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O Encontro Académico de Modelagem Computacional do LNCC (EAMC/LNCC) é
um evento dedicado & Modelagem Computacional, parte do Programa de Verao da mesma
instituicdo, que busca promover maior integragao entre os alunos, docentes, pesquisadores
e demais profissionais da area de Ciéncia e Tecnologia. O EAMC ¢ inteiramente organi-
zado por discentes do LNCC e de outras institui¢tes colaboradoras, sendo composto por
minicursos, mesas redondas, palestras, além de apresentacoes de trabalhos em formato
poster e apresentagoes orais.

Criado em 2007, o EAMC tem como principal objetivo proporcionar um ambiente que
promova a divulgacao cientifica, estimule a cooperagdo entre os profissionais da area, além
de fomentar a multidisciplinaridade na formacgao de novos profissionais. O EAMC abrange
diferentes dreas do conhecimento, tais como Computacao Cientifica, Controle e Filtragem
de Sistemas Dinamicos, Modelagem de Biossistemas e Bioinformatica, Modelagem de Cir-
culagdo e Transporte, Modelagem de Equilibrio e Otimizagao e, mais recentemente, Ciéncia
de Dados e areas correlatas, como Inteligéncia Artificial.

A XV edicao do Encontro Académico de Modelagem Computacional foi realizada vir-
tualmente desde as instalacbes do Laboratério Nacional de Computacdo Cientifica, em
Petropolis/RJ, durante os dias 22 a 25 de fevereiro de 2022. Em razao da pandemia do
SARS-CoV-2, os minicursos e apresentacoes orais foram transmitidas de forma virtual
visando a seguranca de todos os participantes.

O comité organizador gostaria de agradecer & comunidade do LNCC e instituicoes
parceiras (representadas por pesquisadores, professores, discentes) pela participacao e de-
dicacdo buscando melhorar o impacto e importacia do EAMC a cada edicdo. Particular-
mente, 0 nosso agradecimento & organizacao do Programa de Verao do LNCC, professoras
Sandra Malta e Kary Ocaiia, os pesquisadores que aceitaram compor o comité cientifico e
os participantes dessa edicao.
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Variacoes no algoritmo de Yuan para
problemas de Equilibrio de Nash

Amanda Vetorazzi! and Luis Felipe Bueno?

Y ITA-UNIFESP, Sio José dos Campos/SP, Brasil
2 UNIFESP, Sio José dos Campos/SP, Brasil

Resumo
Problemas de Equilibrio de Nash modelam importantes situagées em diversos ramos do conhecimento.
Entretanto, os algoritmos para resolver este tipo de problema nao sdo muito bem estabelecidos, princi-
palmente para problemas nao convexos. Por este motivo, é importante o estudo de particularidades do
comportamento numérico de algoritmos para esta finalidade. Sendo assim, este é um trabalho de carater
exploratério, que almeja compartilhar investigagoes sobre as consequéncias praticas de algumas variagoes

no algoritmo de Yuan para problemas de Equilibrio de Nash.

Palavras-Chaves:Equilibrio de Nash, algoritmo de Yuan, experimentos numéricos, regiao de confianga

1 INTRODUCAO

Problemas de Equilibrio de Nash (PENs) visam modelar situagoes onde pessoas ou entidades
interagem entre si, cada um buscando melhorar individualmente seu préprio objetivo, mas
com a decisao de um influenciando no retorno dos outros. Por simplicidade, consideraremos
dinamicas que envolvam apenas dois agentes, de modo que um problema de Equilibrio
de Nash seja descrito como a interacao entre dois jogadores, representados pela notacao
v € {1,2}, que possuem como propdsito otimizar fungdes objetivo u, simultaneamente, mas
sem cooperacao entre eles. Denotando por x, € R™ a variavel que representa a escolha do
jogador v, considera-se n = Y2 n,. Em [7], quando n, > 1, propde-se que ao conjunto de
estratégias z, seja atribuida uma distribuicao de probabilidade, caracterizando jogos de
estratégias mistas. Nesse trabalho as estratégias sao analisadas puramente, tratando-as de
maneira independente. Nos casos em que as escolhas sao qualitativas, atribui-se a estas
um vetor de probabilidade com as chances da decisao ser tomada. Com isso, o vetor

x:<x1>€R",
4]
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engloba todas as escolhas dos dois jogadores, de modo que as fungoes u,(x) : R* — R
dependem nao sé das variaveis que o jogador v controla, mas também das varidveis do
outro jogador.

Define-se como um Equilibrio de Nash as estratégias conjuntas formadas por decisoes
que otimizam a fungdo objetivo de cada jogador, fixadas as estratégias adversarias [7]. Isso
significa que, estando em equilibrio, nenhum dos agentes possui incentivo para trocar de
estratégia unilateralmente, ou seja, sem que algum outro jogador também o faca. Para
evidenciar as escolhas controladas por v, o vetor x, que contém todas as variaveis do jogo,
é decomposto em = = (z,,z_,), de forma que z_, represente as varidveis ndo controladas
pelo jogador v. O ponto z* = (z},2*,) é declarado como um Equilibrio de Nash se o
jogador v escolhe z como estratégia 6tima para o conjunto fixo de estratégias z* . Assim,
para todo jogador, em um Equilibrio de Nash devemos ter que x; resolve o problema de
otimizacao da forma

i e, 25 )

Para verificar se um ponto x* é um equilibrio de Nash, resolve-se os problemas de otimizacao
em (1), para cada jogador. Contudo, obter o ponto de equilibrio nao simples, ja que é
desconhecido z* , a priori. Dentre a variedade de algoritmos desenvolvidos para resolver
problemas de Equilibrio de Nash, como por exemplos os revisado em [3], [4] e [5], destacam-
se aqueles que usam estratégias do tipo Newton para satisfazer condi¢bes necessarias de
primeira ordem de (1) e as do tipo Jacobi ou Gauss-Seidel, usando um processo iterativo de

melhor resposta. Considerando g,(z) = 7815“1(50), as condigoes de primeira ordem consistem
na resolucao do sistema
g1(x)
F(z) = =0. 2

Usando uma filosofia do tipo Newton, dada uma estimativa de solucdo x*, procura-se
pelo vetor x que resolva (2), fazendo aproximacoes lineares de g, baseadas em z*. Essas
linearizagoes podem ser interpretadas como derivadas de aproximagoes quadraticas de w,.
J4 em métodos do tipo Jacobi, a estimativa z**! é obtida de forma a reduzir u,(z., z* ).

Os métodos do tipo Newton costumam apresentar bom desempenho computacional,
convergindo rapidamente para uma soluc¢do do sistema F'(x), pelo menos quando um bom
ponto inicial é fornecido. Entretanto, para problemas nao convexos, nao ha predilecao por
minimizadores de (1) em relagdo a outros pontos estacionérios. Ja os métodos do tipo
Jacobi levam em conta informagoes de descenso, mas as condi¢bes de convergéncia sao
limitadas.

Considera-se de especial interesse para nosso trabalho o algoritmo apresentado por Y.
X. Yuan em [10], que é elaborado com elementos do tipo Jacobi e aproximagoes quadraticas
de u,. Com o intuito de garantir, sob certas hipdteses, convergéncia a partir de um ponto
inicial arbitrario, é empregado o uso de regioes de confianga. Neste trabalho, o estudo
do algoritmo de Yuan foi delimitado ao caso com dois jogadores em que o conjunto de
estratégias nao possui restricoes e com uma certa matriz de escalamento sendo a identidade.

2 O ALGORITMO DE YUAN PARA PENs

O algoritmo de Yuan para problemas de equilibrio de Nash faz uso de técnicas classicas
de otimizacao. As variagOes entre os pontos de iteracao, por exemplo, sao controladas
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adicionado ao subproblema uma regido de confianga, que varia conforme a qualidade dos
modelos quadréticos. Em problemas de otimizag¢ao que utilizam dessa técnica (veja por
exemplo [6], [8] e [9]), o ponto é aceito se houver um progresso na fungdo original e a regiao
de confianca é atualizada comparando a reducao real obtida e a prevista pelo modelo, por
meio de um parametro ry,. Entretanto, como os PENs nao possuem um tnico problema
de otimizagao, Yuan formula a funcao

Y(z) = ||F(2)|*= ZHgv 1%,

para verificar se o progresso conjunto foi obtido. Isto é feito por meio de um parametro py
que compara o valor de ¥ no ponto obtido com o melhor valor de 1) nos pontos anteriores.
Além disto, o raio da regiao de confianga de Yuan é definido, para cada problema, como
um multiplo do gradiente no ponto de iteracao corrente. Esta ideia é inovadora inclusive
no contexto de otimizacao tradicional.

No artigo original de Yuan [10], tem-se o desenvolvimento tedrico sobre o algoritmo
estudado por esse trabalho, entretanto nao sao realizados testes numéricos sobre o mesmo.
Em [2] os autores exibem resultados computacionais obtidos da implementagao do algoritmo
de Yuan em seis PENs, comparando-o com o Método de Newton e com uma estratégia do
tipo Jacobi para resolucdao de (2). O comportamento numérico obtido indica que o método
de Yuan tende a preferir minimizadores em vez de pontos meramente estaciondrios e que o
método pode convergir em situacoes onde Jacobi nao converge. Entretanto, para jogos
simples cujas fungoes objetivo provém do valor esperado de jogos de estratégias mistas de
soma zero, o algoritmo nao conseguiu obter a solugao. Nas conclusdes de [2] os autores
argumentam que isto pode ser decorrente da maneira com que o algoritmo de Yuan usa a
regiao de confianca. Desta maneira, nossa contribui¢ao aqui é investigar o comportamento
do algoritmo ao realizarmos algumas modificagoes na definicao da regiao de confianca e
nos critérios para atualiza-la. Propomos também uma nova maneira para aceitar o ponto
resultante da minimizac¢ao dos modelos aproximados e averiguamos a influéncia disto em
testes numéricos.

Para apresentacao do algoritmo de Yuan sao deﬁnidos ok =

32
81:2

Com estas informacoes ¢ possivel construir o problema auxiliar, que consiste em

a
“” |x &, como sendo o

gradiente de u, avaliado no ponto z* e B, = |x Lk, UINa aprox1ma§a0 da Hessiana.
. k T L or
min ¢v,k<dv) = Uy (':E ) + dv 9o,k + idv Bv,kdv
S. a HdUHQS AU,k’ (3)
¥ +d, e R™,

referenciado no algoritmo a seguir.

Algoritmo de Yuan para PENs

PO: Defina k := 0 e um ponto inicial factivel 20 € Rm*"2
Escolha constantes positivas 7, d,, t,o V v € {1, 2},

Escolha 51 € (0,1) e 55 € (0,1).
Para todo v € {1, 2}, calcule A, = ﬁ“guoﬂz-

10
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P1: Se >2_,||gvkl|3= 0 entdo pare.
Sendo resolva (3) para obter d, j para cada v.

P2: Compute Ared, j = u,(zF, 2% ) — u,(a% + dy, 2% ), Pred,x = ¢ux(0) — ¢pui(dui) €
determine

Ared, i,

Tok = .
Pred, j

P3: Defina o préximo ponto da iteracdo z*+' como

k
.Tk+1 _ )Ty + dv,k’v S€ Ty > 07

v k

x,, caso contrario.

P4: Compute n, = Orgiyk U(z;), Predy = Y2_, Pred,, e

e — Y(Thaa)
Pk= "7 5 -
Pred,

max|t, , — 0y, 0], seryr > o
P5: Se pr, > Bit typr1 = § ok, se ryk € [0, B2);
tok + Ou, se Ty < 0,
Caso Contrario: t, z11 = tyx + d,, para todo os dois jogadores.
Atualize o raio da regiao de confianca tomando

1

— gy ) 5
Tv+tv7k+ng ,k+1H2 ( )

Av,k+1 =

P6: Defina k := k + 1 e va para o Passo 1.

Os principais parametros para o desenvolvimento do algoritmo, que atribuem identidade
a este, sao os parametros 1, € pg. Esses parametros compoem os critérios de decisao
para aceitar um novo ponto e atualizar o tamanho da regiao de confianca. O valor de
T,k Mensura a proporgao entre a redugao real da funcao objetivo e a reducao do modelo
quadratico de aproximacao no novo ponto de iteracao, de modo que quando estas redugoes
sao ideénticas entao r,, = 1. Quanto ao parametro pj, sabendo que a fun¢ao de mérito
1 dimensiona a distancia das iteragoes até o equilibrio, este parametro utiliza dessa
informacao para comparar se o novo ponto de iteracao esta mais proximo de um ponto de
equilibrio em relacao a todos os outros pontos de iteragoes ja calculados, de modo que a
menor distancia é medida por 7

Uma situacao averiguada com cuidado sao os casos em que 7, € pr podem nao estar
bem definidos. Observa-se que quando Pred, ; = 0 entao g, = 0, indicando que o ponto
corrente é estaciondrio, tanto para o problema auxiliar quanto para o problema original, e
nestes casos definimos que r,; = 1. Além disto, Pred;, = 0 implicaria que ¢ (z*) =0 e
entao, pelo Passo 1, o algoritmo terminaria, nao calculando p,. Em [10] as propriedades
tedricas do algoritmo sao estudadas em detalhes e o resultado principal é o teorema de
convergéncia. Aqui, este resultado é apresentado de forma adaptada para as limitacoes
consideradas, enunciado a seguir.

11
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Teorema 2.1. Considere que u,(x), v € {1,2}, sejam duas vezes continuamente dife-
rencidvel e denote por J(z) a matriz Jacobiana de F(x). Se J(x) € uniformemente definida
positiva e B, uniformemente limitada para todo v, k, e x € R", entdo os pontos de
iteragao {xy} gerados pelo algoritmo sdo tais que

limng = 0. (6)
k—o00

3 PROPOSTAS DE MODIFICACOES NO ALGORITMO DE YUAN

Motivados por casos em que o algoritmo de Yuan nao apresentou convergéncia, sendo um
destes um problema apresentado em [1], bem atual no contexto a pandemia de COVID-
19, sugerimos algumas variag¢oes no algoritmo objetivando ampliar as possibilidades de
resolucoes. No problema em questao, tem-se uma situacao simplificada onde um governo
possui dois tipos de vacinas para um virus com duas variantes, e pretende otimizar a
eficicia conjunta dessas vacinas. Matematicamente, os objetivos do virus e governo sao
representadas por uy(z1, x3) = x1(0,4525—0, 3) e ug(z1, x2) = —x2(0,452; —0,2). Embora
muito simples, este exemplo nao cumpre as condi¢oes de convergéncia do Teorema 2.1,
pois J(x) ndo é definida positiva. Ao analisar o comportamento numérico do algoritmo de
Yuan neste problema, obtemos a sequéncia divergente ilustrada na Fig. 1. Examinando

...........

jogador 2

jogador 1

Fig. 1: Iteragoes do algoritmo de Yuan para exemplo da vacina.

com mais cuidado este exemplo, vemos que o sistema de primeira ordem é descrito pelo

conjunto de equagoes
_( 0,452, —0,3 \ (O
Fla) = < —0,4521 + 0,2 > - ( 0 )

Observe que o gradiente da funcao objetivo do jogador v s6 depende da variavel de seu
adversario. Isso faz com que quando obtemos, por exemplo, 2} = z} temos que go; = 0,

implicando que a regiao de confianca do segundo jogador seja nula, impedindo mudancas

12
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em xy. Porém o valor de x1, que esta no valor de equilibrio, volta a ser atualizado. Esta
observacao em particular nos motivou a reavaliar a estratégia de regiao de confianga usada
no algoritmo de Yuan, visando componentes como a construcao da regiao de confianca no
subproblema e a definicao do critério que decide se a solucao do problema auxiliar deve
ser aceita ou rejeitada.

3.1 Primeira modificacao

Como primeira modificagdo para o algoritmo propomos nao usar o raio da regiao de
confianca como sendo proporcional ao gradiente da func¢ao no ponto. Neste caso podemos
usar algo como a maneira mais tradicional de otimizag¢ao para o calculo de regioes de
confianca, que tem o tamanho atualizado conforme constantes pré estabelecidas de acordo
com critérios dispostos no algoritmo. Assim, adotamos A,y = 1 e o final do Passo 5 ¢
substituido por:

P5: Atualize o raio da regiao de confianca tomando

0,50, %, se pr < Brour,; <0.
Apkr1 = Dy, S€ pp > Preryy < Pa (7)
2A, k, caso contrario.

Isso significa que quando py, e 7, sao suficientemente grandes classificamos a iteracao
como bem sucedida e a regiao de confianga tende a aumentar.

3.2 Segunda modificagdo

O exemplo da vacina também destaca que é possivel que o algoritmo aceite a nova estratégia
para o jogador v, devido a melhora de u,,, mesmo que isso acarrete piora da fungao objetivo
do outro jogador. No artigo original [10], Yuan ja ressaltava isso, inclusive dizendo que
a fungao objetivo de todos os jogadores pode piorar no novo iterando. Este é um dos
argumentos de Yuan para incluir o decréscimo de 1) como critério para atualizacao da regiao
de confianca, embora nao influencie no aceite do ponto. Entretanto, ndés acreditamos que
rejeitar os pontos que nao ocasionem melhora conjunta para os jogadores pode beneficiar
o desempenho do algoritmo. Sendo assim, nossa segunda proposta de modificacdo nesta
linha ¢ testar a estratégia de declarar sucesso para o aceite do ponto apenas se os dois
objetivos sao melhorados. Ou seja,

k+

P3: Defina o préximo ponto da iteracao 2! como

k
T —|—dk S€71k€72k>0
:Ek+1 v v,k 5 5 ) (8)

v k L.
T, , caso contrario.

v

Entretanto, este requisito pode ser demasiadamente forte, nao permitindo que o
algoritmo se mova. Por exemplo, caso x¥ seja minimizador de u;(z;, z5), mas x5 nao seja
solucao do problema do segundo jogador, o algoritmo nao aceitaria o novo ponto, pois

r1x < 0, 0 que impossibilitaria regular z%.
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3.3 Terceira modificagcdo

As limitages na modificacao anterior nos levou a propor uma nova forma para considerar
a influéncia conjunta na mudanca das variaveis, de modo que passamos a atualizar as
fungoes do parametro de aceite ja com a atualizacao das variaveis do jogador adversario.
Isso significa modificar o célculo do parametro 7, de modo que a reducao real Ared,
seja calculada como

Aredyy = uy (2%, 2%+ d* ) — uy(aF +d¥ 2%+ d¥ ).

Dessa forma nao estamos considerando a reducdo no momento atual, mas sim incluindo a
expectativa de decisdo futura do adversario.

A Tabela 1 explicita a maneira como os experimentos foram realizados, indicando as
caracteristicas mantidas originais e as caracteristicas que foram modificadas, de modo que,
no Teste 1 foi considerado o algoritmo de Yuan original; no Teste 2, variou-se o calculo da
regiao de confianga; no Teste 3, alterou-se o critério para aceitar o novo ponto de iteragao;
no Teste 4, foi modificando o célculo de Ared, x; e por fim, no Teste 5, foram combinadas
as modificacoes propostas em 3.2 e 3.3. Outras possibilidades de variagoes, que comparam
testes numéricos entre o algoritmo de Yuan com métodos do tipo Newton e métodos do
tipo Jacobi podem ser conferidos em [2].

Tabela 1: TIPOS DE TESTES

Forma de A, aceite 21 cdleulo Ared,,

Teste 1 original original original
Teste 2 modificado original original
Teste 3 original modificado original
Teste 4 original original modificado
Teste b original modificado modificado

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A Tabela 2 contém as dinamicas utilizadas para implementacao do algoritmo, que se
diferenciam pela composicao de convexidade das func¢oes objetivo dos jogadores, nesta
tabela, também se encontram os pontos de equilibrio de Nash associado a dinamica e o
tipo de composigao entre as fungdes. Esses exemplos também foram estudados em [2].
Para os testes numeéricos utilizando os Exemplos de 1 a 3, foi atribuido um ponto
inicial ° = (5;1), e para o Exemplo 4 um ponto inicial z° = (0,3;0,7). Em todos os
casos, manteve-se as constantes ; = %, que nivela a tolerancia de pg, e s = % que
compoOe o critério para atualizacao de t, ;. Nos testes envolvendo a regiao de confianca
original foram usados 9, = 0,1;7, = 1;¢,1 = 1, e os valores atribuidos as constante foram
selecionados proporcionalmente a escala do ponto inicial. Também foi estabelecido como
critério de parada um limite de 100 iteragoes, ou até que a soma em médulo dos gradientes
assumissem um valor de tolerancia préximo de zero, sinalizando tendéncia a um ponto
estacionario. Os resultados obtidos, indicando o ponto final encontrado e o niimero de

iteracoes realizadas, para os cinco testes nos quatro exemplos sao disponibilizados nas
Tabelas 3 a 6.
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Tabela 2: FUNQOES OBJETIVO E PONTO DE EQUILIBRIO DE NASH (z*) ASSOCIADO.

w (2) g () Convexidade x*
Bremplo Lot | ey —5e B emaa—an M (057145 4714
Exemplo 3 % n %f @ L :c2§ co;llxlfjeliciis&de 0 0)
BT 0 o0 W e

Tabela 3: EXempLO 1 - z* = (0,5714 ; 4,7142)

Iteracoes T final
Teste 1 05 (0,5712 ; 4,7114)
Teste 2 Nao convergiu (-2,2500 ; 4,6250)
Teste 3 05 (0,5712 ; 4,7114)
Teste 4 36 (0,5701 ; 4,7122)

Teste 5 Nao convergiu (-1,2119 ; 5,8538)

Tabela 4: EXEMPLO 2 - NAO EXISTE z*

Iteracoes T final
Teste 1 Nao convergiu (-9,0115e+03 ; 1,9171e+04)
Teste 2 Nao convergiu (3,0000 ; 3,0000)

Teste 3 Nao convergiu (-9,0115e+03 ; 1,9171e+04)
Teste 4 Nao convergiu (-9,0115e+03 ; 1,9171e+04)
Teste 5 Nao convergiu (-9,0115e+03 ; 1,9171e+04)

Tabela 5: ExempLO 3 - z* = (0 ; 0)

[teracoes T final
Teste 1 8 (8,6462e-04 ; 2,7857e-04)
Teste 2 4 (1,7080e-04 ; 1,7036e-04)
Teste 3 8 (8,6462e-04 ; 2,7857e-04)
Teste 4 8 (1,7797e-03 ; 1,0200e-03)
Teste 5 3 (1,77976-03 ; 1,0200e-03)

Tabela 6: EXEMPLO 4 (VACINA) - z* = (0,4444 ; 0,6666)

[teracoes T final
Teste 1 Nao convergiu (-1,8865 ; 7,2896)
Teste 2 Nao convergiu (2,9802e-08 ; 5,5000e+00)
Teste 3 Nao convergiu (-1,8865 ; 7,2896)
Teste 4 Nao convergiu (-1,8181 ; 7,0709)
Teste 5 Nao convergiu (-5,3164 ; 0,7031)
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Na Tabela 7 consolidamos os resultados, apresentando conjuntamente o ntimero de
iteragoes realizadas em cada um dos testes para os exemplos estudados, e indicamos com
a letra N, os casos onde nao ha convergéncia.

Tabela 7: DESEMPENHOS DOS ALGORITMOS COM AS MODIFICAGCOES PROPOSTAS

Teste 1 Teste 2 Teste 3 Teste 4 Teste 5

Exemplo 1 95 N 95 86 N
Exemplo 2 N N N N N
Exemplo 3 8 4 8 8 8
Exemplo 4 N N N N N

Das Tabelas 3 a 6 percebemos que os pontos finais encontrados sdo basicamente os
mesmos em todas as versoes em que o algoritmo converge, de modo que os desempenhos
das versoes propostas sao comparaveis. Dos dados apresentados na Tabela 7, podemos ver
que nao houve convergéncia das sequéncias geradas pelas variacoes propostas em nenhum
problema nao resolvido pelo algoritmo original. Em particular, todas as modificagoes
atingiram o maximo de iteragoes permitidas quando aplicadas no Exemplo 2. Uma vez
que este exemplo nao possui Equilibrio de Nash, este é um fato positivo, indicando que as
alteragoes nao tornaram o ponto estacionario (3,2; —1,4) um atrator.

Por outro lado, algumas das modificagoes acabaram por acarretar falha onde o algoritmo
original era bem sucedido. Isso aconteceu no Exemplo 1, tanto para o Teste 2, que modifica
a regiao de confianga, quanto para o Teste 5, que combina a modificagao no célculo de 7,
com o critério de aceite de z**'. Ainda no Teste 2, este apresentou resultados variados,
apresentando piora no desempenho para resolver o Exemplo 1, mas melhora para resolver
o Exemplo 3.

Passamos entao a comparar as versoes que resolveram dois dos quatro exemplos. O
desempenho da implementag¢ao usada no Teste 3 foi exatamente igual a do algoritmo
original, sendo que em todos os exemplos os pontos finais obtidos sao idénticos. Ja a
alteracao no calculo de Ared, j, isoladamente, usada no Teste 4, pareceu ser a mais favordvel
para uma performance melhor do método. Houve uma melhora de cerca de 10% no ntimero
de iteracoes em relacao ao Exemplo 1, e nao houve alteragoes para o Exemplo 3.

Embora exemplos especificos nao sejam suficientes para que sejam atribuidas conclusoes
generalizadas, buscou-se através dos resultados desenvolver a percepcao de como algumas
sugestoes de variacdo poderiam influenciar no comportamento do algoritmo. Ao final,
nao conseguimos perceber impactos relevantes, originados pelas modificacoes, de modo
a consolidar o desempenho pratico do algoritmo de Yuan. Entretanto, a nova proposta
de atualizacao do célculo de Ared, ; parece ser a que merece maior atengdo em futuras
investigagoes neste sentido.

5 CONCLUSOES

Neste trabalho discutimos algumas caracteristicas do Algoritmo de Yuan para PENs e
constatamos algumas caracteristicas que impedem a convergéncia do mesmo inclusive
para problemas simples. Em vista disso, propomos algumas modificagoes na estratégia
de regiao de confianga do algoritmo para tentar contornar estes problemas. Infelizmente,
nenhuma das alternativas apresentadas foi eficaz a ponto de ocasionar a convergéncia para
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problemas em que o algoritmo original nao convergia. Entretanto, a modificacao usada
no Teste 4 parece indicar que pode haver algum ganho de desempenho em relacdao ao
algoritmo original.

Esta estratégia consiste em analisar o progresso obtido nao olhando para a funcao
Uy (7, 2% ), mas sim para u,(z,, 2%, + d*,). De certa forma isso pode ser interpretado
como um expectativa do jogador v quanto a escolha futura do oponente, nao se baseando
no instante atual. Esta observacao é muito interessante e pode motivar novas interpretacoes
acerca de algoritmos para PENs. Além disto, as discussoes aqui feitas levantam a necessi-
dade de pesquisa futura para investigacao de novas propostas para o uso de regioes de
confianca em PENSs.
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Resumo

Com vistas a colaborar na vigilancia epidemiolégica da pandemia do COVID-19, este trabalho
baseia-se na utilizagao de regressao por Processos Gaussianos, uma abordagem bayesiana nao-linear e
nao-paramétrica de Aprendizagem de Maquina para séries temporais, com vistas a prever o acumulado de
casos de COVID-19 na cidade de Campina Grande, Paraiba. Para tanto, considerou-se uma abordagem
auto-regressiva e também a decomposicao aditiva da série temporal para efetuar hipéteses acerca das
melhores estruturas de kernels para modelar o problema. A partir da andlise das métricas de desempenho
aferidas, foi possivel validar a solugao, com especial destaque para as hipéteses iniciais elencadas e boa
qualidade de previsao perante poucos dados de treinamento, o que é essencial para cenarios préaticos de

surtos de doencas.

Palavras-chave: COVID-19, Regressao por Processos Gaussianos, Aprendizagem de Maquina, Séries

Temporais, Modelagem Preditiva

1 INTRODUCAO

Desde o inicio do ano de 2020, a humanidade vém passando por uma pandemia do COVID-
19 que, no inicio de Novembro de 2021 ja vitimou 5.054.257 pessoas ao redor do mundo
[11]. Essa doenca é causada pelo agente SARS-CoV-2, um virus altamente infeccioso e
de transmissao de pessoa para pessoa, cujo contagio pode ser reduzido com medidas de
distanciamento social, uso de méscara e protocolos de higienizagao [16]. Devido a suas
proporcoes continentais e cenario de desigualdade social, o Brasil foi especialmente afetado
pela doenga, chegando a representar o epicentro global da pandemia em certos momentos
[3]. Até o inicio de novembro de 2021, 21.880.439 pessoas haviam sido infectadas no Pais e
609.447 destas vieram a 6bito [11].

Contato: André Igor N6brega da Silva, andre.nobrega@ee.ufcg.edu.br

18



REGRESSAO POR PROCESSOS GAUSSIANOS NOBREGA DA SILVA et al.

Um monitoramento epidemioldgico efetivo que inicia no nivel de comunidades locais e
entao abrange regioes maiores é a chave para encontrar solugoes que combatam o contagio
de doencas. No entanto, o sistema de vigilancia do COVID-19 precisa ser melhorado usando
Inteligéncia Artificial e Tecnologia da Informagao [16]. Nesse cendrio, modelos inteligentes
podem ser avaliados para apoiar decisoes estratégicas em Satude Coletiva, auxiliando
autoridades e gestores a (i) criar, adotar, revisar e sustentar politicas de distanciamento
social (reabertura de escolas, fechamento temporario de lojas e redugao de jornada, por
exemplo); (i7) racionalizar os testes rapidos e RT-PCR, especialmente quando houver
potencial de surto; (iiz) melhorar a logistica dos hospitais, antecipando a demanda por
leitos, medicamentos, equipamentos, etc.; (iv) planejar, implementar e refor¢ar campanhas
de vacinagao, especialmente com foco na populacao vulneravel, dentre outras. Em geral,
promover estratégias de prevencao é economicamente mais barato do que implementar
intervengoes terapéuticas [8].

Diante do exposto, o presente trabalho se propos a investigar o uso da Regressao
por Processos Gaussianos (GPR, do inglés Gaussian Process Regression) na previsao do
numero de casos acumulados de COVID-19 na cidade de Campina Grande, Paraiba. O
GPR é uma abordagem Bayesiana nao-paramétrica para problemas de regressao que pode
ser utilizada em cenarios de exploracao e extrapolacao, com capacidade de capturar uma
ampla variedade de relagoes entre entradas e saidas, utilizando um nimero teoricamente
infinito de parametros e permitindo que os dados determinem o nivel de complexidade
[15, 14]. Campina Grande, por sua vez, é um municipio brasileiro localizado no Estado
da Paraiba com 411.807 habitantes, a qual foi recentemente eleita Cidade Criativa pela
UNESCO [13]. O cenédrio deste estudo de caso foi escolhido levando-se em consideragao as
demandas praticas para a previsao de casos de COVID-19 nessa localidade para ajudar
a conscientizar a populacao sobre a pandemia, incentivando-a a respeitar as politicas de
distanciamento social e saneamento.

