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Resumo

O processo de torrefacdo do café é bastante complexo, sendo até considerado por
alguns como arte. Mesmo antes de iniciar a torrefagdo é necessario escolher a mistura
dos tipos de café que serdo torrados, posteriormente, é definido o grau de torra a
realizar. De forma a replicar o café pretendido é criada a receita para a torra desse
tipo de café. Condigbes ambientais como a temperatura ambiente e humidade do ar,
interferem no processo de torrefacdo bem como a respetiva humidade dos graos. De
forma a entender o processo de torrefacao, é necessario conhecer os varios tipos café
bem como as suas propriedades, conhecer os diferentes graus de torra, saber que
alteracoes os graos sofrem durante o processo de torrefacdo e conhecer o torrador e
o0s seus componentes bem como a forma com que estes se correlacionam.

Dada a elevada complexidade do sistema, a criacdo de uma ferramenta capaz de
recriar o funcionamento do torrador, necessita de, ser desenvolvida com algum tipo
de inteligéncia artificial, de forma a adaptar-se ao funcionamento real do torrador.
Neste sentido, foi realizado um estudo sobre inteligéncia artificial, mais especifica-
mente Machine Learning, Deep Learning e redes neuronais. Foram também abor-
dados alguns algoritmos de redes neuronais, que detinham a possibilidade de gerar
resultados positivos.

Com recurso a ferramenta MATLAB foram treinados algoritmos de Deep Lear-
ning. De forma a avaliar que tipo de algoritmos se adaptava melhor, foi realizada
uma primeira avaliacdo, com o objetivo de identificar aquele que apresentava um
melhor desempenho e uma capacidade superior de melhoria. Apds a andlise dos
resultados obtidos, foi possivel identificar a rede que mais se adequava ao problema
em questao. Posteriormente, foi necessédrio aferir qual seria a melhor formatacao de
dados e quais os parametros que melhor se ajustavam a rede definida. Foram reali-
zados varios treinos, procedendo-se a recolha do RMSE para efetuar a comparagao
entres os diferentes tipos de dados e parametros. Analisando os resultados obtidos
procedeu-se a selecdo de um conjunto de pardmetros que traduziriam na melhor rede
neuronal possivel. Numa etapa final, foram realizados os treinos com os conjuntos
de dados escolhidos. Finalizando os treinos e comparando resultados foi escolhida

a rede neuronal capaz de replicar o funcionamento do torrador com o menor erro



possivel.

Palavras-Chave: Café, Torrefacdo, Torrador, Inteligéncia Artificial, MATLAB,
Deep Learning, LSTM.
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Abstract

The coffee roasting process is quite complex, being even considered an art by some.
Even before starting the roasting process, it is necessary to choose the mix of coffee
types that will be roasted, and then the degree of roasting to be done. In order
to replicate the desired coffee, a recipe is created for roasting it. Environmental
conditions, such as ambient temperature and air humidity, interfere in the roasting
process, as well as the respective humidity of the beans. In order to understand
the roasting process, it is necessary to know the various types of coffee and their
properties, the different roasting grades, know what changes the beans during the
roasting process and to know the roaster and its components as well as how they
correlate.

Given the high complexity of the system, the creation of a tool capable of recre-
ating the roaster’s functioning needs to be developed with some kind of artificial
intelligence, in order to adapt to the real functioning of the roaster. In this sense, a
study on artificial intelligence, more specifically Machine Learning, Deep Learning
and Neural Networks was carried out. Some Neural Network algorithms, which had
the possibility of generating positive results, were also discussed.

Using the MATLAB tool, Deep Learning algorithms were trained. In order to
evaluate which type of algorithms were best suited, a first evaluation was performed,
with the objective of identifying the one that presented the best performance and
a superior capacity for improvement. After analyzing the obtained results, it was
possible to identify the network that best suited the problem at hand. Subsequently,
it was necessary to assess which would be the best data formatting and which pa-
rameters best fit the defined network. Several trainings were performed, and the
RMSE was collected to compare the different types of data and parameters. Ana-
lyzing the obtained results, a set of parameters that would translate into the best
possible neural network were selected. In a final step, training was performed with
the chosen data sets. Finishing the trainings and comparing results it was chosen

the neural network capable of replicating the roaster operation with the smallest
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possible error.

