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RESUMO

Este trabalho visa estimar o estado de carga em baterias de ions-litio presentes em
veiculos elétricos, utilizando inteligéncia computacional. Apesar de existirem varias formas de
afericdo da quantidade de energia presente nestas baterias, muitas sdo imprecisas e ndo
apresentam os resultados em tempo real. Diante disso, com um amplo banco de dados,
BATTERY AND HEATING DATA IN REAL DRIVING CYCLES, dos autores Matthias
Steinstraeter, Johannes Buberge, Dimitar Trifonov, que foram coletados por sensores instalados
no carro BMW 13 (60hA) em viagens de teste, foi possivel implementar modelos para previséo
do estado de carga associado ao uso da bateria do veiculo em estudo. Estes, foram
desenvolvidos por técnicas de inteligéncia computacional no software Jupyter, tais como,
Regressdo Linear Multipla, Arvore de Decisdo e Redes Neurais Artificiais. As avaliagdes por
métricas estatisticas mostram que os resultados obtidos sao satisfatorios, apontando alto indice
de acertos nas previsoes realizadas. Um dos melhores modelos obteve Erro Médio Absoluto
igual a 0,8106 e R-quadrado de 0,9924. Este foi implementado considerando que, a partir de
uma analise exploratoria dos dados, as grandezas que possuem maior relagcdo com o estado de
carga de uma bateria em veiculos elétricos sdo: tensdo da bateria (battery voltage), corrente da
bateria (battery current), temperatura ambiente (ambient temperature), elevagéo (elevation) e
velocidade (velocity).

Palavras Chave: Veiculos elétricos, Inteligéncia Computacional, Bateria de ions-litio.



ABSTRACT

This work aims to estimate the state of charge in lithium-ion batteries presented in
electric vehicles, using computational intelligence. Despite the amount of energy presented in
these batteries, many are inaccurate and do not present real-time results. From that, with a large
database, BE HEATING DATA IN DRIVING CY CY, from the authors, Matthias Buberge,
Diitar Trifonov, who were able to BMW 13 (60hA), by real sensors, which they were able to
test, it was possible (60hA) in travel of test. implementation of models to predict the state of
charge associated with the use of the vehicle's battery under study. These were developed by
computational intelligence techniques in Jupyter software, such as Multiple Linear Regression,
Decision and Artificial Neural Networks. Estimates by measurements show that the results
obtained from hits, a high rate in those presented. One of the best models had Mean Absolute
Error equal to 0.8106 and R-squared of 0,9924. This was implemented considering that, from
an analysis of the data, the quantities that have the greatest relationship with the state of charge
of a battery in electric vehicles are: battery voltage, battery current, speed environment (room

temperature), speed (elevation) and temperature (speed).limp

Key words: Electric Vehicles, Computational Intelligence, Li-lon Battery.
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1. INTRODUCAO

A frota de veiculos utilizada no mundo atualmente é, de forma predominante,
constituida por motores a combustdo. No entanto, pode-se notar avancgos significativos na
producdo de veiculos movidos a eletricidade, os quais apresentam potenciais transformacdes na
inddstria automobilistica e, sobretudo, nos conceitos de mobilidade urbana.

Um exemplo desta tendéncia, pode ser verificado pela proposta apresentada por uma
comisséo europeia, de acordo com AQUINO (2021), que visa a retirada de carros a combustdo
em um prazo de 15 anos. Tal proposta prevé a proibicdo da venda de veiculos que emitem gas
carbdnico a partir de 2035, entrando em vigor com o Acordo de Paris (BRASIL,2017), sob o

qual se comprometeram a tomar métodos para limitar o aumento da temperatura média global.

A utilizacdo dos veiculos elétricos apresenta inimeras vantagens, destacando-se: a baixa
emissdo de poluentes e de gases de efeito estufa em seu funcionamento, reduzida emisséo de
ruidos e elevado rendimento energético. Apesar das vantagens apresentadas, as tecnologias
empregadas em veiculos elétricos ainda possuem custos elevados e as atuais baterias utilizadas
nestes modelos sdo pouco eficientes, promovendo autonomia limitada. Neste contexto, s&o

demandados estudos sobre as caracteristicas de operagdo de tais baterias.

Estas baterias (Niquel e Chumbo), apresentam eficiéncia relativamente baixa, em torno
de 15 a 18%, entretanto, as baterias de ions de litio em veiculos elétricos obtiveram uma boa
performance, chegando a atingir uma eficiéncia entre 60 a 70% (SHAREEF; ISLAM;
MOHAMED, 2016). Desta maneira, é de extrema importancia iniciarem investimentos e
estudos nesta area de pesquisa para o desenvolvimento e aperfeicoamento das mesmas,

convergindo também com a implementacédo de politicas publicas de comercializacdo.

As baterias de ions de litio de veiculos elétricos tém como um dos principais parametros
0 estado de carga, traduzido do inglés state of charge (SOC). Este representa o nivel de carga
da bateria, ou seja, quando o estado de carga da bateria € 100% quer dizer que a bateria esta
totalmente carregada e quando o estado de carga é 0% a bateria esta totalmente descarregada.
Esse parametro especifico tem impactos na operacdo das baterias e estimar seu estado pode
evitar acidentes, que podem ser desde a pequenas chamas ate explosdes e incéndios de grandes
proporcdes. Além disso, uma estimativa adequada do estado de carga de uma bateria é

fundamental no gerenciamento da autonomia do veiculo.
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Portanto estimar o estado de carga das baterias, que pode ser entendido como a
quantidade de energia remanescente, € crucial para que se viabilize de maneira eficiente e
segura a utilizacdo das mesmas. Nos dias de hoje, realizar um método de estimacao preciso €
um desafio, sendo possivel utilizar diversas metodologias baseadas, principalmente, em
aprendizado de maquina. (RAHIMI-EICHI et al., 2013).

Diante desse cendrio, o objetivo do trabalho é prever o estado de carga para uma bateria
de ion de litio considerando diferentes variaveis medidas em um veiculo elétrico. Para alcancar
esse resultado, propde-se o desenvolvimento de modelos baseados em técnicas de inteligéncia
computacional. Este tipo de metodologia é idealmente desenvolvido para resolucdo de
problemas em diversas situagdes da vida real, a partir de aprendizado e modelamento de
relacBes entre entradas e saidas de dados que podem ser ndo-lineares e complexos. Sendo assim,
é possivel realizar generalizaces e inferéncias, revelar relacionamentos, padroes, predicdes
ocultas e modelar dados altamente volateis. Neste contexto, utilizando dados de variaveis
medidas no veiculo BMW 13 (60hA), espera-se que os modelos desenvolvidos sejam capazes

de estimar com precisdo o estado de carga da bateria desse veiculo considerando dados reais.

1.1. Hipdteses e Motivacao

Com o acordo de Paris em 2015 (BRASIL, 2017), que resguarda a diminuigéo de gases
que contribuem para o efeito estufa, surge-se diversas possibilidades na area de estudos
relacionados a veiculos elétricos, estimulando, desta maneira, o desenvolvimento de pesquisas

e tecnologia nesta area.

Nos automdveis a combustdo, a gasolina presente no tanque, pode ser aferida com
sensores, como por exemplo, o de nivel. Entretanto, em veiculos elétricos os métodos para
medir a quantidade de energia restante das baterias, o estado de carga (SoC), ndo sdo tdo
simples. Isto se justifica, pelo fato de a bateria estar submetida a carga e descarga
constantemente durante o uso do veiculo. Uma vez que o estado de carga ndo pode ser medido
por algum sensor especifico com precisdo, torna-se necessario estudos para desenvolvimento
de modelos que possam estima-lo para extrair informagdes adequadas sobre a autonomia do

veiculo elétrico, ou até mesmo da salide da bateria.
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Diante das consideragdes realizadas, sdo expostas as hipoteses deste trabalho:

e Seria possivel estimar o estado de carga da bateria em veiculos elétricos com

auxilio de inteligéncia computacional?
Caso seja possivel, surge o seguinte questionamento:

e A precisdo obtida nesta estimativa, apresentaria uma confiabilidade satisfatoria?

1.2. Objetivos

Nesta secdo sdo apresentados os objetivos deste trabalho de concluséo de curso. Para
melhor compreensdo, foram divididos em duas subsecdes, Objetivo Geral e Objetivos

Especificos, cujas descri¢fes sao apresentadas a segulir.

1.2.1. Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo a estimacgdo de carga de baterias de ions de litio no
veiculo elétrico BMW 13 (60hA) através da analise de dados reais, os quais foram coletados em
estudo desenvolvido por Matthias (2020). Esta analise tera o auxilio de técnicas de inteligéncia
computacional, especificadamente com a implementacdo dos métodos de Regressdo Linear,

Arvore de decisdo e Redes Neurais.

1.2.2. Obijetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral, consideram-se 0s seguintes objetivos especificos:

e Realizar um levantamento bibliografico sobre inteligéncia computacional e
aprendizado de maquina;

e Estudar o comportamento de baterias de ions de litio;

e Analisar os dados provenientes da medi¢cdo de grandezas relacionadas a
operacdo de um veiculo elétrico, conforme Matthias (2020);

¢ Implementar bibliotecas e funcdes para tratamento dos dados em estudo;
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e Desenvolver e testar modelos de estimacdo do estado de carga a partir de
técnicas de inteligéncia computacional: Regressdo linear, Arvore de Decisdo e
Redes Neurais Artificiais;

e Validar modelos, implementando funcfes de métricas estatisticas.

1.3. Organizacéo do trabalho

Este trabalho de concluséo de curso, foi dividido em 5 capitulos. Em primeiro plano,
encontra-se no Capitulo 1, a introducdo, objetivo e motivacao. Posteriormente é apresentado,
no Capitulo 2, o referencial tedrico abordando os principais conceitos que foram pilares para
realizar as implementacGes do trabalho. No terceiro capitulo, sdo abordados os procedimentos
e métodos utilizados para o desenvolvimento do algoritmo de previsao do estado de carga (SoC)
de baterias de um veiculo elétrico. J& no Capitulo 4, sdo expostos os resultados obtidos dos
testes realizados com o algoritmo de estimacdo. Por fim, no Capitulo 5, sdo apresentadas as

conclusoes retiradas deste trabalho.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. Estimativa do estado de carga de baterias em veiculos elétricos

A crescente busca por uma fonte energética para a substituicdo do combustivel fossil,
alavancou as pesquisas tecnoldgicas e cientificas para as baterias. Em primeiro instante, houve
um aumento no mercado para aplicagdes das baterias “recarregaveis” em notebooks, celulares,
desfibriladores, cameras digitais, etc. Atualmente, as pesquisas convergem para 0s estudos de

viabilizacdo do uso de baterias em automoveis hibridos e elétricos.