Para apresentar o que se propoe, este trabalho estd organizado como segue. A funda-
mentagao tedrica, apresentada na Secao 2, considera os conceitos elementares a respeito de
GPR e a decomposicao de séries temporais. Em seguida, na Secao 3, tem-se a metodologia
do trabalho, na qual sao descritos os materiais e métodos utilizados. Os resultados obtidos
encontram-se na Se¢ao 4. Por fim, as consideragoes finais sao apresentadas na Segao 5,
juntamente com perspectivas para trabalhos futuros.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secao serao apresentados os principais conceitos envolvidos no treinamento e na
realizacao de previsoes utilizando GPR.

2.1 Regressao por Processos Gaussianos

Uma tarefa de regressao se caracteriza como o problema de encontrar uma funcao que
mapeia entradas e saidas a partir de um conjunto de dados de treinamento, ou seja, dado
um conjunto D = {(x;,y;)|i = 1,2,...n}, em que = é a varidvel de entrada e y é a saida
(alvo da predigao), deseja-se encontrar uma fungao f tal que f(x) =~y . A partir desse
processo, utiliza-se a funcao f para realizar predi¢coes em dados de entrada nao antes vistos
x,, obtendo y, [14]. Existem diversas técnicas e algoritmos para realizacao de tal tarefa,
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dentre as quais podemos destacar a regressao por Processos Gaussianos.

De acordo com Rasmussen & Williams, um processo gaussiano é uma colecao de
variaveis aleatorias, em que qualquer ntumero finito das quais possui uma distribuicao
conjunta de Gauss [14]. Pode-se afirmar que um processo gaussiano é completamente
definido pela sua fun¢ao de média m(z) e sua fungao de covariancia K (z,z’), esta ultima
também chamada de kernel. Tanto 2 quanto 2’ sdo pontos quaisquer no dominio da funcao,
com seus respectivos valores observados y e 3'. Podemos especificar tais fungoes de acordo
com as Eqgs. (1) e (2), nas quais o o simbolo [E indica o valor esperado das varidveis
aleatorias.

m(z) = E[f(z)], (1)
K(z,2') = E[(f(z) —m(z))(f(z') — m(«))]. (2)

Uma forma comum de representacao do processo gaussiano é dada conforme segue:

f(x) ~ GP(m(x), K (z,z')). (3)

Por razoes praticas e também para evitar a introdugao de um viés sobre a tendéncia do
modelo, geralmente se utiliza uma fungao de média igual a zero [1].

Depois de levar a média em consideracao, o tipo de estrutura que pode ser capturado
pelo método GPR é determinado inteiramente pelo kernel adotado. A funcao kernel
determina como o modelo generaliza, i.e., extrapola para novos dados. Alguns exemplos de
funcoes kernel podem ser observados na Fig. 1. No primeiro grafico, observa-se um kernel
com caracteristicas de suavidade. O segundo apresenta um kernel com caracteristicas
periddicas e o ultimo, por sua vez, mostra um kernel com caracteristicas lineares. Um
maior detalhamento acerca dessas fungoes de covariancia e suas caracteristicas é dado na
secao seguinte.

Fig. 1: Representagao de exemplos de fungoes Kernel. Adaptagao de [17]

e

—2

50

A maior dificuldade de se realizar uma tarefa de aprendizagem por meio de um GPR é
a escolha de uma fungao de covariancia (kernel) adequada para o problema. Dentre as
principais funcgoes kernel utilizadas no GPR, pode-se destacar o kernel funcao exponencial
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quadrética (SE, do inglés squared exponential), o kernel periédico e o kernel linear [6].

e Kernel SE: O kernel SE é um kernel do tipo estacionario. Isso significa que o valor
da sua fungao K. depende apenas da diferenga x — /. Na Eq. (4), o parametro /,
chamado lengthscale, determina o tamanho das ondulagoes observadas nas amostras.
A variancia o2, por sua vez, determina a distancia de um valor da funcao da sua
média.

2

K N — 2 _ (.T L ) 4

sg(z,2') =0 exp( o (4)

e Kernel Periddico: O kernel periddico permite modelar fungoes que se repetem ao
longo do tempo. A sua utilizagao é recomendada em problemas de séries temporais
que apresentam sazonalidade. Tal fungao kernel é dada pela Eq. (5).

= )

Nessa estrutura, o parametro p determina a distancia entre os ciclos da funcao e o
parametro ¢ possui o mesmo significado anteriormente mencionado.

sin?(nle — !
Kpe:(z,7") = o*exp (_ sin*(mle —x |/P)) .

e Kernel Linear: O kernel linear, ao contrario dos anteriores é um kernel nao
estacionario. Isso significa que o modelo GPR produzira diferentes predicoes caso
haja um deslocamento linear nos dados [6].

Ao utilizar apenas o kernel linear para um determinado problema, implementa-se
uma regressao Bayesiana simples. O valor da funcao desse kernel é dado pela Eq.

(6)

Kiin(z,2) = o(x — ¢) (2’ — ¢), (6)

em que o parametro ¢ é chamado de offset e determina um ponto em que todas as
funcoes amostras da distribuicao a posteriori passam.

Além da utilizagao de kernels individuais para tarefas de regressao, também é possivel
combind-los por meio de operagoes de adicao e multiplicagao, obtendo estruturas cada vez
mais complexas [6]. Também é possivel modelar possiveis ruidos utilizando uma fungao
desconhecida e de rapida variacao. Essa estrutura pode ser incorporada adicionando um
kernel SE local com um lengthscale muito pequeno. Quando esse parametro tende a zero,
esse sinal tende a um ruido branco [6].

2.2 Decomposicao Aditiva de Séries Temporais

Uma série temporal é uma sequéncia de observagoes tomadas sequencialmente no tempo
[4]. Diversos fendmenos constituem séries temporais, tais como quantidade de vendas em
uma loja por meés, a evolugao do prego de agoes no mercado financeiro, a temperatura
diaria de uma determinada cidade, a quantidade de pacientes infectados por uma doenca,
dentre outros.
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Uma das principais técnicas para analise da série temporal é a decomposicao aditiva
da mesma. Uma maneira comum de decomposicao é em uma parcela sistematica e em
uma parcela nao-sistemética [7]. A parcela sistemdtica é subdividida em nivel, tendéncia e
sazonalidade. A parcela nao-sistematica, por sua vez, é chamada de ruido. O nivel descreve
o valor médio da série, a tendéncia é a variacao da série entre periodos e a sazonalidade
descreve um comportamento ciclico de curta duragao que pode ser observado diversas
vezes ao longo da série. Por fim, o ruido é a variacao aleatdria advinda de erros de medicao
ou outras razoes diversas. A Eq. (7) mostra como uma série temporal y com ¢t € 0,...,n
observagoes discretas pode ser decomposta a partir desse método.

y[t] = nivel[t] 4+ tendéncia[t] + sazonalidade[t] + ruidolt]. (7)

3 METODOLOGIA

Nesta secao apresenta-se o conjunto de dados obtidos para a modelagem do problema,
bem como a sequéncia de etapas seguidas para o desenvolvimento do modelo de regressao
por Processos Gaussianos.

3.1 Dados Experimentais

Os dados utilizados para o problema foram fornecidos pela Secretaria de Saide da cidade
de Campina Grande, correspondendo ao acumulado total de casos de COVID-19 no periodo

de 02 de fevereiro de 2020 & 01 julho de 2021!. Ao todo, 472 dias de evolucao da doenca
foram monitorados e a evolucao pode ser observada na Fig. 2.

Fig. 2: Evolucao do acumulado de casos de COVID-19 em Campina Grande, PB.

25000 { = casos acumulados CG

dia

Qualitativamente, podemos observar que trata-se de uma série temporal nao-estacionaria
com uma forte componente de tendéncia. De fato, pela propria caracteristica do cumulativo
de casos, tem-se uma funcao monotonicamente crescente. Na Figura 3, é possivel observar
a decomposicao dessa série. Percebe-se que a componente de sazonalidade parece ser fraca
em relacao a componente de tendéncia, visto que a primeira possui uma ordem de grandeza
muito inferior quando comparada a segunda.

Uma vez obtido o conjunto de dados que representava o acumulado de casos ao longo
do tempo, definiu-se entao o conjunto de variaveis preditoras e a variavel alvo. A varidvel
alvo foi definida como o acumulado de casos no dia d + 7, i.e., almeja-se a previsao da
evolucao da curva com horizonte de 7 dias.

'Dados podem ser obtidos em https://github.com/andreigor/TCC-GPR /blob/master/Data
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Fig. 3: Decomposicao aditiva da série temporal do acumulado de casos
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Para o conjunto de variaveis preditoras, utilizou-se a pratica comum de obter ca-
racteristicas a partir de valores passados da prépria série temporal [7]. Dessa forma,
as variaveis usadas foram a média moével do acumulado de casos no conjunto de dias
{d—"7,d—6,...,d} e a prépria quantidade de casos no dia d.

3.2 Proposicao de Estruturas de Kernels

A partir da andlise da decomposicao da série temporal, duas estruturas de kernels foram
propostas para o desenvolvimento do modelo GPR: a estrutura para regressao polinomial
e a estrutura de regressdo semi-paramétrica, conforme sugerido por Duvenaud [6]. Tal
escolha justifica-se em virtude de ambas possuirem componentes lineares capazes de
capturar adequadamente séries temporais com tendéncias. A implementacao do modelo
foi feita utilizando a biblioteca scikit-learn do Python. Nesta biblioteca, o kernel SE, o
kernel periddico e o kernel linear sao nomeados, respectivamente, RBF, DotProduct e
ExpSineSquared. As duas estruturas consideradas sao detalhadas como segue:

e Estrutura de Regressao Polinomial: essa estrutura ¢ dada como segue:

K = ¢+ DotProduct® + r. (8)

O valor da constante ¢, que indica o nivel da série temporal, foi variado no conjunto
{1,2,3,4,5}. O parametro e, com e € {1,2,3,4,5,6,7}, indica a ordem do polin6mio
considerado no kernel DotProduct. O valor r denota o ruido.

e Estrutura de Regressao Semi-Paramétrica: essa estrutura é dada pela Eq. (9):

K = DotProduct(c) + RBF({) +r, (9)

em que o espaco de busca dos parametros o e ¢ foi definido da seguinte maneira:
o€{1,2,...,10}, e £ variou no espaco logaritmico de [—1, 1] coletando 5 amostras
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igualmente espagadas. Essa estrutura possui a caracteristica de modelar tendéncias
com variacoes suaves ao longo do tempo.

3.3 Awaliacao de Desempenho

As métricas de desempenho consideradas para a tarefa em questao foram:

1. R2. Denominado coeficiente de determinacao, denota a proporcao da variancia da
variavel dependente que é prevista a partir das variaveis independentes. Possui valor
maximo igual a 1 e pode assumir valores negativos para modelos arbitrariamente
piores que prever uma constante ou valores aleatorios;

2. Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Essa métrica reflete a acuracia
de modelos de regressao. Considerando y como o vetor dos valores observados e ¥
como o vetor dos valores previstos por um modelo, ela é calculada conforme segue:

__ 100% n Yi—Ui

3. Mean Squared Error (MSE). E um estimador derivado da distancia Euclidiana
que sempre assume valores positivos com minimo igual a zero para um regressor

perfeito, sendo calculado conforme segue: MSE = % Yoo (yi — )%

A avaliacao das estruturas de kernels foi efetuada conforme a validagao cruzada para
séries temporais denominada Time Series Split com n = 10. Oriunda de uma adaptacao da
validacao cruzada k-folds, nela os dados sao divididos em n intervalos fixos, denominados
splits, que respeitam a ordem temporal de observacao dos eventos. A cada iteracao os
indices de teste sao maiores que na iteracao anterior, refletindo assim a capacidade do
modelo em prever o fenomeno desde as observacoes iniiciais e também conforme mais
dados tornam-se disponiveis. As métricas de desempenho previamente mencionadas sao
aferidas no conjunto de teste de cada split [10].

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para a busca em grade proposta, os seguintes kernels e parametros obtiveram os me-
lhores resultados para a estrutura de regressao polinomial e regressao semi-paramétrica,
respectivamente:

1. Valor de constante ¢ = 2 somado ao kernel linear com grau e = 1 somado ao kernel
de ruido com variancia igual a 1;

2. Kernel RBF com ¢ = 1 somado ao kernel linear com grau 1 somado ao kernel de
ruido com variancia igual a 1.

As Fig. 4 a seguir mostra as métricas de avaliacao R?, MAPE e MSE para 10 splits de
validacao cruzada utilizados no processo de treinamento com a série temporal. A Fig. 5,
por sua vez, compara os dados reais acumulados com as previsoes obtidas pelo modelo
GPR gerado pela estrutura semi-paramétrica que apresentou o melhor resultado.

Ambas as estruturas apresentaram resultados muito bons nas métricas de avaliacao
desde os splits iniciais, o que fica evidenciado ao verificar que o maior valor possivel
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Fig. 4: Comparacao das métricas de avaliagdo ao longo dos splits
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para o R? é igual a 1. A partir dos graficos, ¢ possivel afirmar que, dado o problema do
acumulado de casos, as estruturas de kernel para regressao polinomial e para a regressao
semi-paramétrica demonstram uma necessidade de poucos dados para a extrapolacao,
uma vez que no Split 1 tem-se apenas 20% dos dados disponiveis para o treinamento. Os
valores das métricas MAPE e MSE, que indicam a distancia entre as saidas previstas e os
valores observados também refletem a qualidade das previsoes ao longo do tempo, pois
mostram-se proximas de 0 em todo o cenario experimental.

Embora muito trabalhos na literatura abordem o problema da previsao de COVID-19
com Aprendizado de Méaquina [5, 9, 12], sdo escassos os trabalhos que consideram a
previsao exclusivamente de natureza auto-regressiva, sem varidveis exogenas. No tocante
ao uso do GPR para previsao de COVID-19, Ahmad et al. consideraram a previsao de
casos no Oriente Médio e na Asia, tendo verificado experimentalmente a adequacao do
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kernel Matérn para esta tarefa [2]. Veldsquez & Lara utilizaram GPR em dados de 82
dias de casos de COVID-19 nos Estados Unidos e concluiram a efetividade deste método
na obtencao de uma estimativa acurada do espalhamento de casos em tal localidade [18].
Até o momento, no melhor dos esforcos de busca por trabalhos relacionados, nao foram
encontradas publicagoes de terceiros que utilizem o GPR de maneira auto-regressiva para
previsao de COVID-19 em nivel municipal no Brasil.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho descreveu-se os principios de funcionamento da regressao por Processos
Gaussianos aplicado a previsao da evolugao do acumulado de casos de COVID-19 na cidade
de Campina Grande-PB. Para tanto, foram propostas 2 estruturas de kernels (estrutura de
regressao polinomial e estrutura de regressao semi-paramétrica) e definiu-se um espago de
busca em grade a partir da variagao dos parametros ajustaveis. O treinamento e avaliacao
do modelo se deram por meio de uma validagao cruzada adaptada para séries temporais.
Como resultado, foi possivel observar que desde os splits iniciais, em que uma menor
quantidade de dados de treino é utilizada, o método proposto mostra-se robusto perante
as métriicas de avaliagao observadas

E importante destacar que a curva de evolucao do acumulado de casos depende
de diversos fatores sociais, politicos e economicos. A utilizacdo apenas de varidveis
autorregressivas para a previsao de novos casos é uma grande simplificacao do problema
em questao. Apesar disso, o R? de ambas as estruturas propostas ficou muito préximo
de 1, indicando uma alta explicabilidade dos modelos construidos para o cenario pratico
considerando, com um horizonte temporal de 7 dias, indicando uma grande capacidade de
previsao da curva de casos acumulados de COVID-19 em Campina Grande, PB. A partir
de tais técnicas de Aprendizagem de Maquina aplicadas a séries temporais, é possivel
propor politicas publicas mais assertivas para controle do espalhamento da doenca, ja que
existem expectativas acerca dos casos futuros baseadas em dados.

Como trabalhos futuros, sugere-se investigar a proposi¢ao de estruturas de kernels
baseadas na andlise da decomposicao da série temporal para prever a quantidade diaria de
novos casos. Trata-se de um problema muito mais desafiador devido a grande variancia e
a natureza nao-monotonica dessa série.
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Abstract

O presente trabalho tem como objetivo investigar quais técnicas de redugao de dimensionalidade
apresentam melhor desempenho para certos tipos de bases de dados comuns na literatura. Foram sele-
cionados cinco conjuntos de dados com diferentes caracteristicas, e treze das técnicas mais utilizadas de
redugdo de dimensionalidade comumente aplicadas sobre os mesmos. A classificacdo dos conjuntos foi
feita com o algoritmo Random Forest. Os resultados alcangados auxiliam, principalmente, na escolha de

um método de redugao de dimensionalidade para diferentes tipos de dados.

Keywords:Redugao de dimensionalidade, Classificacao, Aprendizado de maquina.

1 INTRODUCAO

Conjuntos de dados consistem em varias observacoes medidas de um grupo de amostras.
Essas observacoes sao chamadas de atributos ou caracteristicas, que constituem dimensoes
no espago de dados [15]. Em conjuntos multidimensionais é comum haver uma quantidade
significativa de dados ruidosos ou redundantes, que podem afetar a eficacia de algoritmos
de Aprendizado de Maquina (AM). Portanto, em muitas situagdes, é necesséario produzir
uma representacao dos dados com dimensionalidade reduzida. A reducao do nimero de
caracteristicas empregadas para representar um determinado conjunto de dados é cha-
mada de reducao de dimensionalidade. Essa estratégia transfere os dados originais para
um espago de menor dimensao por remocao de atributos ou transformacgao matematica e
tenta preservar os atributos essenciais nesse espaco de menor dimensao [9].

Contato: Carla Neves, cneves@Incc.br
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Em muitas tarefas de AM, sendo a classificacao o foco deste artigo, a reducao de di-
mensionalidade é aplicada para melhorar a qualidade dos atributos dos dados, facilitar
sua interpretacao, reduzir a complexidade computacional e melhorar a precisao do reco-
nhecimento de padroes. Para se beneficiar das técnicas de reducao de dimensionalidade
com o objetivo de maximizar a precisao do algoritmo de classificacao, é necessario saber
qual técnica se adapta melhor para cada tipo de dados.

Tendo isso em vista, o objetivo deste trabalho é avaliar o desempenho de diferentes
técnicas de reducao de dimensionalidade e determinar qual técnica melhor se adapta a
cada tipo de conjunto de dados. Para avaliagao foram selecionados diferentes conjuntos de
dados, os quais sao comumente utilizados em trabalhos de reducao de dimensionalidade
para a tarefa de classificagao.

Na Secao 2 estao as técnicas utilizadas nesta pesquisa, bem como alguns trabalhos re-
lacionados. Na Secao 3 é apresentada a metodologia seguida pelo trabalho. Os resultados
obtidos estao na Secao 4. Por fim, na Secao 5 sao feitas as consideragoes finais.

2 Reducgao de Dimensionalidade em Problemas de Classificagao

As técnicas de reducao sao utilizadas em tarefas de classificacdo com o objetivo de me-
lhorar a precisao do reconhecimento de padroes ou minimizar as perdas nessa precisao
utilizando um numero reduzido de atributos. Os conjuntos de dados utilizados neste
artigo, sao bastante utilizados na literatura. Na Subse¢ao 3.1 ha uma descricao desses
conjuntos, onde sao também mencionados diversas referéncias bibliograficas que os uti-
lizaram. Sendo assim, foi possivel selecionar quais as técnicas que sao mais empregadas
nestes conjuntos, a fim de fazer uma comparacao do desempenho das mesmas, como pro-
posto neste artigo. A seguir, sao feitas breves descrigoes destas técnicas, acompanhadas
de referéncias que as detalham. Além disso sao citados alguns trabalhos relacionados que
fazem a comparagao entre diferentes técnicas de reducao de dimensionalidade.

2.1 Técnicas de reducao de dimensionalidade

A Decomposigao de Valores Singulares (SVD) estd entre as técnicas de fatoragoes de
matrizes mais importantes da era computacional. Para realizar a reducao de dimensio-
nalidade, expde a subestrutura dos dados originais mais claramente e os ordena da maior
varia¢do para a menor [22].

A técnica do Filtro Qui-Quadrado (CHI) é utilizada no campo da redugao de dimensio-
nalidade para calcular se um atributo ¢ importante ou nao para a classificacao. E baseada
na comparacao dos valores obtidos da frequéncia de uma classe por causa da divisao com
a frequéncia esperada da classe [12]. A Trasformada Discreta de Fourier (DFT) é sugerida
para reducao da dimensionalidade de séries temporais. A abordagem representa este tipo
de dados e realiza truncamentos no dominio da frequéncia [24].

A Aproximagao Simbdlica de Fourier (SFA) também é utilizada na redugao de dimen-
sionalidade de séries temporais, se constitui em duas fases: aproximacao, em que ocorre a
aplicacao de um filtro passa baixa com uma frequéncia de corte, para eliminar os ruidos,
e discretizagao, que consiste na aplicacao de uma funcao para mapear um intervalo de
valores numéricos para valores discretos (simbolos) [18].

No Mapeamento Isométrico de Atributos (ISOMAP), a medida de distancia inter-
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pontos é realizada de forma a capturar as nao-linearidades do manifold (hiper-superficie
formada pelos atributos de entrada) imerso no espaco de alta dimensao original. A ideia
desta técnica é utilizar, como medida, uma aproximacao razoavel da distancia geodésica
entre os pontos de entrada [23].

A Anélise de Componentes Principais (PCA) escolhe um novo sistema de coordenadas
para o conjunto de dados que é uma representacao das diregoes em que a variancia dos
dados é mais alta, ou seja, mantendo os componentes principais de ordem superior e
ignorando os de ordem inferior [22]. A PCA baseada em Kernel (KPCA) é uma técnica
construida utilizando uma funcgao kernel. Ela calcula os autovetores principais da matriz
do kernel, em vez dos da matriz de covariancia, como ocorre na PCA [9].

Na Anélise de Fatores (FA), o objetivo é explicar as intercorrelagbes entre variaveis,
identificando conjunto de dimensoes subjacentes, ou fatores. A técnica representa um
modelo para os dados, que relaciona as varidveis originais a um conjunto menor de fatores
subjacentes nao observaveis [5]. A Andlise de Componentes Independentes (ICA) des-
creve um modelo para dados multivariados. As varidveis deste modelo sao consideradas
nao gaussianas e mutuamente independentes. Esta técnica tenta encontrar os compo-
nentes ou fontes originais por meio de algumas suposicoes simples de suas propriedades
estatisticas [3].

A Anélise Discriminante Linear (LDA) determina um subespago de dimensao inferior
a da amostra de dados original, com boa separabilidade de classes. Essa separabilidade é
definida em termos de medidas estatisticas de valor médio e variancia [19].

Foram utilizados trés algoritmos de selegao de atributos baseados em busca sequencial.
Em cada iteracao, um classificador é treinado para avaliar a importancia dos atributos do
conjunto de dados no problema, para assim adicionar e/ou excluir varidveis.

Conforme descrito em [14], a Selegdo Sequencial a Frente (SFS) ¢ iniciada com um
conjunto vazio e adiciona um atributo do conjunto de dados a cada iteragao, até que
o melhor subconjunto de atributos seja obtido . J& a Selegdo Sequencial Inversa (SBS)
comecara com um conjunto completo de atributos posteriormente removera gradualmente
os atributos irrelevantes, um por um. Por fim, a Eliminagao Recursiva de Atributos (RFE)
¢ um procedimento iterativo semelhante a SBS, porém ha a possibilidade de eliminar um
grupo de atributos a cada iteracao.

Alguns exemplos de trabalhos recentes que fazem a comparacao de desempenho de
técnicas de reducao de dimensionalidade em problemas de classificacao sao: A pesquisa
de [20], em que ha a comparagao entre SES; PCA e KPCA, o artigo [1], que compara as
técnicas PCA e Auto-Encoder (AE) e o artigo [19], que compara LDA e PCA.

Neste trabalho, é realizada a comparacao da reducao de dimensionalidade com uma
variedade maior de técnicas e diferentes tipos de bases de dados, de forma a auxiliar as
pesquisas que utilizarao estes métodos para tarefas de classificacao.

3 METODOLOGIA

O processo geral seguido nesta pesquisa pode ser descrito da seguinte maneira: i) primeira-
mente, foi feita a classificacao dos conjuntos de dados utilizando todos os atributos. Apds
essa tarefa, ii) foi feita a redugao de dimensionalidade dos dados originais com diferentes
técnicas. Em seguida, iii) os subconjuntos obtidos com a redugao de dimensionalidade
foram submetidos ao mesmo algoritmo de classificagdo usados em (i). Finalmente, os
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resultados obtidos serao avaliados usando o classificador Random Forest.

Para a realizacao dessas etapas foi utilizada uma maquina com processador Intel Core
i5-8250U CPU @ 1.60GHz x 8 e meméria RAM de 4GB.

3.1 Descricao dos Conjuntos de Dados

Neste trabalho, serao apresentados os resultados da reducao de dimensionalidade em cinco
conjuntos de dados. Quatro deles foram obtidos no repositorio de bases de dados UCT
Machine Learning Repository . Essas bases de dados sao amplamente utilizadas na
literatura de reducao de dimensionalidade e possuem diferentes caracteristicas. Portanto,
as técnicas de reducao de dimensionalidade aplicadas nao serao iguais para todos os
conjuntos de dados. Com base na literatura foram analisados quais técnicas sao aplicadas
nas mesmas, e as técnicas encontradas (ja apresentadas na Subsecao 2.1) serao aplicadas
no presente trabalho, para comparacao do desempenho na classificacdo. A descricao das
bases utilizadas esta a seguir. Também sao identificadas as técnicas que sao usualmente
utilizados com exemplos de referéncias que fazem a aplicacao nos referidos conjuntos.

O conjunto de dados Wisconsin Diagnostic Breast Cancer é usado para classificar
os exemplos em malignos (cancerigenos) ou benignos. Sao 569 exemplos, 357 benignos
e 212 malignos. Cada exemplo possui 30 atributos do tipo real, os quais descrevem
caracteristicas dos ntcleos celulares presentes em imagens de massa mamaria. As técnicas
usualmente aplicadas nessa base, com exemplos de uso na literatura sao: CHI, utilizada,
por exemplo, em [12], ICA [17], PCA [21],SVD em [22], SBS e SFS [6].

Heart Dataset tem 13 atributos, que foram extraidos de exames de 270 pacientes.
Desses atributos, 6 sao do tipo real, 3 do tipo binario e 4 do tipo nominal. Os pacientes
foram divididos em 2 classes, que dizem a respeito da presenca ou auséncia de uma doenca
cardiolégica. Das 270 amostras, 150 pertencem a primeira classe e 120 a segunda classe.
As técnicas usualmente aplicadas na base Heart sao: CHI [10], SBS [6], SFS [6], KPCA
[8], RFE [16] e LDA [21].

O conjunto Epileptic Seizure Recognition Data Set é utilizado para o reconhecimento
de crises epilépticas e esta caracterizado como série temporal. O conjunto de dados cor-
responde a gravagoes de atividade cerebral, tem 11500 amostras, cada informagao contém
178 (atributos) pontos de dados por segundo. As 11500 informagoes estao divididas em
5 classes, cada uma com 2300 amostras do tipo real. Todos os sujeitos das classes 2, 3,
4 e 5 sao sujeitos que nao tiveram convulsao epiléptica. Somente os sujeitos da classe 1
apresentam crise epiléptica. As técnicas usualmente aplicadas nesta base sao: ICA [3],
PCA e SVD em [13], DFT [24] e SFA [18].

O conjunto de dados Lymphography Domain diz respeito a exames de linfografia. O
problema é distinguir as amostras analisadas em quatro classes diferentes. Os dados tém
148 amostras, sendo 2 da primeira classe, 81 da segunda, 61 da terceira e 4 da quarta
classe. Cada exemplo possui 18 atributos do tipo categérico. As técnicas usualmente
aplicadas na base Lymphography sao: CHI [12], SBS e SES em [6], LDA [11] e FA [5].

A base de dados RIM-One esta disponivel no repositério do Grupo de Analise de
Imagens Médicas ?, da Universidade de Laguna (ULL). Esta base é constituida de 455

!Disponivel em https://archive.ics.uci.edu/
2Disponivel em http://medimrg.webs.ull.es/
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imagens de retinografia, sendo que 255 sao de pessoas que nao tem glaucoma, e 200 de
pessoas diagnosticadas com a doencga. Para utilizar essa base de dados neste trabalho,
foi criado um vetor de atributos com caracteristicas de textura postuladas em [7] para
representar as imagens coletadas. Nove recursos de textura (segundo momento angular,
contraste, média da soma, variancia, correlacao, variacao da soma, momento da diferenca
inversa, entropia e medida de correlagdo) foram submetidos a quatro angulos de uma

matriz de co-ocorréncia, resultando em 36 atributos para cada imagem. Na base de dados
RIM-ONE, as técnicas escolhidas foram: SVD, PCA, ICA, KPCA, FA e ISOMAP.

3.2 Pré-Processamento

Na fase de pré-processamento foi feita a reducao da dimensionalidade dos conjuntos de
dados descritos na secao anterior. As técnicas de reducao de dimensionalidade utilizados
nessa pesquisa foram implementados na linguagem de programacao Python.

Para auxiliar a implementacao dos algoritmos SVD, PCA, ICA, FA, KPCA, ISOMAP,
LDA, CHI e RFE, foi utilizada a biblioteca Scikit-learn®, que contém uma colecio de
algoritmos para tarefas de analise de dados, dentre elas, reducao de dimensionalidade.
Outra biblioteca utilizada com os mesmos tipos de algoritmos foi a MLztend*, que auxiliou
a implementacao da SFS e SBS. Ja a implementagao dos algoritmos SFA e DFT, foi feita
a partir do Pyts®, um pacote Python dedicado & classificacao de séries temporais.