Keywords: Coffee, Roasting, Toaster, Artificial Inteligence, MATLAB, Deep Learn-
ing, LSTM
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo serd primeiramente exposta uma breve contextualizacao do projeto.
De seguida é apresentada uma breve descricdo da empresa onde o projeto foi desen-
volvido. E também realizada a defini¢io do problema, definicio dos objetivos que
se pretendem obter com este projeto e realizada uma planificacdo para o desenvol-
vimento das varias etapas do mesmo. Por fim é referida qual serd a organizacao do

relatério.

1.1 Contextualizagao

Este projeto surgiu no &mbito da unidade curricular Tese/Dissertagdo do Mestrado
de Engenharia Eletrotécnica e Computadores ramo de Automagio e Sistemas. Esta
unidade curricular tem como objetivo aprofundar e implementar em aplicagoes reais,
os conhecimentos obtidos ao longo do curso.

Ao longo do tempo a evolugdo das tecnologias de Inteligéncia Artificial (AI-
Artificial Intelligence), proporcionou uma maior procura de implementagao de sis-
temas inteligentes. O aumento da acessibilidade, a componentes computacionais
avancados as empresas e a particulares, facilitou a implementacdo destes sistemas
inteligentes nos seus produtos e processos de fabrico. Atualmente sistemas inteli-
gentes estdo presentes na industria bem como em elementos que sao utilizados di-
ariamente, tais como smartphones, web browsers, computadores, eletrodomésticos,

veiculos, etc.



2 Capitulo 1. Introdugao

A necessidade de integrar sistemas inteligentes tem aumentado de uma forma sig-
nificativa. Estes sistemas sdo altamente requisitados pois possuem a capacidade de
analisar dados, e consecutivamente, tomar decisdes. Sao normalmente sistemas com
elevada adaptabilidade e eficiéncia, capazes de melhorar os consumos energéticos,

consumos de matérias primas, a organizagdo de stocks, prever avarias, etc.

1.2 Empresa

Desde o seu inicio, ha vinte e cinco anos, a MdeMéaquina (logétipo na Figura 1.1)
tem focalizado as suas competéncias em automacao em varios setores de atividade:
industria, infraestruturas, ambiente, energia. A fidelizacdo dos clientes sdo o reco-
nhecimento da qualidade e éxito dos servigos prestados e o comprovativo da eficicia

das solugoes implementadas pela MdeMaquina.

M DE MAQUINA II

Integracao de Sistemas, Lda

Figura 1.1: Logdtipo da empresa M de Maquina I1

Apoiada num corpo técnico de formacao superior, predominantemente das es-
colas de engenharia FEUP e ISEP, e na confianca depositada pelos seus clientes, a

MdeMAaquina apostou numa capacidade pluridisciplinar:

Eletricidade

Projeto, fornecimento e instalacdo de quadros elétricos permitindo a satisfagao, tipo

chave-na-mao, das necessidades do cliente.



1.2. Empresa 3

Automacao e Controlo de Processo

Larga experiéncia e competéncia com varias marcas de autématos e HMI, tais como
Rockwell, Siemens, Schneider ou Omron.

Monitorizagao

Associados aos sistemas mais complexos a monitorizagdo, o comando e o controlo,
centralizados ou em telegestao, sdo profusamente utilizados com recurso a sistemas
SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition). Esta é outra area de ativi-
dade da MdeMaquina, recorrendo predominantemente as ferramentas das marcas
dos autématos utilizados.

Comunicagoes

Ethernet IP, ModBus TCP/IP, Profinet, DeviceNet sao algumas das redes de campo
e de trafego de dados utilizadas.

