cerebrais

As etapas da classificacdo dos sinais cerebrais sdo detalhadas nesta secdo. Um fluxograma

das etapas é ilustrado na figura 16.

A aquisi¢do do sinal (A) e (B) s3o detalhados na subse¢o base de dados. As etapas de
pré-processamento (C), extragdo de caracteristicas (D) e classificagdo/dispositivos controlados

(E) sdo detalhados logo em sequéncia de forma detalhada.

Figura 16 — Fluxograma para classificar sinal de EGG
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Fonte: Modificado de (FARIAS; RATIVA; FILHO, 2014)
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4.1.1 Base de Dados

Como apresentado, neste trabalho foi utilizada uma base de dados disponivel na
Internet contendo o sinal de EEG durante a imaginagdo do movimento. A base foi desenvolvida
e disponibilizada em (SCHALK et al., 2004), onde se buscou classificar o pensamento do

movimento

A aquisi¢do dos sinais de EEG foi em conformidade com o protocolo BC/2000 System e
foram coletados os sinais de 109 voluntarios. Cada sujeito realizou 14 execucdes experimentais,
sendo duas execu¢des da linha de base de um minuto (uma com os olhos abertos, outra com

os olhos fechados) e trés execugbes de dois minutos de cada uma das quatro tarefas a seguir:

e Um alvo aparece no lado esquerdo ou direito da tela. O sujeito abre e fecha o punho

correspondente até o alvo desaparecer. Ent3o, o usuario descansa (Atividades: 3, 7, 11).

e Um alvo aparece no lado esquerdo ou direito da tela. O sujeito imagina abrir
e fechar o punho correspondente até o alvo desaparecer. Entdo, o usuario
descansa (Atividades: 4, 8, 12).

e Um alvo aparece na parte superior ou inferior da tela. O sujeito abre e fecha os dois
punhos (se o alvo estiver em cima) ou os dois pés (se o alvo estiver em baixo) até que o

alvo desapareca. Entdo, o usuario descansa (Atividades: 5, 9, 13).

e Um alvo aparece na parte superior ou inferior da tela. O sujeito imagina
abrir e fechar os dois punhos (se o alvo estiver em cima) ou os dois pés (se o
alvo estiver em baixo) até que o alvo desapareca. Entdo, o usuario descansa
(Atividades: 6, 10, 14).

Os dados contém 64 sinais de EEG (um para cada eletrodo), a uma taxa de 160
amostras por segundo (160 Hz) e um canal de anotacdo. Cada anotag3o inclui um dos trés
c6digos (TO, T1 ou T2) ilustrados na figura 17:

e TO0 corresponde ao descanso;

e T1 corresponde ao inicio do movimento (real ou imaginado) do:

— punho esquerdo (nas atividades 3, 4, 7, 8, 11 e 12);
— ambos os punhos (nas atividades 5, 6, 9, 10, 13 e 14);

e T2 corresponde ao inicio do movimento (real ou imaginado) do:

— punho direito (nas corridas 3, 4, 7, 8, 11 e 12);

— ambos os pés (nas corridas 5, 6, 9, 10, 13 e 14).
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Neste trabalho, foram utilizados apenas os dados de imaginacdo dos punhos esquerdo
ou direito, atividades 4, 8, 12 e imaginacdo de ambos os punhos ou ambos os pés, atividades
6, 10, 14.

Figura 17 — Exemplo de Sinal de EEG (Atividade 8). (A) - Anotagdo T1 que corresponde ao
inicio da imaginacdo do movimento do punho esquerdo. (B) - Anotagdo TO que
corresponde ao inicio do descanso.

A @ @B T2 Tt T2 Tt T2 Tt
b To To To To To To
(1] 20 30 40 50

16:15:10 16:15:20 16:15:30 16:15:40 16:15:50

Fonte: Autor

4.1.2 Pré Processamento

A etapa de pré processamento dos dados tem como objetivo evitar grandes discrepancias
nos valores das base de dados, evitar que haja dados faltando, entre outros ajustes necessarios

as bases.
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4.1.2.1 Normalizacao

A normalizagcdo & um pré processamento de dados bastante utilizado e tem como
finalidade evitar que haja predominancia de alguma caracteristica e que ela possa ser responsavel
pela maior parcela do modelo. Para isso, faz-se necessario normalizar os dados. Neste caso a
normalizacdo foi de 0 a 1 e se encontra ilustrada na figura 18, no eixo x, o tempo em minutos,

e no eixo y, a tensdo em uV conforme a equagdo 4.9.

Graéfico Nor Grafico Normal
T T T T T

(a) EEG Normalizado (b) EEG

Figura 18 — Sinal de EEG. Fonte: Autor

Temos que Z; é o valor do sinal no momento 7, k£ é o eletrodo, fo1 e ZF sdo

ar min

respectivamente os valores maximos e minimos da amostra do sinal e (Z¥)y & o valor do sinal

normalizado variando de 0 a 1.

(ZF)n = Tk gk (4.1)

A normalizacdo dos dados fez-se necessaria para que as técnicas de aprendizado de
maquina funcionem melhor, pois € uma forma de assegurar que variaveis em intervalos diferentes

tenham a mesma significancia durante o treinamento.