3.3 Classtficacao

O objetivo do trabalho é reduzir a quantidade de atributos dos conjuntos de dados utiliza-
dos para melhorar o desempenho da classificagao, e o algoritmo escolhido para esta tarefa
foi o Random Forest [2], que induz um conjunto de arvores de classificacao a partir de
um conjunto de dados de entrada, que posteriormente sao utilizadas para classificacao de
um novo exemplo. Cada uma das arvores de decisao utiliza um subconjunto de atributos
aleatérios a partir do conjunto original e atribui uma classificacao. A classificacdo que
sera escolhida é a que tiver o maior niimero de votos.

O algoritmo Random Forest foi executado com o software WEKA ¢, na versao 3.8.4,
com a configuracao padrao e utilizando o método de validagao cruzada (cross-validation)
com 10 subconjuntos para avaliar a capacidade de previsao dos modelos obtidos.

As medidas de desempenho utilizadas para comparar o desempenho dos conjuntos de
dados foram Acurédcia e F-measure, indicando respectivamente o desempenho geral do
modelo, e a média harmoénica entre as métricas Recall (razao entre o nimero de exemplos
positivos corretamente classificados e o nimero total de exemplos positivos originais) e
Precision (razao entre o numero de exemplos positivos corretamente classificados e o
nimero total de exemplos identificados como positivos pelo classificador) [4].

A excecao é a base Lymphography, pois a separabilidade entre as classes dessa base
apresenta significativa complexidade, o que gerou, nos experimentos, inconsisténcias ao
calcular as métricas Precison, Recall, e, consequentemente, a F-measure. Nessas bases,
serao avaliadas as métricas de Acurécia, bem como as taxas de Verdadeiro-Positivo (T'Pr)

3Disponivel em scikit-learn.org

4Disponivel em rasbt.github.io/mlxtend/

5Disponivel em pyts.readthedocs.io

SDisponivel em https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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e Falso-Positivo (FPr). As duas tultimas métricas, assim como a F-measure, avaliam o
desempenho da classe positiva [4].

4 RESULTADOS

Na fase de pré-processamento, os dados originais foram submetidos as técnicas de redugao
de dimensionalidade até que restassem somente dois atributos, criando assim subconjun-
tos com dimensionalidade reduzida. Com base nos resultados da classificagao, o melhor
subconjunto produzido por cada técnica e os dados originais sao comparados a seguir.
Na Tabela 1 é apresentado o resultado da classificacao dos dados originais e com as
técnicas CHI, ICA, PCA, SBS, SES e SVD para o conjunto de dados Breast Cancer.

Tabela 1: RESULTADOS DA CLASSIFICAGAO PARA A BASE BREAST CANCER.

Técnica N© de Atributos Acurécia (%) F-measure (%)
Dados Originais 30 96,1 96,1
CHI 23 97.0 1 97,0
ICA 22 94,7 94,7
PCA 23 94,9 94,9
SBS 24 96,8 96,8
SFS 13 96,3 96,3
SVD 23 93,1} 93,1

A base original alcancou 96,1% de acuracia e 96,1% para a métrica F-measure. Con-
forme exposto na Tabela 1, as técnicas CHI, SBS e SFS afetaram positivamente a clas-
sificacao ao reduzir o numero de atributos, ainda que a classificagdo da base de dados
original ja fosse alta. Ja os subconjuntos produzidos pelas técnicas ICA, PCA e SVD
obtiveram um desempenho inferior na classificacao em relagao aos dados originais. Com
o CHI, que obteve o melhor desempenho, foi alcancado 97% de acuracia e F-measure com
o subconjunto que tinha 23 atributos, ou seja com 76,7% dos atributos originais.

Na Tabela 2 estao os resultados obtidos na classificacao do conjunto de dados Heart
e também os resultados com as técnicas CHI, KPCA, LDA, RFE, SBS e SFS.

Tabela 2: RESULTADOS DA CLASSIFICAGAO PARA A BASE HEART.

Técnica N© de Atributos Acuracia (%) F-measure (%)
Dados Originais 13 81,1 81,1
CHI 9 82,6 82,5
KPCA 8 82.9 82.9
LDA 1 81,1 81,1
RFE 11 81,9 81.8
SBS 3 83,7 1 83,6
SFS 9 82.6 82,6

O classificador obteve 81,1% para as métricas Acurdcia e F-measure com os dados
originais. Todos as técnicas, com excecao da LDA, tiveram ganhos nas métricas avaliadas.
Contudo, a LDA manteve a mesma classificagdo dos dados originais com um subconjunto
que continha apenas 1 atributo, que equivale a 7,7% no ntimero de atributos original. Das
técnicas que afetaram positivamente os classificador, a SBS teve o melhor desempenho
(resultado destacado com 7). Alcangou 83,7% de acuricia e 83,6% para F-measure, no
subconjunto com 3 atributos, que correspondem a 23,1% dos dados originais.
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Na Tabela 3 sao exibidos os resultados da classificacao para o conjunto de dados
Epileptic Seizure Recognition, bem como o resultado com a reducao de dimensionalidade
realizada pelas técnicas DFT, ICA, PCA, SFA, SVD e KPCA.

Tabela 3: RESULTADOS PARA A BASE EPILEPTIC SEIZURE RECOGNITION.

Técnica N° de Atributos Acuréacia (%) F-measure (%)
Dados Originais 178 70,1 70,0
DFT 62 74,8 1 744
ICA 45 73,7 73,3
PCA 89 73.8 73,0
SFA 15 64,1 63,1
SVD 53 74.0 733

O classificador obteve 70,1% para as métricas Acuracia e 70,0% para F-measure com
os dados originais. Com excecao da SFA, todos as técnicas afetaram positivamente o
classificador. A SFA obteve um desempenho pior que os dados originais na classificacao
(destacado com ) ao reduzir o nimero de atributos, alcangando 64,1% de acuricia e
63,1% para a F-measure. O melhor desempenho para as métricas avaliadas foi obtido
com a DFT (resultado em destaque com 1), que alcangou 74,8% de acuricia e 74,4%
para a F-measure. O subconjunto que obteve essa classificacao possui 62 atributos, que
corresponde a 34,8% do numero de atributos originais.

Na Tabela 4 é apresentada a classificacao do conjunto de dados Lymphography e os
resultados com as técnicas CHI, FA, RFE, SBS, SFS e LDA.

Tabela 4: RESULTADOS DA CLASSIFICAGAO PARA A BASE LYMPHOGRAPHY.

Técnica N© de Atributos Acurécia (%) TPr (%) FPr (%)

Dados Originais 18 83,1 83,1 16,6
CHI 17 85,8 85,8 154

FA 4 83,8 83,8 15,8

RFE 15 85,1 85,1 14,5

SBS 17 85,1 85.1 15.6

SFS 16 87.8 87.8 13.0

LDA 3 87,2 87,2 3.1

Este conjunto de dados obteve na classificacao 83,1% de acuracia, 83,1% para a taxa
TPr, e 16,6% para a taxa F'Pr. Todas as técnicas aplicadas conseguiram melhorar as
taxas de acuracia T'Pr e F Pr, sendo que a técnica que menos afetou o classificador, em
termos de métricas avaliadas, foi a FA. Porém, a técnica alcancou esses resultados com
apenas 4 atributos, que correspondem a 22,2% dos atributos originais. A técnica SFS
alcancou as melhores taxas nas métricas avaliadas, obtendo 87,8% de acurécia, 87,8%
de TPr e 13,0% de FPr. A técnica LDA alcancou resultados semelhantes (87,2% de
acuracia, 87,2% de TPr e 13,1% de FPr) com apenas 3 atributos, que correspondem a
16,7% do numero de atributos originais, enquanto o melhor subconjunto produzido pela
SFS continha 16 atributos, que sao 88,9% dos atributos originais.

Finalmente, na Tabela 5, sao apresentados os resultados da classificacao do conjunto
de dados RIM-One, bem como pelas técnicas SVD, PCA, ICA, FA, KPCA e ISOMAP.

De acordo com a Tabela 5, o classificador foi afetado principalmente pela técnica
KPCA. A acurdcia aumentou de 79,6% para 90,9%, e a F-measure de 79,5% para 91,0%.
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Tabela 5: RESULTADOS DA CLASSIFICAGAO PARA A BASE RIM-ONE.

Técnica N° de Atributos Acurécia (%) F-measure (%)
Dados Originais 36 79,6 79,5
SVD 31 84,2 84,1
PCA 16 82,9 82,8
ICA 13 815 815
FA 11 82,6 82,6
KPCA 35 90,9 91,0
ISOMAP 8 61,3 | 61,2

Com excecao do ISOMAP, todas as técnicas de reducao de dimensionalidade afetaram
positivamente a classificagao dos dados em relagao ao conjunto original.

Na Tabela 6 é apresentado um resumo dos resultados obtidos neste trabalho, consi-
derando, o tipo de atributos, a técnica que apresentou o melhor resultado nas métricas
avaliadas e o ganho obtido na acurécia apds a aplicacao desta técnica.

Tabela 6: RESUMOS DOS RESULTADOS OBTIDOS.

Conjunto de Dados Tipo de atributos Melhor técnica Ganho na acuricia
Breast Cancer Real CHI +0.9%
Heart Real, bindrio SBS +2.6%
e nominal
Lymphography Categorico SE'S +4.7%
Epileptic ngzure Série temporal DFT +4.4%
Recognition
RIM-One Real (atributos KPCA +11.3%

de textura)

5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho procurou investigar quais técnicas de reducao de dimensionalidade tinham
melhor desempenho para certos tipos de bases de dados comuns na literatura. Foram
apresentados os resultados para cinco conjuntos, bem como quais eram os métodos de
reducao de dimensionalidade mais utilizados para os mesmos, ou bases semelhantes.

Na base Breast Cancer, composta de atributos do tipo real, a classificacao original ja
era alta. Contudo, com a aplicagao da técnica CHI foi possivel incrementar os resultados
utilizando 76,7% dos atributos originais. Ja na base mista, Heart, a classificacao foi
melhorada com a técnica SBS, utilizando apenas 23,1% dos dados originais. Outra técnica
de selecao sequencial, SFS, teve o melhor desempenho no conjunto de dados categdricos
Lymphography, enquanto na base composta por uma série temporal, a Epilepitic Seizure
Recognition, o melhor resultado foi obtido com a DFT, que com 34,8% do numero de
atributos originais melhorou consideravelmente a classificagao. Por fim, no conjunto de
dados RIM-One, que é composto 36 atributos extraidos de imagens de retinografia, a
técnica KPCA alcangou resultados significativamente superiores nas métricas avaliadas.

Além de investigar quais técnicas tem melhor desempenho para aprimorar a tarefa de
classificagao em diferentes tipos de conjuntos de dados, este trabalho mostrou que algumas
técnicas frequentemente utilizadas na literatura podem nao afetar ou até mesmo afetar
negativamente a classificagao dos dados. Os resultados obtidos nessa pesquisa também
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auxiliam a decidir qual técnica utilizar em pesquisas que necessitem da utilizacao de
redugao de dimensionalidade, a depender do tipo de base de dados com que se trabalha.

A principal sugestao de trabalho futuro é aprimorar a metodologia aqui utilizada, com
o fim de estabelecer uma heuristica para a selecao de técnicas de reducao de dimensiona-
lidade. Outra alternativa é comparar os resultados desta pesquisa com a classificacao por
outra abordagem, como a de Redes Neurais Artificiais. Mais uma possibilidade é aplicar
este trabalho a problemas complexos de alta dimensionalidade, considerando tempos de
execucao dos algoritmos de reducao de dimensionalidade e de classificacao.
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RESUMO

Este trabalho aborda elementos a respeito da bactéria Corynebacterium pseudotuberculosis
(Cp) que causa uma doenga chamada Linfadenite Caseosa, a qual afeta animais de diversas ragas
e sexo. A Cp, assim como qualquer ser vivo, sofre mutagdes em seu DNA através da interagao
com Espécies Reativas de Oxigénio (ERO). Por esse motivo, os organismos desenvolveram vérios
sistemas de defesa para proteger seus genomas de danos oxidativos. Assim, neste trabalho o
sistema Glutaredoxina Al (GrxAl) codificado pela bactéria Cp foi estudado.

A caracterizacacao bioquimica e estrutural desta proteina tem potencial para o desenvolvi-
mento de inibidores, seguidos pelo desenvolvimento de agentes farmacoldgicos contra Coryne-
bacterium pseudotuberculosis. A partir de métodos in silico como Modelagem por Homologia,
Dinamica Molecular, Docking Molecular e Virtual Screening, buscou-se encontrar moléculas
que sejam promissoras no bloqueio do acesso ao sitio ativo da GrxAl e, consequentemente, que
sejam capazes de destruir a bactéria. Encontrou-se um conjunto com 26 candidatos a inibidores
da C. pseudotuberculosis. Os resultados servem para estudos futuros, permitindo desenvolver
medicamentos eficientes, trazendo beneficios em aplicagoes biotecnologicas.

Palavras-chave: Corynebacterium pseudotuberculosis, Dinamica Molecular, Homologia,

Linfadenite Caseosa, Virtual Screening.
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1 - INTRODUCAO

A criacao de caprinos e ovinos tem sido uma alternativa de alimentacao para boa parte dos
brasileiros. Além da carne e do leite, o couro e/ou a la tem permitido também a obtencao de
uma renda extra para a agricultura de subsisténcia [1]. O Brasil tem um grande potencial de
crescimento em relacao a essa criagao, porém esses animais exigem cuidados especificos com a
satude, além de zelo pela higiene dos produtos [1].

O Brasil conta com um rebanho de cerca de 11,3 milhoes de caprinos e 19,7 milhoes de
ovinos de modo que essa criacao tem papel relevante na economia familiar, no agronegécio e na
agroindustria, segundo dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatisitica (IBGE) [2]. Os
rebanhos estao distribuidos em todas as regioes, porém de forma desigual. A regiao Nordeste
concentra 57,5% do total de ovinos, seguida pelas regioves Sul (29,3%), Centro-Oeste (5,5%),
Sudeste (4,0%) e Norte (3,6%). Quanto aos caprinos, a distribuicao refere-se a 91,6% na Regiao
Nordeste, 3,5% na regiao Sul, 2,2% Sudeste, 1,6% no Norte e 1,0% na regiao Centro-Oeste [3].

Uma das caracteristicas principais na produgao destes tipos de animais é que sao formados
em pequenas propriedades caracterizadas pela agricultura familiar, gerando ambém emprego e
renda nas regioes de criacao. Os maiores produtores de ovinos e caprinos estao situados nas
regioes nordeste e sul do pais, entretanto, podemos observar a criagao desses animais por todo
o territério brasileiro, fazendo do agronegécio um importante segmento econémico, responsavel
por grande parte do Produto Interno Bruto [1].

Apesar dos pontos positivos, devemos ressaltar que existem fraquezas que devem ser sanadas,
tais como as infecgoes que afetam os rebanhos e causam imensas perdas. Dentre as doengas que
acometem os rebanhos, podemos destacar a Linfadenite Caseosa. Doenca cronica e infectuosa,
ela tem sido um incomodo significativo na maioria das regioes por mais de um século e tem se
mostrado dificil de controlar e a prevaléncia é alta em muitas partes do mundo [5]. A partir
de dados epidemioldgicos, verifica-se que dentre as regioes afetadas pela doenca, encontram-se
paises como Africa do Sul, Australia, Argentina, Brasil, Canada, Chile, Estados Unidos, Franca,
Itélia e Inglaterra [6].

Glutaredoxinas (Grx) s@o pequenas proteinas enzimaticas oxidorredutases que auxiliam na
conservacao de ambientes intracelular, importantes para desintoxicar a oxidacao de agentes. As
Grx sao de baixo peso molecular (9-12 kDa) consistindo de uma folha /5 antiparalela de quatro
fitas central rodeado por trés hélices a (Figura 1) [7].

As Grx possuem o sitio catalitico na sequéncia de cisteinas -CXXC- e tem a funcao de atuar
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Figura 1: Enzima Glutaredoxina com nomeagao das estruturas secundarias.
Adaptado de D. S. Olivier, 2021.

na reducao de outras proteinas no meio intracelular e, dessa forma, manter o equilibrio celular
dentro das condicoes normais. Para que a molécula esteja ativa, suas cisteinas precisam estar
reduzidas, sendo que a interacao enzimatica fara com que a proteina alvo seja reduzida e a
Glutaredoxina oxidada, gerando uma ligacao dissulfeto entre as cisteinas C14 e C17, a oxidagao
das cisteinas inativam a proteina.

Para que as Grx se tornem ativas novamente é necessario que sejam reduzidas pela agao
especifica da Glutationa (GSH) ou Mycothiol (MSH). Grande parte das bactérias gram positivas
tais como C. pseudotuberculosis produz apenas a MSH, neste caso, a glutaredoxina Al atua
como uma mycoredozina (proteina exclusiva dos actinomicetos) em interagao com MSH. Alguns
fatores que alteram o valor de pKa das cisteinas cataliticas sao a geometria do sitio catalitico,
pH do ambiente, aminoacidos circundantes, bem como a interagao com ligantes e interagao com
outras protefnas [3, 9, 10].

Assim, identificacoes de ligantes que bloqueiam a atividade da proteina podem ser uteis para
o desenvolvimento de farmacos [11]. A inibigdo da proteina pode resultar em véarias disfungoes,
como o aumento em toxicidade de EROs. Deste modo, o controle do metabolismo redox é uma
das abordagens mais promissoras para medicamentos, uma vez que é de importancia priméaria

em patogenos de crescimento rapido, como C. pseudotuberculosis.

2 - METODOLOGIA

A estrutura da proteina estudada, por nao estar disponivel no banco de dados PDB, foi
obtida por meio de modelagem por homologia, através da sequéncia da base de dados UniProt
- D9QI87. Um modelo para a estrutura 3D da Cp-GrxAl foi proposto baseado na estrutura de
Mycoredozin-1 (Mrx1 - reduzida) de Mycobacterium tuberculosis (PDB ID: 2LQO), template

indicado pelo servidor Swiss-Model, devido a sua melhor identidade.
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Para uma representacao estabilizada da estrutura, foi realizada dinamica molecular utili-
zando o pacote computacional Amberl8, em pH 7,4 com o modelo reduzido.

A proteina foi centrada e solvatada em caixa d’agua octaédrica, cuja superficie tem distancia
de 15 A de qualquer dtomo de protefna e preenchida com moléculas de dgua com o modelo
TIP3P [12]. As cargas do sistema foram neutralizadas com fons de sédio (Na.), enquanto o
campo de forca ff195B foi usado para representacao dos potenciais interatomicos, originando
os arquivos de topologias e coordenadas.

Minimizagoes iniciais de energia do sistema com proteina completa foram realizadas em
dois estagios, sendo que na etapa de aquecimento e equilibragao os residuos da proteina foram
restringidos e simulados e, num segundo momento, uma outra equilibracao com ntumero de
particulas, pressao e temperaturas constantes foi realizada sem forcas ou quaisquer restricoes.
A temperatura foi ajustada pelo termostato Langevin em 298 K, obtendo um relaxamento
termodinamico.

Por fim, a etapa de producao foi realizada em duas etapas sequenciais de 100 ns cada, com
temperatura de 298 K, pressao de 1 atm, intervalo de tempo de 2 fs e sem qualquer restricao da
conformacao da proteina, sendo os dados relativos a trajetoria desses tempos coletados a cada
10 ps. Com o mesmo estado inicial a fim de fazer uma avaliacao estatistica da estabilidade da
proteina, foram realizadas trés réplicas da dinamica molecular, com temperatura a 298 K.

O docking molecular, feito por meio da técnica de Virtual Screening (VS) através do soft-
ware AutoDock Vina, foi realizado para encontrar moléculas que sejam capazes de interagir com
o sitio catalitico -CXXC- da proteina GrxAl. Utilizou-se uma biblioteca com 8.823 compostos,
proveniente do DrugBank, buscando moléculas Drug-like. A triagem foi baseada na estrutura
do receptor (proteina GrxAl), o qual permaneceu rigido, tendo os compostos flexiveis e restritos
nas dimensoes da caixa em volta do sitio, onde cada conformagao gerou uma energia de afini-
dade diferente. Para projecao da caixa, foi considerado apenas as extensoes do sitio ativo da
proteina, visto que possiveis cofatores possam se ligar em areas diferentes podendo influenciar a
energia total de ligagao e espontaneidade ou nao do encaixe. As coordenadas tridimensionais do
centro foram centro_x = 18,526 A, centro_y = —7,449 A, centro_z = —3,713 A e o tamanho
da caixaem: x =16 A,y =20 A, z = 16 A.

3 - RESULTADOS E DISCUSSOES

A proteina GrxAl tem um sitio ativo com duas cisteinas cataliticas que podem estar em
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dois estados: reduzidas ou oxidadas. No estado reduzido a proteina estd ativa e assim, o
ideal é bloquear a proteina de modo a impedir que ela atue reduzindo outra proteina, sendo
que a determinacao da estrutura em sua forma reduzida destaca a importancia fisiologica na
manutencao do metabolismo antioxidante. Assim, o template escolhido para a estrutura tri-
dimensional Cp-GrxAl, tem sua forma no estado reduzido com uma sequéncia de 83 residuos,

com o sitio catalitico preservado nas cisteinas da sequéncia CPFC - C14 e C17, conforme a

Figura 2.
Model 01MKEQHVIVYSADWEPFEQRLISALNRTNTEF ERDDQLASENVKSVNNGNRIVETVEYSDGS P 70
21c[0.1.AH‘.i'T_'—__'— S'HIG';' LRLETALTANRIAY) IEHNEARREFVESVINGGNRIVEIVE LA DGS) B 70
Model 01 PASDVREELEELTA g4
21go0.1.ASADEVEAKLVET A- 83

Figura 2: Alinhamento das sequéncias 2lqo.1 e o modelo D9Q987, em amarelo a posicao das

cisteinas.

Fonte: Servidor web Swiss-Model.

Para validagao do modelo tridimensional da proteina GrxAl, utilizamos as pontuacoes do
servidor Swiss-Model, a estrutura apresentou em torno de 46% de identificacao entre sequéncias
e uma cobertura aproximadamente em 99% com o template Mycoredozin-1 (Mrx1 - reduzida).
As pontuagbes acima permitiram avaliar quantitativamente a confiabilidade do template e a

verificagao da qualidade do modelo, entao foi gerada a estrutura tridimensional da Figura 3.

Figura 3: Estrutura gerada por homologia para Glutaredoxina A1l de C. pseudotuberculosis, em

destaque o sitio ativo, cisteinas em sua forma reduzida.
Pela observacao, deve-se escolher uma das réplicas e a conformacao representativa, dentre to-

das as diversas conformagoes geradas ao longo do tempo pela dinamica molecular dessa réplica.

Esta conformacao representard o modelo refinado que serd utilizado para Virtual screening.
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Observa-se na Figura 4 a evolugao e a estabilidade das réplicas ao longo do tempo.

Replica

RMSD (A)

) 1 L 1

o 50 100 150 200
Tempo (ns)

Figura 4: Gréficos comparativo entre os valores de RMSD obtidos para as trés primeiras réplicas

da proteina GrxAl em funcao do tempo, na temperatura 298 k.

O RMSD da trajetoéria, mostra um equilibrio na estabilidade, nao ocorrendo mudancas
bruscas em relacao as posi¢oes iniciais. Ainda assim, a réplica 2 em vermelho, apresenta os
menores picos de oscilacao entre as estrutura, correspondendo a melhores posicoes de equilibrio
do sistema ao longo de 200 ns.

J& os raios de giracao resultaram em valores referentes a compactagao estrutural das réplicas
e assim a dimensao geral da proteina (Figura 5). Tais valores foram obtidos a partir da medicao

da distancia entre os atomos de carbono alfa (considerando sua massa e posi¢ao) e o centro de

massa da molécula.

13.2 T T
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Figura 5: Grafico comparativo dos valores de Raio de giro (Rg) para estudo da compactacao

das estruturas proteicas durante a simulacao da dinamica.

Na analise do raio de giro nao obtivemos expressivas alteracoes de valores, o que indica que

o enovelamento se manteve estavel durante a simulagao nas trés réplicas.
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Para estudo da flexibilidade dos diferentes residuos o RMSF é calculado (Figura 6), comparando-
se as estruturas obtidas a cada passo da simulacao com as estruturas iniciais antes da Dinamica

Molecular, utilizando os atomos de carbono alfa da proteina.

7 T T T T
Replica ]

1
6 2
3

)

<

RMSF (

o L L L L
o 20 40 60 80

Residuos

Figura 6: Grafico comparativo da flutuacao dos 83 residuos das réplicas.

Quando comparamos os RMSF das réplicas, vemos que as estruturas 2 e 3, na regiao ativa
da proteina entre os residuos 10-20, apresentam pequenas flutuacoes, ou seja, suas posi¢oes
sao conservadas ao longo do tempo de simulacao. Isso sinaliza que o sitio catalitico apre-
senta estabilidade estrutural, mesmo apds ser submetido a transformagoes fisicas que definem
a dinamica.

A partir das observacoes evidenciadas, vemos que nao obtivemos significativas desconfor-
midades entres as réplicas, seria necessario analises mais particularizadas. Ainda assim, foi
considerada a réplica 2 como sendo o sistema mais constante dentre as trés e ela sera utili-
zada para as etapas posteriores do trabalho. Para escolher uma conformacao representativa
da proteina GrxAl, utilizamos a andlise de cluster com o algoritmo K-means. A avaliacao foi
realizada variando o nimero de clusters de 2 a 10 e a partir de métricas de qualidade Dawvies
Bouldin Indez (DBI), pseudo Eststitica F (pSF) e SSR/SST da conformagao.

Apos as etapas da triagem virtual, o conjunto individual de simulagoes identificou com maior
precisao a capacidade de cada ligante em atingir a menor energia de interacao e, consequen-
temente, a conformacao de minima energia. Com esse refinamento, foi possivel classificar os
melhores compostos conforme a Tabela 1. Essas moléculas formam um conjunto de 26 candi-
datos a inibidores da proteina GrxAl de C. pseudotuberculosis. A tabela enumera dados como
a posicao no ranking de cada composto e a identificagao de cada molécula. Ja a classificacao
acompanha o critério de menor energia na interacao proteina-ligante, em caso de repeticao dessa
energia, seguindo a ordem da melhor taxa de sucesso na obten¢ao do valor de menor energia
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em 100 simulagoes, junto da menor quantidade de dtomos pesados, trazendo ainda o ntimero

de torcoes entre atomos.

Tabela 1: Residuos-chave obtidos nos complexos entre a GrxAl e os 26 compostos triados.

Classificacio Composto Torgbes Atomos* Energia(kcal /mol) Taxa de Sucesso %
1 DBE13014 8 38 -8,6 100%
2 DB14878 3 28 1.7 87%
3 DBOS006 3 25 -1 97%
4 DB07435 3 23 -6,8 100%
5 DB12886 5 30 -6,7 86%
6 DB13991 4 24 -6,7 81%
7 DB04064 6 28 -6,6 100%
8 DB07453 1 21 -6,6 99%
9 DB15039 6 38 -6,6 96%

10 DB06732 1 21 -6,5 100%
11 DB07949 4 25 -6,5 88%
12 DB15305 4 30 -6,4 92%
13 DBO07430 4 27 -6,4 82%
14 DBO07993 5 24 -6,4 81%
15 DB07201 6 21 -6,3 96%
16 DBO7247 5 27 -6,3 84%
17 DB07296 3 25 -6,3 B1%
18 DB12211 5 26 -6,3 80%
19 DB12379 0 20 -6,2 100%
20 DB04716 4 23 -6,2 100%
21 DBO8707 2 23 -6,2 100%
22 DB11636 5 24 -6,2 97%
23 DB15308 3 30 -6,2 9%
24 DB14885 5 35 -6,2 82%
25 DB12868 8 26 -6,1 92%
26 DB04059 2 20 -6,1 87%

*Atomos pesados sem hidrogénio.

Foram estudados os tipos de interacao proteina-ligante para cada molécula encontrada.

Assim, apresentamos os resultados para uma das estruturas encontradas, Figura 7.

AL
56

a) b)

PHE
"

o e
[t

Iteractises

o s nn R
B o B [ e
L

Figura 7: Representacao da interacao entre o composto DB13014 e a proteina GrxAl.
A Figura a) em 3D e b) 2D, apresentam os aminodcidos mais relevantes para a interagdo, bem como os tipos de forgas

intermoleculares atuantes.

Anaélises indicam que a maioria das interacoes sao favoraveis e o conjunto de 26 compostos
selecionados pode vir a ser um forte candidato a bloquear o acesso ao sitio catalitico da enzima

GrxAl. Destaca-se nele a afinidade na interagao receptor-ligante, as interagoes com os residuos

45



onde ocorre a atividade da proteina. Além disso, temos a possibilidade dos compostos forma-

rem um grupo farmacoférico.

4 - CONCLUSOES

O presente trabalho foi divido em duas etapas, na primeira os estudos foram focados
em propor uma estrutura tridimensional, por meio de modelagem por homologia, otimizacao
e simulacdo do modelo por Dinamica Molecular (DM) por 200 ns, sendo possivel obter a
conformacao mais estavel, mantendo o sitio catalitico preservado nas cisteinas reduzidas da
sequéncia CPFC - C14 e C17 da proteina GrxAl de C. pseudotuberculosis.

Com a estrutura representativa, na segunda etapa realizamos ancoragem molecular entre a
proteina e 8.823 compostos do banco de dados DrugBank, que ja sao drogas comerciais. Assim,
utilizando a técnica de triagem virtual das pequenas moléculas, conseguimos estabelecer um
conjunto de 26 candidatos com caracteristicas promissoras para bloquear o acesso ao sitio
catalitico da enzima GrxAl. E importante ressaltar que nao ha paralelo direto entre a energia
de interacao obtida via docking molecular e dados experimentais. Além disso, o posicionamento
efetivo da molécula em relagao a proteina é apenas uma sugestao baseada em calculos de energia.

Demos um passo significativo, a partir desse refinamento e combinacoes de técnicas para que
outros estudos possam indicar e ratificar se algumas das moléculas selecionadas serao capazes
de inibir a enzima in vitro.

Pretendemos aprimorar a metodologia descrita neste estudo através de técnicas computaci-
onais, como Machine Learning e Dinamica Molecular, para desenvolver simulacoes da enzima
GrxA1l complexadas com os candidatos a ligante e analisar cada interacao. Também almeja-
mos constituir parcerias com demais grupos de pesquisas, para comparagao dos resultados, no
sentido de obtermos moléculas com mais alto potencial de se tornarem farmacos, trazendo be-
neficios em aplicagoes biotecnoldgicas e contribuindo para auxiliar no tratamento das infecgoes
ou a cura da Linfadenite Caseosa, evitando grandes perdas na pecudria e gerando assim grande

interesse econodmico.
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Apoio: FUNDECT, CNPq, CAPES e PROPP/UFMS.

