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RESUMO

ROSA, RENAN GARCIA. Geragdo de assinaturas de impeddncia para o monitoramento de in-
tegridade estrutural Utilizando Deep Learning. 2022. 79 . Dissertacdao (Mestrado em Mode-
lagem e Otimizacao) — Instituto de Matematica e Tecnologia, Universidade Federal Catalao,
Catalao - GO.

Asredes adversdrias gerativas (GANSs) sao capazes de produzir dados artificiais que sdo iguais
aos dados reais, e foram aplicados com sucesso a vdrias tarefas de geracao de imagens como
uma ferramenta util para aumento de dados. Neste trabalho, busca-se desenvolver um gera-
dor de sinais baseado em GAN para que aprenda com os sinais de impedancia eletromecan-
cica e gere dados representativos realistas e confidveis. A abordagem proposta serd projetada
para produzir sinais sintetizados realistas e os sinais gerados podem ser usados como dados
reais para outras aplicagdes no diagndstico de falha estrutural. A fim de avaliar o desem-
penho do modelo gerador, um conjunto de avaliacdes da qualidade das amostras geradas
é introduzida na revisado bibliografica. Finalmente, ap6s a modelagem de dois estudos de
caso, foi possivel obter uma GAN eficaz na geracdo de sinais de impedéancia eletromecancia
muito semelhante as amostras experimentais coletadas e inseridas na rede de treinamento

e obtendo um comportamento de sinais representativos de compensacdo de temperatura

Palavras-chaves: Rede Generativa adversaria como classificador auxiliar, Monitoramento

da Integridade Estrutural, Geracdo de Dados, Geracao de sinais.



ABSTRACT

ROSA, RENAN GARCIA. Generating Impedance Signatures for Structural Health Monitoring
Using Deep Learning. 2022. 79 f. Master Thesis in Modelling and Optimization — Instituto de

Matematica e Tecnologia, Universidade Federal Catalao, Cataldo — GO.

Generative adversarial networks (GANSs) are capable of producing artificial data that are the
same as real data, and have been successfully applied to various imaging tasks as a useful
tool for data augmentation. In this work, we seek to develop a GAN-based signal generator
to learn from electromechanical impedance signals and generate realistic and reliable re-
presentative data. The proposed approach will be designed to produce realistic synthesized
signals and the generated signals can be used as real data for other applications in structu-
ral failure diagnosis. In order to evaluate the performance of the generator model, a set of
quality assessments of the generated samples is introduced in the literature review. Finally,
after modeling two case studies, it was possible to obtain an effective GAN in the generation
of electromechanical impedance signals very similar to the experimental samples collected
and inserted in the training network and obtaining a behavior of representative signals of

temperature compensation.

Keywords: Auxiliary classifier generative adversarial networks, structural health monitoring,

Data augmentation , Signal generation .
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Capitulo 1

INTRODUCAO

O aprendizado de maquina (do inglés Machine Learning - ML), especialmente o apren-
dizado profundo (do inglés Deep Learning - DL), tem sido utilizado em aplicagoes de moni-
toramento e diagndstico de falhas. Comparado com os métodos convencionais que depen-
dem de recursos selecionados manualmente, o diagnéstico de falhas usando DL tem uma
poderosa capacidade de aprendizagem de recursos que compreende representacgdoes direta-
mente do sensor de dados original e seleciona automaticamente as caracteristicas discrimi-
nativas que sao benéficas para a classificacdo precisa das condi¢oes da estrutura (MA; SUN;
CHEN, 2018).

Os avangos em Deep Learning fornece maiores oportunidades para melhorar o de-
sempenho em tarefas de diagnostico de falhas estruturais, contribuindo para o monitora-
mento da integridade estrutural (do inglés Scrutural Health Monitoring - SHM) ((ZHAO et
al., 2019); (SHAO et al., 2018) ).

Para métodos baseados em DL, os dados de treinamento sao um fator importante que
afeta o desempenho da arquitetura profunda. Um modelo de DL contém vérias camadas
ocultas e o nimero de parametros que precisam ser treinados sdao enormes (SHAO et al.,
2018).

Para um grande modelo, geralmente, é necessario abundantes dados balanceados. No
entanto, na prdtica, as amostras de treinamento entre os diferentes estados de uma estrutura

sdo geralmente desequilibrados (ZHAO et al., 2019).

Por exemplo, para um sistema mecanico em operacao, que esta em funcionamento
normal, a coleta dos dados pelo sensor sdo suficientes, enquanto a maquina estd operando
em falha as amostras coletadas sdo limitadas em comparac¢do com as amostras da estrutura
saudavel.. Portanto, ha um desequilibrio entre as amostras de treinamento do baseline e
amostras de falhas (SHAO et al., 2018).

Com os dados de treinamento limitados, especialmente dados desequilibrados, trei-
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nando um modelo profundo para obter respostas precisas, a previsao das condi¢cdes da mé-
quina é relativamente dificil (MA; SUN; CHEN, 2018).

Uma alternativa para enfrentar o problema de classificacao de dados desequilibrada
é aplicar as chamadas redes adversdrias generativas (GANs). Tais redes trabalham com a
geracdo de dados artificiais, semelhantes aos originais, gerando um conjunto de dados sin-
téticos. Além disso, a arquitetura generativa modela o processo de geracdo de dados e, por-
tanto, ajuda a entender a distribuicao de dados original, fornecendo uma nova perspectiva
para criacao de sistemas preditivos em tarefas de diagnostico de falha estruturais (GULRA-
JANI et al., 2017; GOODFELLOW et al., 2014).

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é a modelagem de uma rede neural profunda, do tipo
GAN, para a geracao de assinaturas de impedancia eletromecanica a partir do fornecimento

de assinaturas reais da estrutura.

Como objetivos especificos, tem-se a validacdo de um método de deep learning que
vem sendo bem conceituado e utilizado em criacao de imagens. E obter a partir do objetivo
geral deste trabalho, um volume maior de dados de impedéancia eletromecanica que repre-
sentem a estrutura em estudo, a fim de auxiliar no processo de moitoramento da integridade

estrutural.
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Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica sobre
Monitoramento da Integridade

Estrutural

Este capitulo apresenta a contextualizacdo e revisao de alguns trabalhos relacionados
ao Monitoramento da Integridade Estrutural e ao uso do Método de Impedéancia Eletrome-

canica.

2.1 Monitoramento da Integridade Estrutural

O monitoramento da integridade estrutural busca detectar danos estruturais. Mais
conhecida como SHM (do inglés Structural Health Monitoring), é uma tecnologia que de-
senvolve e implementa técnicas para detec¢do, inspecdao e monitoramento de danos em
estruturas, que estdo sujeitas a longos periodos de uso intermitente e vulneraveis a falhas
(HALL, 1999).

Na literatura, os sistemas de monitoramento sdo definidos como a aquisicao, vali-
dacao e andlise de dados técnicos do ciclo de vida de uma estrutura, visando um melhor

gerenciamento da utilidade do equipamento/estrutura (HALL, 1999).

A motivacdo para o uso do SHM é tanto cientifica quanto econémica. Do ponto de
vista cientifico, monitorar e detectar danos estruturais significa conquistar um elevado grau
de seguranca. Do ponto de vista econdmico, sistemas com essa capacidade permitem uma
economia significativa em manutencdo, substituindo uma manutencao corretiva por uma
preditiva continua, onde a estrutura é analisada em periodos continuos e comparada com a
estrutura em perfeitas condi¢oes, garantindo assim a seguranca efetiva e a reducdo do custo
da manutengcao (MOURA Jr. et al., 2008).

A manutencao preditiva é a avaliacao de uma estrutura que estd em uso. Tal avalia-
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¢do visa o acompanhamento da vida util da estrutura para maximizar sua utilizacao e evitar
manutencdes corretivas, que sdo necessarias quando a(s) falha(s) estdo em um estagio avan-
¢ado (MOURA Jr.; STEFFEN Jr., 2004).

O funcionamento do SHM é admitir que alteracdes significativas nas propriedades
fisicas do sistema e/ou variacoes das propriedades geométricas que podem vir a mudar as
condicoes de contorno e a conectividade do sistema sdo ocasionadas pela presenca de falhas
na estrutura (BAPTISTA et al., 2010).

Um termo muito importante para o SHM é o dano,ou seja, uma alteracao da estrutura
que afeta o seu desempenho atual ou possa afetar o seu desempenho no futuro. A identifi-
cacdo de um dano é€ feita através da comparacao entre dois estados na estrutura, o estado
saudavel e o estado atual. Sabe-se que alteracdes na estrutura como: rigidez e a dissipagao
de energia alteram a resposta dinamica da estrutura (sinal de impedancia) (BAPTISTA et al.,
2010).

A vantagem de se utilizar o SHM é ter a possibilidade de identificar o estdgio inicial
de um dano, o que no caso de tubulacdes industriais pode salvar muitas vidas, uma vez que
uma falha em tubulagées de grande escala gera situagdes criticas de seguranca (MOURA Jr.
etal., 2008); (BAPTISTA et al., 2010).

Os sistemas de SHM sdo, basicamente, conjuntos de sensores para aquisicao de dados
e processadores que avaliam as condi¢oes reais da estrutura. Tal avaliacdo depende do tipo
de monitoramento usado. Se for passivo, a avaliacdo é feita por sensores passivos (tensao,
condicao ambiental, etc.), que apenas captam os estimulos mecéanicos sofridos pela estru-
tura, mas ndo interagem com ela. Caso for ativo, a avaliacdo é feita por sensores ativos, que
excitam a estrutura para detectar a presenca ou desenvolvimento de uma falha. Interagindo
com a estrutura, os sensores ativos encontram sua integridade e sua confiabilidade (MOURA
Jr. et al., 2008).

Os métodos nao destrutivos, tradicionais para detectar danos, supoem que o aplica-
dor tenha dominio ou conhecimento da regido onde estd o dano e se é acessivel para anélises
ou ndo. Essas limitacoes fizeram surgir os métodos independentes para serem aplicados em
estruturas complexas necessitando de pouca interferéncia humana, ou seja, sao métodos
econdmicos (material de baixo custo) que monitoram continuamente a estrutura e identifi-
cam a presenca de dano (BAPTISTA et al., 2010).

Além dos métodos comparativos da resposta vibratoéria, existem alternativas que as-
sociam outras dreas de conhecimento como redes neurais, algoritmos genéticos (um mé-
todo de otimizacdo) e o uso de materiais inteligentes (os sensores/atuadores), que focam
na quantificacdo do dano a partir de diferentes estados de processamento dos sinais de res-
posta, elevando a classificacdo do dano (BAPTISTA et al., 2014), (MOURA Jr. et al., 2008).
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2.2 Método da Impedancia Eletromecanica

O método de Impedancia Eletromecéanica é um procedimento para detec¢do de da-
nos em estruturas que, de forma nao destrutiva, monitora as mudancas causadas por fa-
lhas. Esse monitoramento ocorre por meio de ceramicas piezelétricas, transdutores de baixo
custo que sdo acoplados na estrutura, de forma que nao interfiram no comportamento na-
tural do sistema dinamico estrutural (CIANG; LEE; BANG, 2008); (STASZEWSKI; LEE; TRAY-
NOR, 2007); MOURA Jr. et al., 2008).

A eficdcia do método da impedancia eletromecanica se baseia na relacao entre as pro-
priedades mecanicas da estrutura e a impedancia elétrica do transdutor, por isso as varia-

¢oes podem ser monitoradas medindo a impedéancia elétrica (CAWLEY, 1984).

A impedéancia mecanica é a divisdo da for¢ca harmonica aplicada a um sistema meca-

nico pela velocidade com que ocorre seu deslocamento no mesmo ponto (MASSOUD, 1984).

A impedancia elétrica é a oposicdo que o circuito oferece a corrente alternada. E divi-
dida em duas vertentes: resisténcia e reatancia. A resisténcia em circuitos de corrente alter-
nada € igual a de circuitos de corrente continua, ou seja, respeita a lei de Ohm e é expressa
pela razdo entre a tensdo e a intensidade da corrente, ndao admitindo angulo de fase (RAJU,
1997). A reatancia é dividida em duas partes: indutiva e capacitiva. A reatancia indutiva,
presente nos circuitos de corrente alternada, varia conforme a frequéncia, ou seja, quanto
maior for a frequéncia maior serd a reatancia indutiva (GIBILISCO, 2002). Essa relacao esta

descrita na Equacao (2.1).

X, =2nfL, 2.1

onde X éreatancia indutiva em ohms, f é a frequéncia da fonte em Hertz e L é a indutancia

em Henrys da bobina.

Areatancia capacitiva é o oposto da indutiva, também varia com a frequéncia da fonte
porém de forma inversa, ou seja, quanto maior for a frequéncia menor serd a reatancia ca-
pacitiva (GIBILISCO, 2002). Esta relacao estéd descrita na Equacao (2.2).

1

" 2nfC’ 22

Xc

onde X € a reatancia capacitiva em ohms, f é a frequéncia da fonte em Hertz e C é o capa-

citor/capacitancia em Farad.

Arelacao entre a impedancia mecanica da estrutura e aimpedéancia elétrica do trans-
dutor piezelétrico pode ser obtido por modelos eletromecéanicos. Um modelo utiliza uma
pastilha PZT quadrada, cuja impedancia elétrica é dada pela Equacao (2.3) (RAJU, 1997).
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(A sigla PZT vem do latim Plumbum Zirconate Titanate, que significa Titanato Zirconato de
Chumbo.)