4.1.2.2 Filtros

Os filtros podem ser utilizados para reduzir o ruido de um sinal ou para visualiza-los em
uma faixa em que ele possui maior significancia. Um exemplo seria utilizar o filtro passa faixa
de 8 Hz & 12 Hz, a fim de obter apenas o sinal da onda alfa, que aparece em maior intensidade
durante atividades motoras. Neste trabalho, foi utilizado o filtro passa faixa nas ondas: Theta
(4Hz - 8Hz), Alfa (8Hz - 12Hz) e Beta (12Hz - 30Hz), ilustradas na figura 19.
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Figura 19 — Filtros do Sinal de EEG
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Percebe-se, que ao aplicar filtros aos sinais de EEG, é possivel analisar o sinal de uma
forma diferente, pois ele sofre alteracdes de amplitude. Sendo assim uma caracteristica que

pode ser avaliada para a identificacdo de padrdes.

4.1.3 Extragao de Caracteristicas

Para estabelecer uma relacdo entre a classificacdo das séries temporais, fez-se necessario

buscar variaveis que possam representar/descrever o sinal através de métricas.

4.1.3.1 Transformada de Fourier

A transformada de Fourier € um método matematico que permite transformar um sinal
no dominio do tempo (série temporal) em dominio da frequéncia, possibilitando uma analise
diferente do sinal cerebral. Pois as atividades realizadas pelos pacientes / usuarios podem ser

predominantes em determinadas faixas de frequéncia.

A transformada de Fourier foi utilizada para auxiliar a analise dos EEG, visto que,
algumas faixas de onda s3o predominantes durante alguns eventos especificos. Por exemplo,
durante o movimento/pensamento as ondas alfa aparecem com maior intensidade, enquanto
que durante periodos de relaxamento, as ondas theta sdo predominantes. Desta forma, a FFT
fornece uma visdo no dominio da frequéncia podendo auxiliar na classificacdo do sinal de acordo
com a intensidade da faixa de onda. A figura 20 ilustra a presenca das onda utilizadas e suas
respectivas intensidades onde, em azul temos a onda Theta (4 Hz - 8 Hz), ja em amarelo a
onda Alfa (8 Hz - 12 Hz) e em vermelho a onda Beta (12 - 30 Hz).
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Figura 20 — Transformada de Fourier (FFT)
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Fonte: Autor

O calculo da Fast Fourier Transform (FFT) é dado pela equagdo 4.2.

Fu) = 2__% Z(x)W (4.2)

Onde Z(x) & o sinal no dominio do tempo, F'(u) é o sinal no dominio da frequéncia e

N o nimero de amostras do sinal.

Com isso, uma das caracteristicas utilizadas para classificar o sinal de EEG foi a

frequéncia e sua amplitude.

4.1.3.2 Transformada Wavelet (Morlet)

Uma outra caracteristica extraida do sinal de EEG foi a Morlet Wavelet, que comple-
menta a transformada de Fourier através da operacdo de convoluc3o, ao utilizar uma funcio
nicleo, neste caso a Morlet, e=1/2>. Além de fornecer a informacdo no dominio da frequéncia,
permite sua visualizagdo temporal com diferentes intensidades (amplitudes). A utilizagdo da
transformada wavelet foi devido a sua capacidade de decompor o sinal em pequenas faixas
para a analise em conjunto no tempo e frequéncia, possibilitando uma nova interpretacio do

sinal, conforme a figura 21.

U(t) = o 1eiWoto—1/2t7 (4.3)

Onde U(t) é o valor da Transformada Morlet Wavelet, que pode ser entendida como

~ -, e . . , . L, _ 2
funcdo periédica, cuja amplitude é modulada por uma gaussiana de niicleo e='/2*", t 0 tamanho

do sinal.
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Figura 21 — Grafico da Morlet Wavelet
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4.1.3.3 Principal Componente de Anélise (PCA)

A técnicas de PCA é um método estatistico de maltiplas variaveis que realiza a analise
dos dados visando sua reducdo de dimensdes, eliminando sobreposicdes e representando os
dados a partir de combinaces lineares das variaveis. A analise das componentes principais é
uma maneira de identificar a relacdo entre caracteristicas extraidas dos dados, e é bastante atil

quando existem muitas dimensdes, quando a representacdo grafica n3o é possivel.

O objetivo do PCA & que, dado um conjunto de variaveis Z = (Zy, Zs, ..., Zy), &
possivel encontrar combinagdes lineares que resultem em Y = (C1 X1, Co X, ..., C, X,,), ndo
correlacionados, ordenados de forma que C;X; seja mais relevante que Cy X5, e assim su-
cessivamente, que descrevam as variacdes dos dados com a maior varidncia possivel, mas

preservando ao maximo as informacdes dos dados originais.