46



Referéncias Bibliograficas

1]

EMBRAPA, Boletim do Centro de Inteligéncia e Mercado de Caprinos e Ovi-

nos, vol. 9. https://www.bdpa.cnptia.embrapa.br, 2019.

EMBRAPA, “Novo Censo Agropecuario: ,” Crescimento de Efetivo de Caprinos e
Ovinos no Nordeste, 2019.

M. Balan, J. Daltio, and C. de LUCENA, “Uso de painéis interativos para publicacao
de dados espago-temporais: caso do Centro de Inteligéncia e Mercado de Ca-
prinos e Ovinos da Embrapa.,” in Embrapa Territorial-Artigo em anais de congresso
(ALICE), In: SIMPOSIO BRASILEIRO DE GEOINFORMATICA, 20., 2019. Sdo José
dos Campos ..., 2019.

FNP, “Anuario da Pecuaria Brasileira,” ANUALPEC, vol. , no. 20, 2018.

G. Baird and M. Fontaine, “Corynebacterium pseudotuberculosis and its role
in ovine caseous lymphadenitis,” Journal of comparative pathology, vol. 137, no. 4,

pp. 179-210, 2007.

D. F. Alves, P. L. G. Carvalho, O. S. Costa, M. Anderson, and A. Vasco,
“Corynebacterium pseudotuberculosis: microbiology, biochemical properties,
pathogenesis and molecular studies of virulence,” Veterinary research, vol. 37, no. 2,

pp. 201-218, 2006.

J. L. Martin, “Thioredoxin—a fold for all reasons,” Structure, vol. 3, no. 3, pp. 245—

250, 1995.

D. A. Mavridou, J. M. Stevens, S. J. Ferguson, and C. Redfield, “Active-site properties
of the oxidized and reduced C-terminal domain of DsbD obtained by NMR
spectroscopy,” Journal of molecular biology, vol. 370, no. 4, pp. 643-658, 2007.

10
47



[9]

[10]

[12]

D. A. Mavridou, J. M. Stevens, A. D. Goddard, A. C. Willis, S. J. Ferguson, and C. Redfi-
eld, “Control of periplasmic interdomain thiol: disulfide exchange in the trans-
membrane oxidoreductase DsbD,” Journal of Biological Chemistry, vol. 284, no. 5,

pp. 3219-3226, 2009.

A. T. Setterdahl, P. T. Chivers, M. Hirasawa, S. D. Lemaire, E. Keryer, M. Miginiac-
Maslow, S.-K. Kim, J. Mason, J.-P. Jacquot, C. C. Longbine, et al., “Effect of pH
on the Oxidation- Reduction Properties of Thioredoxins,” Biochemistry, vol. 42,

no. 50, pp. 14877-14884, 2003

A. Waterhouse, M. Bertoni, S. Bienert, G. Studer, G. Tauriello, R. Gumienny, F. T. Heer,
T. A. P. de Beer, C. Rempfer, L. Bordoli, et al., “swiss-model: homology modelling of protein

structures and complexes,” Nucleic acids research, vol. 46, no. W1, pp. W296-W303, 2018.

R. W. Hockney and J. W. Eastwood, Computer simulation using particles. crc

Press, 2021.

11

48



Anais do XV Encontro Académico de Modelagem Computacional.

Laboratério Nacional de Computacao Cientifica, 22 a 25 de Fevereiro de 2022.

Modelagem dos Elementos Parasitas
em um Conversor Buck

Gustavo Eckhardt!, Leonardo Luan Moreira Serpa Sa!, Paulo Sérgio Sausen!,
Mauricio de Campos!, Airam Teresa Zago Romcy Sausen! e Joao Manoel Lenz!

! Universidade Regional do Noroeste do Estado do Rio Grande do Sul, Ijui/RS, Brasil

Resumo

Este trabalho apresenta a modelagem computacional e analise dos elementos parasitas de um con-
versor CC-CC. Tradicionalmente, os circuitos de conversores sao estudados considerando os componentes
como ideais. Contudo, na pratica, existem diversas nao-idealidades e elementos parasitas dos componen-
tes passivos, ativos e da placa de circuito impresso que interferem no desempenho eletromagnético do
conversor. Para aumentar a eficiéncia de conversores operando em alta frequéncia é preciso conhecer o
impacto destes parasitas, especialmente na comutagao nas chaves semicondutoras. Para isso, este tra-
balho apresenta a discussao e modelagem das nao-idealidades dos capacitores e indutores considerando
modelos e parametros fornecidos pelos fabricantes. Ainda, sdo analisados os elementos parasitas das
trilhas de uma placa de circuito impresso para um conversor Buck, realizada por simulagao em método
de elementos finitos no software Ansys Q3D. Resultados de comparagao do conversor Buck sem e com os

elementos parasitas sao apresentados.

Palavras-chave: Modelagem computacional, Elementos parasitas, Conversores estaticos, Comutacao
de MOSFETs.

1 Introducgao

Nos tltimos anos, grandes esforcos estao sendo empregados na area da Eletronica de
Poténcia para que os conversores estaticos apresentem maior eficiéncia e confiabilidade,
e ainda se tornem mais baratos e compactos [10]. Existem alguns métodos, para reali-
zar esta otimizacao, que sao normalmente utilizados, tais como, aumentar a frequéncia
de chaveamento, minimizacao de elementos parasitas na estrutura da placa de circuito
impresso (PCI), técnicas de gerenciamento térmico, e ainda a utiliza¢ao de novas tecnolo-
gias de dispositivos semicondutores, como por exemplo, os transistores de Galium Nitride

(GaN) e Silicon Carbide (SiC) [10, 14].

Contato: Gustavo Eckhardt, eckhardt.gustavo@gmail.com

49



MODELAGEM DOS ELEM. PARASITAS EM UM CONV. BUCK ECKHARDT et al.

Entretanto, um aumento significativo na velocidade de chaveamento, implica em um
aumento da influéncia dos elementos parasitas caracteristicos da PCI e dos componen-
tes utilizados no funcionamento do circuito, adicionando oscilagoes indesejadas [7, 14].
Ainda vale ressaltar, que estas oscilagoes em alta frequéncia, sao as principais fontes de
interferéncia eletromagnética (EMI) [7].

Neste contexto, a presenca destes elementos parasitas nao pode mais ser desprezada,
visto que eles afetam o desempenho, a estabilidade e a eficiéncia do conversor [13, 14].
Portanto, é necessario obter com precisao os elementos parasitas, para que possam ser
analisados e minimizados [7, 14].

Deste modo, este trabalho tem como objetivo demonstrar uma metodologia para ex-
tracao dos elementos parasitas de uma PCI, de um conversor CC-CC Buck. E ainda,
realizar uma analise comparativa do funcionamento do circuito, sem e com os elementos
parasitas, com o intuito de demonstrar a influéncia destes elementos no circuito.

2 Modelagem de Elementos Parasitas

Os componentes utilizados em circuitos elétricos nao sao ideais e estas nao idealidades
tornam-se mais significativas com o aumento da frequéncia [12]. Componentes como
indutores, capacitores, resistores, fios e trilhas, muitas vezes considerados ideais, também
possuem impedancias que variam com a frequéncia, devido as suas nao idealidades [12].

Essas ocorrem devido ao processo de fabricagao dos componentes, conforme o material
utilizado. Por exemplo, em um resistor, indutancias e capacitancias parasitas podem
estar acopladas [2]. Esta mudanca devido ao material utilizado, pode ser percebida em
resistores de fio, que apresentam maiores indutancias parasitas, se comparado a resistores
de carbono [2]. E ainda, dependendo da frequéncia utilizada, a caracteristica do elemento
pode mudar completamente, passando de um comportamento capacitivo para um indutivo
e vice-versa [12].

Além das caracteristicas internas do componente, seus terminais também podem exer-
cer influéncia nas nao linearidades acopladas ao circuito [2]. Isto ocorre de maneira mais
acentuada no caso de alguns componentes do tipo pin through hole (PTH), que possuem
terminais mais longos. Entretanto, para contornar este problema, normalmente sao utili-
zados elementos do tipo surface-mount device (SMD), que possuem pequenas placas para
serem soldadas diretamente sobre a PCI [2].

De maneira similar, em altas frequéncias as caracteristicas das trilhas da PCI também
comegam a impactar o funcionamento do circuito [2]. Sua resisténcia e indutancia associa-
das variam de acordo com as caracteristicas construtivas de uma PCI, como a distribuigao
das trilhas e dos materiais utilizados nesta. Entretanto, para testes de conformidade de
EMI, a indutancia apresenta uma influéncia maior [2].

2.1 Conversor CC-CC Buck

Como neste trabalho serao discutidos os efeitos dos elementos parasitas em um conversor
CC-CC Buck, convém apresentar sua topologia. Este realiza basicamente a conversao
de um nivel CC maior, para uma menor amplitude. Devido a esta caracteristica ele
também é comumente chamado de conversor abaixador [4]. Ainda serd realizado um
chaveamento sincrono no circuito, onde uma segunda chave ¢ inserida no lugar do diodo.
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Com esta técnica, obtém-se uma maior eficiéncia do circuito [4]. A topologia do conversor
¢ demostrada na Fig. 1, onde

e (;, e C, sao os capacitores de entrada e saida, respectivamente;
e [ ¢é o indutor de poténcia;
e [0 é a carga;

o V,, é a fonte de tensao de entrada; e

MOS_HS e MOS_LS sao as chaves semicondutoras high-side e low-side, respecti-
vamente.

MOS_HS
L
s YY)
ol

INT

@) Vin —Cin CJ EX —Co Ro

Fig. 1: Conversor CC-CC Buck considerando componentes ideais.

Vale salientar que a Fig. 1 demonstra a topologia do conversor considerando os compo-
nentes como ideais, sem elementos parasitas. Entretanto, como comentado anteriormente,
a consideracao destes elementos no circuito é de suma importancia, visto os efeitos que
estes podem causar no funcionamento do circuito.

2.2 Conversor CC-CC Buck com FElementos Parasitas

Como descrito na secao 2, os elementos parasitas podem ser oriundos principalmente de
trés locais, dos componentes, dos terminais de conexao dos componentes e da PCI, sempre
devido as caracteristicas construtivas.

Neste trabalho, somente dois destes locais serao abordados, os elementos parasitas
intrinsecos aos componentes e a PCI. Visto que em projetos de conversores onde é pre-
ferivel um menor volume, sempre sao utilizados componentes do tipo SMD, e como dito
anteriormente, seus efeitos na instauragao de parametros parasitas no circuito, podem ser
desprezados.

De modo a considerar elementos parasitas intrinsecos aos componentes no conversor,
primeiramente serao abordados os capacitores e indutores. Para realizar um refinamento
no modelo destes componentes, é necessario adicionar um resistor em série [11].

A resisténcia interna, nos capacitores, chamada de equivalent series resistance (ESR),
se deve principalmente pelo dielétrico utilizado em sua construcao [11]. Por exemplo, os
capacitores ceramicos possuem uma ESR baixa e podem ser desconsiderados em algumas
aplicacoes [6]. Isso ndo ocorre nos demais tipos de capacitores, que possuem grandes
valores de capacitancia, mas como contraponto, uma ESR maior [11].

o1



MODELAGEM DOS ELEM. PARASITAS EM UM CONV. BUCK ECKHARDT et al.

Nos caso dos indutores, a resisténcia interna é chamada de direct current resistance
(DCR) e seu valor é inerente ao metal utilizado no condutor, que é bobinado [11]. Este é
um parametro importante, visto que uma grande resisténcia também pode vir a alterar o
funcionamento do circuito [11].

Para realizar o controle da taxa de trabalho do circuito, foram escolhidos transistores
do tipo MOSFET. Estes também possuem seus elementos parasitas, devido as carac-
teristicas de construcao deste semicondutor [12]. Neste caso, capacitancias sao acopladas
entre os terminais da chave, ou seja, entre gate, drain e source, e por fim, ainda existem
resisténcias internas associadas em série em cada terminal [12].

Por fim, as trilhas de uma PCI, que tem como funcao interligar os componentes inse-
ridos na mesma, também adicionam elementos parasitas ao circuito. Como essas trilhas
entre componentes sao muito curtas, o comportamento dos elementos parasitas pode ser
modelado por uma resisténcia e uma indutancia em série [2]. Os valores destes elementos
variam de acordo com a frequéncia utilizada, devido ao efeito pelicular [2].

Finalmente, a Fig. 2 mostra o conversor CC-CC apresentado na Fig. 1, mas agora com
a adigao dos elementos parasitas intrinsecos aos componentes e a PCI, conforme foram
descritos acima.

CDS
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o | o [ |oe | s o]
AN AYAVAY Tan AVAVAY AN ‘ AN
CGD =+ = CGS BRLP2 ‘
§RLP6
MOSFET RG
) HIGH SIDE °
gRLPAgRLPBgRLPC T Co = Ro
Lo MOSFET .
Ovin |, . . LOW SIDE §RD . .
_fcmA _f_CinB _f_CmC ) gRLP5§ RLP7
1
RG | CGD 5 |
VT i Tcps
[F—
CGS gRS

E RLP3

Fig. 2: Conversor CC-CC Buck considerando os elementos parasitas.

2.3 FExtracao dos FElementos Parasitas

Os parametros parasitas podem ser estimados experimentalmente ou por simulagao eletro-
magnética, utilizando métodos numéricos que levam em conta a geometria e os materiais
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utilizados [7]. Para isso, existem dois métodos principais de simulagdo, o método de
circuito equivalente de elemento parcial (PEEC, partial element equivalent circuit) e o
método de andlise de elemento finito (FEA, finite element analysis) [7].

Neste trabalho, sera utilizado o segundo método, através da ferramenta Ansys Q3D Ex-
tractor disponivel no software Ansys Electronics. Esta ferramenta calcula os parametros
parasitas presentes nas trilhas condutoras da PCI como resisténcia, indutancia, capa-
citancia dependentes da frequéncia [1]. O layout da PCI utilizada neste trabalho é mos-
trada na Fig. 3. Os resultados da modelagem de parasitas obtidas pelo Ansys Q3D sao
apresentados na proxima se¢ao.

Fig. 3: PCI do conversor Buck utilizada na ferramenta computacional Ansys Q3D para
extragao dos elementos parasitas.

Mas é importante salientar que esta analise foi realizada somente para os elemen-
tos parasitas intrinsecos a PCI. Visto que os elementos intrinsecos aos componentes sao
fornecidos nas folhas de dados dos mesmos.

3 Resultados e discussao

Para avaliar a modelagem de elementos parasitas e o impacto destas no desempenho
do conversor, o conversor CC-CC Buck foi simulado no software PSIM assumindo os
componentes passivos e a PCI como ideais. Os parametros considerados para o conversor
sao descritos na Tabela 1.

Tabela 1: ESPECIFICACOES DO CONVERSOR CONSIDERADO

Parametro Valor
Poténcia 200 W
Tensao de entrada 135V
Tensao de saida 10.5V
Razao ciclica ideal 0.778
Frequéncia de Chaveamento 500 kHz
L 1 uH
C; 2x 82 ulF + 1x 220 uF
C, 1x 33 uF
MOSFETSs BUK7S2R5-40H

A Fig. 4 mostra as curvas de tensao e poténcia de saida, indicando que o conversor
projetado atende a tensao e a poténcia média de saida desejada. Ja a Fig. 5 mostra
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Fig. 4: Formas de onda em regime permanente da tensao de saida (Vo) e a poténcia de saida

(Vo*I(Ro)).
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Fig. 5: Formas de onda em regime permanente da tensao (V(HS+,HS-)) e corrente I(MOS
HS) da chave high-side, acima, e tensao (V(LS+,LS-)) e corrente I[(MOS LS) da chave low-side,
abaixo.

as curvas de tensao e corrente nas chaves high-side e low-side. Destaca-se que, devido a
auséncia de elementos parasitas, as comutagoes ocorrem sem resposta oscilatéria.

Apés validar o conversor ideal, o impacto dos elementos parasitas no conversor Buck
foi analisado. Para isso, realizou-se a simulacao computacional no software LTspice com
as nao-idealidades dos capacitores de entrada e saida, do indutor de poténcia, das trilhas
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|

da PCI e do MOSFET, conforme a Fig. 2. Para este ultimo, um modelo SPICE foi obtido
utilizando as informagoes obtidas pelo fabricante [9] e o método de modelagem de [3, 8].
A Tabela 2 mostra os valores de todos os elementos parasitas modelados conforme método
descrito na Segao 2.

Tabela 2: VALORES DOS ELEMENTOS PARASITAS

Parametro Valor Parametro Valor
RLpa 149 €2, 0,5 nH ESRcain 70 mS)
RLpg 149 €2, 0,5 nH ESRcgin 70 mS)
RLPC 149 /lQ, 0, 5nH ESRCCin 14 mQ)
RLpq 390 uf2, 0,9nH ESRc, 25 mf2
RLps 31 uf2, 35 pH DCRy, 4,9 mS)
RLps 290 pf), 0,75 nH Rp 1 n8)
RLp, 626 pf), 326 pH Rq 76 mS2
RLps 705 uf2, 3,34 nH Rg 3 uf)
RLpg 303 pf), 6,9 nH Chs 602 nF
RLpy 615 pf), 13,2nH Cas 2582 nF

CGD 127 pF
s5v V(LS+LS) | ___ldws) 50A

V(Hs{-,Hs.) ld(W)

-2V

680us

; ; ; ; 27A
681uys ©682us 683us 684ps 685us 686us 687us  688ps

Fig. 6: Formas de onda em regime permanente da tensao (V(LS+,LS-)) e corrente Id(M5) da
chave low-side, acima, e da tensao (V(HS+,HS-)) e corrente Id(M4) da chave high-side, abaixo.

O principal impacto negativo dos elementos parasitas no desempenho do conversor,
ocorre durante a comutacao das chaves semicondutoras. Por operarem com elevada taxa
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de variacao nos valores de tensao e de corrente elétrica, e devido aos elementos parasitas
possuirem tipicamente valores pequenos, as comutacoes causam oscilacoes entre os ele-
mentos reativos [5] em frequéncias tipicamente na ordem de dezenas a centenas de MHz,
como pode ser visto na Fig. 6 e, em detalhe ampliado, na Fig. 7. Tais oscilagoes distor-
cem os sinais de tensao e corrente, diminuem a eficiéncia do conversor, e causam ruidos
indesejados de modo comum e modo diferencial.

V(LS+LS-) 1d(M5) V(LS+LS-)

55V 54A 66V- 1d(M5) 60A
50V ~ 45A 60V : ~ 50A
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25V 0A 30V- - OA
20V - -9A 24V \\MW ~-10A
15V —-18A 18V i oot = 20A
10V F-27A 12V 3 ~-30A
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20V
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2
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i -30A
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Fig. 7: Detalhe ampliado das formas de onda da tensao (V(HS+,HS-)) e corrente 1d(M4) da
chave high-side e da tensao (V(LS+,LS-)) e corrente Id(M5) da chave low-side durante (a)
turn-on e (b) turn-off da chave principal.

T T -2V T T
683.76ps 683.90pus 684.04ps 684.18ps 684.46ps 685.30ps 685.50us 685.80us

(a)

684.32us 685.40ps 685.70ps

4 Conclusoes

Neste trabalho foi apresentada uma metodologia para a obtencao dos valores dos elementos
parasitas da PCI de um conversor CC-CC Buck. A obtencao destes utilizando a ferra-
menta Ansys Q3D Extractor do software Ansys Electronics foi considerada satisfatéria,
visto que o software é amplamente utilizado para tal funcao.

A simulagao do conversor CC-CC Buck sem e com os elementos parasitas deixou
evidente as diferencas que estes elementos causam em um conversor CC-CC Buck. Foi
possivel observar, que sao adicionados grandes niveis de oscilagoes na resposta do circuito,
especialmente nos momentos em que ocorre a comutacao da chave. E importante salientar
que estas oscilagoes com grandes taxas de variacao, podem afetar negativamente os niveis
de EMI do conversor, o que pode atrasar o tempo de inser¢ao de um produto no mercado,
visto que existem normas que estabelecem limites para este tipo de interferéncia.
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Resumo

Neste artigo é feita uma andlise comparativa entre os métodos classicos de Aprendizado de Maquina
(AM), como a Floresta Aleatéria e a Maquina de Vetores de Suporte baseada em kernel e o recente
método das Redes Neurais Convolucionais em um problema de classificacao de imagens. Além disso, o
método de andlise das componentes principais baseado em kernel é utilizado como pré-processamento das
imagens de modo a extrair um vetor de caracteristicas para o uso nos métodos de AM. As Redes Neurais
Convolucionais sao o estado arte na classificagao de imagens, entretanto é requerida uma quantidade
grande de dados para se obter boa generalizacao do algoritmo. Neste sentido, foi escolhido um cenério
onde existem poucos dados para efetuar o treinamento dos métodos e foi verificado qual o mais adequado

nesta situacao.

palavras-chave: Andlise de componentes principais, Maquina de vetores de suporte, Florestas aleatorias,

Redes Neurais Convolucionais, Aprendizado de méquina

1 INTRODUCAO

Na tltima década, as redes neurais convolucionais (CNN)! tém sido constantemente utili-
zadas na drea de processamento de imagens, seja em classificacao/segmentacao, extragao
de caracteristicas, super-resolugao, reducao de dimensionalidade, além de servirem como
a base para a construgao de redes mais complexas [18]. Um dos motivos se deve ao avango
tecnoldgico e o sucesso de arquiteturas de redes como ResNet [11], SeNet [12] e VggNet
[24] no desafio ImageNet [21]. Apesar das conquistas das redes neurais, estes métodos
necessitam de grande volume de dados para produzir bons resultados e este problema se

Contato: Italo, italo.messias.felix@gmail.com
ldo inglés Convolutional Neural Networks

o8



EAMC ARTICLE ITALO M. F. SANTOS et al.

torna mais critico quando estes dados sao de alta dimensao, como no caso das aplicagoes
em imagens devido ao risco de sobreajuste do modelo aos dados de treinando. Nestes
casos, é necessario reduzir a complexidade dos modelos e utilizar técnicas adicionais para
aumentar o seu poder preditivo [28, 16].

Em particular, para problemas de classificacao, existem algoritmos muito utilizados,
como as florestas Aleatérias (RF)? [4] e as Mdquinas de Vetores de Suporte (SVM)? [26].
Entretanto, estes algoritmos necessitam de dados estruturados, isto é, um espago/vetor de
caracteristicas disposto em linhas ou colunas. Em vista disso, em processamento de ima-
gens € usual efetuar uma extracao de caracteristicas utilizando algoritmos como a Anélise
de Componentes Principais (PCA)? [8], a Anélise de Discriminantes Lineares (LDA)?
[10], dentre outros. Estes algoritmos permitem uma reducdo de dimensionalidade elimi-
nando caracteristicas redundantes nas imagens de uma base de dados, consequentemente,
facilitando a classificacao de imagens com metodologias semelhantes as RFs e ao SVM.

Baseado na desvantagem das CNNs em um cenario com poucos dados, este trabalho
visa uma analise comparativa entre uma CNN simples, uma RF e uma variacao do SVM
baseado em Kernel [26, 23] em uma base de dados com poucas imagens.

O presente texto estd organizado como se segue: na Segao 2 é apresentada uma breve
descricao da base de dados e as métricas de avaliacao utilizadas, e uma descri¢ao geral do
Kernel PCA (KPCA); na Secao 3 sao descritos brevemente os modelos que serdo compa-
rados no presente artigo, isto é, a RF, o Kernel SVM (KSVM) e a CNN; posteriormente
na Secao 4 sao apresentados os resultados de cada modelo separadamente; por fim, sao
expostas as consideragoes e conclusoes na Segao 5.

1.1 Trabalhos relacionados

No trabalho [27], foi efetuada uma comparacao entre RF, KSVM e uma rede convolu-
cional profunda em um problema de classificagao multi-classe. Em geral, foi descoberto
que o RF se sobressai em dados tabulares e nao-estruturados (imagem e dudio) com ta-
manhos de amostra pequenos, enquanto a CNN tem um desempenho melhor em dados
nao-estruturados com tamanhos de amostra maiores. Entretanto, os testes foram reali-
zados em uma base de dados grande (10000 imagens), mas de baixa resolugao (32,32).
Além disso, nao foram utilizadas técnicas de extracao de caracteristicas ou reducao de
dimensionalidade para aplicacao da RF e do KSVM.

No artigo [2], é efetuado uma comparagao entre uma RF e um KSVM para classificagao
de cancer de mama como benignos e malignos. Diferente do presente trabalho, os autores
efetuaram os experimentos em uma base de dados com 114 observagoes cada uma delas
compostas por nove caracteristicas fisiologicas.

No trabalho [22], foi feita uma classifica¢do multi-classe de tumor cerebral em imagens
neurolégicas usando uma RF como modelo classificador. Posteriormente, o PCA é usado
para reducao de dimensionalidade e os experimentos mostraram que a combinacao PCA-
RF apresentou um desempenho superior em predigoes.

Por fim, no artigo [13], foi realizado um acoplamento PCA-SVM para reconhecimento
digital de imagens médicas de modo a aprimorar a eficiéncia do algoritmo.

2Siglas do inglés Random Forest, Support Vector Machines, Principal Component Analysis e Linear
Discriminant Analysis
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No presente trabalho sera realizada uma comparacgao entre os modelos RF, KSVM e
CNN como é feito em [27]. Entretanto, diferente dos trabalhos [2] e [27] a comparagao
sera realizada em uma base de imagens e com uma pequena quantidade de dados, respec-

tivamente. Além disso, é feito um acoplamento KPCA-RF e KPCA-KSVM objetivando
aprimorar os resultados dos métodos cldssicos, assim como nos trabalhos [22] e [13].

2 DESCRICAO DOS DADOS

Um problema comum relacionado a bases de dados de imagens médicas é a pouca quanti-
dade de imagens e/ou desbalanceamento de classes. Sendo assim é adequado utilizar uma
base de imagens com esse cendrio e padroes para avaliar os métodos RF, KSVM e CNN.
A base de dados escolhida foi fornecida pelo Dr. Paulo Sérgio do Centro Universitario
FEI - Campus SBC (disponivel em [20]) contendo 250 imagens de tomografia de cancer de
mama (quatro imagens por paciente) em tons de cinza e com resolucao (128,128). Além
disso, esta base de dados possui 100 imagens de tumores benignos e 150 de tumores ma-
lignos. Nas Figuras 1 (a) - (d) ilustramos quatro imagens da classe benigno e nas Figuras
1 (e) - (h) quatro imagens da classe maligno, sendo todas de pacientes distintos.

(a) (b) (c) ()

(e) (f) (2) (h)

Fig. 1: (a)-(d) Amostras de imagens da classe benigno e (e)-(h) de imagens da classe maligno.

O numero ideal de dados ainda é uma medida voltada para a combinagao do dominio,
tipos de dados sendo utilizados e modelo de aprendizado, nao tendo sido possivel en-
contrar na literatura um valor que defina exatamente o que sao poucos ou muitos dados.
Normalmente s6 é possivel definir o niimero ideal de exemplos apds etapas de treinamento,
ajustes do modelo e a verificagao de sobreajuste ou subajuste do modelo aos dados. Para
este trabalho, dada a complexidade do dominio e o treinamento realizado para o modelo
o nimero de exemplos é considerado pouco.

Conforme a distribuicao de classes e o total de imagens do banco de dados, o erro
majoritario para esta base de dados é Erro majoritario = 1 — 0.6 = 0.4. Portanto, o
erro do classificador nao deve ficar abaixo de 40%, pois seria a mesma acuracia obtida
com um classificador que simplesmente seleciona todo exemplo como maligno, isto é, uma
acuracia de 60%. Além disso, é importante considerar que os exemplos classificados como
falsos positivos (resultados malignos classificados erroneamente como benignos) sao mais
prejudiciais que os falsos negativos (resultados benignos classificados erroneamente como
malignos) do ponto de vista médico [5]. Em vista disso, serd utilizada a area da curva
ROC (AUC)? [7] além da acurécia para avaliar os modelos descritos na Segao 3.

3do inglés Area Under the ROC Curve
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2.1 Pré-processamento de dados com KPCA

O KPCA ¢é uma Analise de Componentes Principais nao-linear, realizada em um espago
de dimensionalidade limitada pelo nimero de dados, o qual é mapeado implicitamente
de forma nao linear através da fungao Kernel. [8, 23]. O KPCA é muito utilizado para
reducao de dimensionalidade quando a quantidade M de dados ¢ muito menor que a
dimensao N do espaco. Em resumo, o KPCA transforma dados x de dimensao N em um
vetor de caracteristicas x de dimensao M sem perda de informacoes na base de dados
em que o algoritmo foi treinado. O espago de caracteristicas x é ordenado em relacao a
relevancia das caracteristicas [8, 19], o que permite selecionar uma quantidade especifica
das primeiras M caracteristicas.

Em vista disso, o KPCA sera utilizado para extrair um espaco de caracteristicas
mais adequado e simples para aplicacao da RF e o KSVM. Entretanto, para aplicacao
do KPCA em uma base de imagens é necessario converter a imagem ¢ com resolucao
(n,m) em um vetor com dimensao (n*m), usualmente realizada através do mapeamento
g(t,5)=g(i+j*xy),comi=1,....nej=1...,m.

O tipo de kernel utilizado no KPCA influencia consideravelmente no espaco de ca-
racteristicas que sera obtido, logo afeta as solucoes da RF e o KSVM, uma vez, que os
treinaremos com o espaco obtido pelo KPCA. Neste sentido, iremos utilizar os trés kernels
mais populares na literatura na avaliagao dos modelos de classificacao presentes na segao
3: o polinomial, a func¢do de base radial (RBF) e a fungao sigmoide [23, 19].

3 MODELOS

Esta Secao visa contextualizar de maneira sucinta os modelos que serao explorados neste
trabalho, deste modo: na Subsecao 3.1 sao abordadas as Rfs e suas vantagens mediante
aos modelos de arvores tradicionais; na Subsecao 3.2, descrevemos o KSVM e sua principal
diferenca entre o modelo SVM tradicional; na Subsecao 3.3, introduzimos as CNN e as
camadas que serao utilizadas para o modelo especifico adotado por este trabalho.