Com o resultado destas pesquisas, obteve-se maior interesse nas baterias a base de ions
de litio, que possuem maior densidade de energia (Wh/kg, ou watt hora por quilograma) e maior
densidade de poténcia (W/kg, ou watts por quilograma). Sendo assim, podem oferecer a mesma
quantidade de energia do que as baterias de chumbo-acido, porém com um tamanho menor e

um peso mais leve.

As baterias de ions de litio ndo possuem litio metalico como eletrodo, sendo utilizados
ions de litio presentes no eletrélito na forma de sais de litio (Li+) dissolvidos. Para a circulacdo
de corrente na bateria, como mostra a Figura 1, o dispositivo possui polos denominados como
anodo (eletrodo feito de cobre) e catodo (eletrodo feito de aluminio), que sdo conectados
eletrolicamente por um meio ndo aquoso ou solido, sendo o circuito externo curto circuitado.
O litio é oxidado no eletrodo negativo (material reduzido) e os ions da decomposicao eletrolitica
percorrem circuito para o eletrodo positivo (material oxidado) (SANTOS, 2018).

@

Figura 1: Estrutura das baterias de ions de litio.
Fonte: (SANTOS, 2018).
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As vantagens principais das baterias de ions de litio, segundo (Pinho, 2014), sdo:

e Na&o possuem necessidade de manutencéo;
e Possuem ciclo de vida extenso;
e Operam em vasta faixa de temperatura;

e Versatilidade em capacidade de carga.

Em contrapartida, apresentam desvantagens como, custo relativamente alto, necessita

de um dispositivo de protecdo, degrada em temperaturas elevadas (FILHO, 2017).

Um dos parametros a serem observados em uma bateria é seu estado de carga (SoC), o
qual pode ser definido como um medidor de quantidade de energia presente na bateria. Em
comparagdo aos automoveis a base de combustiveis fosseis, 0 SoC tem a mesma funcao que
um medidor de gasolina de um tanque, porém afere-se a quantidade atual de carga presente em
uma célula até o seu estado descarregado (HANNAN, 2017). Por ser uma medida adimensional,
0 estado de carga apresenta-se com valores entre 0 (descarregado) e 1 (carregado), ou também,

pode ser apresentado em porcentagem.

Este parametro é de extrema importancia para o monitoramento da bateria, sendo
possivel definir os ciclos de carga e quantidade de energia restante na bateria, 0 que permite,
desta forma, medir a autonomia do veiculo. Diferentemente dos automoveis de combustdo
interna, ndo é possivel aferir diretamente com um sensor, fato que resulta na necessidade de
implementacdo de outras técnicas. Existem varias metodologias para estimar o estado de carga,
como apresentado na Tabela 1, as quais apresentam vantagens e desvantagens. Neste trabalho,
serdo aplicados métodos computacionais, como RNA’s (Redes Neurais Artificiais), Arvore de

decisdo e Regressdo Linear Multipla.

Tabela 1: Métodos para estimacao do estado de carga (SoC)

Método Area de Aplicagio Vantagens Desvantagens
Teste de descarga Usada para determinacdo da  Fé&cil e precisa; independente do  Offline, modifica o estado da bateria,
capacidade no inicio da vida SoH. perda de energia.
. ) Preciso se um nimero suficiente . B . .
Integral da corrente Todos os tipos de baterias, ) 3 ) Sensivel a rea¢des parasitas, necessita
) ) L de recalibracdes forem feitas e ) 5
(Coulomb Counting) diversas aplicacBes de pontos de recalibracdo regulares.

com boas medi¢des de corrente.

OCV (Open Circuit ) Online, barato, previsdo do Necessita de longos periodos de
Chumbo, Litio, Zn/Br
Voltage) OCV. descanso. (Corrente = 0)




Tabela 1 (cont.): Métodos para estimacao do estado de carga (SoC)
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Método Area de Aplicagio Vantagens Desvantagens
i Online, barato, previsdo do Necessita de longos periodos de
EMF Chumbo, Litio
EMF. descanso. (Corrente = 0)
) Chumbo, aplicaces ) o Necessita de dados de referéncia para
Modelo Linear Online, facil.

fotovoltaicas

ajustar os dados.

Espectroscopia de

impedancia

Todos os sistemas

Proporciona informagdes sobre

0 SoH e qualidade de energia.

Sensivel a temperatura, custo

elevado.

Resisténcia interna

Chumbo, Ni/Cd

Proporciona informacdes sobre
0 SoH, possibilidade de

medicdes online.

Preciso, mas apenas para curtos

intervalos de tempo.

Redes neurais

artificiais

Todos os sistemas de baterias

Online

Precisa de dados de uma bateria

similar para treinamento da rede.

Ldgica fuzzy

Todos os sistemas de baterias

Online

Custo computacional elevado em

aplicagdes no mundo real.

Filtros de Kalman

Todos os sistemas de baterias,
Sistemas fotovoltaicos,

aplicacBes dinamicas.

Online, dindmico

Dificuldade em implementar o
algoritmo que considere todas as

caracteristicas do sistema real.

Fonte: (SANTOS, 2019).

2.2. Historico da Inteligéncia Artificial

Os conceitos fundamentais sobre Inteligéncia Artificial (1A) foram pesquisados a partir
da década de 1940 com o objetivo de sequenciar, analisar e reproduzir o0 comportamento do
céerebro humano. No entanto, somente no ano de 1955, surgiu-se o termo “Inteligéncia
Artificial”, dito por John McCarthy, que era um jovem professor de matematica do Dartmouth
College. Esse termo ndo estava relacionado a construcdo de uma Inteligéncia Artificial
propriamente dita, mas procurava meios alternativos para a utilizagcdo do computador que ainda
era um prototipo.

Em um primeiro momento, o termo “Inteligéncia Artificial” causou uma certa confusao
na sociedade devido a falta de definicdo de métodos e objetivos dessa técnica computacional.
A palavra “Inteligéncia” provoca davidas e questionamentos sobre a capacidade de
processamento dessa tecnologia e 0 seu uso era visto como exagerado para algumas aplicacoes.
Diante desse cenario, diversos pesquisadores tentaram definir o que é inteligéncia artificial de
acordo com suas perspectivas. McCarthy e Hayes definiram a Inteligéncia Artificial como “uma

maquina € inteligente se ela € capaz de solucionar uma classe de problemas que requerem
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inteligéncia para serem solucionados por seres humanos”. Uma outra definigdo foi proposta
por Barr e Feigenbaum, que definiram a IA como sendo “a parte da ciéncia da computacao
que compreende o projeto de sistemas computacionais que exibam caracteristicas associadas,
guando presentes no comportamento humano, inteligéncia”(BARR, 1981). Uma linha temporal
pode ser tragada com o0 objetivo de apresentar os principais avancos ao longo do tempo dessa

tecnologia.

2.2.1. Anos 40

Durante a Segunda Guerra Mundial houve um grande desenvolvimento tecnolégico
com o objetivo de desenvolver novos equipamentos para 0s campos de batalha a fim de vencer
a guerra. Para isso, uma grande quantidade de recursos foi destinada a pesquisas cientificas para
desenvolvimento de diversas tecnologias, dentre elas, a IA. Os estudos na area ainda nao eram
abrangentes e o foco se destinava apenas em tomadas de decisdo de acordo com algumas regras

impostas.

2.2.2. Anos 50

Na década de cingquenta iniciou-se a prova de teoremas, baseada na linha de pesquisa
psicoldgica, utilizando a l6gica de estratégia para finalidades matematicas. A modelagem
também teve inicio nesta época, atraves de regras de producdo, que eram baseadas em légicas
de predicados.

A implementacdo da programacéo incluindo comandos de logicas de predicados foi
responsavel por um avango consideravel para a programacdo de sistemas com raciocinios.
Além disso, houve aperfeicoamentos de aplicacfes matematicas e simuladores.

Na linha de pesquisa bioldgica, essa década teve um grande passo de sucesso, pois foi
implementado o primeiro simulador de Redes Neurais Artificiais (RNA) e do primeiro
neurocomputador. Com a teoria de aprendizado proposta por Donald Hebb (1949) e o modelo
matematico de McCulloch e Pitts (1943) foi possivel a criacdo do modelo de rede neural

artificial chamado Perceptron.
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2.2.3. Anos 60

O desenvolvimento na linha biologica foi aperfeicoado com aprimoramento do modelo
Perceptron e o surgimento de um segundo modelo, o Adaline, que compartilhava das mesmas
ideias de rede, porém, eram diferentes na logica de aprendizado.

Os pesquisadores da linha psicoldgica obtiveram verdadeira descoberta da 1A, visto que
nesta década, acreditavam na possibilidade de realizar tarefas humanas, como o pensamento e

a compreensao da linguagem através do computador.

2.2.4. Anos 70 a 80

Durante o periodo de 70 a 80, houve questionamentos levantados sobre o aprendizado
das maquinas, mas as RNA’s voltaram a ser consolidadas através do fisico John Hopfield que
comprovou ser possivel a simulacdo de um sistema fisico em um modelo matematico. Em 1986,
uma equipe de especialistas validou sua pesquisa. Logo depois, apresentaram um algoritmo
chamado Backpropagation que era a evolucdo do modelo Perceptron, superando as limitagoes

do modelo anterior.

2.2.5. A partir dos anos 90

A partir dos anos 90, as RNA’s comecaram a ser utilizadas em varias aplicagdes com a
evolucdo dos modelos implementados. Nesse periodo, surgiram muitas propostas de
aperfeicoamentos aumentando, assim, o interesse pela area. A partir dessa época, consolidaram
a inclusdo das RNA’s nos estudos sobre Inteligéncia Artificial.