De acordo com (BINGHAM; MANNILA, 2001), as componentes principais podem ser
obtidas calculando os autovalores da matriz de covariancia C', como apresentada na equagio
4.4,

CVi=~Vi (4.4)

Onde C é a matriz covariancia dos dados, v os autovalores da matriz C' e Vi os
autovetores correspondentes. Considerando Ey = [Viy, Via, ..., Vi, € v = [71,7%2, s Yal,
temos que C'E), = E}7y, entdo:

XPo4 = gT'x (4.5)

A técnica de PCA foi utilizada nos sinais cerebrais para reduzir a quantidade de
eletrodos (64) para apenas 10, que foram capaz de representar 85 % da variancia total dos

dados, facilitando o processo de treinamento.
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A escolha dos 10 eletrodos foi devido ao fato deles representarem 85% dos dados,
com isso, foi possivel reduzir a dimensdo de 64 para apenas 10, e ao excluir o restante dos
eletrodos, perdeu-se apenas 15% de representatividade dos dados. No entanto, comprimiu

consideravelmente a quantidade de dados, reduzindo assim o tempo de treinamento.

4.1.3.4 Entropias

Uma outra caracteristica extraida foi a entropia que, de acordo com (SHANNON, 1948),
é utilizada para medir o grau de incerteza das informagdes relativas a um conjunto de dados
analisados. A entropia permite uma comparacio entre propriedades de sistemas em termos

numéricos, por meio da sua distribuicdo de probabilidades (DAN, 2011).

Onde dado uma amostra de dados Z = zy, 23, 23, ..., Z;n, @ entropia de Shannon pode

ser definida pela equacdo 4.6:

H(X) = _CZP(Zz’) * logap(Z;), (4.6)

onde ¢ & uma constante positiva e p(z;) é a probabilidade de Z; € X satisfazer:
Yp(Zi) =1

Utilizou-se também, como caracteristica a entropia de permutacdo ou permutation
entropy (BANDT; POMPE, 2002), descrita pela equagdo 4.7:

D!
PEp ==Y p; xlogap;, (4.7)
i=1
onde D é comprimento de blocos que captura as relagdes de ordem (classificagdes de
permutagdo) entre os valores e p; é a frequéncia associada ao ith padrdo de permutagdo, i =
1,2,3...D!. (HENRY; JUDGE, 2019).

4.1.4 Classificacao

A sec3o de classificacdo dos dados trata do detalhamento dos modelos de deep learning
desenvolvidos para classificar os sinais cerebrais. Desde a quantidade de dados separados para o
treinamento e teste, como também, as métricas utilizadas para comprar os resultados obtidos

com a literatura.

4.1.4.1 Arquitetura das Redes

As arquiteturas das redes utilizadas neste trabalho sdo descritas com as informacdes de
modelo de treinamento, quantidade de neurénios em cada camada, quantidade de camadas e

valores de saida (camada de saida).
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As arquiteturas utilizadas para a classificacdo do sinal cerebral foram de acordo com a

figura 22.

Figura 22 — Arquiteturas da Rede para classificacdo do sinal cerebral.
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(b) Arquitetura LSTM (Método 1)
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(c) Arquitetura CNN (Método 2)
Fonte: Autor

O método 1 foi utilizado para classificar os sinais cerebrais em apenas duas categorias,

imagina¢do do movimento do punho direito ou esquerdo. A camada de entrada foram os dados

dos sinais bruto (sem extragdo de caracteristicas) ou alguma caracteristica extraida (PCA,

Entropia). Na arquitetura CNN, apés os filtros convolucionais, utilizou-se uma taxa de perda de



56 Capitulo 4. Metodologia para aplicacdo das Técnicas

10% por fim, na camada de saida foi o resultado da classificacdo da imaginacdo do movimento.
Ja na LSTM, apés a camada de entrada, também tem duas camadas ocultas mas na primeira,
o dropout é de 10% enquanto que a segunda, é de 5%, reduzindo ainda mais o esquecimento,

finalmente na camada de saida, é classificado a imaginacdo do movimento.

Ja o fluxograma da figura (c), o método 2, foi utilizado para classificar além da
imagina¢do dos movimentos imaginarios dos punhos direito/esquerdo, os movimentos de
ambos os punhos/pés, ou seja, 4 categorias. Para esta classificagdo, procurou-se utilizar uma
arquitetura similar ao trabalho de (HOU et al., 2020) com algumas modificacdes. Desta forma,
a camada de entrada foi a transformada Morlet Wavelet apds o sinal passar por um filtro
passa banda entre 8 Hz e 32Hz, com intuito de predominar apenas as ondas, alfa e beta. Logo
em sequéncia, o treinamento da rede se deu com a escolha dos parametros para os filtros
convolucionais e o kernel na sequéncia de uma camada MaxPooling para reduzir o tamanho
das amostras. Antes da saida, ha a funcdo dropout com 20% e, por fim, a saida que é capaz

de classificar um dos 4 pensamentos.

As camadas de entrada foram bem diversificadas, desde dados brutos (sinal do EEG
apenas normalizado) a entradas resultantes da extra¢o de caracteristicas, envolvendo frequéncia,
PCA e entropia. Ja na camada de saida, conforme mencionado na secdo 4.1.1, foram utilizados
dois métodos, um para classificar duas categorias de movimentos imaginarios dos punhos
direito/esquerdo, método 1 (atividades 4,8 e 12) e outro para classificar, além dos movimentos
dos punhos, os movimentos de ambos os pés/punhos (atividades 6,10,14) totalizando quatro

categorias, método 2.

4.1.4.2 Separacao Teste e Treino

Devido ao fato da base de dados cerebrais possuir 109 usuarios, foram selecionados
apenas 10: do 100 ao 109, que foram treinados em conjunto, onde no houve distingdo dos
sinais individuais.