Aplicagoes Informaticas

A MdeMa&quina desenvolve aplicacoes informéaticas de monitorizacao e conducdo de
processos, de base de dados e de tratamento de informacao, onde o sistema SCADA,

pelas suas caracteristicas nao é solugao.

Toda a experiéncia da MdeM4quina, nas vertentes acima referidas tem sido aplicada

em areas como, entre outras:
« ETA e ETAR;
e Tratamento de Residuos;
e Indtstria de Vidro;
¢ Industria Alimentar;
e Inddustria Corticeira;
o Cimenteiras;
e Armazéns Autométicos;
e Gestao Técnica Centralizada de Edificios.

Enquanto fornecedor seja do cliente final, seja de fabricantes de maquinas ou de

instaladores.
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1.3 Definicao do Problema

Atualmente, o Brigus, é um software desenvolvido pela empresa que é responsavel
pelas receitas usadas nos processos de torrefagdo de café, tanto pelo armazenamento
dos dados obtidos durante a torra, como pelo processamento e armazenamento dos
mesmos para a criagao de receitas e por os enviar para a unidade de controlo (PLC)
do torrador. O PLC é programado de forma a controlar varios componentes dos
torradores de forma a replicar a receita pretendida.

Um dos obstaculos frequentemente encontrado é a impossibilidade de efetuar
testes nos torradores de forma a validar os programas desenvolvidos. Uma possivel
solucdo para a resolucdo deste problema foi o desenvolvimento de uma ferramenta
capaz de replicar o funcionamento real do torrador. Apds uma andlise aos dados
que sao recolhidos pelo mesmo concluiu-se que nao seria possivel criar tal ferramenta,
pela falta de dados de determinadas varidveis essenciais a construcao do modelo de
simulacao.

No entanto, surgiu a ideia de criar uma ferramenta, que seja capaz de ajudar o
utilizador do software, a acertar as curvas presentes numa receita, de forma a que
estas se aproximem da curva real que seria criada pelo sistema real. O utilizador
iria inserir as curvas de funcionamento dos componentes do torrador sendo gerada

a curva de temperatura do grao.

1.4 Objetivos

Para este projeto, o objetivo principal é a criagdo de uma Rede Neuronal (NN-
Neural Network) capaz de, simular a curva de temperatura do café de um processo

de torrefacdo. Para tal foram definidos os seguintes objetivos:
o Estudo do café e do respetivo processo de torrefagao;
o Estudo dos torradores, componentes e respetivo funcionamento;
o Estudo da area da Inteligéncia Artificial, com foco nas redes neuronais;
o Implementacio e treino das redes neuronais em MATLAB;

o Analise dos resultados e retificacdo das redes neuronais.
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1.6 Organizacao da Dissertacao

No Capitulo 1 é apresentada uma breve introdugéo ao trabalho, contendo uma breve
contextualizacdo do projeto, uma descricdo da empresa onde o mesmo foi desenvol-
vido e uma calendarizacado e objetivos planeados.

No decorrer do Capitulo 2 é apresentado o estado da arte relativo ao café e aos
torradores. Inicialmente, é explorado com mais detalhe a histéria do aparecimento
do café no mundo, seguido da diferenciacdo entre os diferentes tipos de café e as
suas caracteristicas. E explicado o processo de tratamento do café, desde o fruto
até ao grao, bem como o seu processo de torrefacdo contemplando também os seus
diferentes tipos. Finalmente sdo apresentados os torradores e os diferentes tipos.
Mais especificamente é descrita a composicdo dos torradores industriais bem como
o funcionamento dos mesmos.

No Capitulo 3, é apresentada a definigdo da Al, a historia do seu aparecimento
e evolugdo, bem como as aplicacdes possiveis da mesma. E também explicado o
Machine Learning (ML) bem como o Deep Learning (DL) e as redes neuronais.