Zg(w) =

iz (ﬁ)z[lmnh(ﬂ)— L, 5
1M i) |2 2" sinkl) © j2Zy

onde Zr é a impedancia elétrica da pastilha, w é a frequéncia angular, Cy é a capacitancia

wC ‘ ) (2.3)
0

estdtica para o quadrado de um trecho de /, k é o nimero da onda, Z7 é aimpedancia meca-
nica do transdutor piezelétrico, Zs é aimpedancia mecanica da estrutura monitorada, dsz; é
a constante piezelétrica, s;; € a conformidade da constante de um campo elétrico, ||| indica

uma conexao paralela e j é a unidade do niimero imaginério (RAJU, 1997).

Observando a Equacao (2.3), é nitida a relacdo entre a impedancia mecanica da estru-
tura a ser monitorada e a impedancia elétrica do transdutor. Entdo, qualquer modificacao
na impedancia mecanica da estrutura causada por um dano, seja uma trinca, corrosao ou

um desgaste, ird apresentar uma variacdo na impedancia elétrica.

Outro modelo eletromecanico, unidimensional, utiliza uma pastilha PZT axial em
uma das extremidades da estrutura, como uma viga ilustrada na Figura (1), enquanto a outra
estd fixada (LIANG, 1994).

Figura 2.1 - Modelo de monitoramento baseado em impedancia

|
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Fonte: (MOURA Jr. et al., 2008)

Neste caso considera-se a admitancia da pastilha, uma medida que representa a fa-
cilidade com que ela conduz corrente alternada (MOURA Jr. ef al., 2008). A relacdo entre a

impedancia mecanica da pastilha PZT e a da estrutura é descrita na Equacao (2.4).

_ Z(w) 2 HE
Z(w) + Zg(w) X %)

onde V é a voltagem de entrada no atuador PZT, w € a frequéncia angular, i é a corrente

Y (w) = % =iwa|ezs (1-id) (2.4)

de saida da pastilha PZT, a é a constante geométrica, Z é a impedancia mecéanica do PZT,
Z, é a impedancia mecanica da estrutura monitorada, ds, é a constante de acoplamento
piezelétrico, 6 é a perda dielétrica tangencial do PZT, ?f; indica o médulo de Young e egsT é

a constante dielétrica complexa da pastilha PZT com tensao zero (RAJU, 1997).
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A impedancia elétrica da pastilha PZT esta diretamente relacionada com a impedan-
ciamecanica da estrutura, levando a utilizar os sinais de impedéancia elétrica da pastilha PZT

para monitorar a estrutura, representada pela sua impedancia mecanica (RAJU, 1997).

Os transdutores piezelétricos sdo materiais inteligentes de baixo custo frequentemente
utilizados no monitoramento de integridade estrutural baseado em impedancia, pois sua
natureza dielétrica (isolante elétrico que se torna um condutor elétrico caso seu campo elé-
trico seja quebrado) propicia uma deformacao ou tensdo quando ocorre a aplicacao de um
campo elétrico sobre ele. Dessa forma, eles podem ser utilizados como sensores, monito-
rando a resposta do sistema a perturbacdes do ambiente, e como atuadores para agir sobre

a estrutura e fornecer o comportamento adequado (MAIO, 2011).

Para gerar uma resposta ao campo elétrico exercido sobre os transdutores, o processo
de polarizacao deve ser feito (MOURA Jr. et al., 2008).A polarizacao € a elevacao da tempera-
tura para que os dipolos mudem a orientacdo da fase sé6lida, conhecida com temperatura de
Curie, e a aplicacdao de um campo elétrico muito forte sobre a direcao que se quer polarizar
(MOHEIMANI, 2003).

Entdo o material é resfriado abaixo da temperatura de Curie e o campo elétrico € man-
tido, assim o material fica polarizado e com f4cil acoplamento eletromecanico, ou seja, o
material ird deformar-se quando aplicado um campo elétrico, e o inverso, quando se aplica

uma tensao mecanica. (MAIQO, 2011).

Quando o material piezelétrico é submetido a um campo elétrico menor do que aquele
usado para sua polarizacao, os dipolos respondem coletivamente, uma expansao macrosco-

pica, gerando o efeito piezelétrico (MOURA Jr. et al., 2008).

O efeito piezelétrico € dividido em dois tipos, o direto e o inverso. O direto acontece
quando o material é submetido a uma deformac¢do mecéanica, gerando uma deformacao dos
dipolos, originalmente alinhados, provocando uma diferenca de potencial na superficie do
material (MOHEIMANI, 2003).

O efeito piezelétrico inverso ocorre quando o material é realmente submetido a um
campo elétrico menor do que o utilizado em sua polariza¢do, gerando uma expansao ma-
croscopica dos dipolos (MAIO, 2011).

As equacdes (2.5) e (2.6) representam o efeito piezelétrico direto e inverso, respectiva-
mente (MOURA Jr. et al., 2008);(MAIO, 2011); (BAPTISTA et al., 2014),

D=do +¢€Es; (2.5)

S=so0+dEj; (2.6)

onde D é o vetor das deformacoes (N/m), E; € o vetor campo elétrico (V/m), S é o tensor

das deformacdes (N/m?), o é o vetor das tensdes (N/m?), d é o tensor da tensdo piezelé-
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trica (m/V), € indica o tensor dielétrico do material e s indica as propriedades eldsticas do

material.

A obtencdo dos sinais de impedancia utiliza os dois efeitos piezelétricos ao mesmo
tempo. Logo, para se realizar uma aquisicao de sinais, uma diferenca de potencial deve
ser aplicada, alternando com uma frequéncia de excitacdo alta de modo que se obtenha
uma resposta dinamica da estrutura (vibragao). Essa resposta é entdo coletada pelo sensor
e transformada em corrente elétrica, possibilitando a coleta da impedancia da estrutura a
partir da resisténcia elétrica da pastilha PZT (PALOMINO et al., 2008).

A presenca de um dano estrutural é identificada a partir da funcao resposta em frequén-
cia da estrutura. A obtencdo desta funcao é que explica a técnica de monitoramento estru-

tural baseado em impedancia eletromecanica (PARK; INMAN, 2005).

A fixacdo do transdutor na estrutura gera sua impedancia elétrica, que passa a ter
picos que correspondem as frequéncias naturais da mesma. Alteracées nesses picos sao

analisadas para identificar um possivel dano estrutural (MARCHI, 2015).

Por ser um material sensivel a uma elevada deformacao, utiliza-se uma tensao baixa
na pastilha PZT. A faixa de frequéncia utilizada para a andlise varia de 10 a 100 kHz, geral-
mente ocorrendo na casa dos 30 kHz. Para analisar um corpo de prova, a melhor banda de
frequéncia para se analisar é a parte do sinal que existe 0 maior nimero de picos (ressonan-
cia). Esta escolha da banda de frequéncia comumente € realizada por meio de tentativa e
erro (MOURA Jr. et al., 2008).

A identificacdo do dano é feita a partir da comparacdao da impedancia elétrica do
transdutor medida com a estrutura na condicao considerada saudéavel, com a impedancia
medida apos a estrutura ter sofrido um suposto dano (MOURA Jr. ef al., 2008). Essa com-
paracdo é feita por métricas de dano, que, na literatura, os mais usados sdo o RMSD (Root
Mean Square Deviation) e o CCDM (Correlation Coefficient Deviation Metric), e estao repre-

sentadas nas equacoes (2.7) e (2.8), respectivamente.

A métrica RMSD trabalha baseado na forma euclidiana (BAPTISTA et al., 2014) e é
definida por:

wWF _ 2
RMSD = Z (Zg,p(k) — Zg, 1 (k)]

: 2.7)
= Zg o

onde H indica a condicao saudével da estrutura, D representa a condi¢do com dano da es-
trutura, Zg, g (k) € a assinatura de impedancia elétrica da estrutura saudavel, Zg p (k) € a as-
sinatura de impedancia elétrica da estrutura danificada, k é a frequéncia, w; é a frequéncia

inicial e wr é a frequéncia final.

A métrica CCDM trabalha baseado no coeficiente de correlacao (BAPTISTA et al., 2014)
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conforme:

Z‘,?fwl [ZE,H(k) - ZE,H] [ZE,D(k) —EE,D]

CCDM=1- ) (2.8)

\/Z‘;C)jwl [ZE,H(/C) —EE,H]Z\/Z‘;CZM [ZE,D(k) _EE,D]Z

onde Zg e Zg p sdo as médias das assinaturas de impedancia elétrica da estrutura sauda-

vel e danificada, respectivamente.

Uma vantagem em utilizar a técnica de impedancia eletromecanica é a possibilidade
de detectar falhas em seu estado inicial. Mas, uma desvantagem € que o sinal de impedan-
cia elétrica é sensivel ndo s6 pela presenca de danos estruturais, mas também aos niveis de
ruido nos sinais e de variacoes das condi¢des ambientais, como diferencas de pressao e tem-
peratura (MARCHI, 2015). Devido a esta desvantagem, varios autores sugerem a utilizacao
apenas da parte real do sinal de impedancia, para compensar tais influencias geradas nos
sinais (MOURA Jr. et al., 2008); (MARCHI, 2015).

Toda teoria desenvolvida que propdem o uso de impedancia eletromecanica no mo-
nitoramento da integridade estrutural foi inicialmente proposto por Liang (1994) e em se-
guida ampliado por vérios outros autores, como (CHAUDHRY et al., 1995), (SUN et al., 1995)
e (MOURA Jr.; STEFFEN Jr., 2004).
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Capitulo 3

Conceitos Fundamentais sobre Redes

Neurais Artificiais

Este capitulo é dedicado a apresentacao de alguns conceitos fundamentais sobre re-
des neurais artificiais, incluindo o contexto de aprendizado de madquina, aprendizado pro-
fundo e inteligéncia artificial usados nas formulacdes das RNAs. A origem das redes neurais
também é brevemente descrita, englobando sua idealizacdao e componentes bdsicos: como
funcoes de ativacao, formas de aprendizado e avaliacao de modelos neurais e o processo de

treinamento mais utilizado no contexto do trabalho proposto.

3.1 Inteligéncia Artificial

O termo inteligéncia artificial foi evidenciado pela primeira vez por John McCarthy
em 1956, quando ele ocupava o primeira conferéncia académica sobre o assunto de que as
maquinas eram capazes de resolver problemas que eram dificeis para os humanos resolve-
rem (HAYKIN, 2001).

Por exemplo, a mdquina Enigma foi construida no final da Segunda Guerra Mundial
para ser usada em comunicag¢des militares. Alan Turing construiu um sistema de IA que
ajudou a quebrar o c6digo do Enigma. Decifrar o c6digo Enigma era uma tarefa muito desa-
fiadora para um ser humano, e poderia demorar semanas para um analista fazer. A maquina
de IA foi capaz de decifrar o c6digo em horas (GOODFELLOW IAN E BENGIO, 2016).

Os computadores tém dificuldade em resolver problemas que sdo intuitivos para o ser
humano, como diferenciar caes e gatos, diferenciar emocdes, diferenciar entre caminhao e
carro, tomar notas durante um semindrio (reconhecimento de fala), ou convertendo notas
para outro idioma (DEKKER; PECHENIZKIY; VLEESHOUWERS, 2009).

Nos primeiros anos da IA, muitos pesquisadores acreditavam que a ela poderia ser

alcancada por meio de regras de codificagdo. Esse tipo de IA é chamado de IA simbdlica e
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foi util para resolver problemas légicos, mas era quase incapaz de resolver problemas com-
plexos, como reconhecimento de imagem, deteccao de objetos, segmentacao de objetos,
traducdo de idiomas e tarefas de compreensao de linguagem natural. Abordagens mais re-
centes de IA, como ML e DL, foram desenvolvidos para resolver esses tipos de problemas
(MA; SUN; CHEN, 2018).

Para entender melhor as relacdes entre IA, Machine Learning (ML) e Deep Lerning
(DL), os circulos concéntricos da Figura 3.1 indica que IA foi a ideia que veio primeiro (o
maior), depois a ML (que surgiu mais tarde) e, finalmente, DL, que estd impulsionando a

explosdo da IA.

Figura 3.1 — Estrutura histérica da Inteligéncia Artificial.

Subconjunto de machine learning composto por
algoritmos que permitem o software treinar a si mesmo
para desempenhar tarefas, como reconhecimento de
imagem e voz, por meio de multiplas camadas de redes
neurais artificiais

Fonte: o autor (2021).

3.2 Conceitos de Machine Learning e Deep Learning

Com o aperfeicoamento dos sistemas de aquisicdo e armazenamento de dados, ao
longo dos anos, o volume de informacdes coletadas se expandiu consideravelmente ((KU-
MAR et al., 2021); (BHARTT; NEGI; VERMA, 2019)).A ampliacao na quantidade de dados dis-
poniveis, no entanto, acaba dificultando a execu¢cao manual de tarefas de abstracao, o que,
aliado ao recente desenvolvimento tecnolégico, incentivou a elaboragdo de ferramentas au-

tomatizadas de andlise, as quais constituem hoje o chamado aprendizado de mdquina.

A aprendizagem de méquina (ML - do inglés Machine Learning) pode ser definida
como uma subdrea da Inteligéncia Artificial, voltada para o desenvolvimento de técnicas
e/ou algoritmos computacionais, capazes de realizarem a extracdo de caracteristicas nos
mais variados tipos de problema da atualidade (PROVOST; KOHAVI, 1998).