Quando um usuario realiza uma atividade (separada em apenas duas categorias), sdo
gravados dois minutos de sinal. Neste caso, o usuério repete a atividade 30 vezes, sendo
que apenas 15 referem-se ao pensamento de um movimento. Quanto ao restante, ndo houve
pensamento de nenhuma ac3o, pois houve descanso, que n3o foi utilizado no treinamento.
Desta forma, uma atividade possui 15 registros, como foram realizadas 3 atividades para
imagina¢do do movimento do punho direito/esquerdo (atividades 4,8,12), tem-se 45 registros

de forma individual.

Da mesma maneira, quando foram utilizadas duas atividades distintas, imaginacdo do
movimento do punho direito/esquerdo, ou ambos os pés/punhos (classificacdo de 4 categorias),
houve 15 registros por atividade. Como neste caso foram duas atividades realizadas, cada uma
duas vezes, o total foi de 90 registros. No entanto, estes testes foram realizados de forma

conjunta com os 10 usuarios, perfazendo entdo 900 amostras.
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Para os treinamentos dos sinais cerebrais, utilizou-se uma valida¢do cruzada com k =
3, onde os dados foram divididos em 3 subconjuntos. A validacdo cruzada é uma técnica para
avaliar a capacidade de generalizacdo de um modelo, a partir de um conjunto de dados. Onde
sdo feitas K interacdes, sempre variando os dados de treinamento e teste, de forma que, ao

fim, todos os dados tenham sido testados.

4.1.5 Meétricas de Avaliacao

Os dados cerebrais foram avaliados de acordo com a acuracia (ACC) do modelo, quanto

mais préximo de 100%, melhor. Isso indica uma performance geral do modelo.

VP+VN
AOC_VP+VN+FP+FN’ (4.8)

onde, VP - verdadeiro positivo; VN - verdadeiro negativo; FP - falso positivo e FN - falso

negativo.

Desta forma, é possivel avaliar os modelos, de classificacdo e compara-los com a

literatura.

4.2 Radiacao

4.2.1 Base de Dados

A medicdo da radiac3o solar foi conduzida num horizonte anual do ano de 2019. Os
dados experimentais foram adquiridos numa estacdo experimental localizada na cidade de
Maceio, Alagoas, situado mais especificamente, no bairro da Jatitca, préximo ao litoral. A
medicdo das variadveis climatoldgicas, temperatura ambiente e radiacdo solar foram provenientes

dos sensores de temperatura de ar e um solarimetro fotovoltaico, ambos com saidas analégicas.

O armazenamento das informagdes de temperatura ambiente (°C') e radia¢do solar
(W/m?) é efetivada a partir de um datalogger da empresa CAMPBELL, referéncia CR1000. O
datalogger é programado via software (LOGGER NET), assim tem-se uma gama de possibilidades
de ajustar as configuracées das portas analégicas de leitura dos sensores em uso, como selecionar

o range de tens3o, aplicar filtros contra ruidos, offset entre outras funcdes.

Além disso, a taxa de aquisicdo de dados foi programada numa frequéncia de 1 registro
por minuto, isso reflete em 1440 dados de informacdes por variavel em um dia, no ano tem-se
um total de 525600 de dados por variavel. Por vez, o usuario pode realizar a analise das

variaveis, acessando o arquivo em formato de texto da memdria de massa do datalogger.

Paralelamente, o dispositivo de aquisicdo de dados também recebe informacdes operaci-
onais de um sistema fotovoltaico de geracdo de energia elétrica conectado a rede elétrica local
da distribuidora. Assim como as variaveis climatolégicas, todos as grandezas elétricas inerentes

ao sistema fotovoltaico também s3o coletadas e armazenadas na meméria do CR1000.
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P

O gerador fotovoltaico é composto por 19 painéis de 270 Watt Pico (Wp) cada,
totalizando uma capacidade instalada de 5130 Wp fornecendo poténcia em corrente continua
(CC) para um inversor de tensdo de poténcia nominal de 5000 W, responsavel por fazer a

interface e o sincronismo entre o arranjo fotovoltaico e a rede elétrica da concessionéaria de
eletricidade (CA).

Algumas caracteristicas da base de dados estdo descritas na Tabela 3. A coluna horario
refere-se ao horario da medicdo, contendo a data, hora e minuto da medic3o. A coluna radiacio
descreve a média da radiacdo no periodo de um minuto, da mesma forma a temperatura no
painel, que descreve a média da temperatura nos 19 painéis solares. Por fim, a coluna demanda,

informa a quantidade de energia consumida na residéncia.

Tabela 3 — Algumas Caracteristicas da base de dados

Horario Radiacdo Temperatura no Painel Demanda
11-01-2019 06:00:00 0.864 27.47 241.8
17-03-2019 14:34:00 885 49.06 228.1
22-04-2019 11:08:00 1063 54.16 39.64
30-06-2019 16:16:00 392.3 34.44 63.37

Devido ao fato de ndo haver sol durante o periodo noturno (18h as 6h), apenas foram
considerados os dados de 6h da manha as 18h da noite, periodo em que ha a presenca do
sol, pois é durante o dia que existe a dificuldade de prever a radiacdo, devido as condicées

climaticas, como nuvens e chuva.