No Capitulo 4 é explicado o processo de implementacdo das redes neuronais no

MATLAB. Neste capitulo sdo também apresentados testes e resultados necessarios
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a criacao das redes. Por fim é apresentada a rede neuronal final, os seus respetivos
parametros de treino e os resultados finais.

No Capitulo 5 é realizada a conclusao do trabalho, indicando quais os problemas
e dificuldades que surgiram ao longo do projeto, bem como algumas consideracoes

e descricao de possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

Estado da Arte

Neste capitulo sera abordado o café, quais os tipos de café existentes bem como as
caracteristicas de cada, como se processa o mesmo desde a sua colheita até o grao
pronto para torrar, que alteracGes ocorrem no grao durante processo de torrefagdo

e por fim quais os tipos de torras existentes.

2.1 A Origem do café

A histéria da origem do café ndo é conhecida com certezas, esta baseia-se em lendas
que relatam uma possivel histoéria.

A histéria da origem do café mais divulgada e aceite é a lenda da Etiépia. O
café cultivado em todo o mundo pode tracar a sua heranga até as antigas florestas
de café no planalto etiope séculos atras. Kaldi (representado na Figura 2.1), pastor
de cabras, descobriu pela primeira vez na historia o potencial do café, este notou
que apos as cabras se alimentarem deste fruto amarelo-avermelhado (Figura 2.2),
ficavam extremamente energéticas e caminhavam bastante mais, bem como ficavam
sem dormir de noite.

Kaldi decidiu entao contar a sua descoberta junto dos monges locais, que deci-
diram experimentar o tal fruto. Estes fizeram uma bebida com infusao dos frutos e
notaram que a bebida os deixava mais despertos durante as longas horas de oragoes.

O conhecimento desta fruta comecou a espalhar-se.
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Figura 2.1: Kaldi a dancar com as suas cabras [1]

Figura 2.2: Cafeeiro com fruto [2]
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O cultivo e comércio do café tiveram inicio na Peninsula Ardbica. No século XV,
o café estava a ser cultivado no distrito Yemeni da Aréabia, no século XVI passou a
ser conhecido na Pérsia, Egito, Siria e Turquia.

O café nao era apenas apreciado em casa, mas também em cafetarias publicas
(Figura 2.3) que comecaram a aparecer em cidades do Oriente préximo chamadas
qgahveh khaneh. Estas cafetarias eram frequentadas para variados tipo de atividades
sociais, para além de apenas beber café, os clientes jogavam xadrez assistiam a
artistas e mantinham-se atualizados nas noticias, tanto que rapidamente passaram

a ser referidas como Schools of the wise.

Figura 2.3: Uma representacao do século XVII de uma casa de café
em Londres [3]

A visita de milhares de peregrinos anualmente fez com que o conhecimento do
“wine of araby” se espalhasse pelo mundo.

No século XVII o café comegou a se tornar popular na Europa, espalhando-se
rapidamente por todo o continente.

Inicialmente esta nova bebida negra, o café, nao foi aceite por todos, sendo esta
chamada por alguns como a “bitter invention of Satan”. Em 1615 o café chegou
a Veneza sendo condenado pelo clero local. Uma enorme controvérsia foi gerada
levando a que o Papa Clemente VIII interviesse, este decidiu provar a bebida e
achou-a bastante satisfatéria o que o levou a dar a aprovagao papal.

Apesar da enorme controvérsia ainda existente, as cafetarias rapidamente se
espalharam nas grandes cidades dos paises, tais como, Inglaterra, Austria, Franca,
Alemanha e Holanda tornando-se centros de atividade social.

O café comega a substituir bebidas comuns da época, tais como, o vinho e a
cerveja, levando a que estes que tomam café ao invés do alcool sentiam-se muito

mais energizados, tornando a qualidade do seu trabalho melhor.
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Em meados de 1600, o café chegou a Nova York (conhecida como Nova Amsterda
na altura). Apesar do crescimento das cafetarias, o chd continuava a ser a bebida
favorecida até 1773. O pesado imposto sobre o ché criado pelo Rei Jorge II levou
a uma revolta dos colonos, conhecida como Boston Tea Party (Figura 2.4). Esta
revolta mudou completamente a preferéncia americana de beber cha para o café.