Em geral, os algoritmos de Machine Learning se baseiam na criacao de um modelo de
inferéncia programdvel, em que, a partir de dados amostrais, uma resposta de previsao é ob-
tida (MULLAINATHAN; SPIESS, 2017). Deste modo, tais algoritmos consistem em encontrar,
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automaticamente, representacoes mais tteis dos dados, mapeando uma relacdo desconhe-

cida dos mesmos em um espaco de hipoteses.

O processo de aprendizado em ML é executado de forma indutiva, onde padroes de
respostas sao definidos automaticamente, através de experiéncias ja observadas pelo mo-
delo matematico (PROVOST; KOHAVI, 1998). Deste modo, tem-se como principal desafio a
formulacao de problemas irregulares, nos quais uma lista de regras matemadticas nao € facil-

mente mensuravel.

As técnicas de ML, visam extinguir a necessidade de se definir formalmente quais ca-
racteristicas o classificador deve usar, através de uma representacao hierdrquica de concei-
tos (ABU-MOSTAFA; MAGDON-ISMAIL; LIN, 2012). Assim, o conhecimento é obtido por
experiéncia, possibilitando que o computador faca previsdes e/ou classificacoes de con-
ceitos complexos, por meio da abstracao de conceitos mais simples (BURDA; GROSSE; SA-
LAKHUTDINOV, 2015).

As redes neurais artificiais ( do inglés = Neural Network - RNAs) tém se destacado
como uma das principais técnicas de ML, contribuindo ao mesmo tempo para o desenvol-
vimento de diversas areas do conhecimento (MENEZES et al., 2009); (BARROS; MORAIS;
FERNANDES, 2017); (MHATRE et al., 2017); (SINGH et al., 2017); (ARIA et al., 2020). Sua efi-
ciéncia se d4 principalmente pelo modo como o processamento de dados é executado, em
que as operacoes aplicadas se aproximam particularmente daquelas realizadas pelo cérebro

humano.

Quando uma RNA é composta de trés ou mais camadas de processamento, essa é
caracterizada como uma rede neural profunda, e a sua aplicacdo compoe o chamado Deep
Learning (DL) (YU; DAI, 2019).

Na abordagem de deep learning, os niveis de representacao dos dados utilizados obe-
decem a um fluxo hierdrquico, isto é, as caracteristicas de alto nivel sdo obtidas exclusi-
vamente através da composicdo de niveis inferiores, que se especializam em um determi-
nado tipo de informacao (MOHSEN et al., 2018).Para tanto, os modelos de aprendizagem
profunda, usualmente, requerem grandes volumes de dados e uma quantidade elevada de
camadas ocultas para abstracdo (MOHSEN et al., 2018). Em consequéncia, um alto custo
computacional também é exigido, com o processamento de dados sendo frequentemente
executado na unidade grafica do computador (YU; DAI, 2019).

3.3 Tarefas realizadas em Deep Learning

No contexto de deep learning, as tarefas realizadas por um modelo neural vao ainda
mais longe, sendo descritas em termos de como esse modelo deve processar as instancias
adquiridas para seu treinamento e validacdo (GOODFELLOW IAN E BENGIO, 2016).
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Tais tarefas podem ainda ser comumente qualificadas como atos de predicao ou infe-
réncia de dados, os quais sdo avaliados como uma colec¢do de recursos (features), adquiridos
de forma vetorial ou matricial, em que cada vetor representa apenas um tnico estado ob-
servado, ou seja, uma amostra (GOODFELLOW IAN E BENGIO, 2016). Em DL, dentre as

principais tarefas comumente empregadas, pode-se citar:

* (Classificagdo - em que um modelo (de treinamento geralmente supervisionado) € so-
licitado a identificar a qual das categorias k pertence uma determinada instancia x de
dados. Para isso, 0 modelo é baseado na producdo de uma funcdo de mapeamento
f(x), que descreve uma relacao univoca dos dados observados em um espaco de hi-
potese y. A classificacdo de um conjunto de dados pode ser considerada uma tarefa
de inferéncia, que possui diversos aspectos de avaliagdo como a classificacao bindria,

a classificacdo multiclasse, a classificacao com entradas ausentes, entre outros.

* Regressdo - que ao contrdrio dos processos de classificacdo, apresenta um sentido de
dependéncia, ou seja, a relagdo observada é dada como uma correlagdo entre os dados
de entrada x e uma saida y do modelo (geralmente obtida no espaco R). Tal correlacao
também é dada por uma fun¢do de mapeamento f(x)1y, porém, como resultado disso,

um valor de predi¢do é obtido e ndo uma classe ou rétulo de inferéncia.

* Detec¢do de Anomalias - na qual um conjunto de eventos € avaliado para que correla-
coes entre as variaveis (features do conjunto de dados sejam detectadas e combinadas,
de forma que variacoes nessas combinacoes indiquem a presenca de atributos atipios
e/ou anomalos. Essas correlacdes sao usadas para criar um espaco de recursos mais
compacto e claro para identificar as diferentes variacoes dos dados. Para este pro-
posito, ferramentas de extracdo de recursos sdo comumente utilizadas em suporte ao

modelo neural, como o PCA ou k-means.

3.4 Conceitos de Redes Neurais Artificiais

Uma das 4reas de pesquisa em crescimento € a simulacdo de capacidades cognitivas
de um ser humano. Projetam-se maquinas capazes de exibir um comportamento inteli-

gente, como se fossem reacdes humanas. (RAUBER, 2005)

No cérebro,as entidades basicas sdo os neurdnios, interconectados em redes o que
permite a troca de informacao entre eles, criando a inteligéncia biolégica. Uma ambicao
6bvia que surge desses fatos € a tentativa de copiar a estrutura e o funcionamento do cérebro
em um ambiente técnico. (RAUBER, 2005)

A Rede Neural Artificial (RNA) é um mecanismo de modelagem poderosa e profunda
utilizada em funcdes ndo lineares que frequentemente descrevem os sistemas do mundo

real. Uma RNA consegue captar as caracteristicas mais complexas dos dados, o que nem
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sempre é possivel empregando as técnicas tradicionais de estatistica. (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2000)

As RNAs sdo técnicas computacionais baseadas na estrutura neural de organismos
inteligentes e que conseguem habilidades por meio de experiéncias. Pode ser definida como
uma rede grande paralela de componentes interconectados em suas organizagoes que estao
arquitetadas para iterar com objetos do mundo real da mesma maneira que um sistema
nervoso biolégico o faz (AKKO, 2012).

A RNA busca representar as fungoes das redes biolégicas, implementando em seu
comportamento uma semelhanca com o sistema biol6gico bésico e sua dinamica de apren-

dizado, assim entender melhor como funciona o sistema nervoso (VALENCA, 2005).

Uma RNA tem duas particularidades: a arquitetura e o algoritmo de aprendizagem.
Essa divisdao surge naturalmente pelo modo de como a rede € treinada que seria por exem-
plos de treino. (RAUBER, 2005) Sao distribuidos em camadas associadas, passando por um
processo de treinamento, obtendo a sistemdtica necessdria para executar devidamente o
processo desejado dos dados fornecidos. (ZANETTI et al., 2008)

Aptos na resolucdo de problemas de grande complexidade, as RNAs sdo modelos uti-
lizados em circunstancias onde nao é possivel definir claramente uma lista de regras, ou
quando ndo possuem um padrao de constancia. Portanto a RNA especifica padroes e previ-
soes. (NUNES, 2018)

Constituidos de unidades de processamento para determinar funcdes matematicas
onde podem ser determinadas em conexoes (sinapses) que sdo associadas a pesos (valo-
res atribuidos) e que ap6s o processamento de aprendizagem, armazenam regularmente o

conhecimento obtido pela propria rede. (NUNES, 2018)

O funcionamento de RNA é baseado em uma estrutura biolégica: o cérebro humano.
E composta por um agrupamento de neurdnios artificiais que se assemelham a geometria
de conexdo dos neurdnios no cérebro humano, com o propésito de executar uma tarefa
com desempenho aprimorado por meio de aprendizagem, treinamento e melhoria conti-
nua. (KOSE UTKU E ARSLAN, 2017)

3.5 O Neuronio Biolégico

A unidade basica do processameto é de uma RNA é o neur6nio cuja figura represen-
tativa pode ser vista na Figura 3.2. Sendo uma célula especializada na transmissao de infor-
macoes, pois nelas estdo introduzidas propriedades de excitabilidade e conducdo de men-

sagens nervosas. Nesta podem ser vistas as partes constituintes do neurdnio.



Capitulo 3. Conceitos Fundamentais sobre Redes Neurais Artificiais 29

Figura 3.2 — Neurdnio biolégico
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Fonte:(HAYKIN, 2001)

O neuronio é constituido por 3 partes principais: a soma ou corpo celular, do qual
advém algumas ramificacdes chamadas de dendritos, e por uma outra ramificacdo, porém
mais extensa, chamada de axo6nio. Nas extremidades dos axonios estao os nervos terminais,
pelos quais é realizada a transmissao das informagdes para outros neurdnios. Esta transmis-

sdo é conhecida como sinapse.

Os dendritos sdo os receptores, as entradas do neuronio. O axénio é o que transporta
o sinal de saida do neurdnio. A sinapse que converte um sinal elétrico pré-sindptico em um
sinal quimico e entdo de volta em um sinal elétrico p6s-sindptico. O corpo celular que é

responsavel pelo processamento dos sinais de entrada do neurénio. (HAYKIN, 2001)

Quando os valores das entradas atingem um determinado limiar, o neur6nio dispara
liberando um impulso elétrico que flui do corpo celular para o axonio, que pode estar co-

nectado a entrada de outro neurénio (HAYKIN, 2001).

O corpor celular e os dendritos constituem a parte de entrada e o axénio a superficie
de saida do fluxo de informacao. Os resultados propagados pelos neurénios sao impulsos
elétricos. O impulso elétrico é a mensagem que os neurdnios transmitem uns aos outros, ou
seja, é a disseminacado de um estimulo ao longo dos neur6nios que pode ser qualquer sinal
captado pelos receptores nervosos. A passagem desses sinais ndo € elétrica, mas quimica
(através da substancia serotonina) (HAYKIN, 2001).

Influenciados pelo neurénio biolégico, os pesquisadores apresentaram um modelo
de neurdénio matematico cuja a ideia era reproduzir as redes neurais que formam a inteli-
géncia humana em uma Inteligéncia Artificial. E assim foi desenvolvido o neur6nio mate-

matico.

3.6 O Neuronio Matematico

Enquanto o sistema neural biolégico pode ser constituido por até bilhdes de célu-

las nervosas, sendo que cada uma dessas células possui uma complexidade funcional bem
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mais elevada, a capacidade de processamento de uma RNA € limitada, visto que a sua mo-
delagem dispde de dezenas a no maximo milhares de unidades de processamento (JIANG
etal., 2017)).

O primeiro e mais aceito modelo de neur6nio artificial que se tem na histéria, é aquele
apresentado no artigo de Warren McCulloch e Walter Pitts de 1943. Os quais descreveram
o neuronio artificial como sendo um dispositivo binério, a fim de utilizé-lo para a resolu-
¢do dos mais variados problemas de circuitos elétricos (MCCULLOCH WARREN S E PITTS,
1943); JIANG et al., 2017)).

O modelo MP Neuron ou Discriminador Linear, conforme assim denominado por Mc-
Culloch e Pitts na época, realiza em termos simples a agregacdo de todas as entradas bina-
rias de dados e, a partir do resultado dessa agregacao, uma certa decisao é tomada através
de uma funcao de transferéncia ( (MOURA Jr. et al., 2008)).

A saida do neurdnio artificial é resultante da ativacdao ou ndo ativacdo da funcao de
transferéncia, a qual é controlada por um valor de limiar () pré-estabelecido ((HAYKIN,
2001)). A Figura 3.3 apresenta uma esquematizacdao do modelo neural de Warren McCulloch
e Walter Pitts de 1943.

Figura 3.3 — Neur6nio matemaético

Fonte:(REZENDE et al., 2021)

Percebe-se pela Figura 3.3 que o processo de agregacao presente no modelo MP Neu-
ron consiste basicamente no somatoério de todas as entradas (xi) de dados, assemelhando-se
ao que se ocorre dentro do corpo celular de um neurénio biolégico (MOURA Jr. et al., 2008);
(FARIA; CAMSARI; DATTA, 2018)). Quando essa soma atinge um limite superior, o neurénio
artificial alcanca seu estado de saturacdo, respondendo conforme a sua funcao de ativagao

0.

Os dendritos e axOnios sdo representados matematicamente apenas pelas sinapses,e
aintensidade daligacao é representada pelo peso sindptico, simbolizada pelaletra w. Quando
as entradas,x sao enviadas ao neurdnio, elas sdo multiplicadas pelos pesos sindpticos cor-
respondentes, gerando as entradas ponderadas que representa uma das bases matemadticas

do funcionamento de uma rede neural artificial, a multiplicacao de matrizes:
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No modelo de McCulloch e Pitts (REZENDE et al., 2021), a funcao de ativacdo usada é
do tipo degrau unitdrio, que pode ser expressa de acordo com a Figura 3.4 ((HAYKIN, 2001)).
Nessa funcdo, a ocorréncia de um pulso retornara o valor 1 e a sua ndo ocorréncia o valor 0,

justificando assim o emprego de tal modelo na abstracao de componentes elétricos.

Figura 3.4 — Funcao de ativagédo

Fonte:(REZENDE et al., 2021)

O Perceptron foi o primeiro tipo de RNA estruturada, isto é, organizada na forma de
camada. Tal arquitetura causou um grande impacto na comunidade cientifica, sendo consi-
derada como o aperfeicoamento do modelo MP Neuron ((ROSENBLATT, 1960)). O modelo
de Rosenblatt acrescentou diversos componentes a estrutura basica do neurénio artificial,
possibilitando assim um processo de aprendizado mais pr6ximo ao do sistema neural bio-
légico.