Uma amostra da radiacdo no periodo de uma semana é ilustrado na figura 23.

Figura 23 — Radiagdo durante 12/03/2019 a 18/03/2019

Radiagao Solar (Perfodo de 6 &s 18 Horas)

1400

1200 %

._.
=
=1
=

2
2

3
2

Radiacao (Wm?)

g

200

15000 16000 17000 18000 19000
Amostra

Fonte: Autor



4.2. Radiacio 59

4.2.2 Pré Processamento

De forma similar ao sinal de EEG, os dados de radiagdo também foram normalizados

de 0 a 1, de acordo com a equacdo

Ri - Rmin
Rmaa} - Rmin’
e é ilustrada o periodo de um dia na figura 24.

(Ri)n = (4.9)

Onde R; é o valor da radiacdo no momento i, R,,., € R, Sd0 respectivamente os
valores maximos e minimos da amostra do sinal, e (R;)y é o valor da radiagdo normalizada,

variando de 0 a 1.

Perfodo de 6 as 18 Horas (11/01/2019) - NORMALIZADO Perfodo de 6 &s 18 Horas (11/01/2019)
]
fil )l Jwﬂj M MM
: VW | N ‘(W I ‘ \r N
L R
(a) Radiagdo Normalizada (b) Radia¢do

Figura 24 — Grafico da Radiagdo Normalizada / Radiagdo. Fonte: Autor

Como n3o houve extracdo de caracteristicas dos sinais de radiacdo solar, a etapa

seguinte foi a de predicdo dos dados.

4.2.3 Predicao

Aqui, sdo abordados os modelos desenvolvidos para a predicdo dos dados de radiacdo

solar, a separacdo dos dados de treino e teste, e as métricas de avaliacdo dos resultados.

4.2.3.1 Arquitetura das Redes

As arquiteturas das redes utilizadas neste trabalho sdo descritas com as informacées de
modelo de treinamento, quantidade de neurénios em cada camada, quantidade de camadas e

valores de saida (camada de saida).

Para os dados de radiac3o, foram utilizados dois modelos apenas, um de LSTM e um

de CNN, que s3o ilustrados na figura 25.

As duas arquiteturas foram utilizadas para predicdo da radiacdo n minutos a frente. A
camada de entrada, onde os dados anteriores de radiacdo s3o inseridos, variou entre 10, 20, 60
e 100 minutos, ou seja, eram visto os 10/20/60/100 altimos dados de radiagdo para estimar os

préximos valores forecast, de 1, 2 e 5 minutos a frente. Devido a pouca quantidade de dados
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Figura 25 — Arquiteturas da Rede para Predicdo da Radiac3o.
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na camada de entrada, n3o se viu a necessidade de utilizar 2 camadas ocultas ou tornar o

modelo mais complexo, com mais camadas.

4.2.3.2 Separagao Teste e Treino

Conforme mencionado na secdo 4.1.1, os dados de radiacdo foram obtidos durante o
ano de 2019 de 1 em 1 minuto, totalizando 1440 dados diarios. Devido a utilizacdo, apenas, dos
dados do periodo diurno, entre 6h e 18h, eles foram reduzidos pela metade, totalizando ent3o
720 dados/dia. No entanto, devido a presenca de dados que estavam faltando, incoeréncia e
outros erros, dos 365 dias, restaram 286. Sendo assim, a base de dados de radiacdo utilizada
possuia 205.920 amostras. Ent&o, separou-se para treino 80% (164.736) e para teste 20%
(41.184) dados.

Para o treinamento dos dados de radiacdo foram utilizados 30 épocas, otimizadores
"adam"e func3o de perda "mse", tanto na arquitetura LSTM quanto na CNN.
4.2.3.3 Meétricas de Avaliacao

Os resultados da predicdo dos dados de radiacdo sdo analisados de acordo com o root

mean square error,

N (0. _7.)2
RMSE = \/ W (4.10)

que é um erro que atribui pesos as diferencas entre o valor real (y;) e o valor predito (7;).

Quanto menos, melhor melhor; o mean absolute error (MAE)

N Pype— A.
MAEI: Zi:l |yl yll)

T — (4.11)



4.2. Radiacio 61

que é o somatério dos erros, dividido pelo nimero de erros calculado, mais uma vez, quanto

menor, melhor; e o Coeficiente de Determinacdo (R?)
(4.12)

que mede quanto do erro de previsdo é eliminado quando usamos a regressdo de minimos

quadrados, onde 77 a média dos valores reais.
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5 Avaliacao das técnicas

Os resultados foram separados de acordo com o tipo da base de dados. Para os sinais
de EEG, utilizou-se a acuracia dos modelos para avaliar o desempenho, enquanto que, nos
dados de radiagdo, os resultados foram analisados de acordo com os erros na predigdo (RSME,
MAE e R?).

Para o treinamento foi utilizado um Macbook Pro |5 8 Geragcdo com 8GB de RAM. A

linguagem de programacio foi Python e a biblioteca TensorFlow 2.0.0.