THE BIaThTForisN F TELA AT IELWOTT MAMBPDE,

Figura 2.4: Boston tea party [4]

A medida que a procura pela bebida continuava a aumentar, havia uma concor-
réncia feroz para plantar café fora da Ardabia. Na segunda metade do século XVII
os holandeses conseguiram plantas. As primeiras plantacoes na India falharam, no
entanto foram bem sucedidos na Batavia, ilha de Java que agora é Indonésia. As
plantas prosperaram e os Holandeses tiveram um comércio produtivo e crescente de
café.

Em 1714, o presidente de Amsterda ofereceu uma planta de café (cafeeiro) ao
rei Francés Luis XIV, que foi plantada no jardim Boténico Real em Paris. Em 1723
um oficial naval conseguiu obter uma uma planta que transportou para plantar em
Martinique, esta planta levou a que mais de 18 milhoes de cafeeiros nascessem na
ilha nos seguintes 50 anos. Esta planta foi também a origem de todos os cafeeiros
na América do Sul e Central bem como das Caraibas.

Missionérios, viajantes, comerciantes e colonos transportaram sementes de café
por novas terras levando a que estas fossem plantadas por todo o mundo. Algumas
plantacées deram frutos enquanto outras foram de curta duracdo. Novas nagcbes
entraram na economia do café. No século XVIII o café era uma das culturas e
exportacdo mais rentaveis do mundo, sendo a mercadoria mais procurada apés o
crude [25].
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2.2 Tipos de café

O café pertence a familia botanica Rubiaceae, representada na Figura 2.5, esta possui
cerca de 500 géneros e mais de 6000 espécies, sendo a maijoria arvores tropicais e
arbustos que crescem mais junto ao chao nas florestas. Na familia também estao
incluidas as gardénias e plantas que produzem quinino e outras substancias tteis, no
entanto o género Coffea é o membro mais economicamente importante da familia.
As espécies de café mais comercializadas sdo a Ardbica e a Robusta, apresentando

entre si diferencas marcantes [4].

Coffee Family Tree -
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Figura 2.5: Arvore da familia botanica Rubiaceae [5]

Apesar de existirem muitas espécies do género Coffea, as duas espécies mais
conhecidas e importantes economicamente sao o Arabica Coffea (café ardbica), re-
presentando mais de 70% do café mundial, e o Coffea canephora (café robusta),
estando representados os graos de cada na Figura 2.6. Existem também outras duas
espécies de café com produgoes muito inferiores sendo estas a Coffea liberica e Cof-
fea dewevrei (café excelsea). Relativamente aos dois cafés mais produzidos, estes
podem ser distinguidos pelo sabor, condi¢bes de crescimento, diferencas fisicas do

grao, cultivo, preco, idade e composi¢ao quimica.

Arabica Bobusia

Figura 2.6: Gréo de café ardbica e grao de café robusta [6]
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2.2.1 Sabor

Relativamente ao sabor o café robusta é amargo e com um intenso sabor. Este
possui uma elevada quantidade de cafeina e de acido clorogénico que enfatizam o
sabor amargo durante o processo de torrefacao.

No entanto o café Arabica é conhecido pelo seu sabor e complexidade, comparado
com o robusta este café possui quase o dobro de acucares e lipidos. Uma chavena de
café arabica possui um sabor mais suave e doce quando comparado com o robusta,
o seu sabor é complexo possuindo notas de agticar, frutas e bagas bem como sendo

menos acido.