As unidades de processamento contidas no modelo Perceptron sdo denominadas por
Linear Threshold Unit (LTU) e possuem as mesmas funcionalidades basicas do modelo MP
Neuron. No entanto, nestas sao acrescidos pesos de ponderacao (wi) em cada uma das cone-
x0es de entrada da rede, além de ser adicionado um dado valor escalar (b) de ajuste, conhe-
cido por bias (HAYKIN, 2001). A Figura 3.5 apresenta o modelo grafico da rede Perceptron,

desenvolvida por Frank Rosenblatt em 1958
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Figura 3.5 — Perceptron
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Convém verificar, que nessa mesma época, outras formulacdes matemaéticas tam-
bém passaram a ser introduzidas nos estudos de machine learning, como por exemplo:
a convolucao, a normalizacao e os estados transientes (FUKUSHIMA, 1975); (KOHONEN,
1981)). Estas formulacdes, apoiadas ao avango tecnolégico, deram origem a novas vertentes
de RNAs, que posteriormente levaram ao desenvolvimento das atuais redes neurais convo-
lucionais, redes recorrentes e outros tipos de arquitetura profunda ((SCHMIDHUBER; HO-
CHREITER et al., 1997); (LEE; KIM, 2007)).

No entanto, deve-se ressaltar que o grande impulso no campo das RNAs se deu apenas
com o desenvolvimento de novos algoritmos de treinamento mais eficientes, em especial o
backpropagation ( (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1985)). Tais algoritmos de treina-
mento, possibilitaram nao apenas o acoplamento e ajustes dos pesos sindpticos em redes

multiniveis, mas também o desenvolvimento de novas arquiteturas neuronais.

A rede Multilayer Perceptron (MLP), conhecida como o aperfeicoamento do modelo
Perceptron, foi a primeira arquitetura neural a ser generalizada para n camadas de neuro-
nios. Esta é formada, essencialmente, por varias unidades menores de processamento, do
tipo Perceptron, as quais sao distribuidas em paralelo na forma de rede. A Figura 3.6 apre-

senta um exemplo da arquitetura MLP

Figura 3.6 — Multilayer Perceptron
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Fonte:(REZENDE et al., 2021)
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As RNAs sao estruturas flexiveis, possibilitando assim a sua utilizacao em diversas
aplicacoes industriais e académicas ((SALAKHUTDINOV, 2015)). Essa flexibilidade propor-
ciona as redes neurais artificiais a capacidade de investigarem diversas hip6teses simultane-

amente, tornando-as um recurso de grande valia (MOURA Jr. et al., 2008)).

As formas de implementacdao das RNAs sdo caracterizadas por serem diversificadas,
sendo dependentes principalmente do tipo de topologia, do tipo de neurdnio artificial (ge-
ralmente dado como uma personalizagdo do modelo Perceptron) e das regras de treina-
mento ou aprendizado utilizadas (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1985); (BRESFELEAN
etal., 2008)).

3.7 Funcoes de Ativacao

A funcao de ativacao de um neurdnio artificial é basicamente uma transformacao do
somatorio de todas as entradas de dados ((NWANKPA et al., 2018)), as quais sdo pondera-
das pelos valores dos pesos sindpticos e podem ser provenientes de outros neurdnios ou da

propria entrada da rede neural.

O neurdnio realiza os produtos gerando um tnico resultado chamado de funcao de-
combinacdo. Este resultado é apresentado a uma funcao de ativacao (funcao de transfe-
réncia) que tem, dentre outras, a funcdo de evitar o acréscimo progressivo dos valores de
saidaao longo das camadas da rede, visto que tais fun¢des possuem valores maximos e mi-
nimoscontidos em intervalos determinados ((HAYKIN, 2001)).A funcao de ativacaoé a que

processa o sinal u(k) para produzir a saida final do neurdnio, y(k).

Segundo ((HAYKIN, 2001)), existem seis tipos bdsicos de funcao de ativacdo utilizados
em RNAs: funcdo de limiar, funcao linear por partes, fun¢do tangente hiperbdlica, func¢ao

degrau unitério, funcao sigmoide e fun¢do Softmax.

Todas as funcoes supracitadas bem como suas respectivas derivadas de primeira or-
dem sdo apresentadas na Figura 3.7, onde u = Z?:l x;w; + b ed éovalor do limiar de ativa-

cao.
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Figura 3.7 — Principais funcdes de ativagao
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Fonte:(REZENDE et al., 2021)

A maioria das aplicacdes de Deep Learning atualmente faz uso de ReLU em vez de
funcoes de Ativacdo Logistica para Visao Computacional, Reconhecimento de Fala, Proces-
samento de Linguagem Natural e Redes Neurais Profundas, etc (BARELLA et al., 2021). Al-
gumas das variantes do ReLU incluem: Softplus (SmoothReLU), Noisy ReLU, Leaky ReLU,
Parametric ReLU e ExponentialReLU (ELU)

O ReLU é uma unidade linear retificada (uma unidade que emprega o retificador tam-
bém é chamada de unidade linear retificada ReLU) tem saida 0 se a entrada for menor que O e
saida bruta caso contrario. Ou seja, se a entrada for maior que 0, a saida serd igual a entrada.
O funcionamento do ReLU estd mais proximo do funcionamento dos nossos neurénios bio-
l6gicos (REZENDE et al., 2021).

ReLU é ndo linear e tem a vantagem de ndo ter erros de retropropagacao ao contrario
da funcdo sigmoid, também para redes neurais maiores, a velocidade de constru¢do de mo-
delos baseados em ReLU é muito rdpida em oposicdo ao uso de Sigmoids (GOODFELLOW
IAN E BENGIO, 2016).

Uma desvantagem no ReLU é o problema Dying ReLU, onde alguns neurénios ReLU
morrem essencialmente para todas as entradas e permanecem inativos, nao importa qual
entrada seja fornecida, aqui ndo h4 fluxos de gradiente e se um grande nimero de neuro-
nios mortos estiver em uma rede neural, seu desempenho é afetado, isso pode ser corrigido
usando o que é chamado de Leaky ReLU, onde a inclinacao é alterada para a esquerda de

x =0, causando um vazamento e estendendo o alcance de ReLU (REZENDE et al., 2021).
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Figura 3.8 — ReLU vs Leaky ReLU
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Fonte:(REZENDE et al., 2021)

Com Leaky ReLU ha uma pequena inclinacdo negativa, entao, em vez de nao disparar
para grandes gradientes, os neurdnios produzem algum valor e isso torna a camada muito
mais otimizada também (GOODFELLOW IAN E BENGIO, 2016).

3.8 Tipos de aprendizado Neural

Uma RNA adquire conhecimento e melhora seu desempenho em relacao a seu ambi-
ente por meio de um processo iterativo de ajuste aplicados a seus pesos sindpticos, o treina-
mento. A rede se assume mais precisa sobre seu ambiente ap6s cada iteracao do processode
aprendizagem ((HAYKIN, 2001))

Existem diversos conceitos de aprendizado de méquina que sdo aplicados as redes
neurais artificiais, sendo cada um deles sujeitos ao modo de como os pesos sindpticos sao
atualizados e quais sdo as informacdes disponiveis para treinamento ((GODEFROID; CAN-
DIDO; MORAIS, 2006); (WANG et al., 2019)). No entanto, dentre os principais conceitoss de
aprendizado, que sdo direcionados as aplicacdoes de RNAs, se encontram: a aprendizagem
supervisionada, a aprendizagem ndo-supervisionada e a aprendizagem por refor¢co ((MHA-
TRE et al., 2017)).

A maioria das RNAs tem usufruido do treinamento supervisionado. Assim, a saida
atual darede neural é relativa a saida pretendida. Os valores iniciais dos pesos sdo aleatorios,
sendo ajustados de acordo com algoritmo de aprendizagem a cada iteragdo ((PATTERSON,
1998)).

O peso sindptico € ajustado de acordo com o valor esperado e do sinal atual de saida.
O método de aprendizado diminui os erros dos dados em processamento. Essa minimiza-
¢do de erros modifica os pesos até o momento em que a rede alcance uma precisao ((PAT-
TERSON, 1998)).

O aprendizado supervisionado ou aprendizagem com professor é caracterizado pela
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presenca de um tutor. O estado do ambiente é representado por um vetor que é aplicado
a entrada da RNA e ao professor com conhecimento sobre o ambiente o qual é reprodu-
zido por um conjunto de exemplos de entrada e saida fornecendo assim a resposta dese-
jada((HAYKIN, 2001)).

Na aprendizagem ndo-supervisionada ou auto-organizada sao dados requisitos para
executar uma representacdo que a rede deve aprender, visto que a rede tenha se ajustado
as regularidades estatisticas dos dados de entrada, ela desenvolve a capacidade de gerar re-
presentacoes internas para compilar as caracteristicas da entrada, e assim, cria automatica-
mente novas classes ((BECKER, 1991)).

No aprendizado nao-supervisionado nenhuma informacao prévia dos dados de trei-
namento é utilizada, isto €, os dados de entrada sao apenas agrupados tomando-se por base
as suas caracteristicas semelhantes. Para tanto, a arquitetura e o processo de treinamento da
rede neural caracterizam-se, respectivamente, por utilizar neuronios classificadores e usu-
almente ser competitivo e inibitério (KOHONEN TEUVO E KASKI, 1997); (GOODFELLOW
IAN E BENGIO, 2016)).

J& no aprendizado por reforco, o ajuste dos pesos sindpticos é executado com relacao
as limitacdes ou informacdes que a rede possui sobre seu ambiente externo e/ou acoes que
efetua. Isto é, em uma primeira instancia, a rede neural considerada como agente avalia-
dor, executa decisoes totalmente aleatérias e, com o passar do tempo suas escolhas (politi-
cas) sdo ponderadas com base nos resultados de suas acoes anteriores (GOODFELLOW IAN
E BENGIO, 2016)).

Algumas abordagens mais simples, como a reduc¢do da taxa de aprendizado, podem
ser aplicadas para se obter uma melhor resposta por meio do aprendizado continuo, porém,
o uso do aprendizado em lote, quando as caracteristicas do conjunto de dados sdo inicial-
mente desconhecidas, pode gerar resultados mais satisfatoérios. Entretanto, o tamanho do
lote (batch_size) utilizado no treinamento também pode causar perda de acurdcia nos mo-
delos neurais, dada sua influéncia na convergéncia da rede durante esta etapa ((DUCHI
SINGER, 2009)). Apesar disso, ressalta-se que o tipo de aprendizado empregado é depen-
dente da topologia de rede neural utilizada, sendo dessa forma muito restrita ao tipo de

problema a ser tratado.

3.9 Processo de treinamento de RNAs - o uso do backpropa-

gation

De acordo com((HAYKIN, 2001), em problemas de classificacdo e regressao de dados,
o ajuste dos parametros locais de uma RNA é comumente realizado utilizando um algoritmo

de retropropagacdo do erro, também conhecido como backpropagation ((HAYKIN, 2001)).
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O algoritmo backpropagation é responsavel por verificar o nivel de desempenho da rede
neural e, se esse nivel estiver abaixo das expectativas, 0 mesmo ajustara seus parametros
locais (pesos sindpticos e bias), a fim de melhorar a assertividade do modelo (HAFEMANN;
OLIVEIRA; CAVALIN, 2014)).

No backpropagation, o processo de aprendizado ocorre em duas etapas ((RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1985)). Na fase forward o conjunto de dados de entrada sdo apresen-
tados a primeira camadada RNA, que determina seus sinais de saida e envia os valores para
a camada seguinte e assimsucessivamente até a camada de saida calcular as saidas da rede,
as quais sdo comparadascom as saidas desejadas. Ja a fase backward faz o caminho inverso.
Ao comecar da camada de saida até a deentrada e os pesos dos neurdnios sdo acertados de
forma que seus erros sao diminuidos(os erros das camadas ocultas sao calculados utilizando
o erro dos neurdnios da camadaseguinte equilibrado pelo peso da conexdo entre eles). Este

procedimento € utilizado até atingir o critério de parada.

Ap6s a fase forward, a resposta do modelo neural, geralmente dada como um vetor
de probabilidades, é entdo comparada a algum padrao esperado, com uma funcao de perda
sendo definida no final do processo, seja 0 RMSE, o Erro Médio Absoluto ou a entropia cru-
zada. (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1985)).

De forma simplificada pode se reunir as etapas do treinamento de uma rede usando

backpropagation da seguinte forma:

* Inicializacao dos pesos, defini¢do dos valores da taxa de aprendizado, momento do

critério de parada;

* Insercdo das amostras (dados) de treinamento a rede. Para cada amostra, é realizada a

série de etapas do treinamento;

* Propagacdo: supondo que cada amostra de treinamento seja representada por (x(n),
d(n)), com vetor x(n) sendo apresentado na entrada da rede e o vetor da resposta de-
sejada d(n) apresentada na camada de saida da rede, sdo calculadas as saidas locais

induzidas e os sinais funcionais da rede prosseguindo camada por camada;

» Retropropagacao: calculo dos gradientes locais (em cada neur6nio). Ajuste dos pesos

sindpticos da rede na(s) camada (s) oculta (s) de acordo com a regra delta generalizada;

e Iteragao: iterar as computacoes de propagacado e na retropropagac¢ao apresentando
novas coletas de amostras de treinamento para rede até que o critério de parada de-

terminado seja alcanc¢ado.