Por fim, iniciaram-se, também neste periodo construgdes de sistemas hibridos, que eram
sistemas em que mesclavam as concepcdes das duas linhas de pesquisa, resultando em grandes
sistemas que prometem abranger uma forma mais completa da representacdo do
comportamento humano, reforcando a ideia principal da IA. E importante ressaltar que existem
ramificacdes da IA sendo que uma delas, a denominada Inteligéncia Computacional (IC), estuda
modelos com base nas areas complexas da natureza, como a teoria da evolucédo e as proprias
redes de neurdnios, para encontrar solu¢Bes imprecisas ou inexatas para problemas complexos
que extrapolam a capacidade de processamento de informacdes do ser humano. Atualmente, a

area de IC esta em expansao motivada principalmente pelo surgimento da industria 4.0.
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2.3. Redes Neurais Artificiais

Considerada como uma técnica da IC, a RNA pode ser definida como uma classe de
modelos matematicos para a resolucéo de problemas de classificacdes e definicdes de padrdes,
sendo parte de estudo de fendbmenos complexos.

Até 1980, a maior parte das aplicagdes que envolviam processamento de dados e
informagdes eram através da abordagem da programacgdo de computadores, que se da pela
implementacdo de um algoritmo para solucionar tal problema, o qual é codificado numa
linguagem de programacao.

Por outro lado, as RNA’s sdo sistemas de processamento paralelo e distribuido, ¢ tem
como forma de computacdo distinta da tradicional, sendo definida como néo algoritmica, e sim
caracterizada por sistema semelhante a estrutura do cérebro humano. E por esse motivo que as
RNA’s ndo se baseiam em regras ou programas € sdo uma alternativa para os métodos de
programacéo convencionais.

A capacidade de aprender e resumir informagdes por meio de exemplos e generalizar a
informacdo aprendida é a principal atracdo da solucao de problemas por meio de RNA’s. Esta
generalizacdo esta relacionada a capacidade da rede de aprender por meio de conjunto de
exemplos e, em seguida, dar uma resposta coerente a dados nao fornecidos. 1sso prova que a
capacidade das RNA’s é mais do que um simples mapeamento entre as relacdes de entrada e
saida. Outras funcdes importantes sdo a capacidade de auto-organizacdo e processamento de
tempo, tornando as RNA’s uma ferramenta de computagdo extremamente poderosa e atraente
para solucgdes de problemas complexos.

A busca por solugdes em uma RNA utiliza sistemas paralelos distribuidos e compostos
por unidade de processamentos simples (nodos), que calculam determinadas funcdes
matematicas, normalmente nao-lineares. Estas unidades sdo compostas por uma ou mais
camadas interligadas por um grande nimero de conexdes, geralmente unidirecionais. A maioria
dos modelos estéo relacionados a pesos, 0s quais armazenam os conhecimentos representados

no modelo e servem para ponderar a entrada expostas por cada neurénio (BRAGA, 2007).

2.3.1. Neuronio Biologico

Para uma melhor compreenséao do funcionamento das RNA’s, se faz necessario definir

0 neurdnio bioldgico, visto que as RNA’s se baseiam na estrutura do cérebro, especificamente,
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0s neur6nios. Segundo Oliveira (2005), Moreto (2005), um neurdnio biolégico, conforme
mostrado na Figura 2, é o pilar principal para o desenvolvimento de uma RNA.

4

Figura 2: Neurdnio Bioldgico.
Fonte: (JUNGES, 2018).

Nota-se que o neurdnio biologico é dividido em 3 partes: o corpo da célula, os
dendritos e 0 ax6nio, sendo que cada uma possui funcdes especificas e complementares entre
si. A funcédo do dendrito se resume em receber informagdes ou impulsos nervosos provenientes
de outros neurénios e, conduzi-los até o corpo celular. Estas informacBes sdo processadas,
gerando assim uma resposta, em forma de impulsos e sdo transmitidos a outros neurbnios

(nodos), por meio do axdnio e atingindo os dendritos em sequéncia (JESS, 2004).

Os impulsos de resposta sdo assimilados como uma perturbacéo elétrica circulante e
sua velocidade esta diretamente relacionada ao diametro da fibra nervosa, sendo mais veloz o
impulso, em um didmetro maior. Os impulsos recebidos por um neurdnio sdo armazenados e
associados como uma fungdo somatdria, onde seu resultado é passado para frente pelo axénio

desse neurénio.

Com base nos trés conceitos do corpo de um neurdnio, € possivel compreender a
sinapse, que ocorre na regido de encontro de um ax6nio e um detrimento, no qual o impulso é
transmitido de um neurdnio para o outro (OLIVEIRA, 2005). A Figura 3 mostra como ocorre

a transmissao de impulsos nervosos entre neur6nios.
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Figura 3: A transmissdo de impulsos nervosos entre neurdnios.
Fonte: (GRAUPE,1997).

Os ax6nios de um neurdnio ndo possuem contato direto com os dendritos de um segundo
neurdnio, existindo entre eles um pequeno espaco. No momento em que o impulso alcanca a
extremidade do ax6nio, sdo liberadas substancias quimicas que percorrem esse espagamento.
Em consequéncia, essas substancias acumulam-se em torno do dendrito do segundo neurénio
de forma que o impulso é transmitido de um neurénio para o outro. A Figura 4, ilustra a

passagem do impulso entre neurdnios.

Vesiculas transmissoras

MitocondriaZ

Botdo Sinaptico
Arearec eptora

pos-smaptica

|

Fenda sinaptica Soma do neur6nio

(200 a 300 A)

Figura 4: Passagem do impulso.
Fonte: (GRAUPE,1997).
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2.3.2. Neurobnio Artificial

As RNA’s buscam simular o funcionamento do cérebro humano utilizando
computadores com a finalidade de tornar possivel o aprendizado e a tomada de decisdo de forma
inteligente. As estruturas de interconexao dos neurdnicos de uma RNA também séo baseadas
na estrutura do cérebro.

De maneira semelhante ao modelo biolégico, o artificial também é dividido em 3 partes,

como mostra a Figura 5, que sao definidas segundo Oliveira (2005) e Moreto (2005):

e Sinapses: € 0 nome dado as entradas de sinais do neurdnio, que possuem seus
respectivos pesos, 0s quais sdo multiplicados aos parametros injetados em cada
neurdnio. Estes pesos possuem o objetivo de determinar a influéncia do sinal
para 0 neurdnio, possuindo valor positivo (sinapse excitatoria) ou negativo
(sinapse inibitoria);

e Somador: tem como funcdo realizar a soma ponderada (pelos pesos sinapticos)
das entradas e, adicionalmente, ajusta-se sua saida por um parametro
denominado bias (bk). Desta forma, € possivel aumentar ou diminuir a saida do
somador, para melhor adaptacdo do modelo aos dados fornecidos.

e Funcdo de ativacdo: € um modelo matematico que limita o sinal que sai do

somador para valores normalizados, como por exemplo entre [-1, 1] ou [0, 1].

Bias
by

Entrada
Xy

—" W K‘
—"‘ \'ﬁ —\.\‘ Saida
. g |—"' E(x L] —‘”'- k
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Figura 5: Representacdo de um neurdnio artificial.
Fonte: (OLIVEIRA, 2005).



28

Matematicamente, Moreto (2005) modelou a saida (do somador) de um neurénio
artificial conforme mostrado na Equacéo (1). A Equacéo (2), modela a saida do neurbnio apos

a aplicacédo da funcao de ativacao.

Vi =Z§n=1ijxj+bk (1)

Vi = ¢ (Vi) 2

Onde:

j=indice de soma;

m= numero de entrada do neurdnio;
Wy ;= pesos das sinapses;

x;= sinal de entrada;

b,= bias;

v, = saida do somador;

¢= funcdo de ativacao;

yi= saida do neurénio.

E importante destacar que os neurdnios bioldgicos s&o complexos e possuem diversos
mecanismos ainda ndo explicados matematicamente, por isso, 0 modelo de neurdnio artificial

ainda é muito primitivo quando comparado com o modelo biolégico (OLIVEIRA, 2005).

2.3.3. Funcdes de Ativacao

A funcdo de ativacdo é definida por uma funcdo matematica que limita a saida do
somador para uma classe de valores normalizada. Existem diversos tipos de fungdes de

ativacao, tais como limiar, linear, fungdo rampa, sigmoide e tangente hiperbdlica.

2.3.3.1. Limiar

De acordo Moreto (2005), com a implementacdo do modelo de neurdnio artificial
desenvolvido por McCulloch & Pitts, obteve-se a fungédo limiar. Sendo uma funcdo binaria que

se restringe em apenas duas saidas que podem assumir dois valores, sendo eles: zero ou um. A
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Figura 6 mostra o grafico de uma func&o limiar a qual € descrita matematicamente pela Equacédo

(3).

F(Uk):{o,vk<0;],vk20} (3)

F(vy)

Figura 6: Funcdo Limiar.
Fonte: (JESS, 2004).

2.3.3.2. Linear

A funcdo linear, diferentemente da fungdo limiar, ndo limita a saida do neurénio. A
Figura 7 mostra o grafico da funcéo linear e a fun¢do matematica correspondente dessa fungédo

é descrita por meio da Equacéo (4).

F(vy) = vy 4)

F(vy)
A

Figura 7: Fungéo Linear.
Fonte: (JESS, 2004).
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2.3.3.3. Rampa

A funcdo rampa, possui intervalos que limitam a saida do neurbnio entre um valor
inferior e outro superior. No entanto, os valores entre o intervalo [-s, +s], recebem na saida o
valor de entrada. A Figura 8 mostra o grafico da funcdo rampa e Equacdo 5 descreve

matematicamente essa funcéo.

Fwp) ={0,v < 0—s; X0 wyj . Xj + by, —s < v < +s5; 1,0 2 0 +s; 5)
F{vk).l
1

I
|
I
! -

o e v]i.

Figura 8: Funcdo Rampa.
Fonte: (JESS, 2004).

2.3.3.4. Sigmaide

A func¢do Sigmoide é descrita como uma funcg&o estritamente crescente, que demonstra
um balanceamento aceitavel entre o comportamento linear e ndo linear (OLIVEIRA, 2005). A
Figura 9 mostra o grafico da funcdo sigmaoide e a Equacao (6) mostra a formulacdo matematica

dessa funcao.

Fo) = —= )

1+eCT)

F [Vk] 1

] v

Figura 9: Funcdo Sigmoide.
Fonte: (JESS, 2004).
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2.3.3.5. Tangente Hiperbodlica

Esta funcdo, ilustrada na Figura 10, é semelhante a fungdo sigmdide, porém, enquanto
a fungdo sigmdide possui saidas limitadas entre [-1, 1], a tangente hiperbdlica se limita em

saidas entre [0, 1]. A Equacdo 7 descreve matematicamente essa funcao.

et—et

F(v) = otre-t (7
F(v)
1.00
0.50
0.00 v,
-0.50
-1.00 ———q/

400  -2.00 0.00 2.00 4.00 X

Figura 10: Funcéo tangente hiperbdlica.
Fonte: (GALLO, 2016).