2.2.2 Planta

A planta do café Robusta cresce até uma altura maxima de 10 metros. Foi descoberta
no Congo Belga em 1800, esta planta é muito resistente a alteragdes climatéricas,
logo nao requer tantos cuidados como as plantas do café arabica, geralmente cresce
entre 200 m e 800 m acima do nivel do mar. Uma das razoes pelas quais esta planta
possui uma elevada robustez é a elevada quantidade de cafeina existente na mesma
que serve de inseticida natural.

A planta do café Ardbica cresce até uma altura entre 2,5 e 4,4 metros. E origi-
naria das regides montanhosas da Etiépia. A planta desenvolve-se normalmente em
ambientes subtropicais, onde existe elevados niveis de humidade, solo rico em nutri-
entes, sol, sombra e temperaturas constantes a alturas entre os 500 m e os 2000 m
acima do nivel do mar. A planta requer bastante atencdo pois é sensivel a pestes
de doengas. Como o cultivo desta planta é efetuado em altitudes mais elevadas a

colheita dos graos é mais complicada e dispendiosa.

2.2.3 Grao

Os graos do café Arabica possuem uma cor castanho-clara, bem como uma forma
oval. Os graos do café Robusta possuem uma cor mais escura bem como uma forma

circular.

2.3 Processamento do café

O cafeeiro é um arbusto (Figura 2.7) que pode atingir, no estado selvagem, entre 8 a
10 metros de altura. No entanto, e de forma a permitir um melhor manuseamento,
o arbusto é podado, ficando apenas com 2,5 a 3 metros de altura [8].

As flores do cafeeiro (Figura 2.8) tém 5 pétalas brancas e assemelham-se, em
aspeto e fragrancia, as do jasmim e da laranjeira. Um arbusto pode dar 30.000
flores que duram apenas 3 dias. O fruto do cafeeiro é uma drupa, mais conhecida

na linguagem comum como cereja. Cada cereja agrupa duas sementes. No entanto,
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Figura 2.7: Plantagdo de café [7]

por vezes quando um dos 6vulos da semente aborta, a cereja apresenta apenas uma
semente. Esta é arredondada, visto nao ter encontrado oposicdo que a obrigue a

desenvolver outra forma. Neste caso o café chama-se MOKA [8].

Figura 2.8: Flor do cafeeiro [8]

Dependendo da variedade do café, pode demorar aproximadamente 3 a 4 anos
para um arbusto novo produzir o fruto. Normalmente existe apenas uma colheita
durante o ano, no entanto em paises como a Colémbia onde acontecem duas floragoes

existe uma segunda colheita no ano [26].

2.3.1 Colheita

Na maioria dos paises o café é colhido manualmente por pessoas, este é um trabalho
bastante intensivo e dificil, no entanto, em paises como o Brasil onde os terrenos sao

maioritariamente planos e com plantacoes de café imensas, o processo de colheita é
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maquinizado. Independentemente da colheita ser manual ou maquinada, esta pode
ser realizada das duas seguintes formas [26].

Colheita seletiva (picking), é um processo manual que envolve trabalhadores que
vao passando de planta em planta colhendo apenas as bagas vermelhas e brilhantes
jd maduras (cerejas), uma por uma. Os apanhadores passam pelas arvores a cada 8 a
10 dias de forma a apanhar o fruto no seu melhor estado. Este método é dispendioso,
mas a qualidade do café verde (café que ainda ndo foi torrado) é excelente. Este é
o melhor método, mas também o mais lento, laborioso e intenso [27].

Colheita indiferenciada (stripping), neste caso a safra inteira é colhida de uma
s6 vez. E um processo que pode ser tanto manual como mecénico. Em ambos os

casos, todas as cerejas sdo colhidas ao mesmo tempo [27].