Capitulo 3. Conceitos Fundamentais sobre Redes Neurais Artificiais 38

3.10 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais de Convolucdo (CNN) sdo arquiteturas especiais de aprendizagem
profunda, voltadas ao tratamento e ao desenvolvimento de um conjunto especifico de pro-
blemas da visdo computacional, em especial a classificacao de imagens e dudios (CHOLLET
etal., 2015).

Sua formulacdo neurobiolégica teve inspiracdo na organizacao e no processo como o
cortex visual humano age na abstracao de caracteristicas de um determinado objeto. Para
tanto, as CNNs possuem uma estruturacao hierarquizada de suas camadas de neurdnios
das quais em ao menos uma delas é aplicado a operacao de convolucao (GOODFELLOW
IAN E BENGIO, 2016).

Ainda, para uma CNN, uma imagem computadorizada (ou outro tipo de dado veto-
rial) pode ser representada por meio de tensores geométricos, os quais descrevem as rela-
¢oOes lineares entre suas coordenadas, valores escalares ou outros tensores da mesma ima-
gem. Essas relacoes podem ser interpretadas pelas camadas de filtros, chamadas convoluci-
onais, de uma CNN (GOODFELLOW IAN E BENGIO, 2016).

Camadas convolucionais, além de empregarem convolucoes de seus pesos sindpticos
(pelo uso de filtros de amostragem) apresentam apenas uma conectividade local entre o seu

conjunto de neurodnios artificiais e os nticleos de suas entradas.

As camadas de pooling, sao camadas de agrupamento, apresentando uma conectivi-
dade superior as convolucionais, e servem como pontes detalhadas ao modelo de classifi-
cacao da rede. Esse, por si, é responsavel por catalogar e definir as possiveis saidas da rede,
sendo que sdo definidas em classes ou probabilidades de pertencerem a um determinado
grupo ((HAN; PEL; KAMBER, 2011).

A Figura 3.8 apresenta a topologia caracteristica de um modelo de rede neural convo-

lucional.

Figura 3.9 — Modelo de Rede Neural Convolucional
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Fonte:(HAYKIN, 2001)

A possibilidade de retratacao matematica por meio de tensores, facilitou amplamente

a implementacdo das redes de convolucdo, bem como otimizou o seu custo computacio-
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nal. Tal acontecimento decorre-se também ao desenvolvimento tecnolégico das unidades
de processamento gréafico, sendo essa disponibilidade computacional o principal contraste
das atuais CNNs com os modelos implementados na sua época de criacao (FARIA; CAMSARI;
DATTA, 2018).

3.11 Rede LSTM - Long Short Term Memory

Em geral, para se caracterizar um sistema dindmico, a andlise de seu comportamento
nas condi¢des atuais ndo é suficiente, pois seu estado anterior geralmente influéncia o seu
estado atual (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Nesse contexto, as arquiteturas neurais do
tipo feedforward nem sempre se tornam aplicaveis, pois elas possuem apenas uma rela-
¢do direta entre a entrada corrente e a sua respectiva saida. Assim, com base nesse princi-
pio, é necessdrio adicionar as RNAs algumas alteracdes em sua topologia, que lhes permi-
tem armazenar uma relacdo temporal dos seus estados anteriores para a sua avaliacdo atual
(BISHOP, 1995).

Logo, surgiram as Redes Neurais Recorrentes (RNNs), que sdo arquiteturas de apren-
dizagem profunda,que incluem certos mecanismos de memoria através do feedback de suas
unidades internas de processamento (ZHANG, 2003). Esse recurso, de acordo com Bispo(2018),
oferece as RNNs uma melhor capacidade de reconhecer e prever diferentes tipos de padroes

em longas cadeias de dados sequenciais (ZHAO et al., 2019).

Para melhor elucidar o fluxo de informacdes em uma RNN, a Figura 3.9 demonstra o
processo de recorréncia em um de seus neuronios caracteristicos (BENGIO; SIMARD; FRAS-
CONI, 1994). Nesta imagem, o neuronio artificial processa a entrada x(t) para gerar como

resposta o vetor yt (também conhecido como estado da rede no tempo t).

Figura 3.10 — Neurdnio com recorréncia

Y

Fonte:(BENGIO; SIMARD; FRASCONI, 1994)

Assim, as redes neurais recorrentes sdo compostas de neurdnios recorrentes que rea-

lizam, a cada iteracao do processo de treinamento, uma retroalimentacao de suas informa-
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¢Oes abstraidas para outras partes do modelo de rede neural (ZHANG, 2003).

Portanto, se o processo de treinamento de uma RNA for considerado como um fluxo
de memoria a longo prazo, a recorréncia no escopo das RNNs lhes permitird operar em pro-
blemas muito mais complexos, aplicando conjuntamente recursos de longo e a curto prazo
(HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

Em geral, os neur6nios (também conhecidos como células ou blocos de meméria) de
uma rede LSTM sdo compostos individualmente por 3 portdes, que sado eles: o portao de es-
quecimento (forget gate), o portdo de entrada (input gate) e o portao de saida (output gate)
(YANG et al., 2019). Todos eles possuem uma funcao de ativagdo para controlar as informa-
¢oes que fluem em cada sentido da célula (SANTOS, 2012), possibilitando sua esquematiza-

¢do de acordo com a Figura 3.10.

Figura 3.11 — Neurdnio com recorréncia
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Fonte:(HAYKIN, 2001)

A arquitetura LSTM é um modelo de rede neural recorrente desenvolvido em 1997
pelos cientistas da computacdo Sepp Hochreiter e Jiirgen Schmidhuber, a fim de resolver
o problema do desaparecimento do gradiente descendente, quando um grande volume de
dados sequenciais é avaliado (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Para isso, o fluxo de
erro calculado durante o processamento da rede é mantido constante através da inclusao
de unidades especiais em seus neurdnios caracteristicos. Essas unidades sdo popularmente

conhecidas como portoes (gates) (YANG et al., 2019).
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Capitulo 4

Fundamentacao Tedrica sobre a Rede

Generativa Adversaria - GAN

Este capitulo é uma introducio geral ao campo da modelagem generativa. E impor-
tante ver o que significa dizer que um modelo € generativo e como ele difere da modelagem

discriminativa mais amplamente estudada.

4.1 O que é modelagem generativa?

Suponha que em um conjunto de dados contendo imagens de cavalos, deseja-se cons-
truir um modelo que pode gerar uma nova imagem de um cavalo que nunca existiu, mas
ainda parece real porque o modelo aprendeu as regras gerais que governam a aparéncia de
um cavalo. Este é o tipo de problema que pode ser resolvido usando modelagem genera-

tiva. Um resumo de um processo tipico de modelagem generativa é mostrado na Figura 4.1.
(GOODFELLOW et al., 2014).

Figura 4.1 — Processo de modelagem generativa
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Fonte:(GOODFELLOW et al., 2014)

Primeiro, exigimos um conjunto de dados que consiste em muitos exemplos da en-

tidade que estamos tentando gerar. Isso é conhecido como dados de treinamento, e um
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desses pontos de dados é chamado de observacdao (GOODFELLOW et al., 2014)

Cada observacdo consiste em muitos recursos para um problema de geracdo de ima-
gem, 0s recursos sao geralmente os valores de pixel individuais. O objetivo é construir um
modelo que possa gerar novos conjuntos de recursos que parecem ter sido criados usando o

mesmo conjunto de regras dos dados originais (GOODFELLOW et al., 2014).

4.2 O que sao redes adversarias generativas?

Generative Adversarial Networks, ou GANs, sdo modelos generativos baseados em
aprendizado profundo. Geralmente, GANs sdo uma arquitetura para treinar um modelo ge-

nerativo, e € mais comum para usar modelos de aprendizado profundo nesta arquitetura.

A arquitetura GAN foi descrita pela primeira vez no artigo de (GOODFELLOW et al.,
2014) intitulado Generative Adversarial Networks. Essa arquitetura envolve dois submode-
los: um modelo gerador para gerar novos exemplos e um modelo discriminador para classifi-

car se os exemplos gerados sao reais (do dominio) ou falso (gerado pelo modelo do gerador).

* Gerador: Modelo que é usado para gerar novos exemplos plausiveis do problema.

e Discriminador: Modelo que é usado para classificar exemplos como reais (conjunto

real) ou falso (gerado).

Redes adversérias gerativas sdo baseadas em um cendrio teérico em que a rede de ge-
radores deve competir com um adversario. A rede do gerador produz amostras diretamente.
Seu adversério, a rede discriminadora, tenta distinguir entre amostras retiradas dos dados

de treinamento e amostras retiradas do gerador.

4.2.1 Rede Geradora

O modelo gerador utiliza um vetor aleatorio de comprimento fixo como entrada e
gera uma amostra no conjunto, como uma imagem. Um vetor é desenhado aleatoriamente
a partir de uma distribuicdo Gaussiana e é usado para semear uma fonte de ruido para o
processo generativo. (GOODFELLOW et al., 2014).

Apoés o treinamento, pontos neste vetor multidimensional no espago correspondera
a pontos no conjunto do problema, formando uma representacao comprimida da distri-
buicdo de dados. Esse espaco vetorial é conhecido como espaco latente ou espaco vetorial
composta por varidveis latentes ou varidveis ocultas, que sdo importantes para um conjunto,
mas nao sao diretamente observaveis (RADFORD; METZ; CHINTALA, 2015).

Refere-se a varidveis latentes, ou espaco latente, como uma proje¢ao ou compressao

de uma distribuicdo de dados. Ou seja, um espaco latente fornece uma compressao ou con-
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ceitos de alto nivel do dados brutos observados, como a distribui¢do dos dados de entrada
(GOODFELLOW et al., 2014).

No caso de GANs, o modelo do gerador aplica significado a pontos em um espaco
latente escolhido, de modo que novos pontos retirados do espaco latente possam ser forne-
cidos ao modelo do gerador como entrada e usados para gerar novos e diferentes exemplos
de saida (GOODFELLOW et al.,, 2014; RADFORD; METZ; CHINTALA, 2015).

Apo6s o treinamento, o modelo do gerador é mantido e usado para gerar novas amos-

tras. A Figura 4.2 ilustra um modelo de rede gerada em uma GAN

Figura 4.2 — Exemplo de modelo de rede geradora de uma GAN

Vetor de entrada
aleatorio

Modelo de Gerador

Exemplo Gerado

Fonte: o autor, adaptado de (GOODFELLOW et al., 2014)

Apo6s algumas iteracoes, a tendéncia é que o modelo gerador comece a produzir ima-

gens proximas as imagens reais (GOODFELLOW et al., 2014).

4.2.2 Rede discriminadora

O modelo discriminador pega um exemplo do dominio do problema como entrada
(real ou gerada) e prevé um rétulo de classe binéria de real ou falso (gerado). O verdadeiro
exemplo vem do conjunto de dados de treinamento. Os exemplos gerados sdo produzidos
pelo modelo do gerador (RADFORD; METZ; CHINTALA, 2015).

Apbs o processo de treinamento, o modelo discriminador é descartado (GOODFEL-
LOW etal., 2014). As vezes, o gerador pode ser reaproveitado, uma vez que aprendeu a extrair
efetivamente recursos de exemplos no dominio do problema. A Fiura 4.3 ilustra um modelo

de rede discriminadora de uma GAN.
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Figura 4.3 - Exemplo de modelo de rede disciminadora de uma GAN
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Fonte: o autor, adaptado de (GOODFELLOW et al., 2014)

4.3 Funcionamento de uma GAN

Uma rede geradora gera novas instancias de dados, enquanto a outra, o discrimina-
dor, avalia sua autenticidade; ou seja, o discriminador decide se cada instancia de dados que
ele analisa pertence ou ndo ao conjunto de dados de treinamento real (RADFORD; METZ;
CHINTALA, 2015). A Figura 4.4 demonstra isso.

Figura 4.4 - Esquema do funcionmento da rede GAN

Em====)  Rede Discriminadora - Previsdo final
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N-dimensional
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Fonte:(RADFORD; METZ; CHINTALA, 2015)

Aqui estao as etapas de uma GAN:

* O gerador considera numeros aleatérios e retorna uma imagem.

* Essaimagem gerada € inserida no discriminador ao lado de um fluxo de imagens tira-

das do conjunto de dados real e verdadeiro.
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* O discriminador obtém imagens reais e falsas e retorna probabilidades, um ntimero
entre 0 e 1, com 1 representando uma previsao de imagem auténtica e 0 representando

previsdo de imagens falsas (geradas pela rede generativa).

Para entender como funciona o treinamento GAN, considere um exemplo com um
conjunto de dados composto por amostras bidimensionais (x;, X2), com x; no intervalo de 0

a2m e xp = sin(x;), conforme ilustrado na Figura 4.5:

Figura 4.5 - curva senoidal
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Fonte: o autor

Este conjunto de dados consiste em pontos (x1,x + 2) localizados sobre uma curva
senoidal, tendo uma distribui¢do muito particular. A estrutura geral de um GAN para gerar

pares (X1, X») semelhantes as amostras do conjunto de dados é mostrada na figura 4.6:

Figura 4.6 — Esquema do funcionamento da GAN
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Fonte: o autor, adaptado de (Renato Candido, 2020)
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O gerador G é alimentado com dados aleatérios de um espaco latente, e sua funcao é
gerar dados semelhantes as amostras reais. Neste exemplo, tem-se um espacgo latente bidi-
mensional, de modo que o gerador é alimentado com pares aleatorios (z;, z2) e é necessario

transformé-los para que se paregam com as amostras reais (Renato Candido, 2020).