5.1 Resultados - Classificacao do Sinal Cerebral

Os dados cerebrais foram treinados com 30 execucdes para cada usuéario. No primeiro
método, o resultado encontrado foi a média das apuracées referente aos dados dos 10 usuarios,
tendo como objetivo classificar a imaginagdo do movimento do punho direito/esquerdo e sdo
elencados na tabela 4. A coluna Dados/Caracteristicas Extraidas descreve o tipo de dado
utilizado e se foi empregada alguma extra¢do de caracteristicas na base. Ja4 a coluna Pré
Processamento, descreve as etapas o processamento dos elementos. A coluna Modelo, elenca
os modelos utilizados. Por fim, a ultima coluna, acuracia, é representada pelo resultado final

da média dos 10 usuéario e do desvio padr3o.

Tabela 4 — Comparagdo de Modelos para Classificagdo de Sinais Cerebrais (Movimento Imagi-
nario do punho esquerdo/direito).

Dados/Caracteristica Extraida Pré Processamento Modelo Acuracia

Dados Bruto Normalizagao LSTM 67% (7%)
Dados Bruto Normaliza¢3o CNN 64% (5%)

Dados Bruto Normalizacdo CNN + LSTM  65% (11%)
Densidade Espectral Normalizagdo + Filtros (8 Hz - 32Hz) LSTM 48% (12%)
Entropia (Shannon + Permutation) Normalizagdo + Filtros (8 Hz - 32Hz) LSTM 53% (14%)
PCA Normalizagdo + Filtros (8 Hz - 32Hz) LSTM 55% (11%)

Os dados de densidade espectral foram utilizados ap6s a aplicacdo da FFT nos sinais.
Ja os dados de PCA, conforme descritos na secdo 4.1.3, foram reduzidos de 64 eletrodos para

apenas 10 com uma representatividade de 85%.

Os resultados mostram que a utilizacdo dos dados brutos, sem nenhuma extracio de
caracteristicas, apenas a utilizacdo de pré processamento, tiveram resultados superiores as

técnicas em que houve, ao menos, uma extracido de caracteristicas e podem ser comparados
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com (FARIAS; RATIVA; FILHO, 2014) que obteve resultados similares para a mesma base de
dados.

Desta forma, simplesmente extrair caracteristicas dos dados n3o obteve um resultado
interessante, principalmente ao utilizar a densidade espectral que resultou num resultado abaixo

dos 50%, mostrando que, ao aplicar apenas a FFT em conjunto com a LSTM n3o é interessante.

Dentre os modelos utilizados, a LSTM obteve melhor resultado, confirmando que pode
ser uma boa técnica para séries temporais, conforme descrito na secdo 3. Por ser capaz de
recordar o que foi aprendido e encontrar padrdes, a LSTM foi superior a CNN na anélise dos

dados brutos que estd no dominio do tempo.

Um segundo método de avaliacdo consistiu na ordenacio da classificacdo de 4 categorias,
onde, além de classificar a imaginagdo do movimento do punho, incluiu a imaginagcdo do
movimento dos dois punhos e dos dois pés. Para este modelo, foram avaliados eletrodos
distintos de acordo com a regido de interesse (HOU et al., 2020). Para isso, utilizou-se a
transformada Morlet Wavelet como entrada da rede neural e como saida uma das 4 classificacdes.
Antes de aplicar a transformada Morlet Wavelet, os dados foram normalizados e filtrados com

um filtro passa faixa entre 8 Hz e 32 Hz.

A utilizacdo da Morlet Wavelet se deu devido a sua capacidade de ndo apenas analisar
o sinal no dominio do tempo ou da frequéncia separadamente, mas, de analisar o sinal em
ambos os dominios simultaneamente, permitindo assim, a visualizacdo do momento em que ha

a predominancia de uma faixa de frequéncia especifica.

Como a Morlet Wavelet transforma o sinal temporal em um espectrograma, ou seja,
uma imagem, foram utilizadas, apenas, redes de aprendizado profundo do tipo CNN que tendem

a obter melhores resultados para classificar imagens e videos.

Desta forma, no método 2, em cada sinal de eletrodo foi aplicado a Morlet Wavelet,
mas, dos 64 eletrodos, apenas 21 foram utilizados separadamente, ou seja, a classificacio
do movimento foi utilizando apenas um eletrodo de cada vez. Os eletrodos utilizados estdo
destacados na figura 26, eles foram selecionados de acordo com a regido de interesse e o
trabalho de (HOU et al., 2020).
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Figura 26 — Eletrodo utilizados (destacados).

Fonte: Modificada de (GOLDBERGER et al., 2000).

Os resultados encontrados representam a classificacdo de cada eletrodo individualmente

na tabela b.

Para a classificacdo de 4 categorias e utilizando como extracdo de caracteristica, a
transformada Morlet Wavelet, o eletrodo 16 (CP3) obteve melhor resultado, com uma acuracia
de 83%, superando os demais. Por ser localizado no lobo parietal, regido responsaveis pelos
pensamentos, é possivel que tenha contribuido para seu resultado superior aos demais e,
podem ser comparados com alguns trabalhos da literatura obtendo resultados superiores. Como
(FARIAS; RATIVA; FILHO, 2014) que obteve resultado de 71% para a mesma base de dados.
No entanto, ndo foi capaz de superar (HOU et al., 2020) que, ao utilizar CNN na classificacgo,

obteve uma acuréacia de 94%.