2.3.2 Descascagem

A etapa seguinte da preparacao do café nas origens é a separacao do grao da polpa
(Figura 2.9) de forma a evitar que se estrague. Dependendo da localizagao de pro-
cessamento ou apenas por escolha este tratamento pode ser realizado das seguintes

formas. A via huimida exige maiores investimentos e cuidados. Todavia, este mé-

Figura 2.9: Separacgio do griao de café da polpa [9]

todo ajuda a preservar as qualidades intrinsecas dos graos de café, originando menos
desperdicios. A principal caracteristica deste método consiste no facto da polpa ser
extraida logo apés a colheita das cerejas, nao permitindo que estas sequem, como
acontece na via seca [8]. Apés a separacao da maioria da polpa os graos passam por
canais de agua. Os graos mais leves flutuam enquanto os mais maduros e pesados
afundam. Sao também passados por tambores que os separam por tamanhos. Apds
a separacao sao colocados em tanques de fermentagdo para remover a cama lisa de
mucilagem, posteriormente estes graos sao lavados e colocados a secar até atingirem

aproximadamente 11% de humidade [26].
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A via seca (Figura 2.10) é um método mais simples e menos dispendioso. Depois
de colhidas, as cerejas sao espalhadas sobre uma superficie de cimento, tijolo ou
tapetes de palha e, preferencialmente, expostas aos raios solares. Periodicamente,
as cerejas sdo revolvidas impedindo que haja a fermentacdo das mesmas. No caso
de descidas de temperatura ou de ocorréncia de chuva, estas devem de ser cobertas
para sua protecao. Este processo de seca do grao é realizado até este possuir apenas
11% de humidade no grao [8].

Figura 2.10: Método da via seca [9]

2.3.3 Processamentos

Antes de ser exportado o café passa ainda por outras etapas de processamento.

Descascamento do café, este passa por uma maquina que procede a remocao
da “parchment layer” (endocarpo) do café processado pela via htimida. O descas-
camento do café processado pela via seca remove a casca total do café (exocarp,
mesocarp e endocarp).

Polimento, este é um processo opcional em que uma maquina remove qualquer
pele remanescente no grao. Embora os graos polidos sejam considerados superiores
aos nao polidos, existe pouca diferenca entre os dois.

Classificacao, esta é feita por tamanho e peso do grao, sendo também detetados
graos com falhas de cor e imperfeicbes. A separacdo dos graos por tamanho é
realizada com recurso a telas perfuradas, relativamente ao peso estes sdo separados
por um jato de ar.

O tamanho dos graos é representado numa escala entre 10 a 20, o nimero re-
presenta o tamanho do didmetro de um orificio redondo de 1/64 polegada. Um
grao numero 10 teria o tamanho de aproximadamente 10/64 polegadas de didme-
tro. O graos defeituosos sdo removidos com recurso a maquinas ou manualmente,

garantindo assim que apenas o café de melhor qualidade é exportado [26].
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2.4 Alteracgoes no grao durante o processo de torrefacao

Durante o processo de torrefagdo o café passa por transformagoes fisicas e quimicas
(Figura 2.11) para se tornar no café que conhecemos. O processo de torrefagio
pode ser dividido em etapas sendo estas secagem, reacao Maillard, primeira racha,

caramelizacdo, segunda racha.

Figura 2.11: Do café verde ao torrado [10]

2.4.1 Secagem

Esta epata inicia-se imediatamente apds a entrada dos graos no torrador previamente
aquecido. Na entrada do torrador, os graos encontram-se a temperatura ambiente,
absorvendo cerca de metade da temperatura do torrador. Nesta fase endotérmica
do grao este inicia a alteracdo das suas caracteristicas. A principal transformagao
¢ o aumento do volume do grao derivada da passagem de dgua para vapor, perda
de massa bem como alteragdo da cor verde para amarela. Uma fase de secagem
demasiado rapida pode levar a que a temperatura interna do grao nao seja uniforme
e um aumento do risco de queimar o grao, por outro lado uma secagem demasiado
lenta provoca uma torra pouco desenvolvida resultando em graos com sabor amargo

e terroso.