3.1 Floresta Aleatéria

A Floresta Aleatéria é um algoritmo de ensemble do tipo Bagging [4], o qual reduz a
variancia das previsoes combinando os resultados de vérias Arvores de Decisao (AD) mo-
deladas em diferentes subamostras da mesmas bases de dados. Ou seja, a RF pode ser
descrita como um modelo formado por um conjunto de AD h(X,y), onde y sdo veto-
res aleatorios amostrados de forma independentes, distribuidos igualmente em todas as
arvores da floresta. O resultado é uma classe X com o maior niimero de votos entre todas
as arvores consideradas [14]. As AD frequentemente se sobreajustam aos dados (over-
fitting) se nenhum tipo de controle for utilizado. Por outro lado, as RF resolvem parte
deste problema se ha arvores suficientes na floresta, isto ¢, o nimero de estimadores [4].
Entretanto, é possivel impor um controle sobre o niimero minimo de amostras que cada
arvore da floresta aleatdria deve caracterizar durante o treinamento. Portanto, o nimero
minimo de amostras por nds serd variado durante os experimentos objetivando obter a
RF com maior poder preditivo.
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3.2 Madquina de Vetores de Suporte baseada em Kernel

Diferente do SVM que separa as observagoes positivas e negativas com a margem méaxima
através de um hiperplano (linear), o KSVM cumpri o mesmo objetivo procurando por
uma hiperficie de separacao com margem maxima representada pela expressao (1):

M
Zyiaik‘(xi,x) +p38=0, (1)
i=1

sendo k& uma fungao Kernel [23], M o ntumero de dados, x; os dados de entrada, y; os
resultados desejados para cada dado x;, e a; e 3 valores reais a se determinar [26]. Segundo
a Expressao 1 a hiperficie de separacao estd intrinsecamente relacionada a funcao Kernel
k escolhida. Neste sentido, iremos testar trés tipos de Kernel para o KSVM (Secao 2.1).

3.3 Redes Neurais Convolucionais

Uma Rede Neural Convolucional é um algoritmo de aprendizado que pode aprender filtros
que conseguem extrair mapas de caracteristicas apropriados para uma determinada tarefa
de processamento de imagens [17]. Sua principal inspiracao sao os filtros classicos que
eram desenvolvidos manualmente pelos cientistas de processamento de imagens [9].

Redes neurais, em geral, necessitam de muitos dados para produzir bons resultados
principalmente quando esses dados sao de alta dimensao como as imagens. Na auséncia
de grandes bases de dados [20] nao é aconselhado utilizar uma CNN muito complexa, pois
pode gerar um owverfitting da rede convolucional. Desta forma, serao utilizados uma CNN
com camadas de convolugoes simples [17], normalizagao de batch [15], camadas totalmente
conectadas ao final da rede [3] e uma fungao sigmoide como ativagao, dado que desejamos
classificar apenas duas classes [23]. Além disso, serd adicionada uma camada Dropout [25]
com probabilidade 0.5 na penultima camada da rede para evitar o overfitting do modelo.
Neste artigo uma camada de convolucao simples tera a estrutura dada pelo diagrama 2, o
qual foi escrito com a gramatica de uma biblioteca de cédigo aberto utilizada para criar
e desenvolver modelos de aprendizagem de maquina, o tensorflow [1].

Conv2D(filters=n, kernel_size=m,

strides=1, padding="same") i
BatchNormalization() )

Activation("relu")

SimpleConv2d(n, m)

Fig. 2: Estrutura de uma convolucdo simples (Fonte: Elaborada pelo autor).

4 RESULTADOS E EXPERIMENTOS

Para verificar qual o melhor modelo para classificacao das imagens presente na base de
dados descrita na Secao 2 foi utilizada a validagao de amostragem de bootstrap [6]. Este
método de validacao consiste em treinar cada modelo um nimero K de vezes com con-
juntos de treino e testes selecionados aleatoriamente. Ao fim do processo é considerado

4Descrito em: https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/layers/
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como resultado a média das métricas resultantes de cada um dos treinos realizados (em
nosso caso, a acuracia e AUC sobre os conjuntos de treino e teste de cada interagao).

A base de dados (Secao 2) é composta de 250 imagens a qual foram separadas 60% para
treino e 40% para testes em cada iteracao da validagao por bootstrap. Deste modo, em cada
iteracao, sao utilizadas 150 imagens para a construcao dos KPCAs, isto é, cada dado com
dimensao 128*128 é convertido em um vetor com 150 caracteristicas que serao utilizados
para treinar as RFs e os KSVMs. A utilizacao das 50 primeiras caracteristicas somente
(das 149 fornecidas pelo KCPA), ndo afetaram significativamente a acuracia e AUC das
classificagoes realizadas nos conjuntos de treino e teste. Portanto, os treinamentos das
RF's e os KSVMs utilizaram um vetor com 50 caracteristicas.

Nas segoes seguintes sao apresentados os resultados de cada método tendo como base
as acuracias e AUCs médias fornecidas pela validacao por bootstrap com K = 20.

Experimentos com florestas aleatorias

4.1

O algoritmo RF utilizado neste artigo foi implementado na biblioteca scikit-learnsklearn
[19], onde os parametros utilizados para os diferentes modelos de RF e kernels do KPCA
estao presentes na Tabela 1 (os demais parametros foram o valor padrao). Os resultados
referentes as RFs testadas via bootstrap estao presentes nas Tabelas 2 e 3, onde variamos
o nimero minimo de amostras por folha como: sem controle (isto é, podem existir nés
cobrindo uma unica amostra), 5% da quantidade de dados da classe minoritdria (nimero
minimo 5) e 10% dos dados da classe minoritéria (nimero minimo 10).

Espaco de escolhas
RBF \ Polinomial \ Sigmoide
“gini”

Parametros
Kernels do KPCA
Critério de ganho
Numero minimo de amostras para folha 1 \ 5 \ 10
Nuamero de estimadores 100

Tabela 1: ESPACO DE PARAMETROS ESCOLHIDOS PARA A RF E PARA 0 KCPA.

Minimo de Acuracia média e Acuracia média
KPCA . ~ . ~

RFs (Kernel) amostras desvio padrao e desvio padrao
por folha | (Conjunto de treino) | (Conjunto de teste)

Modelo 1 RBF 1 100.00% +0.0000% 99.40% +1.3191%

Modelo 2 RBF 5 100.00% =4:0.0000% 97.80% =+2.6944%

Modelo 3 RBF 10 99.73% +0.3887% 96.95% +2.8013%

Modelo 4 | Polinomial 1 100.00% =40.0000% 98.95% =+1.9098%

Modelo 5 | Polinomial 5 99.93% =+0.2000% 97.40% +2.6153%

Modelo 6 | Polinomial 10 99.70% +0.5764% 97.05% +3.2323%

Modelo 7 | Sigmoide 1 100.00% +0.0000% 99.35% +1.2757%

Modelo 8 | Sigmoide 5 100.00% =40.0000% 98.55% +1.7168%

Modelo 9 | Sigmoide 10 99.43% +0.6064% 95.60% +2.9394%

Tabela 2: ACURACIAS DOS MODELOS DE RF AVALIADOS COM VALIDACAO POR bootstrap.

Os resultados presentes nas Tabelas 2 e 3 indicam que a melhor RF na classificacao
das imagens da base de dados [20] foi o modelo 1, visto que produziu maior acuracia e
AUC médias em ambos os conjuntos de treino e teste com o menor desvio padrao dentre
todos os modelos testados. Note que o modelo 1 utilizou kernel RBF para o KPCA e nao
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Minimo de AUC média e AUC média
KPCA . ~ . ~
RFs (Kernel amostras desvio padrao e desvio padrao
por folha | (Conjunto de treino) | (Conjunto de teste)

Modelo 1 RBF 1 100.00 £0.0000 0.9933 +0.0154
Modelo 2 RBF 5 1.0000 £0.0000 0.9758 4+0.0300
Modelo 3 RBF 10 0.9968 +0.0047 0.9653 +0.0316
Modelo 4 | Polinomial 1 1.0000 £0.0000 0.9897 +0.0180
Modelo 5 | Polinomial ) 0.9993 £0.0022 0.9734 £0.0302
Modelo 6 | Polinomial 10 0.9965 +0.0064 0.9664 +0.0348
Modelo 7 | Sigmoide 1 1.0000 £0.0000 0.9925 +0.0156
Modelo 8 | Sigmoide 5 1.0000 £0.0000 0.9833 +0.0199
Modelo 9 | Sigmoide 10 0.9932 £+0.0076 0.9485 £+0.0353

Tabela 3: RESULTADOS REFERENTES AS AUCS DOS MODELOS DE RF AVALIADOS COM

TECNICA DE VALIDAGAO POR bootstrap.

utilizou restri¢oes para o numero de minimo de amostras por folha para a RF, entretanto
as predicoes efetuadas no conjunto teste indicam que nao houve overfitting.

4.2 Experimentos com a Mdquina de vetores de suporte baseada em Kernel

O algoritmo KSVM utilizado neste artigo foi implementado na biblioteca scikit-learn [19],
onde os kernels utilizados na construcao dos modelos e do KPCA estao presentes na
Tabela 4. Os resultados com KSVM via Bootstrap estao expostos nas Tabelas 5 e 6.

Parametros

Espaco de escolhas

Kernels do KPCA

RBF | Polinomial | Sigmoide

Kernels do KSVM

RBF | Polinomial | Sigmoide

Tabela 4: ESPACO DE PARAMETROS ESCOLHIDOS PARA O KSVM E PARA 0 KCPA.

Acuréicia média e

Acuracia média

KSVMs (Efr?l?l) (IIEEX}Z{) desvio padrao e desvio padrao
(Conjunto de treino) | (Conjunto de teste)
Modelo 1 RBF RBF 100.00% 40.0000% 99.55% +£1.0712%
Modelo 2 RBF Polinomial 99.90% =+0.2380% 98.20% +2.0881%
Modelo 3 RBF Sigmoide 94.40% +1.5261% 88.15% +£3.9784%
Modelo 4 | Polinomial RBF 100.00% +£0.0000% 99.85% +0.4770%
Modelo 5 | Polinomial | Polinomial 99.90% +0.2380% 99.10% +2.0952%
Modelo 6 | Polinomial | Sigmoide 94.17% +1.9422% 88.25% +4.1458%
Modelo 7 | Sigmoide RBF 100.00% 40.0000% 99.55% +1.2031%
Modelo 8 | Sigmoide | Polinomial 99.90% +0.2380% 98.20% +2.5020%
Modelo 9 | Sigmoide | Sigmoide 93.67% £2.1029% 88.15% £3.0541%

Tabela 5: ACURACIAS DOS MODELOS DE KSVM AVALIADOS COM A TECNICA DE
VALIDAGAO POR. bootstrap.

Conforme as Tabelas 5 e 6, o modelo 4 obteve a maior acuracia e AUC médias em
ambos os conjuntos de treino e teste com o menor desvio padrao dentre todos os mo-
delos experimentados. Sendo assim, o modelo 4 foi o melhor modelo encontrado para
classificagdo das imagens da base [20].
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KPCA KSVM AU(? média~e AU(? média~

KSVMs (Kernel) (Kernel) desvio padrao e desvio padrao
(Conjunto de treino) | (Conjunto de teste)

Modelo 1 RBF RBF 1.0000 £0.0000 0.9946 £0.0129
Modelo 2 RBF Polinomial 0.9987 +0.0032 0.9795 +0.0233
Modelo 3 RBF Sigmoide 0.9367 +£0.0176 0.8741 £0.0387
Modelo 4 | Polinomial RBF 1.0000 +0.0000 0.9981 +0.0061
Modelo 5 | Polinomial | Polinomial 0.9988 +0.0030 0.9887 £0.0259
Modelo 6 | Polinomial | Sigmoide 0.9340 £0.0205 0.8719 £0.0393
Modelo 7 | Sigmoide RBF 1.0000 40.0000 0.9941 +0.0163
Modelo 8 | Sigmoide | Polinomial 0.9987 £0.0032 0.9795 £0.0278
Modelo 9 | Sigmoide Sigmoide 0.9288 +0.0258 0.8743 +0.0341

Tabela 6: RESULTADOS REFERENTES AS AUCS DOS MODELOS DE KSVM AVALIADOS COM
A TECNICA DE VALIDAGAO POR bootstrap.

4.3 Experimentos com a rede neural convolucional

A CNN utilizada foi implementada com auxilio da biblioteca Tensorflow [1], seus hyper-
parametros, parametros de treinamento, e estrutura foram selecionados de forma empirica
objetivando aumentar o poder preditivo do modelo. Para o treinamento da rede foram
utilizados taxa de aprendizado 0.0001, otimizador Adam com momentum padrao, tama-
nho de batch 32, niimero maximo de épocas 300 e a entropia cruzada binaria como fungao
de custo. A CNN escolhida contém um total de 24929 parametros, sendo 24689 treinaveis
e 240 nao treinaveis. Ademais, sua estrutura pode ser visualizada no diagrama 3 escrito
com a gramatica do Tensorflow [1].

SimpleConv2d(8, 3) )

SimpleConv2d(16, 3)

GlobalMaxPooling2D() >
) Dropout(0.5) )
SimpleConv2d(32, 3) : Dense(1) )

SimpleConv2d(64, 3) Activation("sigmoid")

Resultado em
probabilidade

Input(shape=(128,128,1))

Fig. 3: Estrutura da CNN utilizada nos experimentos (Fonte: Elaborada pelo autor). °

Os resultados referentes a CNN via bootstrap estao presentes na Tabela 7. Além disso,
foi selecionado um dos 20 treinamentos realizados durante a validagao por bootstrap de
forma aleatéria para avaliar a evolucao do treinamento ao longo das épocas. O gréfico
referente a esse treinamento pode ser visualizado na Figura 4, onde podemos perceber que
nao esta ocorrendo overfitting durante o treinamento do modelo. Entretanto, nota-se pela
Figura 4 instabilidade na convergéncia da funcao de custo, acuracia e AUC do modelo
no conjunto de treino e teste principalmente nas primeiras épocas. Este comportamento
ocorre devido a rede totalmente conectada ser rasa e possuir uma camada do tipo dropout
com probabilidade 0.5, além da baixa quantidade de dados utilizadas no treinamento.

®Descrito em: https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/
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Acuréacia média e desvio padrao | Acuracia média e desvio padrao
(Conjunto de treino) (Conjunto de teste)
99.97% +0.1453% 98.45% +1.7457%

AUC média e desvio padrao AUC média e desvio padrao
(Conjunto de treino) (Conjunto de teste)
0.9600 +0.0081 0.9601 +0.0081

Tabela 7: RESULTADOS DA ACURACIA E AUC DA CNN AVALIADAS COM bootstrap.

Funcao de custo por épocas Acurécia por épocas AUC por épocas

— temo 10— vemo T 10— wemo A
teste este " ﬂ.g'/m\&/’ WA YA teste W
o ‘ o

o 50 100 150 200 250 300 o 50 100 150 200 250 300 4 50 100 150 200 250 300
Epoca Epoca época

Fig. 4: Evolucao das funcoes de perda, acuracia e AUC ao longo das 300 épocas.

5 CONCLUSOES

No presente trabalho foram efetuados o treinamento e validacao de diversos modelos de
RF e KSVM objetivando comparar com os resultados de uma CNN na classificacao de uma
base de dados pequena de imagens. Os experimentos realizados na Secao 4 mostraram que
os melhores modelos de RF ¢ KSVM obtiveram acurédcias e AUCs médias acima de 99% e
0.99, respectivamente, com desvios padroes baixos. Por outro lado, a melhor CNN dentre
aquelas obtidas pela técnica bootstrap obteve acurdcia e AUC médias dadas por 98.45%
e 0.9601, respectivamente, sendo portante inferiores aos modelos tradicionais testados.
Entretanto, nao é possivel afirmar que o mesmo ira ocorrer para quaisquer outras bases
de dados de imagens, mas essas andlises e experimentos podem ajudar e dar um caminho
ao leitor na escolha de métodos para este tipo especifico de classificacao.

Apesar das conclusoes aqui apresentadas, existem metologias para aumento de dados
que podem ser aplicadas, permitindo aumentar a complexidade da CNN e consequen-
temente aumentar o seu poder preditivo. Além disso, metodologias de transferéncia de
aprendizado podem ser utilizadas para aprimorar a eficiéncia da CNN. Abordagens para
a CNN baseada nas metodologias aqui citadas e testes em varias bases de dados diferentes
serao exploradas em trabalhos futuros.
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Resumo

Este estudo aplicou um algoritmo de aprendizado de méaquina baseado no regressor de floresta
aleatéria para computar propriedades fisicas equivalentes em reservatérios de petréleo naturalmente fratu-
rados. As metodologias atuais disponiveis podem ser divididas em dois grupos distintos que apresentam
um dilema entre a precisdo da solugdo e o custo computacional. O método numérico NDFM (Non-
conforming Discrete Fracture Model) possui alta precisdo e elevado custo computacional, enquanto o
método analitico proposto por Oda em 1985, apresenta baixo custo computacional, porém, superestima
os valores calculados dependendo da disposicao fisica das fraturas, chegando em até 55% acima do valor
calculado pela metodologia numérica em casos particulares. Este estudo tem o objetivo de criar uma
alternativa que possua baixo custo computacional e alta precisao, explorando as técnicas de aprendi-
zado de méaquina. A metodologia proposta utilizou para o treinamento do regressor, 1000 células de
10 reservatérios fraturados que foram gerados pelo programa de modelagem geoldgica Skua-Gocad. O
treinamento supervisionado utilizou como dados de entrada informagoes geométricas das fraturas e como
valores alvo (dados de saida) resultados de simulagdes numéricas via método NDFM. O estudo contou com
busca de hiperparametros e validacao cruzada. O modelo regressor de floresta aleatdria foi desenvolvido

com o uso das bibliotecas do Scikit-Learn.

Palavras-chave:Aprendizado de médquina, regressor de floresta aleatéria, propriedades fisicas equiva-

lentes, reservatérios fraturados.

1 INTRODUCAO

Para a industria do petrdleo, o conhecimento sobre as redes de fraturas impacta dire-
tamente no volume de 6leo produzido, pois podem alterar as propriedades petrofisicas
originais da rocha, como porosidade e permeabilidade [7, 3].

Contato: Iury Coimbra, coimbra@Incc.br
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No ultimo meio século, com o foco em desenvolver técnicas para lidar com a simulacao
de fluxo em rochas fraturadas, alguns pesquisadores ganharam grande relevancia. Uma
revisao mais detalhada pode destacar as contribui¢oes de Barenblatt et al. [2] em 1960, a
de Warren e Root [16] em 1963 e a de Karimi et al. [12] em 2004. Esses autores desenvol-
veram as principais solugoes numéricas para realizar o Flow based upscaling, metodologia
usada para obter a propriedade equivalente que seré a base para a simulacao de fluxo em
uma escala acima (meso ou macro). Entretanto, essas técnicas fazem uso de malhas espe-
ciais, que discretizam as fraturas no dominio, alinhando elementos e nés das fraturas com
elementos e ndés da matriz (rocha). A geracao dessas malhas demanda esfor¢o e tempo,
por se trata de um processo que carece de automatizacao.

Em 2020, Ziyao Xu e Yang Yang[17] propuseram uma nova metodologia chamada
Non-conforming Discrete Fracture Model (NDFM), que utiliza malhas simples e de fécil
geracao sem comprometer a precisao do valor calculado. No entanto, o método NDFM
ainda nao pode ser implementado em simuladores de fluxo comerciais, pois na escala
de simulacao, o numero de células pode chegar a centenas de milhares, sendo inviavel
a geragao de malhas, mesmo nao se tratando de malhas especiais. Para contornar esse
impasse, as solugoes analiticas sao cada vez mais exploradas e aplicadas nos simuladores
comerciais.

Em 1985, Oda [14] prop6s uma solucao analitica para o computo do tensor de per-
meabilidade fisica equivalente de um macigo rochoso (matriz + fraturas), que calculava
a contribuicao das redes de fraturas e somava essa contribuicao a permeabilidade da ro-
cha. A solugao analitica de Oda tem boa capacidade de calcular as propriedades fisicas
equivalentes para um grande nimero de células em tempos computacionais aceitaveis. O
preco exigido por se utilizar essa metodologia é aceitar que a solugao de Oda superestima
o valor calculado, dependendo de como as fraturas estao dispostas nas células.

Podemos entao criar dois grupos e classificar as solucoes numéricas como sendo alta-
mente precisas, mas de alto custo, enquanto as solucoes analiticas tem baixa precisao e
baixo custo. Fazendo uso de técnicas de aprendizado de maquina, este estudo explora as
vantagens das duas metodologias.

A regressao é uma tarefa basica do aprendizado de maquina, onde se destaca o algo-
ritmo de floresta aleatéria (RF - Random Forest) que faz parte da familia dos algoritmos
de comité de classificacao (Ensemble Learning) e é uma técnica avancada de arvore de
decisdo (DT - Decision Tree), podendo ser usada para classificacdo ou regressao [5] [11].
A RF surgiu para superar as deficiéncias da DT, em especial a sua facil susceptibilidade
de produzir modelos com sobreajuste [5]. Essencialmente, a solugdo consiste em criar
uma diversidade de drvores de decisao, onde as propriedades das arvores (profundidade,
nimero de arvores, nimero de divisoes em cada nd) sao inicializadas com valores aleatérios
e convergem para um numero ideal, diferente em cada arvore.

Hidayat e Astsauri (2021) [11] realizaram um estudo com o algoritmo de floresta
aleatéria (RF), para avaliar a correlagao entre os atributos do processo de injecao de dgua
de baixa salinidade, LSWI (Low Salinity Water Injection), com a recuperagao avangada
de petréleo. No estudo, foram utilizados dados de 1000 projetos experimentais contendo
os parametros para LSWI como sédio, célcio, magnésio, sulfato, cloreto, carbonato e bi-
carbonato. Com a RF, Hidayat e Astsauri chegaram a conclusao que apenas 3 parametros
eram os principais responsaveis pelo volume recuperado, enquanto outros 10 parametros

70



Anais do XV Encontro Académico de Modelagem Computacional.
Laboratério Nacional de Computacao Cientifica, 22 a 25 de Fevereiro de 2022. N

abordados nao apresentavam efeito significativo na recuperagao.

Guo et al. (2021) [9] testaram 6 algoritmos de aprendizado supervisionado, entre
eles, arvore de decisao (DT), floresta aleatéria (RF) e k-vizinho mais préximo (KNN -
K-Nearest Neighbor). O estudo envolveu a predigdo da saturagdo em reservatérios de
petréleo com o objetivo de superar as limitacoes e necessidades especiais do método
eletromagnético tradicional. Os ajustes durante o treinamento foram feitos seguindo a
curva de aprendizado alinhada a busca em grade por hiperparametros e validagao cru-
zada (GridSearchCV). O modelo desenvolvido consegue prever com precisao superior a
90% a saturacao vertical de cada camada geoldgica do reservatério do bloco 2 do campo
petrolifero de Gangdong (Huanghua, China).

Larestani et al. (2022) [13] realizaram um estudo detalhado para detec¢ao de danos
a formacao durante a inundacao de dgua em reservatérios de petréleo. A inundagao com
agua é uma das principais opgoes empregadas pela industria do petréleo na recuperacao
avancada de hidrocarbonetos, mas é altamente propensa a causar danos a formacao,
ativacao de falhas e mudancas fisico-quimicas que podem comprometer completamente as
regioes inundadas. O estudo proposto envolveu uma exaustiva combinagao de técnicas de
aprendizado de méaquina como arvore de decisao otimizadas com aumento de gradiente
(GBDT - Gradient-Boosted Decision Trees), rede de retropropagagao em cascata (CFBPN
- Cascade-Forward Back-Propagation Network) e redes neurais de regressao generalizada
(GRNN - Generalized Regression Neural Networks). O desempenho foi superior para o
modelo GBDT em comparacao com os outros modelos desenvolvidos, onde o GBDT pode
estimar mais de 90% dos pontos com erro médio absoluto inferior a 0,5%. A andlise de
tendéncia mostrou alta capacidade dos modelos em detectar danos a formacgao.

Apesar de focos de atuacao diferentes, os citados trabalhos indicam a ampliacao da
aplicacao de métodos de aprendizado de méaquina na industria de petréleo e gas.

O presente trabalho aplicou um algoritmo de aprendizado de méquina baseado no
regressor de floresta aleatoria com o objetivo de treinar um modelo para prever os valores
de propriedades fisicas equivalentes (/). O foco é treinar um modelo com os resultados
numéricos de simulagoes realizadas via metodologia NDFM, com os mesmos valores de
entrada da solucao analitica de Oda. Para isso, foi criado um banco de dados contendo
informagoes de 1000 células fraturadas (amostras), onde cada amostra contém informagoes
geométricas da rede de fraturas e o valor de K, previamente simulado via NDFM, isto ¢,
o banco de dados tem as informagoes geométricas que a solugao de Oda utiliza e também
os valores de referéncia que foram numericamente calculados.

O conjunto de dados foi dividido em subconjuntos de treinamento e teste. Em seguida,
uma pesquisa exaustiva sobre valores de hiperparametros junto com a técnica de validagao
cruzada foi realizada via pesquisa em grade (GridSearchCV) [15].

2 METODOLOGIA

O método NDFM (Non-conforming Discrete Fracture Model), proposto por Ziyao Xu e
Yang Yang em 2020 [17], consiste em uma extensao ao método DFM (Discrete Fracture
Model), que discretiza cada uma das fraturas do reservatério. A principal diferenca entre o
DFM e o NDFM ¢ que este tltimo utiliza malhas regulares e cartesianas, como apresentado
na Figura 1. Para o DFM, os nds e elementos que representam as fraturas precisam estar
alinhados aos nos e elementos da matriz, o que torna esse tipo de malha dificil de ser gerada

71



EAMC ARTICLE COIMBRA et al.

dependendo do nimero de fraturas presentes no dominio. O método NDFM descarta essa
necessidade e agiliza a etapa de geracao de malhas, resumindo o processo na criacao de
subdominios.
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(a) Conforming mesh (b) Non-conforming mesh

Fig. 1: Malha conforme (DFM) versus malha nao-conforme (NDFM) - Fonte: [17].

Métodos numéricos apresentam uma maior acuracia dos valores calculados quando
comparamos seus resultados com os de solugoes analiticas [6]. A justificativa para se
optar por uma solucao menos precisa, como é o caso da metodologia de Oda, é o custo
computacional envolvido nos calculos. Métodos numéricos sao computacionalmente caros
e a etapa de geracao carece de automatizagao nos cenarios com grande nimero de fraturas,
tornando seu uso em simuladores de fluxo inviavel, levando os usudrios a aceitarem menor
precisao em troca de agilidade do célculo.

A solugao analitica proposta por Oda demanda informacoes relativas a abertura, com-
primento, permeabilidade e orientagao de cada fratura, assumindo impermeabilidade na
direcao ortogonal. Antes da permeabilidade equivalente ser calculada, computamos o
tensor de fratura Fj; da seguinte forma

N
1
F; = v E Apdp Kinignjp, (1)
=1

onde V é o volume da célula, N o nimero de fraturas no interior da célula, A, a édrea, dj
a abertura, K a permeabilidade e n;;, nj; as componentes normais de cada fratura.

Apés o computo do tensor de permeabilidade das fraturas Fj;, a permeabilidade equi-
valente do meio pode ser calculada da forma [§]

Kj}i (Frpdi; — Fij) + K (2)

com K a permeabilidade da matriz (rocha), F o traco de Fj; e d;; o delta de Kroenecker.

Na pratica, a metodologia de Oda é eficiente para computo de propriedades equivalen-
tes, porém, existem situagoes onde o célculo de Oda superestima os resultados. A Figura
2 é um exemplo dessa situacao. Fraturas desconectadas da rede (isoladas), sdo conside-
radas como conectadas por Oda, o que resulta em um valor acima do real. Onde pela
Tabela 1 e possivel observar que, ao assumir a solu¢ao numeérica como valor de referéncia,
a solugao analitica de Oda superestimou a propriedade equivalente em aproximadamente
55%.
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Tabela 1: PROPRIEDADE EQUIVALENTE
COMPUTADA

K equivalente (mD)
Oda 1048.11
NDFM 669.46

Fig. 2: Exemplo de célula com previsao
Oda superestimada.

2.1 Construcao do Banco de Dados

Para este estudo, 10 reservatérios fraturados foram criados através do programa de mo-
delagem geolégica SKUA-GOCAD [1], com a ferramenta de geragao de rede de fraturas
discretas, FracMV™. Os reservatdrios possuem estrutura de grade no formato 10x10x1,
isto é, 10 células no eixo x, 10 células no eixo y e 1 célula no eixo z (100 células por reser-
vatério). Em todos os reservatodrios, as células sao ortogonais de dimensao 200x200x10m
(comprimento, largura e altura), conforme a Figura 3.

Fig. 3: Rede de fraturas discretas do reservatorio 1.

A soma de todas as células dos 10 reservatérios resulta em um conjunto de dados com
1000 células (amostras), que formam o banco de dados que seréd utilizado nas etapas de
treinamento e teste do regressor de floresta aleatéria.

A Tabela 2 apresenta informagoes sobre o conjunto de dados. Os atributos sao apre-
sentados em relagdo a cada célula, contendo o nimero de fraturas (numFrat), a soma
de dreas de fraturas (tAreaFrat), a soma da componente normal das diregoes X, Y e Z
(normalX, normalY e normalZ respectivamente), a soma das aberturas de fraturas (tA-
bertura) e a soma das permeabilidades das fraturas (tPermFrat). O estudo considerou
fluxo isotrépico, porosidade da rocha (0.0758) e permeabilidade da rocha (343.29mD) a
mesma em todas as células, levando a descartar esses atributos.

As linhas mean, min e max sao auto explicativas, o desvio padrao (std) mede a
dispersao dos valores, as linhas 25%, 50% e 75% mostram o nimero de pontos com o
mesmo valor em determinada faixa de observacao, por exemplo, 25% das células possuem
7 fraturas (numFrat), enquanto 75% dos valores da soma das aberturas é de 3.42E-03
(tAbertura).

2.1.1 Trago do tensor de fraturas (Fyy)

A férmula analitica de Oda descrita na Equacao (2), consiste na soma entre o valor de
permeabilidade da matriz (rocha), o traco do tensor das fraturas (Fyx) e o préprio tensor
das fraturas(Fj;).