Ja alguns eletrodos obtiveram resultados péssimos (abaixo de 50%), principalmente os
localizados na regido central, entre frontal e parietal. Outra regido que n3o obteve resultados
interessantes (acima de 60%) foram os localizados na regido temporal. Por fim, temos que os
eletrodos localizados na regido centro parietal do hemisfério esquerdo (eletrodos 15 e 16), sdo

os que obtém melhores resultados.

Como o hemisfério esquerdo é responsavel pela parte légica e pensamento e o lado

direito pelas emocdes, é possivel que o resultado superior no lado esquerdo do cérebro seja
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Tabela 5 — Comparagdo de Modelos para Classificagdo de Sinais Cerebrais (Movimento Imagi-
nario do punho esquerdo/direito, ambos os punhos/pés).

Hemisfério Eletrodo Acuracia (desvio)
43 - Ty 58% (1,4%)
41 - Ty 50% (4,3%)
8- Cs 50% (8%)
9-Cs 33% (1,5%)
10 - Cy 50% (8%)
Hemisférios Esquerdo 15 - C'Ps 71,4% (4,6%)
16 - CP3 86% (8%)
17 - Ch 57% (0,6%)
47 - P; 66,6% (1,4%)
48 - P; 41,6% (1,7%)
49 - Py 58,3% (2,2%)
7-FCq 58,3% (2%)
40 - F'Ty 50% (4,1%)
12 - Co 50% (8%)
13- C4 50% (8%)
14 - Cs 25% (7%)

Hemisférios Direito
42 - Ty 50% (0,69%)

20 - CPy 41,6% (2,5%)
19 - CP; 41,6% (1,8%)
52 - Py 50% (8%)

53 - Py 50% (1,8%)

devido a essas caracteristicas.

Resultados similares foram encontrados em (HOU et al., 2020) que, também, obteve

melhores resultados no hemisfério esquerdo e na regido centro parietal.

De acordo com os resultados obtidos nas tabelas 4 observa-se que a LSTM obteve
resultados superiores a CNN ao classificar as séries temporais sem extra¢do de caracteristicas.
Ja na tabela 5, em que a classificagdo foi de acordo com a regido (eletrodo), percebe-se que o

hemisférios esquerdo do cérebro, na regido centro parietal, obteve os melhores resultados.

Assim, percebe-se que as técnicas de aprendizagem profunda sdo capazes de classificar

sinais cerebrais, dando uma maior motivacdo para novas investigacdes.

5.2 Resultados - Predicao da Radiacao

Os treinamentos da predicdo da radiaco solar foram realizados com 30 épocas. Os
resultados encontrados sdo representados em relagdo aos modelos de treinamento (LSTM /

CNN) e o erro encontrado.
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A tabela 6 elenca os resultados obtidos na predicdo da radiacdo. Os dados lidos
representam a quantidade de dados que foram utilizados para realizar a predicdo, forecast é a
quantidade de dados que foram preditos a frente. Observa-se que os melhores resultados sido
aqueles em que ocorre a predicdo apenas de um Gnico valor a frente, ou seja, forescast igual a
1. Outra observacdo é que, quanto mais dados estimados a frente, forecast maior, resultando

um aumento do erro, ou seja, as estimativas tendem a se afastar mais do valor real.

Os melhores resultados (predicdo de 1 minuto a frente) sdo superiores pois, prever um
maior horizonte temporal torna-se mais dificil em razio das mudancas abruptas do clima, seja

a passagem de uma nuvem ou a presenca de chuva.

Tabela 6 — Tabela de Resultados

Dados Lidos Forecast Arquitetura RMSE MAE R?

1 LSTM 78,52 34,83 0.955

20 CNN 79,36 35,63 0.954
5 LSTM 92,38 44,74 0.937

CNN 97,52 54,78 0.93

1 LSTM 78,84 34,14 0.954

CNN 80,03 37,86  0.953

60 5 LSTM 93,22 45,6  0.936
CNN 93,92 45,92  0.935

5 LSTM 113,22 58,1 0.906

CNN 115,98 58,562  0.901

1 LSTM 80,96 36,02 0,952

CNN 79,97 37,10 0.953

100 5 LSTM 100,95 53,32  0.925
CNN 92,82 42,77 0.937

5 LSTM 114,05 60,58 0.904

CNN 115,93 58,92 0.901

Utilizamos uma variagdo de 20/60/100 dados lidos (dados observados no passado
para estimar as previses futuras) e uma predi¢do (forecast) de poucos dados a frente (1/2/5
minutos), pois o intuito foi utilizar a predi¢do da radiagdo para prever as variagdes da tensdo nos
painéis, num curto espaco de tempo, pois podem ocasionar problemas na rede de distribuicdo
e na operacdo do sistema fotovoltaico. Neste caso, com a predicdo da tensdo, é possivel

desenvolver estratégias para mitigar as falhas nos painéis.

Durante o treinamento foram utilizados varios valores de leitura e de predicdo, conforme
apresentados na tabela 6, buscando encontrar um modelo que obtivesse o melhor resultado

possivel.