A estrutura da rede neural G pode ser arbitraria, permitindo que vocé use redes neu-
rais como uma MLP, uma rede neural convolucional (CNN) ou qualquer outra estrutura,
desde que as dimensdes de entrada e saida correspondam as dimensdes do espaco latente e
dos dados reais (GOODFELLOW et al., 2014).

O discriminador D é abastecida com amostras reais a partir do conjunto de dados de
treino ou amostras geradas fornecidas por pelo gerador G . Sua funcao é estimar a proba-
bilidade de que a entrada pertenca ao conjunto de dados real. O treinamento é executado
de forma que D produza 1 quando for alimentado com uma amostra real e 0 quando for
alimentado com uma amostra gerada (GOODFELLOW et al., 2014).

Como acontece com G, pode se escolher uma estrutura de rede neural arbitraria
para D, desde que respeite as dimensoes de entrada e saida necessarias (RADFORD; METZ;
CHINTALA, 2015). Neste exemplo, a entrada é bidimensional. Para um discriminador bina-

rio, a saida pode ser um escalar variando de 0 a 1.

O processo de treinamento GAN consiste em um jogo minimax de dois jogadores em
que D é adaptado para minimizar o erro de discriminacao entre as amostras reais e geradas,
e G é adaptado para maximizar a probabilidade de D cometer um erro (GOODFELLOW et
al., 2014).

Embora o conjunto de dados contendo os dados reais nao esteja rotulado, os proces-
sos de treinamento para D e G sdo realizados de forma supervisionada. A cada etapa do
treinamento, D e G tém seus parametros atualizados. De fato, na proposta original do GAN
, 0s parametros de D sdo atualizados k vezes, enquanto os parametros de G sdo atualizados
apenas uma vez para cada etapa de treinamento. No entanto, para tornar o treinamento
mais simples, vocé pode considerar kigual a 1 (RADFORD; METZ; CHINTALA, 2015; GOOD-
FELLOW et al., 2014).

Para treinar D, em cada iteragdo rotula-se algumas amostras reais retiradas dos dados
de treinamento como 1 e algumas amostras geradas fornecidas por G como 0. Dessa forma,
pode-se usar uma estrutura de treinamento supervisionado convencional para atualizar os
parametros de D a fim de minimizar uma funcao de perda, conforme mostrado no esquema

da Figura 4.7:
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Figura 4.7 - Esquema do funcionamento da GAN
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Fonte: o autor, adaptado de (Renato Candido, 2020)

Para cada lote de dados de treinamento contendo amostras reais e geradas rotuladas,
atualiza-se os parametros de D para minimizar uma funcao de perda. Depois que os para-
metros de D sdo atualizados, G € treinado para produzir melhores amostras geradas. A saida
de G é conectada a D, cujos parametros sdo mantidos congelados, conforme ilustrado na

Figura 4.8:

Figura 4.8 - Esquema do funcionamento da GAN
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Fonte: o autor, adaptado de (Renato Candido, 2020)

O sistema é composto de G e D como um unico sistema de classificacdo que recebe
amostras aleatorias como entrada e produz a classificacado, que neste caso pode ser interpre-

tada como uma probabilidade.

Quando G faz um trabalho bom o suficiente para enganar D, a probabilidade de saida
deve ser proxima de 1. Também pode-se usar uma estrutura de treinamento supervisionado

convencional aqui: o conjunto de dados para treinar o sistema de classificacdao composto
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de G e D seria fornecido por amostras de entrada aleatérias , e o r6tulo associado a cada

amostra de entrada seria 1.

Durante o treinamento, conforme os parametros de D e G sdo atualizados, espera-se
que as amostras geradas por G se assemelhem mais aos dados reais, e D terd mais problemas
para distinguir entre dados reais e gerados (GOODFELLOW et al., 2014).

4.4 Rede GAN aplicada no conjunto de dados MNIST

Como exemplificacao do funcionamento da rede GAN, foi gerado ntimeros escritos a
mao, como os encontrados no conjunto de dados MNIST, retirado do mundo real. O objetivo
do discriminador, quando mostrada uma instancia do verdadeiro conjunto de dados MNIST,

é reconhecer aqueles que sao auténticos (DENG, 2012).

Enquanto isso, o gerador estd criando novas imagens sintéticas que sao transmitidas
ao discriminador. O gerador gera as imagens fake na esperanca de que elas também sejam
consideradas auténticas, mesmo sendo falsas. O objetivo do gerador é gerar digitos ma-
nuscritos cada vez melhores. O objetivo do discriminador é identificar imagens falsas do

gerador.

Enfim, para ilustracdo da arquitetura de uma rede GAN, a Figura 4.9 mostra a repre-

sentacdo de todo o processo.

Figura 4.9 — Esquema do funcionmento da rede GAN
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Fonte: o autor, adaptado de (Renato Candido, 2020)

Para o MNIST, a rede discriminadora é uma rede convolucional padrao que pode ca-
tegorizar as imagens alimentadas, um classificador binomial que rotula as imagens como
reais ou falsas. O gerador é uma rede convolucional inversa, em certo sentido: enquanto um
classificador convolucional padrao recebe uma imagem e reduz a amostragem para produ-

zir uma probabilidade, o gerador pega um vetor de ruido aleatério e faz o upsample para
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uma imagem. O primeiro joga fora os dados por meio de técnicas de downsampling, como

0 maxpool, e o segundo gera novos dados.

Ambas as redes estdo tentando otimizar uma funcao objetivo (funcdo de perda) dife-
rente e oposta. A medida que o discriminador muda seu comportamento, o gerador também
muda e vice-versa. Suas perdas empurram um contra o outro. Uma ideia simples e genial!
Durante o treinamento, a rede generativa vai aprendendo a criar uma imagem fake que fica
cada vez mais préxima de uma imagem real. Alguns pesquisadores tem feito o mesmo com
avoz, gerando falas que sao falsas, mas se parecem muito com falas verdadeiras. Esse € o pe-
rigo das Deep Fakes, quando a tecnologia é usada para o mal, infelizmente (SAYLER; HARRIS,
2020).

4.5 Aumento de Dados (Data Augmentation) no Aprendizado

Profundo

A modelagem e treinamento de novo um modelo para uma tarefa de aprendizado de
mdquina, independentemente de ser uma classificacao ou regressao, tem por objetivo final
fazer previsdes confidveis sobre novos dados de entrada que nunca foram vistos antes. Em

outras palavras, deseja-se que o modelo generalize bem os novos dados.

Para atingir esse objetivo, deve-se evitar que o modelo seja excessivamente ajustado
aos dados de treinamento (overfitted - com ajuste excessivo) ou ndo seja capaz de capturar
o padrao nos dados (underfitted - ajuste insuficiente). A Figura 4.10 ilustra a caracterizagdo

dos cendrios de overfitted, underfitted e a 6timo generalizacgao.

Uma das razodes pelas quais o overfitting pode ocorrer € a falta de dados. Na verdade,
se o treinando do modelo estiver com poucos dados, ele tentard exasperar sua extracao de

recursos dos dados de treinamento, com o risco de identificar padroes que ndo existem.

No entanto, muitas vezes acontece que os dados disponiveis sao muito poucos e nao
se pode obter mais amostras. Ou seja, imagine uma empresa de manufatura que deseja exa-
minar periodos de trabalho de suas méquinas com o objetivo de classificd-las como “sauda-
veis” ou “em risco de quebra”. Para treinar o algoritmo (digamos, uma rede neural convolu-

cional, CNN ), a empresa precisard de um monte de imagens pré-rotuladas.
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Figura 4.10 — Esquema do funcionmento da rede GAN

Super ajustado Mal ajustado Bem ajustado

Fonte: (PEREZ; WANG, 2017)

O procedimento de coleta de dados demandaré tempo, e se a empresa quiser acele-
rar o processo ao invés de esperar que surjam novas imagens, ela poderia utilizar os dados
disponiveis e deles derivar novas imagens, de forma que cada “nova imagem” seja criada de

forma consistente em relacdo as ja existentes.

Este processo é chamado de aumento de dados( do inglés - data augmentation) e
é extremamente poderoso em termos de aumento de precisdo do modelo (PEREZ; WANG,
2017).

Existem vdrias maneiras de criar novos dados a partir das disponiveis. Pensando em
sinais, pode-se ter novos dados a partir de:
* deslocamentos nas amplitudes do sinal
e aplicacdo de pertubarcdes gerando mais picos
e aplicacao de filtros para retirar ruidos em sinais ruidosos
e dentre outras técnicas

Ao fim do processo de data augmentation, o conjuunto de dados possuird mais amos-

tras e que sdo reconheciveis pelo classificador do modelo.

4.6 O uso de Redes Generativas Adversarias para fazer modi-
ficacOes em sinais

Recentemente, no trabalho de (ANTIPOV; BACCOUCHE; DUGELAY, 2017) foi pro-
posto o sistema baseado em GAN para envelhecimento automaético da face. Ao contrdrio

de trabalhos anteriores empregando GANs para alterar os atributos faciais como em (YANG;
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ZHANG; YIN, 2018), este fez uma énfase particular na preservagdo da identidade da pessoa

original na versao envelhecida de seu rosto.

O método de envelhecimento facial é baseado no Age-cGAN, um modelo gerador para
a sintese de rostos humanos dentro da idade exigida. Uma vez que Age-cGAN é treinado, o
envelhecimento facial estd concluido em duas etapas como mostra a Figura 4.11 :

Figura 4.11 — Método de envelhecimento facial. (a) aproximacdo do vetor latente para reconstruir a imagem
de entrada; (b) mudar a idade condi¢do na entrada do gerador G para realizar o envelhecimento

facial.
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Fonte: (ANTIPOV; BACCOUCHE; DUGELAY, 2017)

Como resultado da aplicacdo de GAN para envelhecimento facial, a Figura 4.12 ilustra

algumas faces que sofreram o processo de envelhecimento.

Figura 4.12 — Exemplos de reconstrucdo facial e envelhecimento

Face Aging
|

0-138 19-29 10-39 40-49 50-59 GlH

olelels
ﬁﬂﬂﬂﬂ
T

Fonte: (ANTIPOV; BACCOUCHE; DUGELAY, 2017)

Partindo dessa metodologia, este trabalho busca a geracdo de sinais de impedancia
eletromecanica visando o aumento de dados a partir da entrada de poucos sinais, mantendo

sempre 0os mesmos padroes dos sinais reais, como ocorre com o método de envelhecimento,
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onde as caracteristicas da face ndo sofrem distor¢oes a ponto de ndo representar a imagem

real. Em resumo, um sinal de impedéancia eletromecanica pode ser como na Figura 4.13

Impedineia - Parte Real (Q)

Figura 4.13 — Exemplos de sinal de impedancia eletromecénica
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Fonte: (REZENDE et al., 2021)
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Capitulo 5

Metodologia

5.1 Estudo de Caso 01 - Sinal Unidimensional Basico

Neste estudo, foi elaborada uma tarefa simples que fornece um bom contexto para
desenvolver uma GAN simples do zero é uma funcdo unidimensional. Isso ocorre porque
tanto as amostras reais quanto as geradas podem ser plotadas e inspecionadas visualmente

para se ter uma ideia do que foi aprendido.

Uma func¢do unidimensional também néo requer modelos sofisticados de rede neu-
ral, o que significa que os modelos especificos de gerador e discriminador usados na arqui-

tetura podem ser facilmente entendidos.

5.1.1 Funcao unidimensional

Para este caso foi selecionou-se uma funcao unidimensional para modelar, seguindo
aequacao 5.1:

=[x (5.1)

Onde x sdo os valores de entrada e y sdo os valores de saida da funcao.

Especificamente, o objetivo € ter uma funcao que seja possivel entender e plotar fa-
cilmente. Isso ajudara tanto na definicdo de uma expectativa do que o modelo deve gerar
quanto no uso de uma inspecao visual dos exemplos gerados para ter uma ideia de sua qua-
lidade.

Usou-se uma funcdo Gauss, que pode ser descrita como na equacao 5.2, para criar

um sinal com 2 picos gaussianos.

1 -(x-p)? /20
P(x) = —— 5.2
(x) > \/ﬁe (5.2)
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Onde:
* 1 é amédia da distribuicao
e o2 é avarancia da distribuicdo

* 0 é o desvio padrao da distribuicao

X sdo os valores dentro da distribuicdo

A funcdo pode ser definida em Python como na Figura 5.1:

Figura 5.1 — Funcao Gaussiana em Python

def gaussiana(y,mu,sig):
return np.exp(-np.power(y-mu,2.}/(2*np.power{sig,2.}))

Fonte: o autor

Com a funcao definida, definiu-se o o dominio de entrada entre 0 e 784 e calulando o
valor de saida para cada um dos 784 pontos do sinal, adicionando um pico gaussiano com
um desvio-padrao pequeno (gerando uma curva fechada, semelhante um pico) entre o in-
tervalo de 100 e 130, e outro pico gaussiano com aplitude menor em relacdao ao primeiro

entre o intervalo de 670 e 700. Depois, é possivel visualizar o sinal gerado na Figura 5.2.

Figura 5.2 - Sinal Unidimensional com 2 picos
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Fonte: o autor

Ap6s a modelagem da funcdo, novas amostras do sinal podem ser criadas alterando o
intervalo entre os pontos onde os picos serdo adicionados, de forma aleatoéria, criando-se as-

sim o banco de dados com as amostras reais do sinal, no qual serd expostos posteriormente.
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5.1.2 Arquitetura darede Discriminadora

O préximo passo € definir o modelo discriminador.