2.3.4. Arquitetura de RNA’s

Uma RNA ndo é implementada utilizando apenas um neurdnio artificial, mas por um
conjunto de neurénios interligados, formando uma arquitetura especifica. A arquitetura de uma
RNA € definida com base no nimero de camadas € o tipo de conexdo entre elas e pode assumir
trés tipos de classificacdo: redes feedforward de camada Unica, redes feedforward de mdaltiplas

camadas e redes recorrentes.

2.3.4.1. Redes feedforward de Camada Unica

Esta é a forma mais simples de uma rede neural, 0s neurénios sdo expostos a uma unica
camada e a saida de cada neur6nio possui apenas as saidas da rede. Nesta configuracao, a rede
possui uma camada de nés que alimenta a camada de saidas com os sinais de entrada. A Figura

11 mostra um exemplo de rede de camada Unica.
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Camada de Camada de
entrada saida

Figura 11: Exemplo de rede camada Unica.
Fonte: (MORETO, 2005).

2.3.4.2. Redes feedforward de Mdltiplas Camadas

Esta configuracdo de rede é distinta da rede anterior, devido ao acréscimo de mais
camadas na sua configuracdo, sendo elas chamadas de camadas de neurdnios escondidos ou
ocultos. Sdo definidos como camada de entrada, 0s neurénios que recebem sinais de excitacao
por meio externo. As camadas escondidas, sdo as que possuem neurdnios intermediarios, e por
fim, as de saidas, possuem neur6nios que estdo a saida da rede. A Figura 12 mostra um exemplo

de rede multicamadas.

Camada de 1" camada 2" camada Camada de
entrada oculta oculta saida

Figura 12: Exemplo de rede multicamadas.
Fonte: (MORETO, 2005).
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2.3.4.3. Redes recorrentes

As redes recorrentes, sao baseadas em realimentagdes entre camadas distintas, desta
forma, pode-se observar na Figura 13, o envio de sinal de um neur6nio de uma camada posterior

para uma camada anterior.

=

- Z‘_
Atraso
unitario A
Saidas
Entradas

Figura 13: Exemplo de rede multicamadas.
Fonte: (MORETO, 2005).

2.3.5. Treinamento

Apos ter compreendido o formato da arquitetura das RNA’s, torna-se fundamental
compreender o treinamento do modelo, cujo objetivo consiste em atribuir pesos as sinapses.
Nesta atribuicdo, os valores sdo alterados com o intuito de encontrar uma solucdo genérica para
0 problema apresentado, tendo o menor erro possivel na saida da rede.

Os tipos de treinamentos, em geral, podem ser classificados em duas classes: a
aprendizagem supervisionada e a aprendizagem ndo-supervisionada, que serdo explicadas em
seguida.

O modelo de treinamento supervisionado, apresenta um fator externo, como um
supervisor que aponta a saida desejada da rede para a entrada inserida, conforme mostrado na
Figura 14. Desta forma, este fator externo reajusta os parametros da RNA, através do erro, que

é a diferenca do valor calculado e o apresentado pelo supervisor.
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Figura 14: Diagrama de Blocos do Treinamento Supervisionado.
Fonte: (FIORIN et al., 2011)
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O modelo de treinamento ndo supervisionado, ndo apresenta uma saida da rede, diante

disso, a mesma necessita extrair dados importantes dos impulsos para classifica-los em grupos

com caracteristicas semelhantes que sdo pré-determinadas. Entretanto, em um possivel caso

que o dado ndo € relacionado em nenhum grupo, a rede cria uma nova classe para 0 mesmo.

Este comportamento pode ser visualizado pela Figura 15.
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Figura 15: Diagrama de Blocos do Treinamento ndo-Supervisionado.
Fonte: (EZUGWU et al., 2020).

2.4. Regressao Linear

Implementado por Francis Galton, em uma pesquisa para medir a altura das pessoas, 0S

fundamentos da regressdo linear foram apresentados, inicialmente, como um fendémeno
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definido como lei de regressao universal de Galton e, posteriormente, por Pearson (SOARES,
2011). Trata-se de uma técnica estatistica, pois os modelos matematicos s&o obtidos pela anélise
da relacdo entre uma ou mais variaveis, em que a dependéncia de aspectos de interesse
possibilita estimar determinados valores apenas com o conhecimento das variaveis que 0S

afetam.

Atualmente, utilizado na programacao, a Regressao Linear é um algoritmo de aprendizado
de maquinas supervisionado, normalmente aplicado no estudo de um banco de dados especifico.
O modelo possibilita a analise entre a correlacdo existente entre uma variavel alvo, que pode
ser definida como variavel dependente (a ser estimada), com outras variaveis ditas como
explicativas, que também sdo conhecidas como variaveis de entrada ou variaveis independentes
(ROCHA, 2013).

2.4.1. Regressdo Linear Simples

A Regressao Linear Simples, é o modelo primitivo da regressao linear, que estuda a relacéo
entre a variavel dependente e possuindo apenas uma variavel independente como parametro, no

caso, (X;).

Matematicamente o modelo € representado através da seguinte equacao:
Y =By + BiXy (8)
Em que:
Y = variavel Alvo (dependente);
X, = variavel independente;

B,= Coeficiente de regressao, representa a variacdo em no eixo das ordenadas em funcao

dos valores da abscissa;

Bo= Constante de regressao, representa o valor de intercepcdo da reta no eixo das

ordenadas.

Considerando os parametros descritos no modelo matematico, este pode ser interpretado,
graficamente, pela Figura 16, a qual ilustra uma reta de regressdo genérica. Supondo que existe
efetivamente uma relacdo linear entre X; e Y, os parametros S, e B, sao ajustados

computacionalmente para minimizar os erros em comparagdo com valores conhecidos de Y.
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Figura 16: Representacdo geométrica dos parametros B ie [,
Fonte: (RODRIGUES, 2012).

2.4.2. Regressdo Linear Multipla

A técnica de Regressao Linear Multipla é utilizada para estudo da relacdo entre uma Unica
variavel dependente com multivariaveis independentes (BAPTISTELLA, 2005). Semelhante
ao modelo de Regressdo Linear Simples, o0 modelo com mais variaveis é representado pela

seguinte equacgéo:
Y = Bo + B1X1 + B2 X2 + BiXi )
Em que:
Y = varidvel Alvo (dependente);
X; = variaveis independentes;
B;= Coeficientes de regressao, relacionado cada uma das variaveis de entrada;

Bo= Constante de regressdo, representa o valor de intercepcdo da reta no eixo das

ordenadas.

Devido as multiplas variaveis explicativas de entrada, diferente da regressao linear simples,
gue se obtém uma reta, a regressao linear multipla obtém-se um hiperplano, exemplificado pelo

grafico mostrado na Figura 17.
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Figura 17: Hiperplano referente a multivariaveis independentes
Fonte: (RODRIGUES, 2012).

2.5. Arvore de Decisdo

E uma técnica grafica em formato simbodlico de uma éarvore, na qual a tomada decisdes é
baseada na analise de possiveis consequéncias (riscos, custos, prejuizos, etc.) de determinadas

acOes, sendo possivel estabelecer planos para alcancar um objetivo proposto.

Especificamente, por ser uma técnica de mineracdo de dados, € bastante comum em
solucdes de problemas de classificacdo, regressdo e previsdo de variaveis. Utilizando a
metodologia de inducdo de regras, as arvores apresentam os resultados hierarquicamente. Um
exemplo disso, sdo 0s nds, que constituem os atributos de maior importancia para a deciséo.
Desta forma, tendo como consideragdo estes “nos”, de acordo com sua importancia, Sa0

tomadas as decisbes para obter tal resultado (FREITAS, 2015).
A estrutura da arvore de decisédo é definida como:

1. Cada ng, é um atributo dos dados utilizados;

2. O atributo-classe séo as folhas da arvore;

3. Um ramo ligado de um no6-filho a um no pai, tem seu valor atribuido ao no-pai;

4. Um atributo que esta presente em um nd, ndo pode ser apresentado em seus nds

descendentes.

A Figura 18, ilustra a estrutura de uma arvore de decisdo. Esta estrutura apresenta uma

hierarquia para classificar as informag¢fes de um conjunto de dados sendo que, uma saida é
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definida como variavel alvo, no caso o0 SoC, e, em sequéncia, € realizada uma busca no conjunto
de dados de entrada das variaveis que estdo mais relacionadas com a saida, determinando-a
como o primeiro ramo. Em seguida sdo definidos os nds posteriores com os demais fatores que
podem ter influéncia sobre a saida até que se alcance a folha, que é o ultimo nivel, sendo o

resultado que se busca prever.

Probabilidade alta
Resultado

Probabilidade média
Probabilidades Resultado

Decisao A

Descri¢ao

Probabilidade baixa
Resultado

Decisdo

Probabilidade alta
Resultado

Descricdo

Decisao B

Probabilidade baixa

Resultado

Figura 18: Exemplo de Estrutura Arvore de deciso.
Fonte: (HOMEM MAQUINA, 2020).

No exemplo mostrado na Figura 18, a deciséo a ser tomada, ou seja, 0 caminho a ser
percorrido na arvore, é baseada nas probabilidades descritas pelas variaveis de entrada. Por
exemplo, caso uma variavel de entrada, cuja medida se encontra em determinada faixa de
valores, tenha probabilidade maior de gerar um resultado que consta nos ramos da Decisao A,
este sera 0 caminho a ser percorrido, descartando-se o caminho da Decisdo B. Em sequéncia,
outra varidvel de entrada, menos impactante que a primeira, é posta em analise, de forma que o
proximo caminho a ser tomado é definido pela probabilidade associada ao valor desta variavel.
No exemplo, o resultado € estabelecido por apenas duas tomadas de deciséo, porém é possivel

estabelecer outros pardmetros/variaveis, aumentando o tamanho da arvore de decisao.
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Implementar um modelo de &rvore de decisdo, especificadamente neste trabalho,
tornou-se um desafio, visto que, a variavel que se busca prever (SoC), requer 0 uso de arvores
grandes e complexas, tendo a possibilidade de obter overfitting, que é um fendmeno que ocorre
qguando a rede memoriza os dados de entrada e ndo consegue se adaptar a pequenas variagoes
dos padrdes de entrada. Sendo assim, os resultados para dados distintos aos de treinamento, a
performance pode néo ser satisfatoria.