73



EAMC ARTICLE COIMBRA et al.
Tabela 2: INFORMAGOES SOBRE OS ATRIBUTOS DO CONJUNTO DE DADOS.

numFrat tArea normalX | normalY | normalZ | tAbertura | tPermFrat
mean 18.2 1.46E+04 | 1.66E+01 | 5.31E4+00 | 3.27E+00 2.41E-03 8.94E-08
std 14.7 1.35E+04 | 1.36E+01 | 4.55E+00 | 2.69E+00 2.23E-03 9.54E-08
min 1 3.60E4+01 | 6.87E-01 5.79E-03 1.81E-02 1.93E-07 3.07E-15
25% 7 4.68E+03 | 6.50E+00 | 2.13E+400 | 1.29E+00 7.42E-04 1.64E-08
50% 13.5 1.03E+04 | 1.23E+01 | 3.91E4+00 | 2.44E+00 1.79E-03 6.17E-08
75% 25 2.04E+04 | 2.32E+01 | 7.38E+00 | 4.52E+00 3.42E-03 1.31E-07
max 88 8.01E4+04 | 8.22E+4+01 | 2.55E4+01 | 1.62E401 1.43E-02 6.33E-07

Observando as Equagoes (1) e (2) juntamente com as informagoes da Tabela 2 e levando
em consideragao as simplifica¢oes consideradas neste estudo (fluxo isotrépico, porosidade
e permeabilidade da rocha iguais em todas as células) é possivel perceber que da
equagao de Oda o tnico atributo que nao esta presente no conjunto de dados ¢é o traco

do tensor de fraturas (Fy), que pode ser facilmente calculado e inserido no conjunto de
dados.

2.2 Busca por Hiperpardmetros e Validacao Cruzada

Quatro baterias de tamanhos diferentes sao utilizadas para verificar o desempenho com
relacao ao tamanho do conjunto, isto é, para verificar o quao dependente da quantidade
de dados disponiveis é o sucesso do algoritmo. As baterias contém 400, 600, 800 e 1000
amostras.

Em todas as baterias, o conjunto de amostras sao divididos em subconjuntos de trei-
namento e teste, nas proporgoes 80% e 20% (respectivamente). A divisdo é realizada de
modo aleatério para auxiliar na prevencao de sobreajuste [10] e os subconjuntos gerados
sao disjuntos, ou seja, em nenhum momento do processo de treinamento o algoritmo tem
acesso ao subconjunto de teste.

O algoritmo de floresta aleatéria possui uma série de parametros que podem ser otimi-
zados pela busca por hiperparametros [11], embora se admita sua utilizagdo com valores
default nas situagoes em que nao ha tempo ou competéncias suficientes disponiveis para
essa tarefa, como é aconselhado por [4].

Uma pesquisa exaustiva sobre valores de parametros especificos foi realizada via pes-
quisa em grade (GridSearchCV), com o objetivo de otimizar os hiperparametros do algo-
ritmo regressor de floresta aleatoria.

A Tabela 3 descreve os valores minimos e maximos dos hiperparametros que foram
explorados para otimizagao do modelo de regressao. Ao todo sao 300 candidatos a hiper-
parametros.

Tabela 3: HIPERPARAMETROS EXPLORADOS NO REGRESSOR DE FLORESTA ALEATORIA.

Hyperparametro codigo min | max

Profundidade Maxima max_depth 10 | 1000
Numero de recursos (Max) | max_features | 2 10

Nimero de Arvores (Max) | n_estimators | 10 | 1000

Além da busca por hiperparametros em grade, a técnica de validacao cruzada é re-
alizada com o ajuste de 5 partes (folds) para as 300 combinagoes candidatas a hiper-
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parametros, o que gerou um total de 1500 modelos de ajustes que foram aleatoriamente
construidos e testados.

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

O aprendizado de maquina ganhou rapida popularidade na ciéncia de dados a medida
que a tecnologia se desenvolvia, principalmente, devido a sua capacidade de facilmente
lidar com grandes e complexos conjuntos de dados. A andlise da correlacao entre os
atributos é uma etapa essencial para limpeza dos dados e identificacao da existéncia de
associacao entre atributos. As métricas utilizadas para medir a eficiencia do modelo
proposto auxiliam na verificagdo da capacidade de generalizagao do regressor, uma vez
que o modelo treinado nao teve acesso ao conjunto separado para teste e nao conhece os
valores esperados para a solucao. A seguir apresentamos a andlise da dispersao e do erro
realizadas neste estudo.

3.1 Andlise da dispersao

Para verificar a correlacao entre os varios atributos na busca de insights ou identificar
a necessidade de manipulagdo dos dados (como remocao de atributos insignificantes),
se conduziu uma busca por correlagao entre os atributos via Andlise de Coeficiente de
Correlagdo Padrao ou r de Pearson [10]. A Figura 4 apresenta a correlagdo entre os
atributos. Valores perto de 0% significam baixa correlacao, valores préximos a —100% ou
+100% siginificam alta correlacao.

numFrat tArea normalX normalY normalZ tAbertura tPermFrat traco K_eq

numFrat 100% 97%  100% 87% 98% 91% 80% 93% 57%
tArea 97% 100%  97% 82% 96% 89% 78% 92% 57%
normalX 100% 97%  100% 85% 98% 91% 80% 93% 55%
normalY  87% 82% 85% 100% 85% 79% 69% 81% 63%
normalZ 98% 96% 98% 85% 100% 89% 78% 92% 56%
tAbertura 91% 89% 91% 79% 89% 100% 96% 87% 69%
tPermFrat  80% 78% 80% 69% 78% 96% 100% 7% 75%
traco 93% 92% 93% 81% 92% 87% 7% 100% 54%
K_eq 57% 57% 55% 63% 56% 69% 75% 54% 100%

Fig. 4: Correlacao entre atributos.

Embora o atributo K _eq apareca na Figura 4, ele nao é um atributo de entrada para
o regressor de floresta aleatéria (RFR), ele é utilizado somente no treinamento como
valor alvo. O objetivo de inserir o K _eq na busca por correlacao, foi para confirmar que
isoladamente nenhum atributo de entrada é capaz de sozinho descrever o comportamento
da propriedade equivalente. Por sinal, todos os atributos de entrada da RFR tem baixa
correlagao com os valores de propriedade equivalente.

3.2 Andlise do erro

Para avaliar o desempenho do algoritmo regressor de floresta aleatoria, este estudo concen-
trou esforcos na comparacao dos resultados entre o modelo regressor de floresta aleatoria
(RFR) com os resultados dos célculos analiticos (Oda). O objetivo é criar um modelo de
aprendizado que atinja valores préximos aos resultados numéricos, para isso, os valores
reais (ou valores observados) utilizados vieram das simulagdes numéricas via NDFM.
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As métricas de desempenho utilizadas neste estudo e apresentadas na Tabela 4, sao:
Mean Absolute Error (MAE) - célculo do erro absoluto médio, Mean Squared Error
(MSE) - Média da diferenca quadratica e Root Mean Squared Error (RMSE) - Raiz
quadrada do erro médio quadratico.

Tabela 4: METRICAS UTILIZADAS PARA AVALIAR A REGRESSAO.

Mean Absolute Error MAE = % Zﬁio ly; — 9|
Mean Squared Error MSE = + SV (i — 1)
Root Mean Squared Error | RMSE = \/(MSE) = \/f% Zf\io(yi —9)%)

Para essas 3 métricas, y é o valor predito (Oda ou RFR) e g o valor real (NDFM).
Valores préximos de 0 (zero) indicam melhor desempenho. Além disso, podemos inter-
pretar o M AE como uma medida da média residual no conjunto de dados, o M SE como
uma medida de variancia residual e o RMSE como uma medida do desvio padrao dos
residuos.

Tabela 5: MEDIDAS DE ERRO PARA ODA. Tabela 6: MEDIDAS DE ERRO PARA RFR.

Baterias | 400 | 600 | 800 | 1000 Baterias | 400 600 | 800 | 1000
MAE 11.49 | 10.60 | 9.949 | 11.17 MAE 6.242 | 5,333 | 5.033 | 4.426
MSE 19.52 | 19.96 | 19.52 | 21.20 MSE 9.6720 | 9,599 | 9.605 | 7.984

RMSE | 381.1 | 398.6 | 381.2 | 449.5 RMSE | 93.55 | 92.14 | 92.25 | 63.74

As Tabelas 5 e 6 apresentam as medidas de erro para a solucao encontra pelo método
de Oda e pelo regressor de floresta aleatéria (respectivamente). Com base nesses valores,
é possivel perceber que o modelo RFR erra menos que a solucao analitica de Oda em
todas as baterias propostas. Para uma melhor percepc¢ao, a Figura 5 apresenta de modo
grafico RMSFE de cada metodologia.
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Fig. 5: RMSE das 4 baterias, Oda vs RFR.
4 CONCLUSAO

O estudo focou no treinamento de um modelo de aprendizado de maquina baseado no
algoritmo regressor de floresta aleatéria (RFR), para prever valores de propriedades equi-
valentes em reservatorios fraturados. A estratégia para o treinamento do modelo utilizou
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dados de entrada de solugoes analiticas (Oda) e resultados das simulagoes numéricas via
NDFM como valores de referéncia (valores de conceito alvo ou dados de saida). Foram
construidos 10 reservatérios fraturados (conceituais), para criagdo de um conjunto de da-
dos com 1000 amostras. O conjunto de dados foi dividido em 4 baterias de tamanho
400, 600, 800 e 1000 amostras. Uma busca por hiperparametros com validacao cruzada
foi conduzida sobre as 4 baterias e os resultados baseados nas métricas MAE, MSE e
RMSE apontam que o modelo regressor de floresta aleatéria é mais preciso que a solucao
analitica de Oda. As 4 baterias também auxiliam para mostrar que o modelo de aprendi-
zado de maquina tende a errar menos a medida que o conjunto de treinamento aumenta.
Para a bateria 1, contendo 400 amostras, o RFR apresentou uma RMSFE 93.5 enquanto a
solugao analitica de Oda tem RMSFE de 381. Para a bateria 4, contendo 1000 amostras,
o modelo de RFR apresentou uma RMSE de 63.7, enquanto a solucao analitica de Oda
tem RMSE de 449.5.

Com base nos resultados da busca por correlagao, Figura 4, notamos que as variaveis
sao altamente correlacionadas, o que em alguns casos pode comprometer a generalizacao
de modelos de regressao. Este estudo focou em utilizar as mesmas variaveis da solugao
analitica de Oda, porém em trabalhos futuros, é factivel testes para a reducao de dimen-
sionalidade dos atributos de entrada. Além da andlise de correlacao nao-linear entre os
atributos de entrada e o de saida.

O estudo mostrou que modelos de aprendizado de méquina sao ferramentas com ca-
pacidade de contribuir e melhorar significativamente metodologias ja estabelecidas e con-
solidadas na industria do petrdleo e que a disponibilidade de dados é uma etapa impor-
tante para desenvolvimento e aplicacao de novas estratégias baseadas em aprendizado de
maquina.
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Abstract

Propomos um modelo de caminhadas aleatérias guiados pelo principio de interagao cinética (KIP).
Segundo o KIP, a evolugao temporal da funcao de distribuicao de particulas idénticas sujeitas a colisoes
bindrias nos remete a um funcional sempre crescente com o tempo e as caminhadas aleatérias do tipo com
memoria, que registram suas decisoes ao longo do tempo. Neste contexto, buscamos analisar caminhadas
aleatérias do tipo com memoria dentro do quadro geral da teoria do principio de interagao cinética (KIP).
Primeiramente, encontramos uma distribuicao k-exponencial discreta para construir nosso modelo de
caminhadas aleatérias. Prosseguimos, realizando experimentagoes numéricas, quantificando os regimes
difusivos tipicos das caminhadas aleatérias. Em particular, evidenciamos duas regides do parametro
deformador k. Para destacar os resultados da primeira regiao, partimos do limite maximo de anti-
equilibrio (k — 3/2), afastando-se da regido de anti-equilibrio. Afastando-se da regido de maximo anti-
equilibrio, nossa segunda regiao de interesse, surpreendentemente, encontramos que os regimes difusivos
sao sensiveis as escalas tipicas de k. Afastando-se da regiao de méximo anti-equilibrio para a regiao
de equilibrio, encontramos um regiao de transicao entre os regimes difusivo ordindrio, subdifusivo e

superdifusivo, respectivamente.

Keywords:k-exponencial, caminhadas aleatdrias, difusao, regimes difusivos, transicao.
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1 INTRODUCAO

Sistemas desordenados podem apresentar uma caracteristica chamada de auto-similaridade.

A auto-similaridade esta presente em diversos objetos matematicos e naturais. Na geo-
metria fractal, a auto-similaridade é a propriedade de um objeto ser semelhante a si
mesmo em diferentes escalas. Para a matematica, estes objetos sao chamados de fractais.
Na natureza, diversos objetos satisfazem esta propriedade, por exemplo, as costas dos
continentes, as macroestruturas de galaxias, fraturas geoldgicas, terremotos, agregagoes
moleculares, superficies, interfaces, polimeros, coloides, internet, trafego de cidades, es-
truturas topolégicas, dentre outros [10] [11] [12] [13] [15] [16] [28] [32] [33] [38] [39] [40].

Um modelo que apresenta estruturas auto-similares sao as caminhadas aleatérias. As
caminhadas aleatérias sao onde emergem objetos auto-similares. Elas exibem padroes
de estruturas fractais presentes em diversos fenomenos: fenomenos de transporte, trans-
porte anomalo, movimento Browniano, difusao em aglomerados, difusao em sistemas per-
colantes, difusao enviesada, agregacao limitada por difusao, fenomenos de crescimento
biologico, transporte através de interfaces, eletrodos fractais, membranas, fluxo mul-
tifdsico em meios porosos, multifractais [3].

Na otica da matematica, o estudo do fenomeno de difusao é abordado utilizando di-
versas técnicas tedricas como Martingales, equacoes diferenciais estocasticas, integrais
estocasticas de It6 , sigma-algebras, calculo fracionario, anédlise combinatoria, séries tem-
porais, caminhadas aleatérias, equagdes de Fokker—Planck, etc [4] [17] [19] [20] [24] [25]
[29] [30] [34] [37] [41].

Um outro grupo especifico de caminhadas aleatérias acrescentou a caracteristica de
possuir memoéria. Isto é, a capacidade inerente do caminhante aleatério gravar todos os
passos dados ao longo de toda a sua histéria. Em razao desta propriedade, as caminhadas
com esta caracteristica receberam o rétulo de caminhadas aleatdrias do tipo (ou classe)
com memoria. O primeiro modelo deste tipo foi proposto por Schiitz e Trimper [36].

Inspirados no modelo de Schiitz e Trimper, diversos outros foram construidos uti-
lizando novas caracteristicas, tais como elementos que simulam perdas de memoéria ou
danos, incluindo distribuigoes de probabilidade para construir os perfis de meméria [1] [2]
[5] [6] [7] [8] [9] [14] [27] [31].

Inspirados no desenvolvimento de modelos de caminhadas aleatérias do tipo com
meméria, propomos nosso modelo de caminhadas aleatérias com perfil de memoria k-
exponencial. A distribuicao xk-exponencial é resultante do principio da interacao cinética
de Kaniadakis [21] [22]. Entao, para construir o nosso modelo, primeiramente, encon-
tramos uma distribui¢ao k-exponencial discreta. Prosseguimos, modelando as caminha-
das aleatdria com o perfil de memoéria x-exponencial. Para ultimar, realizamos expe-
rimentacoes numéricas para caminhadas aleatorias discretas de tamanho finito. Nossas
experimentagoes numéricas abrangeram duas regioes uma proxima do limite maximo de
anti-equilibrio, i.e., (k — 3/2) e outra, afastando-se da regiao de anti-equilibrio, para
valores discretos de (k > 3/2). Para cada uma dessas situagoes, realizamos medidas
do expoente de Hurst (H). Este expoente utilizado, em caminhadas aleatdrias, para
classificar os regimes difusivos em Os regimes difusivos sao classificados em subdifusivo
(H < 1/2), difusivo ordinédrio (H = 1/2) e superdifusivo (1/2 < H < 1) [18]. Neste
trabalho, apresentamos nossos resultados.
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2 METODOLOGIA

Em 2001, Kaniadakis propos uma nova estatistica que generaliza a estatistica Classica
de Maxwell-Boltzmann-Gibbs [21] [22]. O arcabougo tedrico usado por Kaniadakis foi
o principio de interacao cinética (KIP). Segundo este principio a evolugao temporal da
funcao de distribuicao de particulas idénticas sujeitas a colisoes bindrias nos leva a cons-
trucao de um funcional sempre crescente no tempo. Este funcional satisfaz a Segunda Lei
da Termodinamica. Este funcional esta associado a um tipo de entropia definida por

S = ~{ine [V (@)]) = — [ dwv () Ine [ (@) (1)

sendo 1 (x) a distribuicao de velocidades das particulas, iny é o logaritmo deformado

pelo parametro k. O Iny é uma funcao decrescente, real e valida Vax € R, dada por:
" —x
I (2) = )
onde sua inversa é chamada de k-exponencial [23]. O parametro deformador da fungao,
k, é entendido com base nas possiveis correlacoes das particulas. O valor minoritario do
indice é Kk — 3/2, associado ao valor do estado de anti-equilibrio, caracterizado pelas
correlagoes mais altas. O valor majoritario do indice é kK — +o00, estd associado ao limite
térmico classico [26].

Para a construcao de nosso modelo, vamos, primeiramente, determinar a funcao de
distribuicao de probabilidade em sua forma discreta. Para isso, vamos utilizar a técnica
empregada em [35].

Propomos a fungao escrita na seguinte maneira

Jr(n) = A(k)(expe(=A))" (3)
onde n =0,1,2,3...,00 e A é um parametro: seus limites serao determinados posteri-

ormente. J4 que fi (n) é uma fungao densidade de probabilidade. Entao, a soma total de
frx (n) é unitaria. A propriedade a seguir deve ser satisfeita

i—.éofk (n) = iA(/ﬁ:)(exp,ﬂ(—)\))” =1 (4)

para realizar esta soma, vamos realizar a seguinte transformagcao

(exp(=A))" = (exp(=Ax))" (5)
onde A\, = 1ln(v1+ Ak2 + Ak) [23]. Substituindo na fun¢do densidade de proba-

bilidade, prosseguindo com a obtencao adequada da funcao densidade de probabilidade
através da soma unitéaria

f:ofk (n) = ioAm)(exp(—AH))” 1 ©)

seguimos com

S Am(ep(-M)) = sy =1 7)
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Apo6s calcular a constante (A(k)), a fungao k-exponencial discreta é obtida como uma
funcao densidade de probabilidade para n =0,1,2,3...,00 e A > 0, a saber,

.fn(n) = (1 - el’p(—/\ﬁ))(el‘p(—Aﬁ))n (8)

Realizando a seguinte mudanca de varidveis n = (¢t — t') para t > t' | teremos que
fe(n) = fu(t',t) e usando as relagoes da Eq.(5), obtemos

Fal' 1) = (1 = expa(=X)) (exps(=A)) ™) (9)

Para alcancar o préximo passo de nossa construcgao, a saber, o modelo de caminhadas
aleatérias com perfil de memoria k-exponencial, vamos aplicar a Eq.(9) no contexto de
caminhadas aleatérias no contexto descrito por Schiitz e Trimper [36]. De maneira general,
uma caminhada aleatoria é um processo constituido por valores aleatérios de posicao.
A sequéncia de valores aleatorios de posicao formam caminho aleatério. A caminhada
aleatoria pode ser do tipo com memoria, i.e., cada passo é gravado a cada instante de
tempo; ou ainda, pode ser sem memoria, quando cada passo nao é gravado a cada instante
de tempo. No modelo proposto por Schiitz e Trimper, a memoéria é formada por um
conjunto de variaveis aleatérias oy , onde t’ é o tempo escolhido de maneira equiprovavel.
A cada instante de tempo uma decisao do caminhante é recuperada a partir de uma
distribuicao uniforme, sendo que t é o tempo atual. Em nosso modelo substituimos a
distribui¢ao uniforme 1/t pela distribuigao x-exponencial discreta Eq.(9).

Existem dois aspectos fundamentais de nossas caminhadas aleatorias que precisam ser
analisados: a dinamica estocéstica e acesso a memoria. A dinamica estocastica remete ao
fato de que o caminhante esta se movendo seguindo regras pré-estabelecidas. A meméria
estd relacionada ao fato de que recobrar, no tempo atual ¢, segundo uma determinada
distribuicao de probabilidade, um passo dado em um instante de tempo anterior ¢’ < t.
Em nosso modelo esta lembranga ¢é recobrada com probabilidade segundo x-exponencial
Eq.(9).

Quantitativamente, a conexao entre dinamica estocastica e acesso a memoria ocorre
da seguinte maneira: o caminhante anda para a direita +1 ou para a esquerda —1, tal
como em uma caminhada aleatéria unidimensional Marcoviana. A equacao de evolucao
estocastica da posigao é

X1 = Xy + 0141 (10)

No instante de tempo ¢t + 1, a variavel o;y; assume o valor +1 quando o caminhante
executa um passo para a direita e —1 quando o caminhante executa um passo para a
esquerda. A memoéria consiste de um conjunto de varidveis aleatérias oy para o tempo
t' <t . Este processo ocorre da seguinte maneira:

1. no tempo t = 1, o caminhante, inicialmente na posicao Xy = 0, anda para a direita,

01 = +1, com probabilidade ¢ ou para a esquerda, oy = —1, com probabilidade
(1 — q). Segundo esta descricao, a probabilidade do primeiro passo é

Ploy = +1] ;[1 +(2¢ = D)o (11)
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2. no tempo t+1, um tempo t’ é escolhido do conjunto {1, 2, 3, ...,t} com probabilidade
w(t);

3. no tempo t+1, o441 ¢é escolhido estocasticamente pela regra o;.1 = +0y¢ 0411 = —0p
com probabilidade p(1 — p);

1
P[Ut+1 = :]:O'tl|0't/] = 5[1 + (2]9 - 1)0t+10t’] (12)
4. usando as regras (2) e (3), obtemos a probabilidade condicionada para o tempo ¢+ 1

1 t
Plowy1 = U|01 2,..t 5 Z (2p—1) O-O-]} (4) (13)
7=1

onde 0 = £1 é o valor observado do conjunto oy 2, = {01,049, ...,0:} para t > 1.

Resolvendo a Equagao (13), calculamos o deslocamento condicional (oy11 = 0|12, )

(Op31 =0lo12,.4) = > oPlori1 =0olora, 4] (14)
o=%+1

desenvolvendo a Eq.(14), encontramos

Et: 1+ (2p — 1)ooj]w(yj) (15)

1
<Ut+1 = U|01,2,.. =
2 =1

J

prosseguindo resolvendo a Eq.(15), obtemos

1¢ )
(o1 =0|o12,..4) = 5 Z aojw(j) (16)

e usando a Eq.(16), encontramos a equagao geral do primeiro momento da posi¢ao

(Ti11) = Z QoW (17)

onde a =2p—1ex; = X; — Xo, sendo o deslocamento do caminhante. Se w(t) = 1/t
o modelo é o proposto por Schiitz e Trimper [36]. Em nosso problema, as caminha-
das aleatérias possuem um perfil de memoria k-exponencial. Portanto, basta realizar a
seguinte substituicao w(t) = f.(t',t) na Eq.(17)

(@111) = (z0) + (; ao; fx(j,1)) (18)

A Eq.(18) nao possui solugao analitica fechada. Entao, vamos resolvé-la numerica-
mente. Para a solucionar este problemas numericamente, utilizamos os métodos de Monte
Carlo para estimar o primeiro momento da posicao

1 N
= Y 4 1
Nj:f"' (19)
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o segundo momento da posi¢ao

() =y LGl (20)

onde j ¢é o indice que soma sobre a quantidade de /N caminhantes no tempo ¢ . Usando
as Equagoes (19) e (20) estimamos a variancia

Var(z,) = ((z)*) — ((z.))* (21)

Em particular, este tipo de passeio aleatério apresenta a caracteristica de que o pri-
meiro passo pode ser macroscopicamente relevante. Isto significa que possui impacto nos
regimes de difusdo medidos pelo expoente de Hurst [18]. Estimamos o expoente de Hurst
(H) usando a lei de escala assintética do desvio quadratico médio da posigao em relagao
ao tempo

Var(w) = ((2)*) = ((z))* = A" (22)

onde A uma constante e H o expoente de Hurst. Para caminhadas aleatérias primeiro
momento da posicao cresce mais lentamente do que o segundo momento, a seguinte apro-
ximagao é pertinente Var(z;) ~ ((z;)?) = At*" . Os regimes difusivos sao classificados
em subdifusivo (H < 1/2), difusivo ordindrio (H = 1/2) e superdifusivo (1/2 < H < 1)
[18].

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Realizamos experimentagoes numéricas de caminhadas aleatérias com perfil de meméria
k-exponencial. As experimentacoes numéricas foram realizadas para 10* caminhadas e
10° passos. Exploramos as caminhadas aleatérias segundo o significado fisico de &, com-
preendido a partir de correlagoes das particulas. O menor valor do indice esté no limite de
Kk — 3/2, corresponde ao valor do estado de anti-equilibrio. Este estado é mais distante
do equilibrio térmico classico e, é caracterizado por correlagoes mais altas. No limite de
Kk — 400, 0 maior valor do indice, corresponde ao comportamento do sistema no limite
térmico classico. Utilizamos, objetivando analisar o impacto de s sobre os regimes difu-
sivos, o valor da constante de decaimento A = 1 e s nas seguintes escalas: 10!, 102, 103 e
10%.

Na Fig. 1 sao exibidas medidas do expoente de Hurst em funcao de x e p. No
diagrama, tons mais escuros mostram valores de H mais baixos, (H < 1/2) e (H =
1/2), evidenciando a emergéncia do regime subdifusivo e do regime difusivo ordinério,
respectivamente. Tons mais claros mostram valores de H mais altos, H ~ 1, representando
o regime superdifusivo. Como realizamos experimentacoes numéricas para medir H sao
para o intervalo do parametro deformador no intervalo 3/2 < k < 8210°. Notamos que
nao ¢ visualmente perceptivel, em razao das mudancas de escala de k, observar os trés
regimes difusivos em um unico grafico. Para alcancar o objetivo de observar mais de
perto a emergéncia dos trés regimes difusivos e as transigoes entre os regimes difusivos,
dividimos a apresentagao dos nossos resultados em escalas do parametro x, a saber, escalas
de 10%, 102, 103 e 10*, respectivamente.
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Fig. 1: Diagrama de difusao 3D: medidas tipicas do expoente de Hurst em funcao de p e
3/2 < k < 8x10*. Tons mais escuros, mostram valores de Hurst mais baixos, tipicamente
H =~ 0,5, representando o regime difusivo. Tons mais claros mostram valores de Hurst mais
altos, tipicamente H = 1, representando o regime superdifusivo.
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A transicao do regime difusivo apresenta um comportamento diferente para diferentes
ordens de grandeza de k. A Fig. 2 mostra os valores do expoente de Hurst em funcao da
probabilidade para valores de k da ordem de 10'. Na regiao de anti-persisténcia p < 1/2,
observamos o regime subdifusivo H < 1/2. Em p = 1/2, tipicamente emerge o difusao
ordindria, havendo, portanto, neste intervalo uma transicao do regime subdifusivo para o
regime difusivo ordinario na medida que p cresce. Este comportamento é observado para
valores de x na ordem de 102, 10® e 10* apresentados nas Figuras 3, 4 e 5, respectivamente.
Diante desta conclusao geral dos regimes difusivos para a zona de anti-persisténcia, pros-
seguiremos com nossa andlise na zona de persisténcia (p > 1/2). Nao obstante, para a
Fig. 2, notamos que aumentando os valores de p, conseguimos observar outra transicao,
agora do regime difusivo ordindrio para o superdifusivo na medida que (p — 1). Notamos
essa transicao para valores proprios de p = 0.9.

101 -9- k=20 ?
=+= K =50
0.9 4|=w- K =80
08 A
r
07 - [
]
06 -
o ".'E-"""J
05 4 %,‘#;;$3:¥--F--3==-’EEQF‘* e
00 02 04 06 08 10

P

Fig. 2: edidas tipicas do expoente de Hurst em fungéo de p, mantendo « fixo.

Para ordem de grandeza de x = 10% verificamos um comportamento diferente da
transicao do regime difusivo com o aumento da probabilidade na regiao de persisténcia
(p > 1/2). Relembramos que destacaremos os resultados da regido de persisténcia uma
vez que realizacao a conclusao geral dos regimes difusivos para todas as ordens de k. A
Fig. 3, em 0,6 < p < 0,95, exibe valores caracteristicos de transicao do superdifusivo
para o regimes subdifusivo para valores de x mais elevados. Por exemplo, para p = 0.9,
k=80 e r = 800, temos H > 1/2 e H < 1/2, os regimes superdifusivo e subdifusivo,
respetivamente.
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Fig. 3: Medidas do expoente de Hurst em funcio da probabilidade com x = 102.

Observamos na Fig. 4, apresentamos os valores proprios de H para k na ordem de
103. Aumentando a ordem de grandeza de x = 102 (Fig. 3) para 10 (Fig. 4), observamos
que o regime subdifusivo fica mais pronunciado na regiao de persisténcia, caracterizado
por valores do expoente de Hurst menores. Para destacar a maior intensidade do regime
subdifusivo, destacamos o comportamento de H para x = 2000, onde em p = 0, 8 exibe o
regime subdifusivo mais intenso.
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Fig. 4: Medidas do expoente de Hurst em funcdo da probabilidade com x = 103.

Na Fig. 5, apresentamos medidas tipicas de H para » na ordem de 10*. Notamos que
os valores do expoente de Hurst aumentam na medida que x aumenta. Nesta tendéncia,

os valores caracteristicos de H sao proprios de regime superdifusivo.

Comparando as

Figuras 4 e 5, notamos que exite uma transi¢do do regime subdifusivo (Fig. 4) para o
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superdifusivo ( Fig. 5), passando pelo regime difusivo ordinario. Portanto, analisando k a
transicao da ordem de grandeza de 103 para 10%, as caminhadas aleatérias devem passar
por duas transicoes de regime difusivo. A primeira, originando do regime subdifusivo para
o difusivo ordinario e a segunda transicao, originando do regime difusivo ordindrio para o
regime superdifusivo. No entanto, o ponto intermediario do regime difusivo ordinario nao
foi determinando. Ainda, outra hipdtese é que ocorre apenas uma transicao abrupta do
regime subdifusivo para o superdifusivo, mas que requer analise numérica mais cuidadosa
para ser determinado.
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Fig. 5: Medidas do expoente de Hurst em funcdo da probabilidade com x = 10%.