O modelo deve pegar uma amostra do problema, um vetor com 784 pontos que for-
mam um sinal, e produzir uma previsao de classificacdo para saber se a amostra € real ou

falsa. Este €é um problema de classificacao bindria.

e Entradas: Amostra com 784 valores (pontos).

e Saidas: Classificacdo bindria, probabilidade de a amostra ser real (ou falsa).

A arquitetura da rede discrminadora para este caso foi modelada com as seguinte es-
trutura da Figura 5.3:

Figura 5.3 — Arquitetura rede discriminadora

Camada convolucional com 128 filtros, com ativaco ReakyRelu {aceita
que valores pequenos fluam pela camada quando a entrada for negativa)

Camada convolucional com 128 filtros, com ativagdo ReakyRelu

Camada de Max Polling para condensar as saidas das camadas
convolucionais com os valores maximos)

Camada de Dropout para controlar neurénios que ndo estdo contribuindo
para a rede, garantindo robustez a rede)

Camada convolucional com 128 filtros, com ativagdo ReakyRelu

Camada de Flatten para achatar as saidas das camadas anteriores em uma
(nica saida

Uma camada de saida com 1 neurdnio para a cassificacdo binaria, com
ativacdo softmax, que retorna a probabilidade de cada classe de saida

Fonte: o autor.

O modelo minimizaré a fun¢do de perda de entropia cruzada bindria, e a versao de
Adam do gradiente descendente estocéstico serd usada porque é muito eficaz em otimizar o
treinamento da rede (GOODFELLOW IAN E BENGIO, 2016).

5.1.3 Arquitetura da rede Geradora

O modelo gerador deve pegar uma amostra ruidosa, um vetor pontos aleatorios, e
produzir um sinal a partir da distribuicao dos dados das amostras reais no qual ele ird apren-
der, essa distribuicdao pe chamada de espaco latente.

A arquitetura da rede geradora para este caso foi modelada com as seguinte estrutura
ilustrada na Figura 5.4
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* Entradas: Ruido aletério representado por um vetor de pontos aleatoérios.

e Saidas: amostra gerada baseada na amostra real ( sinal com 2 picos gaussianos).

Figura 5.4 — Arquitetura rede geradora

Camada com 1024 neurdnios totalmente conectados com ativagdo
ReakyReLu

Camada de Normalizagdo em lote, usada para normalizar a entrada da
camada anterior para reduzir o problema de deslocamento da covaridvel

interna

Camada de Reshape, para preparar a saida da camada anterior para ser
input de uma camada convolucional

Camada convolucional com 128 filtros

Camada de MaxPolling
Camada convolucional com 128 filtros
Camada de MaxPolling
Camada convolucional com 128 filtros

Camada de Normalizagdo em Lote

Camada de MaxPolling

Camada convolucional com 128 filtros

Camada de Normalizagdo em Lote

Camada de MaxPolling

Camada de Dropout

Camada de Flatten

Camada de saida com 784 neurdnios, com a amostra gerada final.

Fonte: o autor.

O modelo minimizard também a funcao de perda de entropia cruzada bindria, e a
versdao de Adam do gradiente descendente estocéstico serd usada porque é muito eficaz em

otimizar o treinamento da rede.

Para o treinamento de ambas as redes, foi atribuido classe 1 para sinais reais e classe

zeros para sinais gerados.

Os pesos no modelo gerador sdo atualizados com base no desempenho do modelo
discriminador. Quando o discriminador é bom em detectar amostras falsas, o gerador é atu-
alizado mais e quando o modelo discriminador € relativamente ruim ou confuso ao detectar

amostras falsas, o modelo gerador € atualizado menos.

Apenas o discriminador se preocupa em distinguir entre exemplos reais e falsos; por-

tanto, o modelo discriminador pode ser treinado de maneira independente em exemplos de
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cada um. J4 o modelo gerador se preocupa apenas com o desempenho do discriminador em

exemplos falsos.

5.2 Estudo de Caso 02 - Sinal de impedancia

Neste experimento foram utilizados os dados dos sinais coletados de um sistema de

SHM, com variac¢des de temperaturas, conduzido da seguinte forma.

Para a realizacdo do experimento, quatro estruturas formadas a partir de vigas de alu-
minio foram utilizadas como corpos de prova e uma camara de controle de temperatura e
umidade da cadeia Platinous e uma camara climética EPLH, conforme mostrado na Figura
5.4. A camera foi instalada no Laboratério de Mecanica Estrutural (LMEst) da Faculdade de
Engenharia Mecanica (FEMEC) da Universidade Federal de Uberlandia (UFU).

Vigas de alumnio de 500 mm de comprimento, 38 mm de largura, e 3,2 mm de espes-
sura foram utilizadas neste experimento. Uma pastilha de PZT com 1 mm de espessura e 20

mm de diametro a 100 mm da borda da estrutura foi acoplada em cada uma delas.

Figura 5.5 — Camara de temperatura EPL-4H

Fonte: (BARELLA et al., 2021)

A Figura 5.5 apresenta os quatro corpos de prova ensaiados na condi¢ao de contorno
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bi-apoiados. Nota-se que as vigas usinadas perderiam espessura ao longo dos processos de
medicao, o que poderia contribuir flexionando as vigas em seus dois pontos extremos de
apoio. Ao colocé-las apoiadas sob a espessura, e ndo sobre a largura, seu maior momento de

inércia nesta direcdo impede ou minimiza tais impactos no resultado

Figura 5.6 — 4 corpos de prova utilizados no ensaio.

Fonte: (BARELLA et al., 2021)

Os pés dos cavaletes, estruturas em pléstico projetados para posicionamento das es-
truturas dentro da camara, sao arredondados para diminuir a interferéncia do piso da ca-
mara nas estruturas, o que possibilitou o embutimento de conectores nos préprios corpos

de prova, na qual a Figura 5.6 apresenta o posicionamento das estruturas na camara

Figura 5.7 — Posicionamento dos corpos de prova no interior da camara.

Fonte: (BARELLA et al., 2021)

A faixa de temperaturas considerada variou de forma crescente de 3 oC em 3 oC,
abrangendo de 10 oC a 40 oC em 11 ciclos. Por ser uma variacdo de temperatura pequena,
apo6s cada término de coletas das IS a camara elevava sua temperatura e a mantinha por 30
minutos para estabilizacao da nova temperatura (equilibrio térmico dos corpos de prova e

do ambiente) antes do inicio do novo ciclo de coletas.
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O intervalo de frequéncia empregado na aquisicao das assinaturas de impedancia foi
de 30k Hz a 70k Hz, com passo de 10 Hz, gerando um total de 4000 pontos frequenciais.
Os sinais de impedancia do corpo de prova 1 para cada nivel de integridade aplicado sdo

apresentadas pela Figura 5.6, onde todas as assinaturas pertencem ao grupo de temperatura
de 30°C.

Figura 5.8 — — Assinaturas de impedancia do corpo de prova 1
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Fonte: (BARELLA et al., 2021)

Para melhor geracao do sinal da rede geradora, delimitou-se o sinal coletado no range
de 41000 a 49000, regiao com maiores diversidades de picos, proporcionando uma robustez
a GAN modelada. O sinal delimitado pode ser visualizado na Figura 5.7

Figura 5.9 — Regido das assinaturas utilizadas no experimento
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Fonte: o autor

O Banco de Dados final, considerando todas assinaturas com diferentes temperaturas

como descrito anteriomente, pode ser ilustrado na Figura 5.8. Como as arquiteturas de deep
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learning precisam de uma grande quantidade de dados, foi realizado um aumento numérico
entre as amostras experimentais apenas com o intuito de aumentar as amostras que serao

passadas para as redes.

Figura 5.10 — Banco de Dados Final
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Fonte: o autor

5.2.1 Arquitetura darede Discriminadora
A arquitetura da rede discriminadora, Figura 5.11, segue o mesmo contexto do estudo
de caso 01, ou seja, resolver um problema de classificacdo bindria e possui:
e Entradas: Amostra com 784 valores (pontos).

e Saidas: Classificacdo bindria, probabilidade de a amostra ser real (ou falsa).

Figura 5.11 — Arquitetura rede discriminadora

Camada convolucional com 64 filtros, com ativagio ReakyRelu

Camada de Mormalizacdo em lote

Camada convolucional com 22 filtros, ativadas também pela LeakyRelu

Camada de Max Polling

Camada de Dropout

Camada de Flatten

Camada com 900 neurdnios totalmente conectadas

Camada de saida com 1 neurGnio para a classificagdo, com ativagdo
softmax, que retorna a probabilidade de cada classe de saida

Fonte: o autor.
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O modelo minimizaré a fun¢do de perda de entropia cruzada bindria, e a versao de
Adam do gradiente descendente estocdstico serd usada porque é muito eficaz em otimizar o
treinamento da rede.

5.2.2 Arquitetura darede Geradora

Seguindo o mesmo proposito do estudo de caso 01, O modelo deve pegar uma amos-
tra ruidosa, um vetor pontos aleatérios, e produzir um sinal a partir da distribuicao dos da-
dos das amostras reais no qual ele ird aprender

e Entradas: Ruido aletorio representado por um vetor de pontos aleatorios.

 Saidas: amostra gerada baseada na amostra real ( sinal de impedéancia).

A arquitetura da rede geradora para este caso foi modelada com a estrutura represen-
tada na Figura 5.12:

Figura 5.12 — Arquitetura rede geradora

Camada com 784 neurdnios totalmente conectados com ativacdo

ReakyRelLu

Camada de Normalizacdo em lote
Camada de Reshape

Camada convolucional com 20 filtros

Camada convolucional, com 30 filtros

Camada de Normalizacdo em Lote

Camada de Dropout

Camada de Flatten

Camada de saida com 784 neurdnios, representando o sinal

Fonte: o autor.

O modelo minimizard também a funcdo de perda de entropia cruzada bindria, e a
versao de Adam do gradiente descendente estocéstico serd usada porque é muito eficaz em
otimizar o treinamento da rede. Para o treinamento de ambas as redes, foi atribuido classe 1

para sinais reais e classe 0 para sinais gerados.
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Os pesos no modelo gerador sao atualizados com base no desempenho do modelo
discriminador. Quando o discriminador é bom em detectar amostras falsas, o gerador € atu-
alizado mais e quando o modelo discriminador € relativamente ruim ou confuso ao detectar

amostras falsas, o modelo gerador é atualizado menos.

Apenas o discriminador se preocupa em distinguir entre exemplos reais e falsos; por-
tanto, o modelo discriminador pode ser treinado de maneira independente em exemplos de
cada um. J4 o modelo gerador se preocupa apenas com o desempenho do discriminador em

exemplos falsos.

Ao treinar o gerador, o objetivo é que o discriminador pense que as amostras de saida

do gerador sao reais, nao falsas.

5.3 Ferramentas Computacionais Necessdrias

Este trabalho foi realizado no ambiente computacional Google Colaboratory — tam-
bém conhecido como Google Colab — que é uma ferramenta em nuvem que permite criar e
executar codigos na linguagem Python. Com ele, é possivel rodar os programas diretamente
do navegador, de forma simples e rdpida. A escolha por esse ambiente é devido a utilizagao
do hardware de qualidade disponibilizado pelos servidores da Google. Mais precisamente
a utilizacdo de Unidades de Processamento Gréafico (GPUs) na hora de executar os codigos,
permitindo a execucdo dos c6digos de forma mais rapida com prioridade para uso das GPUs

de melhor desempenho e com mais memdria RAM para armazenar dados.

Como supracitado, a linguagem de programacao utilizada serd o Python versao 3.8,
uma ferramenta que possui uma colecao de algoritmos de aprendizagem de mdaquina para
diversas tarefas de aprendizado profundo, além de ferramentas para processamento dos da-
dos, classificacdo, regressao, agrupamentos, regras de associacao e visualizacao de informa-

coes.
As bibliotecas com grande potencial de uso:
e NumPy - que fornece ferramentas para cdlculos matematicos
e Pandas - que fornece ferramentas para andlise e manipulacdo de dados.

» Matplotlib - que fornece ferramentas para geracao de gréficos 2D a partir de arrays.

Para a implementacado das redes GAN, foram utilizadas as bibliotecas TensorFlow,

scikit-learn, Keras para TensorFlow.

A biblioteca TensorFlow é um conjunto de ferramentas de codigo aberto criada para

aprendizado de maquina, computacdao numérica e muitas outras tarefas. Foi desenvolvido
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pelo Google em 2015 e rapidamente se tornou uma das principais ferramentas para machine
learning e deep learning ((ABU-MOSTAFA; MAGDON-ISMAIL; LIN, 2012)).

A biblioteca scikit-learn dispde de ferramentas simples e eficientes para andlise pre-
ditiva de dados, é reutilizavel em diferentes situacdes, possui c6digo aberto, sendo acessivel

a todos e foi construida sobre os pacotes NumPy, SciPy e matplotilib ((KRAMER, 2016)).

Keras é uma API de aprendizado profundo escrita em Python e executada na bibli-
oteca de aprendizado de méaquina TensorFlow . Foi desenvolvido com foco em possibilitar
experimentacdo rapida. Ser capaz de ir da ideia ao resultado o mais rdpido possivel é a chave

para fazer uma boa pesquisa ((CHOLLET et al., 2015)).
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Capitulo 6

Resultados e Discussoes

Este capitulo foi dividido em duas secoes principais: Resultados do Banco de Dados
do Estudo de Caso 01 (6.1) e Resultados do Banco de Dados do Estudo de Caso 02 (6.2). Em
cada secdo, é apresentado os resultados obtidos pelos GANs utilizados neste trabalho que
foram descritos na metodologia. Por fim, realizou-se alguns experimentos de tamanho de
amostras, tamanho do banco de dados e uma Rede classificadora foi modelada para auditar
os sinais gerados pela GAN. para validar que os sinais gerados podem ser confudidos com os

sinais reais e, por isso, ter uma GAN eficiente na gera¢do dos sinais de impedancia.