Desta maneira, para prevencdo do problema citado, foram utilizados alguns parametros,
sendo eles:

e NUmeros maximos de nds;

e Profundidade maxima da arvore;

Utilizando estes dois parametros, é possivel limitar o tamanho da &arvore que sera
implementada, obtendo um modelo com menor complexidade, reduzindo a probabilidade de

obter a memorizacgdo dos dados expostos ao modelo.
2.6. Métricas de Avaliagao

Para avaliar o desempenho dos modelos de previsdo desenvolvidos, é necessario empregar
as denominadas métricas de avaliacdo. Dentre as métricas existentes, destaca-se a raiz quadrada
do erro-médio, traduzido do inglés Root Mean Squared Error (RMSE), que representa a raiz
quadratica da diferencas entre os valores obtidos pelos modelos de estimacdo de SoC
implementados em relacdo a curva real dos dados. O célculo desta métrica de avaliagdo é

realizado conforme descrito pela Equacéo (8).

RMSE = ~%,.\[d, — y, (8)

onde, N é a quantidade de amostras, d, é valor real do SoC e y, é o valor encontrado pelo

modelo.

Um segundo método de avaliacdo utilizado é o Erro Quadratico Médio, Mean Square
Erro (MSE), descrito pela Equagéo 9, que possui uma forma de validagéo diferente da anterior,

ao punir os erros maiores encontrados, pela elevacdo de seus valores ao quadrado.

MSE = 3 ii(de — y0)° )
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Em terceiro plano, é utilizado o Erro Absoluto Médio, Mean Absolute Error (MAE),
representado pela Equacédo 10. Esta métrica, em termos gerais, descreve a distancia média entre

os valores reais e 0s encontrados pelo modelo.
1¢nN
MAE ZEZt=1|dt_yt| (10)

Desta maneira, as métricas citadas anteriormente, MAE, RMSE e MSE representam a
magnitude do erro, assim, quanto menor os valores calculados, melhor é o desempenho do

modelo implementado.

Um quarto indice utilizado, foi o R-quadrado, que expressa a variancia dos dados
resultados do modelo desenvolvido, ou seja, é calculado a porcentagem da variancia presente,
podendo ser um valor entre 0 a 1. Desta forma, um valor de R-quadrado mais proximo da

unidade, expressa um modelo mais assertivo.

2 _ 41 _vN (i-y)?
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3. METODOLOGIA

3.1. Introducéo

Neste capitulo serd abordada a metodologia empregada para o alcance dos objetivos do
presente trabalho, assim como, os dados utilizados, modelos e técnicas. Em resumo, a
metodologia proposta consiste na analise de um banco de dados que contém informacdes sobre
diversas grandezas fisicas que podem influenciar o estado de carga de baterias utilizadas em
veiculos elétricos. Esta analise é realizada com o auxilio de técnicas de inteligéncia

computacional, conforme fluxograma apresentado na Figura 19.

Limpeza
dos dados

y

Analise
exploratéria

Defingéo
dos dados de
entrada

Variaveis de entrada

Variaveis de entrada

Variaveis de entrada

y L

Modelo Modelo .

Linear Decision Multilayer
Regression Tree Perceptron
Regressor
SoC estimado SoC estimado SoC estimado

étricas de
Validagao

Figura 19: Fluxograma referente a metodologia utilizada.
Fonte: Autor, 2021.

O fluxograma apresentado, descreve a sequéncia de instrugdes definida para a rotina
computacional desenvolvida neste trabalho, as quais podem ser divididas nas etapas expostas a

sequir.
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Limpeza dos dados;

Anélise exploratoria;

Desenvolvimento do modelo Linear Regression;
Desenvolvimento do modelo Decision Tree Regressor;

Desenvolvimento do modelo Multilayer Perceptron;

2 o

Comparacao e andlise estatistica dos modelos.

A primeira etapa consiste na limpeza de dados contidos no banco em analise. Este
tratamento € necessario para possibilitar a manipulacdo adequada das informacdes.
Basicamente, as informagdes contidas no banco de dados foram cuidadosamente avaliadas e,
as grandezas que apresentavam medicdes sem valores validos, ou que manifestavam escalas
discrepantes entre valores minimos e maximos, foram excluidas das analises. Desta forma, a
proxima etapa, descrita como analise exploratoria, se torna mais eficiente para identificar
correlagBes, padrdes e hipdteses. Nas etapas finais, os modelos de Regress&o Linear, Arvore de
decisdo e RNA foram desenvolvidos e submetidos as métricas de avaliacdo, de modo a analisar
a performance dos resultados. O treinamento dos modelos foi realizado considerando-se 70%

dos dados, sendo que os restantes (30%) foram utilizados para os testes de validagéo.

O software utilizado para implementacao da rotina computacional, foi o Jupyter, o qual
utiliza a linguagem de programacao Python. E importante destacar que foi adotada a utilizacéo
de algumas bibliotecas, as quais possuem funcGes especificas que facilitam a manipulacdo de
dados e estruturacdo dos modelos previstos. Dentre estas, destaca-se 0 uso das bibliotecas

E Bibliotecas i

indicadas na Figura 20.

sklearn.datasets ]

Numpy sklearn.tree
sklearn.preprocessing sklearn.metrics
[ sklearn.model selection ] [ sklearn.neural _network ]

sklearn.linear model

Figura 20: Bibliotecas auxiliares para desenvolvimento da rotina computacional.
Fonte: Autor, 2021.
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3.2. Base de Dados

Os dados utilizados neste trabalho foram disponibilizados pela IEEE DataPort™, que se
trata de um repositorio de dados online desenvolvido pelo IEEE (Institute of Electrical and
Electronics Engineers), permitindo aos Usuarios armazenar, pesquisar, acessar e gerenciar
dados diversos. Especificadamente, foi utilizado, como objeto de estudo, o conjunto de dados
BATTERY AND HEATING DATA IN REAL DRIVING CYCLES, dos autores Matthias
Steinstraeter, Johannes Buberge, Dimitar Trifonov do Technical University of Munich, Institute

of Automotive Technology.

Para obtencdo deste banco de dados, foram realizados registros de viagens reais de
conducéo do automdvel BMW 13 (60hA) com variagdes de terreno, horério, condutor, etc. Em
cada viagem, diversas grandezas foram medidas a cada 100ms a partir de sensores instalados
no veiculo citado, conforme ilustrado pela Figura 21.

Ambient temperature
Cabin and vent temperatures

Coolant temperature

Heating power

Velocity Battery current, voltage, temperature, SoC

Figura 21: Veiculo BMW 13 (60hA).
Fonte: (MATTHIAS et al.,2020).
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Dentre as grandezas medidas, podem se destacar: dados ambientais (temperatura, altitude,
etc.); dados do veiculo (velocidade, aceleracdo, etc.); dados da bateria (tensdo, corrente,
temperatura, SoC); dados do circuito de agquecimento (temperatura interna, energia de
aquecimento, etc.). Especificamente, trata-se de 48 variaveis, as quais estdo listadas no Quadro
1, que foram amostradas em intervalos de 1ms para viagens denominadas pelos autores das
medicBes como Trip B. A Trip B se refere a registros de 38 viagens que, como mencionado
anteriormente, variam as condicdes do trajeto e, como objeto de estudo, foram agrupadas
informacdes de 4 destas viagens, totalizando 61458 registros para analise. E importante ressaltar
que o banco de dados completo também apresenta outro agrupamento de viagens, denominado
como Trip A, que ndo foi utilizado no presente estudo por se tratar de dados simulados.

Quadro 1: Lista de variaveis do banco de dados.

N° Grandeza N° Grandeza

1 | Tempo[s] 25 | Nucleo do aquecedor de temperatura do refrigerante [°C]
2 | Velocidade [km/h] 26 | Temperatura Solicitada do Refrigerante [°C]

3 | Elevagéo [m] 27 | Entrada de temperatura do refrigerante [°C]

4 | Aceleracéo [%] 28 | Fluxo de volume do refrigerante +500[1/h]

5 | Torque do Motor [Nm] 29 | Temperatura do trocador de calor [°C]

6 | Aceleragdo Longitudinal [m/s"2] 30 | Sensor de temperatura da cabine [°C]

7 | Sinal de frenagem regenerativa 31 | Entrada do aquecedor de refrigerante de temperatura [°C]
8 | Tensdo da Bateria [V] 32 | Saida do aquecedor do refrigerante de temperatura [°C]
9 | Corrente da Bateria [A] 33 | Saida do trocador de calor de temperatura[°C]

10 | Temperatura da Bateria [°C] 34 | Temperatura Descongelamento lateral esquerdo[°C]

11 | Max. Temperatura da Bateria [°C] 35 | Temperatura Descongelagdo lateral direita[°C]

12 | SoC [%] 36 | Temperatura de descongelacdo central [°C]

13 | Display SoC [%] 37 | Temperatura descongelacdo central esquerda [°C]

14 | Min. SoC [%] 38 | Temperatura de descongelacédo central direita [°C]

15 | Max. SoC [%] 39 | Temperatura Footweel Driver [°C]

16 | Poténcia de Aquecimento CAN [kW] 40 | Temperatura Footweel Co-Driver [°C]

17 | Poténcia de Aquecimento LIN [W] 41 | Temperatura Feetvent Co-Driver [°C]

18 | Poténcia de aquecimento solicitada [W] | 42 | Temperatura Feetvent Driver [°C]

19 | Poténcia do Ar Condicionado [kW] 43 | Temperatura Head Co-Driver [°C]

20 | Sinal Aquecedor 44 | Temperatura Head Driver [°C]

21 | Tensédo do aquecedor [V] 45 | Temperatura Ventilagdo direita [°C]

22 | Corrente do aquecedor[A] 46 | Temperatura Ventilagdo central direita [°C]

23 | Temperatura ambiente [°C] 47 | Temperatura Ventilagdo central esquerda[°C]

24 | Sensor de temperatura ambiente [°C] 48 | Temperatura Ventilagdo esquerda [°C]

Fonte: Adaptado de (MATTHIAS et al.,2020).
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3.2.1. Analise exploratdria do banco dados