4 CONCLUSOES

Propomos um modelo de caminhadas aleatorias com perfil de meméria x-exponencial
discreto. Construimos a distribuicao x-exponential discreta para recobrar as decisoes em
caminhadas aleatorias do tipo com memoéria. Realizamos experimentacoes numéricas para
quantificar os regimes difusivos tipicos de nosso modelo de caminhadas aleatérias. Apre-
sentamos nossos resultados na ordem crescente do parametro deformador da distribuicao
r-exponencial. Verificamos a regiao da ordem mdaxima do anti-equilibrio (v — 3/2),
regiao em que as correlacoes sao mais intensas, prosseguindo nos afastamos de regiao de
anti-equilibrio, onde as correlagoes sao menos intensas. Destacamos que os regimes difu-
sivos dependem da ordem de grandeza do parametro deformador x. Surpreendentemente,
encontramos diversas transigoes entre regimes difusivos: (i) Na regido de anti-persisténcia
p < 1/2, observamos uma transi¢do do regime subdifusivo H < 1/2 para o regime de
difusdo ordinéria, na medida que p cresce, em p = 1/2. Observamos este comportamento
para todos os valores de k utilizados em nossas simulagoes; (ii) na regiao de persisténcia
(p > 1/2) transicoes entre regimes difusivos emergem ao longo das mudangas de ordem
de k. Encontramos as transicoes entre os valores de x iguais a 10!, 102, 10® e 10*. Des-
tacamos trés momentos de transicao: a) Para x da ordem de 10!, a curva de Hap cresce
suavemente, onde encontramos os regimes difusivo ordinério e superdifusivo; b) em 10? o
regime muda para subdifusivo e aumenta de intensidade em 10% e ¢) para valores de tipicos
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de x na ordem de 10%, sofre outra transi¢ao para o regime superdifusivo; (iii) nao obstante,
observando a transicao da ordem de grandeza de 10% para 10*, notamos que as caminhadas
aleatérias podem transitar entre os regimes difusivos subdifusivos de duas maneiras: a)
a primeira maneira é composta por duas transi¢oes, originalmente do regime subdifusivo
para o difusivo ordinario e a segunda transicao do regime difusivo ordinario para o regime
superdifusivo. Destacamos que o ponto intermediario do regime difusivo ordinario nao foi
determinado; e a segunda maneira b) ocorre apenas uma transi¢ao abrupta do regime sub-
difusivo para o superdifusivo. A determinacao das caracteristicas dessa transicao requer
mais investigacao. Deixaremos estes pontos para serem determinados em um trabalho
futuro, quando este trabalho ganhara continuidade.
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SIMULACAO DO PROCESSO DE AQUECIMENTO DA AGUA POR MICRO-ONDAS
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RESUMO

A tecnologia utilizando as micro-ondas tem sido muito empregada em ambientes domésticos,
laboratoriais e industriais. O aquecimento por micro-ondas tem como base o acoplamento de dois
fendmenos fisicos: a transferéncia de calor e o eletromagnetismo. Neste caso, a cinética de
aquecimento e a interacdo do campo eletromagnético com o material estdo associadas pelas
propriedades dielétricas. A utilizacdo do software COMSOL multiphysics permitiu o estudo do
processo de aquecimento da agua pura, para a validacdo dos dados experimentais e simulados
descritos neste trabalho. Os testes foram realizados em 6 tempos (1-6min) com uma massa de
agua de 300g em todos os ensaios, aquecidos em um forno micro-ondas da marca eletrolux modelo
MEC41, em que foram realizados em duplicata medindo a temperatura do inicio e no final de cada
tempo. Comparando os dados obtidos através da simulagdo, o erro ficou abaixo de 7%, isso
permitiu a validagcdo do processo de simulacdo através dos dados experimentais. A simulacéo
computacional mostrou uma forte ligacdo das propriedades dielétricas da agua com relacao a
absorcdo de energia, através da geracdo do campo elétrico e a dissipacdo dessa energia na forma
de calor.

Palavras-chaves: Eletromagnetismo, Transferéncia de Calor, Micro-ondas, Propriedades
Dielétricas.

1 INTRODUCAO

A utilizacdo de simuladores de processos tornou-se evidente nos ultimos anos, por ser uma
ferramenta que permite o estudo de diversos parametros em diferentes processos industriais. Uma
das alternativas de simuladores eficientes para o estudo em engenharia ¢ 0 COMSOL Multiphysics
que, por meio de informagdes sobre a fisica do processo e as caracteristicas do material, simula o
processo que esta sendo estudado. O processo a qual se transmite energia de um meio, ou material,

a outro de menor temperatura é conhecido como transferéncia de calor. A

92



EAMC Article PEDROSA et al.

transferéncia de calor ocorre por trés diferentes mecanismos: condugéo, conveccao e radiagdo. A
conducéo pode ser explicada pelo contato direto das particulas de um material com outro, o que
pode ser visto em um fogdo elétrico, ja a conveccao é a transferéncia de calor que ocorre através
do movimento do fluido. O Unico que pode ocorrer na auséncia de contato € a radiacdo, onde a
energia radiante é transferida de uma fonte a um receptor [1].

No mecanismo da radiacdo, o receptor absorve parte da energia causando um aumento da
temperatura, como quando esquentamos um alimento no forno micro-ondas. Esse aquecimento
ocorre devido a interacdo do campo eletromagnético com o material a ser aquecido, por meio de
mecanismos dielétricos. Quando um dielétrico é exposto a um campo elétrico externo, este sofre
um efeito denominado polarizagdo, este efeito consiste em um rearranjo ou reorientacdo das
moléculas que compbem o dielétrico [2].

A polarizacao do dipolo é o principal mecanismo de aquecimento por micro-ondas em moléculas
polares, onde o dipolo € uma caracteristica natural do material dielétrico por apresentarem em sua
estrutura atbmica uma separacdo natural de cargas. Em moléculas apolares, o dipolo é induzido
por um campo elétrico externo, através da distor¢cdo da nuvem eletronica, onde os dipolos se
realinham conforme o campo varia [3].

As propriedades dielétricas de um material apresentam parametros importantes para a
compreensdo do comportamento destes materiais, especificamente dos materiais dielétricos,
visando melhorar ou desenvolver processos. Essas propriedades podem ser influenciadas por
alguns fatores, como por exemplo a natureza do material, temperatura e frequéncia do campo

elétrico aplicado [4].

2 METODOLOGIA

2.1 — Cinética de aquecimento da dgua

O forno para aquecimento utilizado no presente trabalho pertence a marca ELECTROLUX
modelo MEC41 (Figura 1) com poténcia de 1000W e frequéncia nominal de 2,45GHz. A cavidade
interna possui as seguintes medidas 370mm de comprimento e profundidade, e 258mm de altura.
J& o guia de ondas fica posicionado na lateral direita superior no meio da cavidade interna do forno
e possui as seguintes medidas: 69mm de comprimento, 107mm de profundidade e 25,8mm de
altura. E interessante perceber que a altura do guia de ondas é proporcional a altura da cavidade.
Isso ocorre para garantir que as paredes do forno ndo absorvam energia gerada pelas micro-ondas.
Garantindo, assim, que o material a ser aquecido receba grande parte da energia disponivel.
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Figura 1- Micro-ondas utilizado no trabalho
Fonte: Manual de instru¢cdes MECA41, 2013.

O forno ainda possui um disco de vidro giratorio localizado na parte inferior da cavidade, onde é
depositado o material a ser aquecido. Esse disco giratorio garante que o material sofra um
aquecimento mais homogéneo possivel. O equipamento ainda possui um sistema de exaust&o,
responsavel pela retirada dos vapores gerados na cavidade do forno. Foi utilizado um copo
medidor de 400ml de volume para o aquecimento da agua. Para medidas de temperatura foi
empregado um termOmetro culinrio digital da marca Clink com range de medida de -50 a 300°C

para medidas de temperatura da operagédo de aquecimento.

2.2 — Procedimento de aquecimento

Foram realizados 12 conjuntos de ensaio experimental neste trabalho com o objetivo de aquecer
o material desejado. A massa de agua utilizada foi de 300g em todos os testes. Com intuito de
coletar varios pontos de medidas os experimentos foram realizados em diferentes tempos de
aquecimento (0,5 a 6min) em que cada ponto foi coletado de 30 em 30 segundos, utilizando a
poténcia maxima do equipamento. A temperatura foi medida antes e depois de cada processo de
aquecimento e todos os testes foram realizados em duplicada, totalizando ao final 24
experimentos. Os valores obtidos na operacdo de aquecimento da agua via micro-ondas foram
compilados em um grafico e comparados com os valores obtidos através da simulagdo

computacional.

2.3 - Simulacdo eletromagnética
A titulo de comparacéo foi realizado um estudo de fluidodindmica computacional utilizando, para
isso, o0 software COMSOL Multiphysics verséo 5.5. Para esse estudo foi gerada uma malha da

mesma geometria do forno utilizado nos experimentos. Trata-se de um forno da marca
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Electrolux, com poténcia de 1000W distribuido pelo guia de ondas posicionado em sua lateral

direita. Para a simulacdo eletromagnética utilizou-se a mesma massa de 300g de agua dos testes
experimentais. A Figura 3 exibe o forno utilizado nos testes experimentais, bem como o modelo

desenvolvido no simulador COMSOL para realizacGes das simulacdes eletromagnéticas.

(b)

Figura 3 — (a) Cavidade do forno micro-ondas; (b) modelo computacional para simulagdo

Fonte: copilado pelo autor!

A Figura 3(a) exibe a cavidade interna do forno empregado para o aquecimento. A Figura 3(b)
mostra 0 modelo desenvolvido no programa COMSOL para simulagdo com seu respectivo guia
de ondas posicionado na lateral direita da cavidade. Para que ndo aconteca interferéncia destrutiva
das micro-ondas o prato giratdrio fica posicionado no centro da cavidade abaixo do elemento a
ser aquecido. Deste modo, ocorre melhor distribuicdo das ondas, garantindo que o centro do forno
receberd a maior parte da energia liberada. A Figura 4 traz as principais dimensdes calculas em

milimetros e consideracbes observadas no modelo desenvolvido no simulador.

(@)

Figura 4 — (a) Vista frontal; (b) Vista isométrica (c) Modelo computacional COMSOL

1 Montagem a partir de imagens coletadas no manual de instrugdes MEC41 (a) e simulagéo realizada pelo autor no

COMSOL multiphysics (b) 05
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Fonte: Autoria propria, 2021
As vistas frontal e isométrica (Figura 4 a e b) mostram como a geometria da cavidade do forno é
simétrica. Deste modo, devido a essa simetria, 0s testes de aquecimento através da simulacao
eletromagnética foram realizados apenas com a metade da cavidade (Figura 4c), diminuindo

assim, o esforgo computacional.

2.4 — Metodologia e malha computacional

A simulacdo computacional de aquecimento via micro-ondas pelo Software COMSOL engloba a
conexao de dois fendmenos fisicos: a transferéncia de calor e o eletromagnetismo. Partindo-se do
modulo geral Radio Frequency Module (RF Module) adiciona-se 0 médulo Microwave Heating.
Neste caso, trata-se de um modulo especifico para aquecimento via micro-ondas onde séo
resolvidas as equacdes de eletromagnetismo e de transferéncia de calor. A parte do
eletromagnetismo € definida pela equacdo de Maxwell determinando, assim, a distribuicdo de
campo elétrico na cavidade do micro-ondas (Eg. 1).

1 = w?, , -
V(;VXE)—T(s—e JE=0 (1)

E é a intensidade do campo elétrico [V/m], w ¢ a frequéncia de onda angular [2xf ;rad/s], 1 ¢ a
permeabilidade relativa do material, ¢ é a velocidade da luz no espago (3x10®m/s), constante
dielétrica (&) e o fator de perda dielétrica (¢"'). A intensidade do campo elétrico obtido, a partir
das Eq. de Maxwell e as propriedades dielétricas do material sdo indispenséveis para se calcular
a poténcia volumétrica gerada pelo material devido a exposi¢do as micro-ondas (Eq. 2). Desta
forma, a fase final da simulacdo € a resolucdo da Eq. de Balanco de Energia para se calcular o
gradiente de temperatura do material devido a condugdo. Como simplificacdo do modelo néo foi
adotado os termos referentes a transferéncia por conveccao. As variaveis dependentes do moédulo
e resolvidas no presente trabalho sdo o perfil de temperatura T[°C] da &gua a ser aquecida e a

distribuicdo de campo elétrico E[V/m] na cavidade do forno [5].
Q = o|E[? = 2mege" f|E|? (2)

Em que Q é a densidade de poténcia [W/m3], que é a energia absorvida pela amostra, o é a
condutividade elétrica de material [S/m], &, é a permissividade no espaco livre (8,854x1012F/m).
Para calcular a distribuicdo de temperatura do material devido a conducdo e conveccdo é

necessario resolver a equacao de balango de energia (Eg. 3).
96



EAMC Article PEDROSA et al.

ar -
pCy 5, + pCyUuVT = kV2T + Q €))

Em que, ¥ [m/s] é o vetor velocidade que faz parte do termo de transferéncia de calor por
convecgdo, nao utilizado nos modelos da simulacdo desse trabalho, k [W/mK] que é a
condutividade térmica, Cp ¢ a capacidade calorifica [J/kgK] e p ¢ a densidade [kg/m?].

E importante ressaltar que as propriedades dielétricas do elemento a ser aquecido tem grande
importancia em todo processo de simulacdo eletromagnética. Assim, a permissividade complexa
(&) que engloba a constante dielétrica (¢") e o fator de perda dielétrica (¢'"), foi utilizada de
maneira constante, isto &, sem variacdo com a temperatura. Isto gerou um menor esforco
computacional na busca de respostas sobre a formacdo do campo elétrico e o gradiente de
temperatura da &4gua. A titulo de comparacdo foi realizada uma Unica simulacéo eletromagnética
com a &, variando com a temperatura. Deste modo, todos dos testes se iniciaram com a
temperatura da agua de 25°C e poténcia nominal de 1000W.

Todas as propriedades fisico-quimicas dos materiais da cavidade do forno, bem como da agua a
ser aquecida foram retiradas do banco de dados do proprio simulador COMSOL. Para a malha de
controle foi utilizada uma configuracéo no formato tetraédrico com tamanhos de elementos (Smax)
aplicando o critério de Nyquist (Eq. 4) descrito nos trabalhos de Rossi et.al., 2016 e Vaz et al.,

2014. Tal malha € largamente empregada em problemas eletromagnéticos em geral.

A
Smax = 3 = ﬁ (4)

Onde A representa o comprimento de onda (m), ¢ ¢ a velocidade da luz no vacuo (3x108m/s), f é

a frequéncia de oscilagdo do campo (Hz) ¢ é a constante dielétrica do material e u é a

permeabilidade do material (H/m).

3 RESULTADOS E DISCUSSOES
3.1 Malha computacional
A malha computacional foi aplicada em todo o volume da cavidade obedecendo o tamanho

méaximo de elementos seguindo o critério apresentado pelo modelo de Nyquist (Eq.4).
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Figura 4 — Malha computacional empregada no forno
Fonte: Autoria propria, 2021

A parte menor e mais escura, em formato cilindrico (Fig. 4) representa o elemento a ser
previamente aquecido (agua pura). Desta maneira, esse elemento apresenta um maior refinamento
de sua malha de controle devido a sua complexibilidade. O objetivo, neste caso, € apresentar
resultados mais precisos e com uma maior confiabilidade. As demais propriedades fisico-quimicas
como densidade, capacidade calorifica e condutividade térmica foram utilizadas a partir do banco
de dados do préprio simulador. Devido a limitacbes computacionais a maioria dos testes de
simulacdo eletromagnética foram feitas com as propriedades dielétricas constantes e obtidas a
partir do banco de dados do COMSOL.

3.2 — Cinética de aquecimento e simulagdo computacional

As simulagdes computacionais foram realizadas nos mesmos intervalos de tempo e frequéncia dos
testes experimentais executados no forno micro-ondas. Assim, ap0s os testes de aquecimento
experimentais foram realizadas as simulacGes eletromagnéticas e os dados coletados tanto na fase

experimental quanto na simulacdo podem ser observados na Figura 5.

Tabela 1 - Propriedades dielétricas da agua pura (SALVI et al., 2011; ROSSI, 2017)

20°C 40°C 60°C 80°C 100°C
&' 80,1 69,7 57,9 44.8 37,7
g’ 12,1 11,5 9,2 52 26

Com os dados obtidos da Tabela 1 foi realizada uma regresséo linear com cada propriedade
dielétrica separadamente. O intuito dessa ferramenta foi obter equacGes onde se pudesse observar
os valores de propriedades dielétricas variando-se com a temperatura. Deste modo, garantindo
resultados mais fidedignos e préximos a um experimento convencional de aquecimento por micro-
ondas. As melhores regressoes forneceram um quadrado do coeficiente
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de correlagio ou R? = 99,3% para constante dielétrica e R? = 95% para o fator de perda dielétrica.

Deste modo, a permissividade complexa obtida é:

€r=(90,95 — 0,5476T)— (15,701 — 0,1261T)i (5)

Desta maneira, a Equacdo complexa (Eg. 5) foi inserida no programa com permissividade

complexa variando com a temperatura.
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Figura 5: Dados experimentais e simulados para o aquecimento de agua

Fonte: Autoria propria, 2021

Quando comparamos os dados experimentais aos dados simulados com €, variando com a
temperatura, percebemos uma grande proximidade. Isso se deve ao fato que as principais
propriedades envolvidas em processos de aquecimento de micro-ondas (propriedades dielétricas)
sdo levadas em consideracdo. E ha um substancial diferenca entre dos dados medidos em 20°C e
100°C. No caso da constante dielétrica (¢”) ocorreu uma diminuigdo de aproximadamente 53% do
seu valor. Por outro lado, para o fator de perda dielétrica (¢’’) a queda foi ainda mais expressiva,
em torno de 78,5%. Sem duavidas esses valores impactam no processo de simulagédo, e quando

levados em consideracdo no processo computacional, geram valores muito préximos
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aos encontrados experimentalmente. Levando em consideragcdo que se trata de um estudo
preliminar de aquecimento e os dados simulados com &, constante apresenta boa proximidade
com os dados experimentais. Calculou-se o erro relativo para cada par de pontos do trabalho e no
total o erro ficou abaixo de 7%. Isso demostra a eficiéncia do processo de simulacdo
eletromagnética em retratar experimentos de aquecimento em micro-ondas. Devido a esses
resultados os préximos estudos no presente trabalho levam em consideracdo apenas os dados

obtidos com as propriedades dielétricas obtidas em temperatura constante.
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x10*
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Figura 6 — Distribuigdo de campo elétrico (\V/m) no forno micro-ondas

Fonte: Autoria propria, 2021

A vista isométrica (a) mostra o comportamento do campo elétrico em toda a cavidade do forno. A
vista frontal (b) e a vista superior (c) apresentam essa distribuicdo do campo elétrico na cavidade
do forno, onde ¢ possivel observar uma assimetria do campo elétrico no interior do forno. Essa
assimetria pode ser explicada pela posicdo do guia de ondas do micro-ondas, em que essa se
encontra posicionada apenas na parte superior direita, como é possivel observar em (b), a presenca
do campo é muito maior préximo a saida do guia de ondas do que no centro da cavidade. Essa
defasagem do campo elétrico € comum em processos de aquecimento em micro-ondas, visto que
a variacdo do seu valor € responsavel pela agitacdo das moléculas internas da amostra causando o
efeito de rotacdo dipolar. Deste modo, o alinhamento e desalinhamento das moléculas libera calor,

como resultado da friccdo dessas moléculas.
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Figura 7 — Densidade de poténcia (W/m?) para aquecimento de 4gua em micro-ondas

Fonte: Autoria propria, 2021

Na operacdo de aquecimento ocorre uma variagdo no padréo de oscilagdo na formagéo do campo
elétrico isto resulta em um padrdo comum de densidade de poténcia. Em outras palavras, as
regibes com maior densidade de poténcia encontram-se no centro da amostra que esta sendo
aquecida, sugerindo que o aguecimento se dara do centro para a periferia. Esse resultado ja foi
percebido em outros trabalhos como de Rossi, 2017 e Santos, 2014, 2018. Os Pesquisadores
realizaram ensaios experimentais de secagem de cascalhos contaminados com fluidos de
perfuracdo em micro-ondas. Deste modo, a depender do tamanho da amostra a ser seca com
relacdo ao tamanho da cavidade o aquecimento pode se dar de maneiras distintas. Para uma
amostra pequena em relacdo a cavidade do forno o aquecimento se d& do centro para periferia,

para amostras grandes em relacdo a cavidade, o aquecimento se da das bordas para o centro.

Figura 8 —Distribuicdo de temperatura (°C) para aquecimento de agua em micro-ondas

Fonte: Autoria propria, 2021.

O padrdo observado na formacéo da densidade de poténcia se repete aqui. Observou-se, maiores
temperaturas nas regides centrais, indicando que a dissipacao de energia na forma de calor se da
do centro para periferia da amostra analisada. Foi observado uma variagdo razoavel de temperatura

da Figura 8, esse fendmeno pode ser explicado pela formag&o das correntes de
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conveccdo que em um experimento convencional de aquecimento por micro-ondas é observado.

Contudo, devido a dificuldades do modelo ndo foram consideradas no presente trabalho.

4 CONCLUSAO

Como visto no decorrer do presente trabalho, o aquecimento por micro-ondas é um mecanismo
que envolve as propriedades dielétricas do material a ser aquecido. A &gua por sua vez, apresenta
propriedades favoraveis ao aquecimento, visto que quanto maior for a quantidade de agua no
material, mais favoravel ao aquecimento o material vai ser.

A simulacdo do aquecimento da &gua pura no COMSOL apresentou resultados satisfatorios, em
que os dados obtidos experimentalmente se mostraram bem proximos aos obtidos através da
simulacdo. A densidade de poténcia apresentada pela simulacdo descreveu com eficiéncia o que
era esperado teoricamente, onde o aquecimento descrito aconteceu da parte central para as
extremidades, assim como o gradiente de temperatura € 0 campo elétrico, apesar da pequena
assimetria apresentada.

Assim, através deste trabalho foi possivel validar a simulacdo eletromagnética de aquecimento da
agua a partir dos dados experimentais, obtidos a partir dos experimentos de cinética de
aquecimento da &gua pura em micro-ondas. Deste modo os dados experimentais se mostraram
bem préximos aos simulados. A Unica ressalva esta ligada ao uso de propriedades dielétricas da
substancia a ser aquecida. No caso da agua ficou comprovado que a diferenca entre dados
experimentais e simulados ficou abaixo de 7%. Isso justifica 0 uso das propriedades dielétricas
constantes nesse tipo de simulagdo, garantindo resultados confidveis e com baixo esforgo

computacional.
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Abstract

Simulating multiscale phenomena requires computationally robust methods. The proper use of these
methods demands an understanding of their inherent complexity. We propose a machine-learning based
methodology called NAZCA, aimed at helping users of this type of simulations. We consider the Multiscale
Hybrid Mixed (MHM) finite element method as our case study. For now, we have used NAZCA to estimate
the execution time and recommend numerical parameters of MHM simulations. We developed specific
learning techniques that explore knowledge about the numerical method. We show that these techniques
obtain smaller errors than other state-of-the-art techniques and a high level of interpretability. We expect

to also use NAZCA with other numerical methods with similar computational characteristics.

Keywords:Multiscale methods, Machine learning, Performance evaluation

1 INTRODUCTION

Phenomena with multiscale characteristics require sophisticated numerical methods to
deal with these characteristics in terms of the quality of approximation and computational
performance. The so-called multiscale numerical methods tackle both issues; they achieve
low approximation error rates and incorporate the granularity of the new generations of
massively parallel architectures. For this paper, we consider multiscale numerical methods
for finite element (FE) analysis. From a mathematical viewpoint, these methods are
composed of: (i) a global formulation defined in a coarse partition of the domain; and
(ii) a collection of local problems, partition by partition, guided by the problem data —

Contato: Juan H. L. Fabian, juanhlf@Incc.br
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which is inherently multiscale [5]. In computational terms, this formulation induces a
process with two stages: an asynchronous and a coupled stage. Local problems are solved
in the asynchronous stage, and a global problem is solved in the coupled stage. Crucially,
the global problem is typically smaller than those found in classical numerical methods
and, therefore, computationally advantageous.

One drawback of the aforementioned two-stage process is that it increases the number
of numerical parameters and configuration possibilities. Properly configuring numerical
simulations for the intended approximation error rates and the number of computing re-
sources involved is particularly important in shared computing infrastructures such as
clusters in supercomputing centers. In these infrastructures, workload management sys-
tems are responsible for regulating users’ access to computing nodes. These systems
implement scheduling strategies that arbitrate resource contention, managing queues of
jobs sent by users. Typically, users and the supercomputing centers benefit from job spec-
ifications that provide accurate estimates of total execution time. Nevertheless, providing
accurate estimates for simulations based on multiscale numerical methods is not easy;
each configuration possibility impacts the quality of approximation and computational
performance achieved.

To help the users of simulators based on multiscale FE methods, we present a method-
ology called NAZCA, which employs machine learning for performance prediction and
configuration recommendation of these simulations. We use the MHM method proposed
in [1] as a use case for training and testing the prediction models and the recommenders.
Nonetheless, NAZCA may also be applied to other methods, notably, those with the same
parallel execution pattern as MHM (e.g., [9, 3]).

We have not found any work in the literature that aims at performance prediction
and configuration recommendation of simulations based on (either classical or multiscale)
FE methods. As far as we know, research on predicting the execution time of high-
performance computing (HPC) applications in shared computing infrastructures [16, 13,
12, 14] has only targeted general-purpose code kernels and parallel execution patterns.
For the recommendation of parameters, none of the approaches we are aware of [18, 19|
use domain-specific information about the applications.

We organized the remainder of this paper as follows. In Section 2, we briefly describe
the MHM method. In Section 3, we present our NAZCA methodology. In Section 4,
we compare the machine learning techniques developed within NAZCA with some other
state-of-the-art techniques. In Section 5, we present some concluding remarks.

2 THE FAMILY OF MHM METHODS

The MHM methodology encompasses a family of FE methods aimed at solving large
problems with multiple scales. It departs from a hybrid FE formulation that enforces the
continuity of the solution space of a partial differential equation (PDE) using Lagrange
multipliers. The hybrid formulation is then rewritten to obtain two types of problems:
global and local. They are then discretized to obtain proper numerical approximations to
the solution of the original PDE. The global problem is solved on the skeleton of a fixed
FE mesh that partitions the domain of the PDE. The local problems are defined in an
independent way for each mesh element. Each local problem considers its corresponding
element of the mesh a domain of its own, possibly partitioning it with a “sub-mesh”.
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There are various validated problem examples of the MHM methodology in the liter-
ature [1, 11, 2, 4]. For the sake of illustration, we consider a boundary value problem for
a diffusive process in a two-dimensional domain €2,! with a multiscale K coefficient:
Diffusion problem: Find the pressure u : 2 — R in the domain € such that:

—KAu=f in Q,
uw=0 on Jf.

A rigorous definition of the MHM method applied to diffusion problems is in [10,
1]. In the following, we briefly present the main ingredients of the method that help
build predictive models for both execution time and numerical error. First, the following
(infinite dimensional) function spaces are defined:

e V: the space of u living over §2; and

e A: the space of Lagrange multipliers living over the skeleton formed by a decompo-
sition of €). It is associated with the normal fluxes over the subdomains’ boundaries.

In the MHM method, a solution u can be characterized as:
w=1uy+ T\ f), withug € Vo, T: A x L*(Q) =V, e A, and V=V, PV,

where 1} is the space in which the kernel of the differential operator lives — in our illustra-
tive example, the Laplacian (A) operator. This hybrid formulation is rewritten to obtain
two types of problems: global and local, which are then discretized.

In the discretization procedure, the global problem is solved on the skeleton of a mesh
of elements Ty = {K}. The skeleton is defined by £y = {0K}ker,,, where 0K is the
boundary of K, i.e., the set of element faces in 7. H > 0 is the characteristic measure
(i.e., the measure of the largest face) of Ty and reflects its level of refinement. In our
implementation of MHM, a local problem is associated with each K € Ty, which may be
solved in parallel, independent from the other local problems.

The approximate (finite dimensional) function spaces are then:

A=A CAand Vy = Py, Vk C V.

The parameter m in the space of Lagrange multipliers defines the number of partitions
of each face of £y. The parameter [ defines the degree of Lagrange polynomials in each
such partition. Notably, the finite set of basis functions that span A}" are not known a
priori; the local problems compute and “upscale” them to the global problem. This is
how MHM (and multiscale methods in general) captures multiscale features. At the local
level, each K has its space Vi formed by Lagrange polynomials of degree k that live on
a “sub-mesh” within K. h > 0 is the characteristic measure of this sub-mesh.

In computational terms, the MHM method (and again multiscale methods in general)
can be seen as a two-stage process: (i) the asynchronous stage solves the local problems in-
dependently of each other, without communication among the involved processors; (ii) the

IMuch of the description in this section also applies to a three-dimensional domain setting.
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coupled stage collects the solutions to the local problems (the upscaling procedure) to build
a single, coupled problem that uses all available processors synchronously.

Since the local problems are much cheaper computationally than the global problem,
they may be performed offline when the upscaling procedure can be done only once for
a single simulation setup. This is often the case for stationary (e.g., the diffusive process
illustrated above) and transient linear problems, but not for nonlinear problems (e.g.,
phenomena governed by the Navier-Stokes equations). In the latter, the multiscale basis
functions that span A]* must be computed at each step of an iterative linearization process.
It renders an algorithm in which the local and global problems must be solved online, i.e.,
within the same simulator instantiation.

2.1 On the estimation of the execution time of MHM simulations

It is well known in the literature (see, for instance, [8]) that the time spent on FE sim-
ulations is mainly due to the solution of their underlying linear system of equations.
Therefore, these linear systems are the main target of our learning approach to estimat-
ing the execution time of MHM simulations. Nevertheless, the matter becomes somewhat
more complex for MHM, as different linear systems appear globally and locally. For the
sake of argument, we only consider direct approaches to solving these linear systems.
Because of the hybridization procedure, the linear system associated with the global
problem has the general saddle-point form below, with the dimension of A being deter-
mined by [, m, and #&, and the dimensions of B and BT being proportional to #7z:

(r 0) ()= ()

Importantly, the larger are the parameters [ and m defining the level of refinement
of the mesh, the more challenging is the linear system for the solvers. Moreover, these
parameters affect the linear system differently: refining the mesh — i.e., increasing #&g
and # 7Ty only — increases the dimensions of the matrix; increasing [ or m makes the matrix
not only bigger but also denser. Considering these aspects has an important impact on
the quality of the predictions for the time to run simulations based on the MHM method.

For each local problem, there is also a set of N; + 1 linear systems of the form:

LC = F,
LD; = N, Vie{0,..,N;—1}.