O menor erro encontrado foi com RMSE de 78,52 WW/m? e MAE de 34,83 W/m? ao
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utilizar a arquitetura de LSTM, superando as que utilizaram a CNN. Os valores encontrados
sd0 interessantes pois, a maxima radiac3o solar é de 1600 W /m?, dessa forma, o erro médio
absoluto encontrado & 34,83 W /m?, ou seja, o valor estimado fica entre, mais ou menos, 34,83

W/m? do valor real, na média.

Outro fato observado foi que a predicdo de mais dados a frente obteve resultados

inferiores e que, na maioria das situacdes, a LSTM foi superior 3 CNN.

O grafico 27 ilustra o melhor resultado encontrado, onde é possivel perceber que os

resultados de predi¢do (vermelho) estdo muito préximos dos valores reais (azul).

No entanto, alguns valores de predicdo estdo distantes dos valores reais, isso ocorre,
principalmente, em dias com uma grande oscilacdo da radiacdo solar, onde a predicdo é de
extrema dificuldade. Dias com oscilacdes bruscas, tendem a ser dias com fortes chuvas ou, com

grande presenca de nuvens, o que dificulta a predicdo da radiacio solar, aumento assim, o erro.

Figura 27 — Resultado do melhor modelo de predicéo.
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Ainda no grafico 27, onde é ilustrada a predicdo de 5 dias, ao analisar os 3 altimos dias,
nota-se, uma maior variacdo da radiacdo, desta forma, a predicdo tem mais erros. Apesar de
todas as adversidades, na média, a radiagdo obteve o RMSE de 34,83 W/m?.

Assim, entende-se que, ao utilizar técnicas de aprendizado profundo, é possivel obter a

predicdo da radiagdo com um erro baixo.

As técnicas de aprendizagem profunda obtiveram respostas que, podem ser comparados,
de forma qualitativa, aos da literatura. Para o cenario que consideramos, nosso melhor resultado
foi o de RMSE de 78 W/m? ao utilizar a LSTM, que supera os apresentados para os trabalhos
de (ABDEL-NASSER; MAHMOUD, 2019) com RMSE de 82,15 W/m? e (CAPO et al., 2018)
com um RMSE anual médio de 122,73 W/m?; além de obter resultados similares ao trabalho
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de (WANG et al., 2018a) com R? de 95,5%. Apesar de ndo considerarmos os mesmos dados e

cenarios, nossos resultados sdo promissores e indicados para outras aplicaces.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

Este estudo investigou a aplicacdo das redes neurais de aprendizado profundo para a
previsdo da classificacdo de sinais cerebrais ao extrair diversas caracteristicas destes sinais, e da

radiacdo solar em diferentes horizontes temporais.

Apesar dos resultados obtidos, classificar um sinal cerebral e prever a radiacio é algo
complexo e dificil, pois depende de variaveis que nem sempre podemos mensurar com a
qualidade necessaria. Todavia, sdo areas que vém ganhando forca, a do desenvolvimento de
modelos para a classificacio de EEG, para o controle de préteses e comunicacdo através
dos pensamentos, e a predicdo de eventos futuros para estimar producdo de energia e falhas
no sistema fotovoltaico.Os avancos na meteorologia, engenharia, e satde, tém sido de uma
grandeza imensuravel, ou seja, a ciéncia como um todo tem aproveitado e sido grande parceira

dos avancos tecnolégicos.

De acordo com os resultado obtidos, apesar da dificuldade em classificar a imaginacio
de um movimento, foi possivel obter uma acuracia de 86%, ao utilizar técnicas de aprendizado
profundo. Mostrando que, apesar do sinal cerebral conter uma enorme quantidade de ruido,

com a utilizacdo de técnicas cada vez mais robusta, torna-se viavel sua classificac3o.

De forma similar, com a utilizacdo de técnicas complexas, como a CNN e LSTM, foi
possivel estimar a predicdo da radiacdo solar em diferentes horizontes temporais com um RMSE
de 78,52 W/m?. Desta forma, & possivel estimar a producio de energia solar, bem como,

detectar possivel falhas nos sistemas fotovoltaicos.

Com isso, varios estudos ainda devem ser realizados em diversas areas para a classificacdo
e predicdo de eventos, e as redes neurais de aprendizado profundo podem ser uma excelente
ferramenta para auxiliar esses estudos devido a sua capacidade de recordar o que foi aprendido
e de extrair caracteristicas dos dados que podem descrevé-los com mais precisdo. Cabe salientar
que todos esses métodos, técnicas e ferramentas, aqui apresentados, sdo de fundamental
importancia para embasar as tomadas de decisGes nas mais diversas areas de estudo - objetivo

primordial de todos os pesquisadores.

Como trabalhos futuros, para os sinais cerebrais, pretendemos utilizar outras base de
dados, além de buscar outras caracteristicas que possam ser utilizadas para classificacdo do
sinal e, assim, superar a literatura. Ja para a radiacdo solar, pretendemos realizar a predicdo de
um maior horizonte temporal, como dez ou quinze minutos a frente, a aplicacdo de técnicas
de extracdo de caracteristicas como Wavelet, além de desenvolver diferentes modelos para
dias chuvosos e ensolarados. Por fim, seria também interessante utilizar um maior nimero de
variaveis na predicdo da radiacdo como: temperatura dos painéis solares, temperatura ambiente,

velocidade do vento, dentre outras.
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