Apos realizada a limpeza dos dados, iniciou-se a analise exploratoria, onde é feito um
estudo aprofundado do conjunto de dados com o intuito de colher as suas principais
caracteristicas. Assim, permite-se compreender padrdes, anomalias, gerar hipéteses e
suposi¢des. Considerando-se 0 banco de dados em estudo, o primeiro passo desta analise
consistiu em gerar graficos para verificar as variagbes de cada grandeza. Estes graficos
permitem investigar a distribuicdo dos dados para identificacdo daqueles que se diferenciam
drasticamente dos outros, os denominados outliers. Estes pontos considerados fora da curva
devem ser eliminados das analises para ndo influenciar negativamente nos resultados da
implementacdo. Na Figura 22, € possivel observar a distribuicdo de dados das grandezas que
possuem outliers. Tomando como exemplo a grandeza denominada como Heater Voltage [V],
percebe-se que aproximadamente 50000 amostras do banco de dados (eixo vertical) se
apresentam com valores na faixa entre 0 e 400 Volts (eixo horizontal). No entanto, uma pequena
parcela das amostras apresenta valores mais elevados, chegando até a aproximadamente 1000

Volts, o que caracteriza uma discrepancia em rela¢do a maioria dos dados amostrados para esta

grandeza.
Cabin Temperature Sensor [°C] Coolant Volume Flow +500 [I/h]
T T 50000
30000
40000
20000 3nono
20000
10000 Motor Torgue [Nm)]
10000
o i I — . I 25000
10 15 20 * 500 -400 -300 -200 -100 O 20000
15000 L
Heater Voltage [V] Requested Heating Power [W] 1o0oa
5000
20000 soono | .
30000 40000 —100 0 100 200
20000 30000
20000
10000
10000
1]

S0 0
40 B0 B00 1o0o 0 10000 20000 20000 40000

Figura 22: Graficos da distribui¢do de dados das variaveis com outliers.
Fonte: Autor, 2021.

Em um segundo instante, observou-se que algumas grandezas sdo constantes e nao

influenciam, portanto, na estimacdo do estado de carga. Na Figura 23 esta ilustrada a
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distribuicdo de dados para as grandezas constantes, as quais foram removidas. Seguindo o
mesmo raciocinio de andlise dos outliers, percebe-se que todas as amostras (61458) das

grandezas ilustradas a seguir, se apresentam com mesmo valor numérico.

min. SoC [%] max. SoC [%)
B0000 4 s0000 4
40000 40000
20000 20000
0 : . 1 0 - ' ' '
76 78 B0 87 B4 BEE 888 B0 B92 894
Heater Signal Requested Coolant Temperature [*C]
60000 | —
40000 + 40000
20000 4 20000
¢ ' ' ' 0 . . .
0E 08 10 12 14 BME B8 S0 852 B54

Figura 23: Graficos da distribuicdo de dados constantes.
Fonte: Autor, 2021.

Em terceiro plano, foi implementado uma funcdo para relacionar a varidvel a ser
estimada (SoC) com as demais variaveis do banco de dados. Neste contexto, duas analises
foram realizadas: correlacdo linear e ndo-linear entre as variaveis e o0 SoC (estado de carga). As
figuras 24 e 25 apresentam estas correlacdes, em que as varidveis com maiores valores positivos
(cores claras), possuem maior correlagdo positiva com o estado de carga da bateria. Em
contrapartida, as variaveis mais escuras, possuem valores negativos, pois, sdo as variaveis que
possuem correlacdo inversa. A partir destas analises, foi possivel definir as possiveis variaveis
de entradas para aplicar os modelos de Regressdo Linear, Arvore de Decisdo e Redes Neurais

Artificias.



Correlacdo linear entre SOC e as demais variaveis

SoC [%] - 1

displayed SoC [%] - 1
Battery Voltage [V]
Heating Power LIN [W]
Heating Power CAN [kW]
Heater Current [A]
Requested Heating Power [W]
TEmperature Feetvent Co-Driver [*C]
Heat Exchanger Temperature [*C]
TEmperature Footweel Co-Driver [*C]
TEmperature Coolant Heater Outlet [*C]
TEmperature Defrost central [*C]
TEmperature Feetvent Driver [*C]
Battery Temperature [°C]
Time [5]
Temperature Defrost lateral right [*C]
TEmperature Vent central left [*C]
TEmperature Heat Exchanger Outlet [°C]
Longitudinal Acceleration [mys™2]
Throttle [%]
Coolant Temperature Heatercore [*C]
TEmperature Coolant Heater Inlet [*C]
max. Battery Temperature [°C]
TEmperature Vent right [*C]
Coolant Temperature Inlet [#C]
TEmperature Defrost lateral left [*C)
TEmperature Vent central right [*C]
Temperature Vent right [*C]

-08

Motor Tergue [Nm]

Coolant Volume Flow +500 [I/h]
TEmperature Defrost central left [*C]
Regenerative Braking Signal

Heater Veoltage [V]

TEmperature Defrost central right [*C]
TEemperature Head Driver [*C]
TEmperature Head Co-Driver [*C]
Emperature Footweel Driver [*C]
Elewvation [m]

Velocity [km/h]

Cabin Temperature Sensor [°C]

Battery Current [A]

AirCon Power [kW]

Ambient Temperature [*C]

Ambient Temperature Sensor [*C]

Figura 24: Correlacdo linear entre SoC e as demais variaveis.
Fonte: Autor, 2021.



Correlacdo nao linear entre SOC e as demais varidveis

SoC [%] - 1

displayed SoC [%] - 1
Battery Voltage [V]
Heater Voltage [V]
Emperature Feetvent Co-Diriver [#C]
Emperature Footweel Co-Driver [*C]
TEmperature Coolant Heater Qutlet [*C]
Emperature Feetvent Driver [°C]
Heat Exchanger Temperature [C]
Tmperature Defrost lateral right [*C]
Emperature Heat Exchanger Outlet [°C)]
TEmperature Coolant Heater Inlet [*C]
Heating Power CAN [kW]
Heating Power LIN [W]
TEmperature Vent right [*C]
Emperature Defrost central [°C]
TEmperature Vent right [*C]
Temperature Vent central left [*C]
TEmperature Defrost lateral left [*C]
Coolant Temperature Heatercore [*C]
Emperature Vent central right [*C]
Heater Current [A]
Coolant Temperature Inlet [*C]
TEmperature Head Driver [*C]
TEmperature Head Co-Driver [°C]
Coolant Wolume Flow +500 [I/h]
TEmperature Defrost central left [*C]
max. Battery Temperature [°C]
Battery Temperatura [°C]
Throttle [%:]
Longitudinal Acceleration [m/s™ 2]
TEmperature Defrost central right [*C]
TEmperature Footweel Driver [*C]
Maotor Tergue [Nm]

- 05

0.1
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18
3
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Time [s]

Requested Heating Power [W]
Velocity [km/h]

Regenerative Braking Signal
Cabin Temperature Sensor [°C]
Elevation [m]

Battery Current [A]

AirCon Power [KW]

Ambient Temperature Sensor [#C]
Ambient Temperature [°C]

Figura 25: Correlagdo néo linear entre SoC e as demais variaveis.
Fonte: Autor, 2021.
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3.3. Pseudocddigos dos modelos implementados

Conforme mencionado no inicio deste capitulo, as rotinas computacionais
desenvolvidas para implementacdo dos modelos de previsdo do estado de carga, foram
realizadas com o auxilio de bibliotecas especificas no software Jupyter, o qual utiliza a
linguagem de programacao Python. Para que seja possivel compreender a sequéncia de agdes
que cada modelo requer, sdo apresentados pseudocodigos referentes aos modelos de Regressao
Linear Multipla, Arvore de Decisdo e Redes Neurais Artificiais, respectivamente nas se¢des
3.3.1,3.3.2e3.33.

3.3.1. Regressao Linear Multipla

Para estimar o estado de carga (SOC) através do algoritmo de Regressao Linear, foi

necessario realizar 0s seguintes passos:

I: Importar as bibliotecas necessarias:

pandas as pd

numpy as np

matplotlib.pyplot as plt

sklearn.metrics as metrics
sklearn.preprocessing import StandardScaler
sklearn.model_selection import train_test_split
sklearn.metrics import r2_score
sklearn.linear_model import LinearRegression

I1: Importar as variaveis independentes e dependente do banco de dados;
I11: Separar o conjunto de treinamento e teste em variaveis especificas:
X_train, x_teste, y_train, y_test.
IV: Implementar a funcdo Regressdo Linear Multipla com base nestas variaveis:

e reglin = LinearRegression()
e reglin.fit(x_train, y_train);
e y pred = reglin.predict(x_test);

V: Imprimir os coeficientes lineares;

VI: Implementar as fungbes das métricas de validagdo, tendo como entrada as
seguintes variaveis:

y_test, y_pred;
VI1: Plotar os gréficos dos resultados, tendo como variaveis de saida:

y test,y pred;
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3.3.2. Arvore de Decisdo

O algoritmo de Arvore de Decisdo foi implementado através dos seguintes passos:

I: Importar as bibliotecas necessarias:

pandas as pd

numpy as np

matplotlib.pyplot as plt

seaborn as sns

sklearn.metrics as metrics
sklearn.preprocessing import StandardScaler
sklearn.model_selection import train_test_split
sklearn.metrics import r2_score
sklearn.linear_model import SGDRegressor
sklearn.model_selection import cross_validate

I1: Importar as variaveis independentes e dependente do banco de dados;

I11: Separar o conjunto de treinamento, teste e definir profundidade da arvore (noise):

n_train= 150
n_test= 1000
noise=0,1

X_train, x_teste, y_train, y_test.

IV: Implementar a fungio Arvore de Decisio e configurar seus parametros:

bdt = BaggingRegressor(DecisionTreeRegressor()).fit(x_train, y_train)
bdt_predict = bdt.predict(x_test)

V: Implementar as fun¢des das métricas de validacao, tendo como entrada as seguintes
variaveis:

y test, y pred;

VI: Plotar os gréaficos dos resultados, tendo como variaveis:

y test,y pred;
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3.3.3. Redes Neurais Artificiais

Para realizar a predicdo do estado de carga utilizando Redes Neurais artificiais, foram

feitas as seguintes etapas:

I: Importar as bibliotecas necessarias:

e pandas as pd

e numpy as np

matplotlib.pyplot as plt

seaborn as sns

sklearn.metrics as metrics

sklearn.preprocessing import StandardScaler
sklearn.model_selection import train_test_split
sklearn.metrics import r2_score

sfrom sklearn.neural_network import MLPRegressor

I1: Importar as variaveis independentes e depende do banco de dados;

I11: Separar o conjunto de treinamento e teste em variaveis especificas:
X_train, x_teste, y_train, y_test.