The dimension of L is determined by k and h. Ny is defined by the number of faces in
the element K and by [ and m. These systems share the same matrix L, which can be
factorized only once. Hence, increasing [ or m and the number of faces in the element K
only increases the matrix-vector multiplications, which are less computationally expensive
than the factorizations (up to a limit). Mind that we have as many local problems as
the number of elements in Ty, and these local problems are independent of each other.
So, we can distribute the computation of their corresponding linear systems across all the
cores made available by the shared computing infrastructure. Estimating the execution
time for solving the local problems must therefore take into account this distribution.
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2.2 Convergence analysis of the MHM method

In [10], the MHM method is presented for the diffusion problem. In [1], the analysis of
this method is detailed. Also, in [17], an analysis of this method is presented for a more
complex configuration of the diffusion problem. Convergence analysis of the method is
described in all cases, showing the expected behavior of the approximate solution to the
diffusion problem to have an error in the L?>-norm of O(H'*?). There are some other error
estimates in the literature, in which approximations of local problems are considered.?

3 THE NAZCA METHODOLOGY

NAZCA aims to assist users in the configuration of multiscale simulations and the comput-
ing resources used for these simulations. The hypothesis is that NAZCA can provide such
assistance by learning from performance measures obtained from previous simulations.

NAZCA departs from a set of three parameter spaces: (i) the simulation characteri-
zation, (ii) the computational architecture, and (iii) the performance metrics. Figure 1
illustrates a possible dataset in NAZCA considering these three parameter spaces. Some
of the parameters may be interrelated: e.g., data about RAM usage and execution time
in the performance metrics space is only present if the simulation ends successfully.

For each problem related to using multiscale simulations, we envision an specific task
within NAZCA. So far, the task types considered in NAZCA are prediction and recommen-
dation. They can be viewed as workflows of conceptual components in the methodology,
as depicted in Figure 2. Any user requirement must be translated to a specific NAZCA
task of one of these two task types. In this paper, we consider two specific scenarios
within which we define NAZCA tasks. These scenarios are described below.

2In this paper, the error norms are the usual ones for Sobolev spaces.

Simulation Characterization (MHM example) Performance Metric
( ) ( 1\
dimension of the domain (2D, 3D) success of the simulation
phenomenon (diffusion, elasticity, etc) numerical error in the L?-norm
characteristic measure of the mesh (H) numerical error in the H'-norm
level of refinement for the sub-mesh total execution time
characteristic measure of the sub-mesh (h) exec. time of global problem
polynomial degree in the element (k) exec. time of local problems
polynomial degree in the face (1) RAM usage by local problems
number of face partitions (m) RAM usage by global problem
(S - o J

number of computational nodes
number of cores per node
total RAM in the computational nodes

Computational Architecture

Fig. 1: Examples of NAZCA parameter spaces.
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Fig. 2: Conceptual components of the NAZCA methodology.

3.1 Scenario 1: Prediction of MHM simulator performance

As explained in Section 2, the execution time of MHM simulations encompasses the time
used in the asynchronous and coupled stages. The execution time of the global problem
in the coupled stage (TPG) is influenced by the parameters [, m, #&x, and #7Ty. In
particular, [ and m are determinants for the sparsity pattern of the system of linear
equations associated with the global problem. Thus, we devised a tree-based prediction
model that handles each possible combination of [ and m. Moreover, we derived a latent
attribute (GLG) that represents the total number of degrees of freedom in the linear
system solved by the global problem. We employed GLG and TPG respectively as the
predictor and the target variable of several univariate regression models, each one living
on a different leaf of the tree.

The time used in the asynchronous stage (TMPL) is influenced by the number of local
problems and computational architecture. For a specific local problem, k is determinant
for the sparsity pattern of its linear system of equations. Thus, we devised a tree-based
prediction model that handles each value of k. Moreover, we derived a latent attribute
(GLLT) that represents the total number of degrees of freedom of all local linear systems
allocated to a single core. GLLT is computed using the Equation 1, where GLL is the
number of degrees of freedom in a specific local linear system:

# Local Problems

GLLT =
[#C’ores[ nArchitecture

1 xGLL (1)

We employed GLLT and TMPL respectively as the predictor and the target variable
of several univariate regression models, each one living on a different leaf of the tree.
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At each stage, selecting the best univariate regression models on tree leaves is per-
formed using the empirical analysis procedure presented in [6, 7]. Finally, the actual target
variable for the execution time of MHM simulations is defined as TEL = TPG + TMPL.

Building predictive models for the error in the L?-norm is performed in a similar way
as described for the execution time. Considering what was described in Section 2 about
the convergence analysis of the MHM method, we devised a tree-based architecture that
handles each possible combination of k, [, and m. The attribute H, which is a characteristic
measure of the mesh, is employed as the predictor of several univariate regression models,
each one living on a different leaf of the tree. L2, the numerical error in the L?-norm, is
used as the target variable. Unlike what we did for the execution time, the selection of
models in the leaves of the tree was made using analysis of variance.

3.2 Scenario 2: Recommendation of MHM numerical parameters

In Algorithm 1, we show the behavior of the proposed method for recommending numerical
parameters for an MHM simulation. The recommendation is based on the execution time
and the numerical accuracy targeted by the user. The algorithm starts by loading the
training dataset of simulations (loadDataset()) and checking whether it contains all
possible combinations of numerical parameters; if not, the predictive models from Scenario
1 are employed (completeDataset ()) to enrich the dataset. After that, the recommender
generates an euclidean space with normalized TEL as the X-axis and normalized L2 as
the Y-axis, so as to select an entry in the enriched dataset with the pair (TEL, L2)
having the smallest distance to the pair targeted by the user (euclideanDistance() and
minDistance()). The recommender then retrieves the numerical parameters associated
with the selected entry in the enriched dataset (selectParameters()).

Algorithm 1 Recommendation of numerical parameters for an MHM simulation
Require: execution time (TEL) and numerical accuracy (L2) targeted by the user
SiMmSyrqin < loadDataset()
Simsiorq < completeDataset(Simsiqin)
Simsgis < 0
for all sim € Sims;o do
Simg;st <— euclideanDistance((sim$TEL, sim$L2); (TEL, L2))
SiMSgist <+ STMSgist U STMgist
end for
SiMselecteq < minDistance(Simsgist)
Pargeecteq < selectParameters(Simgeect)

4 Experimental Evaluation

For our experiments, we set a single configuration for the computational architecture,
consisting of a workstation with two 12-core sockets and 320 GB of RAM. All the simula-
tions used 2 MPI processes to collect performance metric data. We varied the numerical
parameters of the MHM method (see [6, 7] for details) to amount to a total of 1800
simulations in our experimental dataset.
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We randomly split the dataset into training and test datasets with a holdout of 80-
20. For Scenario 1, we trained the models with the training dataset and assessed them
with the test dataset. We did not optimize the hyperparameters of the models; therefore,
a validation set was not defined. For Scenario 2, we used the complete dataset for the
recommendation process. To evaluate the recommendation, we only used the test dataset.

4.1 Scenario 1

We compared our prediction models presented in Section 3 with state-of-the-art models
automatically selected by the Auto-WEKA tool.> For the execution time, Auto-WEKA
selected a Gaussian Process Regression. For the error in the L?-norm, it selected an
Additive Regression with Random Forest as the base learner. Table 1 shows the quality
of fit obtained for each case by our prediction models and those selected by Auto-WEKA.

Table 1: PREDICTION OF EXECUTION TIME AND L2-NORM ERROR

Technique RMSE
TEL NAZCA 0.440 seg
Gaussian Processes 1.488 seg

L9 NAZCA 0.036

Additive Regression (Random Forest)  0.006

Importantly, Auto-WEKA implements a time-sensitive approach to finding the best
model. We let Auto-WEKA run for approximately one week in the same ordinary laptop
computer where we ran our model selection procedure.

For the execution time, we conclude that using domain-specific information related
to the numerical method allowed the NAZCA models to reach a better generalization.
The same did not apply to the L2-norm error; nevertheless, all NAZCA models employed
much less computational effort during the learning process than Auto-WEKA.

4.2 Scenario 2

In these experiments, we are interested in recommending the numerical parameters k,
[, and m. Since the evaluation of the parameter recommendation is performed using
the test dataset, each of the simulations belonging to this dataset will be considered a
target simulation in the recommendation process. We consider, for the TEL and L2
variables in the test set, three possible approaches for predictive models using NAZCA
and Auto-WEKA. For each variable, in the first approach, only NAZCA models are used.
In contrast, in the second, only Auto-WEKA models are used. In the third, NAZCA
models are used for TEL and Auto-WEKA models are used for L2 (since in the previous
subsection, we showed that Auto-WEKA selected a model with an smaller error).

We calculated the number of times a given approach recommended simulation param-
eters with the smallest distance from the target simulation. The results of this calculation

3Auto-WEKA [15] searches the better models between the learning algorithms and their hyper-
parameters implemented in the WEKA workbench [20]
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are shown in Table 2. We observed that the NAZCA models allowed us to get the simu-
lation parameters closest to the target simulations.

Table 2: RECOMMENDATION OF PARAMETERS

Technique Accuracy
NAZCA 85.39% (304/356)
shortest distance WEKA 13.20% (47/356)

Hybrid (NAZCA+WEKA)  1.41% (5/356)

5 Conclusion

In this work, we presented NAZCA, a methodology for performance prediction and pa-
rameter recommendation of multiscale simulators. We gathered performance data from
simulations based on the MHM method applied to a diffusive process to evaluate our
methodology. By comparing the predictive models obtained with NAZCA with those au-
tomatically selected by the Auto-WEKA tool, we concluded that our proposed techniques
are competitive both for performance evaluation and parameter recommendation.

The results presented herein are valid for the specific dataset gathered in our experi-
ments. Using a different dataset of MHM simulations may render different learned models,
albeit preserving their tree-based structure and relevant parameters.
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Resumo

As baterias recarregaveis sao capazes de fornecer energia para operar dispositivos mdveis sem que
eles estejam conectados a uma fonte fixa de energia, mesmo por um tempo limitado. Com os avancgos
tecnologicos e as inimeras possibilidades de utilizacao desses dispositivos, cresce a busca por alternativas
que possam atender as necessidades dos usudrios. Para isso, destaca-se que o uso desses dispositivos
depende do estado de carga da bateria e da necessidade de prever sua vida util. Assim, a modelagem
matematica é uma ferramenta fundamental para modelar o tempo de vida, pois simula um processo real
de descarga. Nesse sentido, o objetivo deste trabalho é realizar a modelagem matematica da vida titil da
bateria utilizando o modelo hibrido Kim. Em seguida, é realizado um estudo tedérico nas baterias e no
modelo hibrido de Kim, e a simulagao de diferentes correntes de descarga é comparada, mostrando que

o hibrido Kim tem boa precisao para correntes de descarga baixas, médias e altas.

Palavras-chave: Modelagem Matemaética, Baterias, Modelos Hibridos de Kim.

1 INTRODUCAO

A fonte de energia de diversos dispositivos sao as baterias recarregaveis, permitindo que
o dispositivo seja utilizado sem depender de uma fonte externa de energia, mesmo que
por um periodo finito de tempo. Pesquisas sobre esse tema tem sido desenvolvidas, prin-
cipalmente sobre os fatores que influenciam no desempenho da bateria durante o seu uso,
sendo eles, por exemplo, a capacidade e o nimero de ciclos [2].

Existem diferentes tecnologias de baterias sendo utilizadas no mercado, mas o objeto de
estudo desse trabalho siio as de Litio Ton Polimero (Li-Po), usadas em telefones celulares do
tipo smartphone pois acabam se destacando das demais e vém sendo muito empregadas,

Contato: Julia Dammann, juliagammann@hotmail.com
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devido a sua densidade de energia ser alta, possuir massa reduzida e longa vida ttil
[1]. Muitos dispositivos apresentam uma demanda maior de energia armazenada [3],
pois passam por varias atualizacoes e aperfeicoamentos, assim como cresce o uso desses
dispositivos em diferentes atividades.

Um fator muito importante para o desempenho e uso dessas baterias, é o niimero de
ciclos, pois eles caracterizam a quantidade de descargas e recargas que a bateria suporta
antes que sua capacidade comece a reduzir significativamente [5]. Destaca-se, ainda, que
essa reducao de capacidade afeta a conduta de armazenamento e utilizacao da bateria
[8]. Outro aspecto relevante é o tempo de vida das baterias, uma vez que representa o
tempo que a mesma leva para alcancar o nivel minimo de carga para o funcionamento do
dispositivo, o chamado nivel de cutoff, impossibilitando-a de fornecer energia elétrica ao
sistema. Além disso, o tempo de vida tem o papel de apresentar aos usuarios o tempo
que o dispositivo ficard operacional, sem a necessidade de efetuar uma recarga.

Para calcular o tempo de vida das baterias, assim como avaliar outros aspectos impor-
tantes, recorre-se a modelagem matematica, pois através de diferentes modelos é possivel
simular o processo de descarga real e capturar as caracteristicas nao lineares do seu funci-
onamento. Os modelos matematicos de descarga de baterias mais utilizados na literatura
sao: elétricos, eletroquimicos, estocasticos, analiticos, Modelos via Teoria de Identificacao
de Sistemas e os modelos hibridos, estes modelos capturam as caracteristicas reais de
operacao da bateria e podem ser utilizados para prever o comportamento da mesma, sob
varias condigoes de carga e descarga.

Dentre os modelos presentes na literatura, nesse artigo serao apresentados os resultados
das simulagoes do modelo hibrido de Kim, considerando ensaios experimentais de baterias
do tipo Li-Po a partir de uma plataforma de teste. O modelo hibrido de Kim é formados
pela unido de um modelo elétrico para Predizer Runtime e Caracteristiva V-I [4] com o
modelo analitico de KiBaM [10], a uniao desses dois modelos agregam as vantagens de
ambos, fornecendo maiores informacoes sobre o processo de descarga.

2 MATERIAL E METODOS

Os procedimentos metodoldgicos adotados seguem trés etapas principais. Em um primeiro
momento realiza-se um estudo tedrico acerca da descarga de baterias e do modelo hibrido
de Kim, por meio de uma revisao da literatura técnica. Num segundo momento apresenta-
se os dados experimentais através de graficos, que sao resultados da descarga de oito
baterias de Li-Po do modelo PL 383562 2C com capacidade de nominal de 800 mA e tesao
nominal de 4,2 V. Essas baterias foram carregadas até alcangarem 4,2 V| e descarregadas
com correntes constantes, em trés momentos distintos, utilizando primeiro uma corrente de
175 mA, depois 400 mA e por fim 700 mA, durante as descargas a tensao foi registrada por
um sistema de aquisicao de dados. No terceiro e tltimo momento, os dados experimentais
sao comparados as curvas de descarga obtidas pela simulacao do modelo hibrido de Kim,
por meio da ferramenta Simulink/Matlab, considerando os parametros de Gomes [7] para
a parte analitica, analisando também os resultados com as diferentes correntes.
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3 MODELAGEM MATEMATICA

Os modelos hibridos reiinem as vantagens de dois modelos, uma vez que representam a
uniao de um modelo elétrico e um modelo analitico. Pode-se destacar, dentro da categoria
dos modelos hibridos: o modelo de Kim [9], que por compreenderem as vantagens de
dois modelos, possibilitam simulagoes acuradas que informam o processo de descarga.
Logo, pode-se obter modelos matematicos que consideram os principais efeitos nao lineares
presentes em um processo de descarga real, como também registram as caracteristicas
elétricas do sistema [11].

O foco desse estudo é o modelo hibrido de Kim, utilizado para predizer o tempo de vida
de baterias, caracteriza-se por uma uniao entre o modelo elétrico para Predizer Runtime
e Caracteristicas V-I com o modelo analitico KiBaM.

Neste caso, o modelo elétrico foi escolhido por fornecer todas as caracteristicas dinamicas
do circuito da bateria como a tensao de circuito aberto, a tensao terminal e a resposta
transiente. Ja o modelo analitico se destaca por capturar os efeitos nao lineares do pro-
cesso de descarga, (i.e., efeito de recuperacao e efeito taxa de capacidade) que nao sao
capturados pelo modelo elétrico [6]. O desdobramento do modelo hibrido ocorre através
da substituicao dos componentes responsaveis pelo estado de carga e o tempo de vida da
bateria, no modelo elétrico e pelas equacoes que constituem o modelo analitico KiBaM.

Caracteristicas de Tensdo-Corrente

Tempo de vida da bateria |

| | R scrics R transicnt_5 R transicnt L
ANV
SOC (0) - I +
Modelo SOC O b s ] s
KiBaM % t>s{1 4 y Veell
8 Ctxa.nsxent_s transient L =
<< -]

fceﬂ

Fig. 1: Esquema do Modelo Hibrido de Kim [9]

O estado de carga (SOC) pode ser descrito pela seguinte equagao:

Cavailable(t)

SOC(t) = =% , (1)

em que: Coyaitanie(t) representa a capacidade disponivel e C,,,, a nominal da bateria. A
capacidade disponivel da bateria, Cyyqirabie(t), é determinada por:

Cavailable(t) = C’initial - l(t) - Cunavailable(t)a (2)

em que: Cinirial € a capacidade inicial da bateria e [(t) é a carga total consumida pelo
sistema, dada por:

1(t) = [ e ()t (3)
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A capacidade indisponivel no tempo t é representada por Cypavaitanie(t) € pode ser
descrita pela carga indisponivel u(t), oriunda da substituicao das equagoes do modelo de
KiBaM, obtendo-se:

{ (1 — ¢)[6(tg)eRU—to) 4 L 1=cZ10) 4 ¢ < ¢,
u(t) = ety " ; (4)
(1 —c)o(tg)e~* Lt <t<t,

em que: ¢ é a fracdo da capacidade total da bateria C', dty é a diferenca entre as alturas
das fontes do modelo KiBaM no inicio da descarga, k' é a constante que representa a taxa
de difusao de energia entre as fontes de cargas, d(t4) é a diferenca entre as alturas das
fontes do modelo KiBaM no tempo final de descarga, [ é a corrente de descarga, tg é o
tempo inicial, §(¢4) é o tempo final de descarga, e t, é o tempo que resta para terminar o
periodo.

Durante o processo de descarga, ou seja, no intervalo ¢ty < t < t4, a carga indisponivel
u(t) aumenta, o que representa o efeito taxa de capacidade. No intervalo t4 < t < t,,
a carga indisponivel u(¢) diminui, porque a carga da fonte limitada flui para a fonte de
carga disponivel representando assim o efeito de recuperagao. Com isso, Cynavaitabie(t)

também pode ser representado por:

Ck(t— _(t—tg)
Ounavailable(tO)e k(t=to) + (1 — C)%.MTO,tO <t< td
Cunavailable(td)e(ik/(t_td)),td <t< tr

Ounavailable(t) = { ’ (5)

onde: C, . ...t ¢ a capacidade indisponivel da bateria no inicio da descarga, e

Clunavailabie(ta) é a capacidade indisponivel da bateria no final do tempo de descarga.
Portanto, o estado de carga (SOC) é dado por:

1

SOC(t) = SOCinitial - Ci[/[zcell(t>dt + Cunavailable(t)“7 (6)

onde: SOC;nitiar ¢ 0 SOC estimado antes de tg, ice;(t) é a corrente de descarga, e
Cunavailabie(t) é a capacidade indisponivel da bateria que é oriunda do modelo KiBaM. A
tensao desse modelo pode ser expressa por:

‘/cell(t) - VOC[SOC(t)] - icell(t)-Rserie&‘/;fransient(t)a (7)

onde: Ve (t) é atensao, VOC[SOC(t)] é a tensao de circuito aberto, Rgeries € a resisténcia
em série, € Vi, ansient(t) é a tensao transiente e sdo obtidos através das seguintes equagoes:

Vo [SOC(t)] = age™*11s0¢0] 4 ay + az[SOC(t)] — as[SOC(t)]* + as[SOC(t)]?, (8)

Rieries[SOC(1)] = bpe~t1150c 1 by + by[SOC(1)] — ba[SOC(H)]? + b5[SOC ), (9)

V;transient(t) - ‘/transientS(t) + WransientL(t)7 (10)
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onde: Vipansients(t) é a tensdo transiente de curta duracao, e Vi,ansientr(t) € a tensao de
longa duracao, dadas pelas seguintes equagoes respectivamente:

(t—tg)

Rtransients-icell<t>1 —e T g <t <ty (11)
_ (t—tg)
‘/transientS(td)e TS 7td <t< tr

V;fransientS(t) =

onde: Ryransients ¢ a resisténcia transiente de curta duracdo, Viyansients(ts) € a tensao
transiente de curta duracao no final da descarga, e S é o produto entre Ry,qnsients €
Ciransients, que representa a capacitancia transiente de curta duragao

(t—tg)

R ; dee(t)l —e” 75 Jtp <t <t
V;fransientL(t) _ transientL ZcellE ()titd) € s 5,70 d 7 (12)
%ransientL(td>€ s 7td <t< tr

em que: Ryyansients ¢ & resisténcia transiente de longa duragao, Vi ansientr(tq) € a tensao
transiente de longa duracao no tempo final da descarga e L o produto entre Ry, qnsients €
ChransientL, que é a capacitancia transiente de longa duracao. Os parametros que modelam
a tensao transiente sao fungoes do SOC' e dadas pelas quatro equagoes abaixo:

Riransients[SOC(t)] = coe~M5OCWI 4 ¢, (13)
Chransients|SOC(t)] = dye~ M SOCMI 4 g, (14)
Riransient [ SOC(t)] = ege ¢H5OCMI ¢y (15)
Crransient[SOC(H)] = foe  IM5OCWI 4 1, (16)

onde: ag. 5, by. 5, Co..2, do..2, €0..2 € fo..2 820 0s coeficientes das fungoes,ou seja, os parametros
do modelo que precisam ser estimados e sao apresentados na tabela 1.
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Tabela 1: PARAMETROS DO MODELO

Coeficiente Valor

ag -0.852
ay 63.867
ag 3.6297
as 0.559
ay 0.51

as 0.508
bo 0.1463
b, 30.27
bs 0.1037
bs 0.0584
by 0.1747
bs 0.1288
Co 0.1063
C1 62.49
Co 0.0437
do -200

d; 138

do 300

e 0.0712
€1 61.4

€ 0.0288
fo -3083
f; 180

fa 5088

Tais parametros foram obtidos por meio do ajuste de curvas realizado na ferramenta
curve fitting do Matlab. Os dados experimentais sao importados para o software em
formato de matriz e depois para a ferramenta, ai entao encontrou-se o modelo que melhor
se ajustou aos dados, com os coeficientes acima listados.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para os resultados apresentados nesta secao foram considerados oito experimentos de
descarga de bateria de Li-Po, com a aplicacao de trés correntes: 175 mA, 400 mA e 700
mA. Também foi realizada a simulacao da descarga pelo modelo hibrido de Kim.

Nas Figuras 2, 3 e 4, as curvas em vermelho representam as curvas experimentais, a
curva em azul refere-se a simulacao, a curva verde é a mais proxima do tempo de vida
experimental médio e o circulo mostra o tempo de vida experimental médio.
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Tensdo (V)

Simulagao com corrente de 175 mA

4.4 T

25 . . . . . . . .
o 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000

Tempo (s)

Fig. 2: Simulacao com corrente de descarga de 175 mA

Simulagdo com a corrente de 400 mA
4.4 - - - - . - -

36 L ' : L . L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Tempo (s)

Fig. 3: Simulacdo com corrente de descarga de 400 mA
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Simulagao com a corrente de 700 mA

Tensdo (V)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Tempo (s)

Fig. 4: Simulacao com corrente de descarga de 700 mA

Comparando as simulacoes de diferentes correntes de descarga ¢é possivel perceber
que quanto menor a corrente aplicada, maior o tempo de vida. Desse modo, quando se
aplica a corrente de 175 mA, o tempo de vida simulado é de 16213 s e o tempo de vida
experimental médio é de 16127 s, resultando em um erro relativo percentual de 0,53%.

Ja na corrente intermediaria de 400 mA, o tempo de vida simulado é de 6954 s e o
tempo de vida experimental médio é de 6875 s, apresentando um erro relativo percentual
de 1,15%.

Por fim, com a corrente mais alta, de 700 mA, tem-se o tempo de vida simulado
de 3892 s e o tempo de vida experimental médio de 3811 s, obtendo um erro relativo
percentual de 2,13%.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Os usuarios de dispositivos moveis vém exigindo cada dia mais recursos de seus aparelhos,
gerando a necessidade de baterias recarregaveis com um tempo de vida maior. Desse
modo, as pesquisam acerca do tema sao relevantes e cada vez mais frequentes, objetivando
explorar tecnologias para atender essas necessidades.

Buscou-se investigar a predi¢ao do tempo de vida das baterias do tipo Li-Po, por meio
do modelo hibrido de Kim, que se destaca por reunir as vantagens do modelo elétrico de
Chen e Rincon-Mora e as do modelo analitico de KibaM. Nesse caso, objetivou-se apre-
sentar uma comparacao das simulagoes com diferentes correntes de descarga constantes:
175 mA, 400 mA e 700 mA, aplicadas separadamente.

E possivel visualizar que modelo hibrido de Kim tem boa acuracia tanto para correntes
baixas, como médias e altas. Com a corrente de descarga constante de 175 mA obteve-se
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um erro relativo percentual de 0,53%, com a corrente de 400 mA o erro foi de 1,15%, e a
corrente de 700 mA, apresentou erro de 2,13%.

Destaca-se, ainda, que é possivel realizar mais estudos considerando outros efeitos
importantes, como a diminui¢ao da capacidade da bateria devido ao nimero de ciclos de
carga e descarga.

6 Agradecimentos

A Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior - CAPES, pelo financi-
amento da pesquisa.
Ao Grupo de Automagao Industrial e Controle - GAIC.

Referéncias

[1] T. Ashwin, Y. M. Chung, and J. Wang. Capacity fade modelling of lithium-ion
battery under cyclic loading conditions. Journal of Power Sources, 328:586-598,
2016.

[2] M. F. B. Binelo, A. T. Z. R. Sausen, and P. Sausen. Método multi-fase de estimagao
e adaptacao de parametros de modelos elétricos para a predicao do tempo de vida
de baterias. 2019.

[3] M. Broussely, S. Herreyre, P. Biensan, P. Kasztejna, K. Nechev, and R. Staniewicz.
Aging mechanism in li ion cells and calendar life predictions. Journal of Power
Sources, 97:13-21, 2001.

[4] M. Chen and G. A. Rincon-Mora. Accurate electrical battery model capable of
predicting runtime and iv performance. [IEEFE transactions on energy conversion,
21(2):504-511, 2006.

[5] C. Clemm, C. Sinai, C. Ferkinghoff, N. Dethlefs, N. F. Nissen, and K.-D. Lang.
Durability and cycle frequency of smartphone and tablet lithium-ion batteries in the
field. In 2016 Electronics Goes Green 2016+(EGG), pages 1-7. IEEE, 2016.

[6] K. P. Duarte. Aplicagdo de um modelo hibrido para predi¢ao do tempo de vida de
baterias utilizadas em dispositivos méveis. 2014.

[7] L. B. Gomes. Proposi¢ao de um modelo hibrido considerando a lei de peukert esten-
dida para a predicao do tempo de vida de baterias. 2017.

[8] M. Jafari, K. Khan, and L. Gauchia. Deterministic models of li-ion battery aging: It
is a matter of scale. Journal of Energy Storage, 20:67-77, 2018.

9] T. Kim and W. Qiao. A hybrid battery model capable of capturing dynamic cir-
cuit characteristics and nonlinear capacity effects. IEEFE Transactions on Energy
Conversion, 26(4):1172-1180, 2011.

[10] J. F. Manwell and J. G. McGowan. Lead acid battery storage model for hybrid
energy systems. Solar energy, 50(5):399-405, 1993.

122



PREDICAO DO TEMPO DE VIDA DE BATERIAS ATRAVES DO MODELO HIBRIDO DE KIM DAMMANN et al.

[11] J. Zhang, S. Ci, H. Sharif, and M. Alahmad. An enhanced circuit-based model for
single-cell battery. In 2010 Twenty-Fifth Annual IEEE Applied Power FElectronics
Conference and Ezposition (APEC), pages 672-675. IEEE, 2010.

123



Anais do XV Encontro Académico de Modelagem Computacional.

Laboratério Nacional de Computagao Cientifica, 22 a 25 de Fevereiro de 2022.

Algoritmos para Classificacao Estrutural de
Proteinas

Liicio Paccori Lima! and Dr. Marcos Augusto dos Santos?

! UFMG, Belo Horizonte/MG, Brazil
2 UFMG, DCC, Belo Horizonte /MG, Brasil

Abstract

Neste trabalho, estruturas de proteinas sao mapeadas em um vector space model para sua mani-
pulagdo em ambientes que remetem as modernas maquinas de busca (Yahoo, Google etc). Instrumentos
da &lgebra linear junto com a regressao logistica com modificagbes esteiam um novo algoritmo, aqui de-
nominado Adhoc, para a busca de assinaturas de estruturas tridimensionais. Este método transcende
a aplicacao aqui discutida; pode ser utilizado de forma geral em outros problemas de recuperagao de
informacao. Para a validacao, testamos as ideias para classificar proteinas em seus respectivos grupos
e familias, a partir da estrutura ja determinada. Os resultados apresentados sao animadores e outros

experimentos estao sendo providenciados.

Keywords: Bioinformatica, Regressao Logistica, SVM

1 INTRODUCAO

Este trabalho contempla o uso de algoritmos de classificagao para mineracao de dados de
estruturas proteicas e suas assinaturas. Uma assinatura, na acepgao aqui considerada, é
uma marca que comprova um conjunto unico de atributos para identificar uma entidade
(proteina ou parte da proteina) como membro de um conjunto previamente escolhido.
Existem otimos métodos para classificar e recuperar proteinas em suas respectivas
super familias, familias e subgrupos diversos. A partir da descricao das proteinas por um
vector space model (vsm), onde cada entidade é representada por um conjunto de tamanho
fixo de atributos numéricos, sao aplicados algoritmos tradicionais, a saber, redes neurais,
pesquisa em arvores, vector support machine e outros [Vapkin et al., 1999], [Frank et al,.
2004], [Wang et al., 2005] e [Ma et al., 2014 |. Sao capazes de predizer com eficiéncia a que
grupo uma dada proteina pertence. Ao que nos consta, em [Pires DE, de Melo-Minardi
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RC, dos Santos MA, Santoro MM, et al., 2012] tem-se os melhores resultados, onde sao
apresentados resultados que permitem construir oraculos perfeitos (considerados por nés
quando a média harmonica obtida de validagoes cruzadas sdo superiores a 0,95).

Entretanto, os artefatos de mineragao citados no paragra