6.1 Resultados do Banco de Dados do Estudo de Caso 01

Aplicando o treinamento das redes modeladas na metodologia descrita no capitulo
anterior, obtéms-se os primeiros resultados, onde na Figura 6.1 € ilustrado o sinal gerado

pela GAN projetada.

Figura 6.1 - Sinal unidimensional gerado pela GAN
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Fonte: o autor
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O resultado dos sinais gerados pelas redes acima implementadas foi consideravel, po-
rém percebe-se a presenca de ruidos em locais inexperados que representam vazemento de
dados nas camadas de convolucao das redes, fendmeno descrito como “leakage” Para solu-

cionar, inicialmente a seguinte hipétese foi considerada:
e 1. Arquitetura muito complexa para as amostras do problema

Portanto, uma nova arquitetura para a rede geradora foi implementada e é apresen-

tadas a seguir na Figura 6.2.

Figura 6.2 — Arquitetura rede geradora

Camada com 784 neurdnios totalmente conectados com ativacdo
ReakyReLu

Camada de Normaliz em lote

Camada de Reshape

Camada convolucional com 20 filtros

Camada convolucional, com 30 filtros

Camada de Normalizacdo em Lote

Camada de Dropout

Camada de Flatten

Camada de saida com 784 neurdnios, representando o sinal

Fonte: o autor.

Esta arquitetura, a rede recebe um ruido com 784 pontos e retorna uma saida também
de 784 pontos. As camadas de MaxPollig, Conv2D e o Dropout tem por objetivo garantir
que todas caracteristicas das imagens inseridas sejam extraidas e que ndo sejam enviesadas
durante o processo de treinamento, o que justifica sua utilizacao aqui.A rede discriminadora
foi mantida com a arquitetura anteriormente descrita. O resultado obtido por essa nova
configuracao é descrita a segur:
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Figura 6.3 — Sinal unidimensional gerado pela GAN
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Fonte: o autor

Para uma avaliacdo quantitativa desse resultado, utilizou-se a metrica R?, também co-
nhecida como R-dois ou coeficiente de determinacao, representa o percentual da variancia
dos dados que é explicado pelo modelo. Os resultados variam de 0 a 1, geralmente também

s40 expressos em termos percentuais, ou seja, variando entre 0% e 100%.

Quanto maior € o valor de R2, mais explicativo é o modelo em relacao aos dados pre-
vistos. Na equacdo 6.1 é mostrado o cdlculo desta métrica, no qual y e ¥ os valores reais e

previstos, respectivamente, e y-barra representa a média dos valores reais.

XL i
Y- )

R*(y,9) =1 6.1)

Onde os valores de y sdo os valores verdadeiros e o y é a média desses valores, en-
quanto que y sdo os valores preditos. Os resultados de R? ficam entre 0 e 1, quanto mais
perto de 1 melhor e pior para resultados perto de 0.

Definido o conceito da métrica utilizada, é possivel visualizar na Tabela 6.1 o valor do
R? para o sinal gerado neste estudo de caso, tanto antes dos ajustes quanto apds os ajustes
realizado.

Tabela 6.1 — Métrica R2 aplicada aos sinais gerados nas duas versdes da GAN para o Estudo de Caso 01

Arquitetura darede | R2-score | R2-score %
GAN inicial 0,75689 76%
GAN apos ajustes | 0,99654 100%

A partir da Tabela 6.1 é possivel visualizar a superioridade do sinal gerado pela GAN

que foi reajustada, quantificada pela métrica R?>. Com uma métrica com aproximadamente
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100%, o sinal gerado pela GAN pode ser considerado como um sinal muito parecido com
uma amostra real. Por isso, conclui-se que o modelo de GAN desenvolvido neste estudo de
caso possibilitou a sintetizacdo de sinais com 2 picos gaussianos idénticos a uma amostra
do banco de dados real.

6.1.1 Conclusoes sobre o Estudo de Caso 01

Este experimento tinha como objetivo aplicar os conceitos de redes GAN em um pro-
blema simples para entendimentos da arquitetura ideal, processo de aprendizagem e gera-
¢do de novo sinal, bem como ver a aplicabilidade das redes GANS em gerar sinais com picos,

visando proximas etapas de geracao de sinais voltamos para impedancia mecanica

6.2 Resultados do Banco de Dados do Estudo de Caso 02

Aplicando o treinamento das redes modeladas na metodologia descrita no capitulo
anterior para este estudo de caso, obtéms-se os primeiros resultados, onde na Figura 6.4 é

ilustrado o sinal gerado pela GAN projetada.

Figura 6.4 — Sinal de impedancia eletromecénica gerado pela GAN
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O resultado dos sinais gerados pela GAN foi muito consideravel, percebendo-se a pre-
senca dos picos de diferentes amplitudes. A Figura 6.5 ilustra a comparacao entre um sinal

gerado e um sinal real, retirado do banco de dados.
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Figura 6.5 — Sinal de impedancia eletromecanica: sinal gerado vs sinal real
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Pela Figura 6.4 é possivel visualizar a semelhanca entre os sinais, mesmo com uma pe-

quena diferenca entre as amplitudes, o que ndo acarreta em um descarte dos sinais gerados.

Além disso, é possivel avaliar que o sinal gerado ficou semelhante aos sinais de impedancia

que passaram pelo processo de compensacao de temperatura, como € possivel ver na Figura

6.6.

Figura 6.6 — Semelhanca entre os sinais: sinal compensado temepratura vs sinal gerado
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Fonte: o autor

Para avaliar o desempenho da geracao de sinais de impedéancia e garantir que a rede

estd realmente gerando sinais semelhantes aos reais, as seguintes hipdteses foram testadas:
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e 1. tamanho da amostra de pontos aleatérios para entrada na rede - testar quantidade

de pontos diferentes do ruido aleatério.

e 2. Tamanho do banco de dados de treinamento, qual quantidade deve ser considerada

para que a rede faca a geracao correta do sinal

* 3. Quantidade de amostras com variacoes de temperatura pode afetar na geracgdo final

do modelo

* 4. Um modelo de classificador de sinais consegue diferencias um sinal real e um ge-

rado?

Para as hipoteses 1, 2 e 3, a métrica R? foi utilizada como avaliadora quantitativa dos
resultados. Para a hipotese 4, a matriz de confusao foi elaborada para quantificar a taxa de

acerto do modelo.

6.2.1 Hipotese 01 - Alteracdao no tamanho dos pontos aleatdorios que en-

tram na rede geradora

Este teste visa avaliar se o tamanho dos pontos aleatérios que compoe o sinal ruidoso
inicial impacta no sinal gerado pela rede. A tabela 6.2 mostra todas configuracoes testadas

para essa hipotese e sua respectivas métricas.

Tabela 6.2 - Métrica R2 aplicada aos diferentes tamanhos de amostras aleatdrias

PONTOS | R2_SCORE
784 90%
576 88%
400 87.50%
100 87.50%

1000 90%

A partir da Tabela 6.2 é possivel analisar que o aumento de pontos na amostra nao
altera o sinal gerado pela rede, ficando com 90% de R?, o que significa uma alta semelhanca
entre os sinais. Também conclui-se que amostras com menos de 784 pontos altera o sinal

gerado, porém nio ha uma diferenca muito grande, cerca de 2.5% de diferenca no R?.

6.2.2 Hipotese 02 - Tamanho do banco de dados de treinamento

Este teste visa avaliar se o tamanho do banco de dados com sinais reais impacta no
sinal gerado pela rede. A tabela 6.3 mostra todas configuragdes testadas para essa hip6tese

e sua respectivas métricas.
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Tabela 6.3 — Métrica R2 aplicada aos diferentes tamanhos de amostras aleatérias

TAMANHO | PONTOS | R2_SCORE
10 784 -21%
100 784 -21%
1000 784 -17.00%
10000 784 53.00%
61200 784 90%

A partir da Tabela 6.3 é possivel analisar que o aumentoda quantidade de amostras re-
ais no banco de dados de treinamento impacta significativamente no sinal gerado pela rede,
ficando com 90% de R?, o que justifica a teoria que para algoritmos de aprendizagem pro-
funda, o banco de dados necessita de muitas amostras. Também conclui-se que um banco
de dados com poucas amostras gera sinais ruidosos, com nenhuma semelhanca com o sinal

real.

6.2.3 Hipotese 03 - Quantidade de amostras com variacoes de tempera-

tura pode afetar na geracao final do modelo

Este teste visa avaliar se a quantidade de amostras com variacdo de temperatura im-
pacta no sinal gerado pela rede. A tabela 6.4 mostra todas configuracoes testadas para essa

hip6tese e sua respectivas métricas.

Tabela 6.4 — Quantidade de sinais com variacdo de temperatura

TAMANHO | PONTOS | R2_SCORE
6 784 90%
60 784 90%
600 784 90.00%
6000 784 89.00%
15000 784 89%

A partir da Tabela 6.4 é possivel analisar que o aumentoda quantidade de amostras
reais com variacao de temperatura no banco de dados de treinamento nao gera um consi-
derével impacto no sinal gerado pela rede, ficando com 90% de R?, o que mantém a gera-
¢do de sinais compesados pela rede, o banco de dados necessita de muitas amostras. Tam-
bém conclui-se que um banco de dados com poucas amostras gera sinais ruidosos, com

nenhuma semelhanc¢a com o sinal real.

6.2.4 Hipotese 04 - Um modelo de classificador de sinais consegue dife-

rencias um sinal real e um gerado?

Este teste visa avaliar se os sinais gerados podem realmente serem considerados como

semelhantes aos sinais reais, uma vez que serd colocado a um modelo classificador se o sinal
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é real ou gerado. Para isso, a seguinte Rede Neural Convolucional foi modelada com:

¢ Camada convolucional com 110 filtros

e Camada de Normalizacao em lote, usada para normalizar a entrada da camada ante-

rior para reduzir o problema de deslocamento da covaridvel interna
e Segunda camada convolucional, com 110 filtros
* Camada de MaxPolling
e Camada de Dropout
e Camada de Flatten
* Camada de saida com 300 neur6nios
* Camada de saida com 1 neur6nio, com ativacao softmax
Essa arquitetura de rede classificadora foi treinada em um conjunto com 10.000 amos-
tras reais e 10.000 geradas pela GAN. Para valida¢do dos resultados dessa rede, um conjunto

de teste, contendo 2211 amostras nuncas vistas pela rede durante o treinamento, dividas em

1638 amostras reais e 573 amostras geradas pela rede.

O resultado das classificacoes dessas amostras de testes podem ser visualizadas na

matriz de confusao na Figura 6.6

Figura 6.7 — Matriz de Confusao para os sinais gerados vs reais
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A partir da Figura 6.6 € possivel concluir que a rede classificadora considerou os sinais
gerados como da classe dos sinais reais, o que confirma o valor de R? em 90% e reafirma que

os sinais gerados sao semelhantes aos sinais reais de impedancia.

6.2.5 Conclusoes sobre o Estudo de Caso 02

Este experimento tinha como objetivo aplicar os conceitos de redes GAN em um pro-
blema real de sinais de impedancia eletromecanica, que por possuir picos em amplitudes
diferentes poderia ser um desafio para a rede GAN. Pelos resultados obtidos, é possivel con-
cluir que a GAN conseguiu gerar sinais semelhantes aos sinais reais de impedancia, com um
R? de 90%.
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Capitulo 7

Conclusoes

Neste trabalho, foi apresentado as Redes Generativas Adversarias, uma nova aborda-
gem para geracao de dados sintéticos que possam auxiliar em diversas dreas onde o processo

de coleta de dados é um pouco limitada.

Um primeiro experimento foi realizado,com o objetivo aplicar os conceitos de redes
GAN em um problema simples para entendimentos da arquitetura ideal, processo de apren-
dizagem e geracdo de novo sinal, bem como ver a aplicabilidade das redes GANS em gerar

sinais com picos, visando préximas etapas de geracao de sinais para impedancia mecéanica.

Com um resultado satisfatério, baseado em uma métrica R?> com aproximadamente
100%, o sinal gerado pela GAN pode ser considerado como um sinal muito parecido com
uma amostra real. Por isso, conclui-se que o modelo de GAN desenvolvido neste estudo de
caso possibilitou a sintetizacdo de sinais com 2 picos gaussianos idénticos a uma amostra

do banco de dados real.

Em um segundo experimento, com sinais reais de impedancia eletromecanica extrai-
dos de um procedimento experimental descrito na Metodologia,os resultados obtidos e to-
das testes de hip6teses avaliadas, é possivel concluir que a GAN também conseguiu gerar
sinais semelhantes aos sinais reais de impedancia, com um R? de 90% e uma matriz de con-
fusdo que mostra a quantidade de sinais gerados e que foram classificados como se fossem

reais.

Portanto, as redes GAN obtiveram performance consideravel na geracao de sinais de
impedancia eletromecanica semelhantes as amostras reais de uma estrutura nao danificada
.H4 um bom potencial para uso posterior em aplicagoes na drea de SHM e como trabalhos
futuros, fica que mais pesquisas sdo necessdrias para a geracdo de sinais representativos de

uma estrutura danificada usando os sinais nao danificados (baselines).
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