IV: Implementar a funcdo Redes Neurais e configurar seus parametros:

e rna = MLPRegressor(random_state=1,hidden_layer_sizes=
(50,50),max_iter=1000)

e rnafit(X_train, y_train)

e y pred = rna.predict(X_test)

V: Implementar as fun¢des das métricas de validacao, tendo como entrada as seguintes
variaveis:

y_test,y_pred;
VI: Plotar os graficos dos resultados, tendo como variaveis:

y test,y pred;
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1. Introducéo

Com base na metodologia proposta anteriormente, no atual capitulo sdo apresentados
os resultados obtidos com as implementacdes dos modelos para a estimacao de carga, SoC. Os
testes foram realizados através dos dados obtidos do veiculo elétrico BMW 13 (60hA) e que
foram devidamente avaliados por uma anélise exploratéria. Em um primeiro instante, séo
apresentados os resultados obtidos pelo desenvolvimento do modelo de Regressao Linear. Em
seguida, é apresentado o modelo de Arvore de Decisdo e seus respectivos testes de variagdes
no modelo. Em terceiro plano, sdo expostos os resultados obtidos através do algoritmo

desenvolvido de Redes Neurais Artificiais e suas variagoes.
4.2. Regresséo Linear

A seguir, sdo apresentados os resultados obtidos através do modelo de Regressao Linear
Multipla, que utiliza como entrada, duas ou mais variaveis preditoras. Desta forma, foram
realizados testes alterando-se a quantidade de varidveis de entradas, para que fosse encontrado
um melhor modelo de previsdo. As tabelas 2 e 3 contém os resultados das métricas de validacéo

do modelo.

Tabela 2: Modelos Regressdo Linear Multipla

Modelo

Modelo RL-1

Modelo RL-I11

Modelo RL-111

Battery Voltage [V]

Heating Power CAN [kW]

Time [s]

Heating Power LIN [W]

Heater Voltage [V]

Temperature Feet vent Co-Driver
[°C]

Battery Voltage [V]
AirCon Power [kW]

Time [s]

Battery Temperature [°C]
Ambient Temperature [°C]
Battery Current [A]

Heater Current [A]

Battery Voltage [V]
Heating Power CAN [kW
]
Temperature Feetvent Co
-Driver [°C]

Battery Current [A]
Ambient Temperature [°

%?g?;g; Battery Temperature [°C] Heating Power CAN [kKW] C]
Ambient Temperature [°C] Time [3] Elevation [m]
Elevation [m] Heating Power LIN [W] Velocity [km/h]
Temperature Defrost lateral right Heater Voltage [V]
[°C] Temperature Feetvent Co-Driver [°C]
Temperature Footweel Co-Driver Elevation [m]
[°C] Temperature Defrost lateral right [°C]
Temperature Footweel Co-Driver [°C]
N® de. 11 15 7
Variaveis

Fonte: Autor, 2021.
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Tabela 3: Métricas de avaliagdo para Modelos de Regressdo Linear Mdltipla

Modelo MAE MSE RMSE R?
Modelo RL-I 4,3581 29,2492 5,4082 0,8441
Modelo RL-11 1,9547 7,2164 2,6863 0,9615
Modelo RL-111 2,0323 6,6645 2,5815 0,9644

Fonte: Autor, 2021.

A partir nas métricas de validacdo apresentadas na Tabela 3, pode-se verificar a
performance dos modelos desenvolvidos. Desta maneira, observa-se que, em um primeiro teste,
foram utilizadas as variaveis com base na correlagdo linear feita na Figura 24. Assim, foi testado
um Modelo RL-I com os dados de entradas, que possuiam variaveis com maior correlacdo linear
positiva. Entretanto, os valores das métricas ndo foram satisfatorios, visto que, foi calculado
um R2? de 0,8441 e uma MAE de 4,3581. Diante disto, a performance deste modelo, foi

considerada ndo satisfatoria.

Em um segundo teste, foi acrescentado ao modelo, varidveis com maior correlacdo
linear positiva e maior correcdo linear negativa, que totalizaram 15 variaveis de entrada, como
visto na Tabela 2. Este modelo, obteve resultados satisfatorios de acordo com as métricas
calculadas. Foi observado uma melhora significativa no R? de 0,9615 e uma diminui¢do do
MAE para 1,9547, que pode ser justificado pelo fato das variaveis com correlacdo negativa

também acrescentarem informacdes relevantes para a predigdo do modelo.

O terceiro teste, foi realizado uma andlise exploratdria das variaveis verificando a
multicolinearidade entre elas, e analisando os coeficientes lineares de teste anteriores. Portanto,
foram eliminadas algumas variaveis e definidas as mais impactantes para predicdo do modelo.
Feito isso, foi possivel desenvolver um modelo com uma acurécia e performance satisfatoria.
Ao reduzir o numero de varidveis de entrada e resultar num menor processamento
computacional, é obtido um modelo mais simplificado com éxito em suas predi¢es. Na Figura
26 é apresentado o grafico das curvas dos dados reais e o valor estimado pela melhor variacéo
do modelo de Regressdo Linear testado (RL-III). As curvas referentes aos demais modelos

podem ser verificadas no Anexo I.
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Curva dos dados reais SoC e estimado pelo modelo

SoC(%)

| —_

1 = pa 0 0 100
N° dados(%
(%) Dados Reais
------ Valores Estimados

Figura 26: Curva de dados reais e valores previstos (7 variaveis).
Fonte: Autor, 2021.

4.3. Arvore de Decisdo

Em um segundo momento, foi implementado o algoritmo de Arvore de Decisdo, que é
um modelo mais complexo e que exige um maior processamento computacional. Entretanto,
este modelo apresentou resultados mais eficientes. Na Tabela 4, sdo mostradas as variaveis de

entrada e a profundidade de cada modelo de arvore testado. As métricas de validacdo destes

modelos podem ser avaliadas pela Tabela 5.

Por apresentar uma complexidade maior, nestes modelos foram feitos testes variando-
se apenas o parametro definido como profundidade da arvore. Como dados de entrada, foram

utilizadas as sete variaveis mais impactantes que obtiveram melhores performance no modelo

de Regresséo Linear.
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Tabela 4: Resultados do modelo de Arvore de Decisdo

Modelo Modelo AD-I Modelo AD-11 Modelo AD-I111
Battery Voltage [V] Battery Voltage [V] Battery Voltage [V]
Heating Power CAN [kW] Heating Power CAN [kW] Heating Power CAN [kW]
Temperature Feetvent Co-Driver | Temperature Feetvent Co- Temperature Feetvent Co-
Dados de [°C] Driver [°C] Driver [°C]
Entrada Battery Current [A] Battery Current [A] Battery Current [A]

Ambient Temperature [°C]
Elevation [m]

Ambient Temperature [°C]
Elevation [m]

Ambient Temperature [°C]
Elevation [m]

Velocity [km/h] Velocity [km/h] Velocity [km/h]
Profundidade
da Arvore 3 6 10
Fonte: Autor, 2021.
Tabela 5: Resultados métricas de avaliagdo Modelo Arvore de Decisdo
Modelo MAE MSE RMSE R2
Modelo AD-I 4,3584 35,3780 5,9479 0,8114
Modelo AD-II 1,4112 55173 2,3488 0,9705
Modelo AD-I11 0.1573 0.1044 0.3231 0.9994

Fonte: Autor, 2021.

Diante os resultados apresentados na Tabela 5, € visto no primeiro teste, em que, foi
limitado a profundidade da arvore em 3 camadas, obteve-se imprecisdes significativas, ja que
as métricas calculadas resultaram em um R2 de 0,8114 e MAE de 4,35. Portanto, conclui-se que
esta configuracdo, por apresentar uma arvore rasa, ndo seria a melhor escolha para a solucéo

deste problema, na qual compde de vérias possibilidades de dados de saida.

Com o intuito de melhorar 0 modelo, foi aumentado para 6 0 nimero maximo de
profundidade da arvore. Desta forma, como visto na terceira linha da Tabela 5, foram
encontrados resultados mais satisfatdrios, apresentando uma precisédo de R2 igual a 0,9705 e
MAE de 1,1412.

O terceiro teste foi com uma quantidade maior de camadas de profundidade da arvore,
porém, observou-se que as métricas possuem resultados téo satisfatorios que podem ter levado
0 modelo ao estado de “overfitting”, que € um problema muito comum da técnica de arvore de

decisdo quando nao se limita os parametros na tentativa de buscar melhoras no modelo.
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Portanto, o teste com 6 camadas de profundidade é a melhor variacdo do modelo de
Arvore de Deciséo, tendo em vista que apresentou métricas excelentes para estimacao do estado
de carga, e ao variar sua quantidade de variaveis, 0 modelo apresenta-se alguma impreciséo,
indicando a baixa tendéncia de “overfitting”. Na Figura 27, é ilustrado o grafico das curvas dos
dados reais e o valor estimado pela melhor variagio do modelo de Arvore de Decis&o testado.

As curvas referentes aos demais modelos podem ser verificadas no Anexo I.

Curva dos dados reais SoC e estimado pelo modelo

-\ | b l) | |

o
o

SoC(%)

20 40 &0 80 100

(=)
(

N° dados(%) Dados Reais

------ Valores Estimados

Figura 27: Curva de dados reais e valores previstos (6 camadas de prof.).
Fonte: Autor, 2021.

4.4. Redes Neurais Artificias

Foi implementado um modelo de Perceptron multicamadas com testes na mesma linha
de raciocinio do modelo de Arvore de Decisdo, mantendo-se as sete variaveis mais impactantes
como dados de entrada e variando-se apenas a arquitetura da RNA. Nas Tabelas 6 e 7, estdo

apresentados os resultados obtidos.
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Modelo Modelo RNA-I Modelo RNA -1 Modelo RNA -111 Modelo RNA -I111
Battery Voltage [V] Battery Voltage [V] Battery Voltage [V] Battery Voltage [V]
Heating Power CAN Heating Power CAN Heating Power CAN Heating Power CAN
[kw] [kw] [kw] [kwW]
Temperature Feetvent Temperature Feetvent Temperature Feetvent Temperature Feetvent
Dadosde | Co-Driver [°C] Co-Driver [°C] Co-Driver [°C] Co-Driver [°C]
Entrada Battery Current [A] Battery Current [A] Battery Current [A] Battery Current [A]
Ambient Temperature Ambient Temperature Ambient Temperature Ambient Temperature
[°C] [°C] [°C] [°C]
Elevation [m] Elevation [m] Elevation [m] Elevation [m]
Velocity [km/h] Velocity [km/h] Velocity [km/h] Velocity [km/h]
N° de
noeuronlos 5 5 10 50
1° camada
oculta
N° de
noeuronlos 5 20 20 50
2° camada
oculta
Fonte: Autor, 2021.
Tabela 7: Resultados métricas de avaliacdo Modelo Redes Neurais Artificias
Modelo MAE MSE RMSE R2
Modelo RNA-I 1,8198 5,2971 2,3015 0,9717
Modelo RNA-II 1,4181 3,2728 1,8091 0,9825
Modelo RNA-I111 1,1544 2,2725 1,5075 0,9878
Modelo RNA-IV 0,8106 1,4156 1,1897 0,9924

Fonte: Autor, 2021.

Como pode-se observar nas Tabelas 6 e 7, os testes com 0 modelo de RNA também séo

considerados assertivos e satisfatdrios, visto que as métricas do R2 foram todas proximas de 1

e os valores de MAE, foram relativamente baixos. Esta performance ¢ justificada pelo fato do

modelo de RNA, como citado anteriormente, ser robusto e apresentar solucfes precisas para

problemas complexos.

Entretanto, apresentam a necessidade de grande processamento computacional. Com

base nisto, a melhor variacéo considerada para 0 modelo RNA de estimacdo do estado de carga,

é o0 de cinco neur6nios na primeira e segunda camada. Pois 0 mesmo, contém uma precisao

satisfatoria e é executado de maneira mais agil, por conter uma menor quantidade de neurdnios,

0 que resulta em uma menor quantidade de célculo e consequentemente a reducdo do esforgo

computacional. Na Figura 28, é ilustrado o gréafico das curvas dos dados reais e o valor estimado
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pela melhor variagdo do modelo de Redes Neurais Artificias. As curvas referentes aos demais

modelos podem ser verificadas no Anexo I.

Curva dos dados reais SoC e estimado pelo modelo

\ A A .‘

S0C(%)

0 20 40 ) 80 100
N? dados(%
ados(%) Dados Reais

"""" Valores Estimados

Figura 28: Curva de dados reais e valores previstos (5 neurénios nas camadas ocultas).
Fonte: Autor, 2021.

4.5. Consideracoes finais

Pode-se admitir que, a utilizacdo de inteligéncia computacional e analise de dados
proposta neste trabalho, apresentou resultados satisfatorios na estimativa do estado de carga da
bateria em veiculos elétricos. Isto porque, de acordo com suas métricas, além dos modelos
fornecerem resultados aceitaveis, foi possivel implanta-los utilizando poucas variaveis e obter
modelos simplificados e versateis. Nas figuras a seguir, estdo plotadas as métricas obtidas dos
modelos desenvolvidos de Regresséo Linear, Arvore de Decisdo e RNA.

A métricas MAE, MSE e RMSE, as quais estdo relacionadas aos erros de predicao de
cada modelo em relagdo aos dados reais, estdo expostas graficamente nas Figuras 29, 30 e 31.
Desta forma, € possivel comparar cada modelo e sua performance atraves da analise do quéo
distante estdo dos dados reais. Observa-se que os erros tendem a diminuir ao desenvolvimento
dos modelos. Isso se da pelo fato de testes e ajustes dos parametros em busca de melhores

performance.
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Figura 30: Grafico MSE.
Fonte: Autor, 2021.
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Figura 31: Grafico RMSE.
Fonte: Autor, 2021.

A métrica R-quadrado €é apresentada na Figura 32, descrevendo a variancia de cada
modelo implementado. Juntamente com as demais métricas citadas, € possivel analisar o
potencial de assertividade, sendo que quanto mais proximo do valor unitario, mais precisos sao

os resultados obtidos.

R?
1.02
1.00

0.98 / \ —_______ﬂ.______o————°
L]

0.96 -——® o
0.94

0.92
0.90
0.88
0.86
084
0.82
0.80

Figura 32: Grafico R2.
Fonte: Autor, 2021.
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Por fim, o histograma da Figura 33 apresenta o agrupamento de todas as métricas de

avaliacdo, utilizadas neste trabalho, as quais estéo associadas a cada modelo desenvolvido.

Modelo RL-1

Modelo RL-II

Modelo RL-II1

Modelo AD-1

Modelo AD-IT

Modelos

Modelo AD-III
Modelo RNA-I
Modelo RIWA-II
Modele RNA-IIT

Modelo RNA-IV

5 10 15 20 25 30 35 40
@® MAE @ MSE RMSE @ K

Figura 33: Histograma das métricas de validacao
Fonte: Autor, 2021

Diante dos resultados apresentados, é visto que a maioria dos modelos apresentou
resultados satisfatérios. O modelo RL-I e 0 AD-I ndo se adaptaram ao problema de previsdo
proposto. O primeiro por ser um teste inicial, em que as variaveis utilizadas ndo contribuiram
para definicdo do estado de carga de uma bateria e suas defini¢des ainda estavam em analise.
O segundo por apresentar ramos de decisdo insuficientes para se adequar a variedade de

solucBes possiveis do problema apresentado.



62

5. CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou a proposta de implementacéo de modelos, baseados em
inteligéncia computacional, para estimar o estado de carga (SoC) em baterias de ions de litio
em veiculos elétricos. De modo a atender o objetivo proposto, a metodologia utilizou, como
objeto de estudo, dados reais disponibilizados pela IEEE DataPort™, em que grandezas,
associadas ao funcionamento do automovel BMW 13 (60hA) em condi¢des diversas, foram

medidas por sensores especificos.

A implementacdo dos modelos propostos foi precedida por uma andlise exploratoria,
visto que, o tratamento prévio dos dados auxilia a busca eficiente para o problema. Foi possivel
descartar variaveis constantes, dados faltantes e a remocdo de outliers, que prejudicam a
performance de qualquer algoritmo de previsdo. Outro fator agregado pelo estudo dos dados,
foi compreender a multicolinearidade entre variaveis e destacar as mais impactantes, sendo elas
a tensdo da bateria (battery voltage), corrente da bateria (battery current), temperatura ambiente

(ambient temperature), elevacdo (elevation) e velocidade (velocity).

O modelo de Regresséo Linear apresentou bons resultados, com um Rz de 0,9615 e um
MAE de 1,9547 no modelo com melhor performance. Estes valores, que se referem as métricas
de avaliacdo, sdo considerados satisfatdrios, levando-se em consideracdo que o algoritmo €
normalmente utilizado para solugcdo de problemas mais simples do que as demais metodologias

implementadas.

Ja 0 modelo de Arvore de Decis&o obteve resultados melhores, sendo que o calculo das
métricas de avaliacdo de um dos modelos obteve um R2 igual a 0,9705 e MAE de 1,1412.
Entretanto, durante a realizagéo dos testes, o algoritmo apresentou sinais de overfitting, sendo
necessario avaliar o limite para o parametro de profundidade da arvore que, no caso, foi

estabelecido com valor igual a 6.

A implementagdo de um algoritmo utilizando redes neurais também se mostrou eficaz,
apresentando um R2 de 0,9717 e um MAE de 1,8198 no modelo mais simplificado. Por ser um
algoritmo robusto e complexo, mesmo com poucos neur6nios, a rede foi capaz de prever a
variavel SoC com uma boa performance. Os demais testes apresentaram melhoria nas métricas
de avaliacdo, porém ndo foram considerados satisfatorios devido ao elevado esforco

computacional associado ao aumento da quantidade de neurénios em teste.
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Portanto, torna-se evidente o fato de que o desenvolvimento de técnicas de inteligéncia
computacional, associado a andlise de dados, é de extrema utilidade na engenharia. Isto se
justifica pela aplicabilidade no reconhecimento de padr@es, predi¢cdes ocultas e modelagem de
dados altamente volateis, a qual pode contribuir para encontrar solugdes inovadoras para
diversos tipos de problema. No caso especifico do presente trabalho, tais técnicas se mostraram
eficientes na previsao do estado de carga de baterias de veiculos elétricos, podendo caracterizar,
por exemplo, a definicdo de parametros como autonomia de um veiculo elétrico, assim como

alertar sobre o estado de salde da bateria.

Adicionalmente, para validar os modelos propostos, seria necesséario avaliar suas
performances em relacdo a outros bancos de dados. Desta maneira, recomenda-se para
desenvolvimento de trabalhos futuros, implementar métodos mesclados para estimar o estado
de carga, desenvolvimento de software de gerenciamento de baterias em veiculos elétricos e
aplicacdo dos métodos em outros tipos de baterias.
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ANEXO I — Curvas de comparacao entre os dados reais e previstos pelos modelos

complementares.

ANEXO | (a) — Modelos de Regressédo Linear Multipla.
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Figura 34: Curva de dados reais e valores previstos pelo Modelo RL-I.
Fonte: Autor, 2021.
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Figura 35: Curva de dados reais e valores previstos pelo Modelo RL-II.
Fonte: Autor, 2021.
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ANEXO I (b) — Modelos de Arvore de DecisAo.

Curva de dados reais e valores previsto pelo o Modelo AD-I
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Figura 36: Curva de dados reais e valores previstos pelo Modelo AD-I.

Fonte: Autor, 2021.

Curva de dados reais e valores previsto pelo o Modelo AD-III
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Figura 37: Curva de dados reais e valores previstos pelo Modelo AD-III.
Fonte: Autor, 2021.
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ANEXO I (c) — Modelos de Redes Neurais Artificialis.

Curva de dados reais e valores previsto pelo o Modelo RNA-II.
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Figura 38:Curva de dados reais e valores previstos pelo Modelo RNA-II.
Fonte: Autor, 2021.

Curva de dados reais e valores previsto pelo 0 Modelo RNA-III.
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Figura 39: Curva de dados reais e valores previstos pelo Modelo RNA-III.
Fonte: Autor, 2021.
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Curva de dados reais e valores previsto pelo o modelo Modelo RNA-IV.
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Figura 40: Curva de dados reais e valores previstos pelo Modelo RNA-IV.
Fonte: Autor, 2021.