2.4.2 Reagao de Mailard

Tal como o nome indica, nesta fase ocorre uma reagdo chamada Mailard, é uma
reacao desencadeada pelo calor entre amino acidos e agucares que produzem o es-
curecimento e dao ao café a sua cor e sabores. Nesta fase o café expande o que leva
a que a sua casca comece a partir e a separar-se do café. Esta casca como repre-
senta um elevado risco de incéndio, leva a que no torrador possua constantemente ar

quente a passar pelos graos de forma a transportar a casca para o respetivo coletor.
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2.4.3 Primeira racha

Durante o processo de torrefacdo, o grao acumula gases e vapor de adgua no seu
interior e quando a pressao ¢é libertada é possivel ouvir um pequeno estouro seme-
lhante ao das pipocas no entanto mais baixo. No final desta etapa o grao ja torrou
o suficiente para produzir café, no entanto cabe ao responséavel da torra decidir qual

o ponto de torrefacdo que pretende.

2.4.4 Caramelizacao

Nesta fase os agucares e acidos sdo caramelizados levando a uma redugdao no sabor
e acidez consoante o tempo a que o grao se mantém a torrar apds a primeira racha.

O grao adquire uma cor mais escura e a sua superficie torna-se mais suave.

2.4.5 Segunda racha

No final da fase de caramelizacdo o grdo torna a estourar, desta vez mais silenci-
osamente, o que significa que a estrutura do grao se encontra a quebrar. O grao
escurece ainda mais e Oleos aparecem na superficie do mesmo deixando-o mais bri-
lhante. Neste ponto o café deixa o seu sabor e aroma no 6leo libertado, sendo,
no entanto, um café bastante amargo, este ponto de torra é conhecido como torra

francesa ou italiana.

2.5 Tipos de torras

Apesar do tipo e qualidade do grao, o processo de torrefacdo proporciona o aroma
e sabor que o grao de café possui. A duracdo do processo de torrefagao afeta varios
parametros, tais como, corpo, acidez e sabor dos graos de café.

Existem quatro tipos de torra do café, representadas na Figura 2.12, torra clara,
torra média, torra média-escura e torra escura. Cada um destes tipos possui diferente

aroma, aspeto e sabor.
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Figura 2.12: Os 4 graus de torra [11]

2.5.1 Torra clara

A torra clara (Figura 2.13) é o grau de torra onde a torrefagao é a mais rapida. Du-
rante o processo de torrefacio os graos atingem temperaturas internas entre 180 °C
e 205 °C, imediatamente apds a primeira racha.

Geralmente estes graos nao possuem os Oleos pois nao forram torrados a uma
temperatura suficientemente alta para a libertagdo dos mesmos. Quanto mais tempo
os graos de café se encontram a torrar, mais o calor remove a cafeina e a acidez do
mesmo, o que leva a que, este tipo de torra, proporcione ao café uma maior quanti-
dade de cafeina bem como um perfil mais acido. As torras claras possuem um perfil
de sabor diferente, pelo facto de ser uma torra curta levando a que certas alteragoes
quimicas nao ocorram. Os sabores originais do grao sao mais reconheciveis neste
tipo que nos restantes. A acidez acompanhada com notas citricas sdo caracteristicas
deste tipo de café [11].
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Figura 2.13: Graos de café de torra clara [11]

2.5.2 Torra média

O café de torra média (Figura 2.14) atinge temperaturas internas entre 210 e 220 °C.
Isto é depois da primeira rachadura e pouco antes da segunda ocorrer. Eles tém um
pouco mais de corpo do que um assado leve e menos acidez.

Esta torra possui sabores equilibrados, a acidez e o corpo deste tipo de café
possuem intensidade média. Alguns exemplos e cafés de torra média sao: House

Blend, Breakfast roast e American Roast [11].

Figura 2.14: Gréos de café de torra média [11]

2.5.3 Torra média-escura

Os graos submetidos a torra média-escura (Figura 2.15) durante o processo atingem
temperaturas internas entre 225 e 230 °C. Isto é durante ou depois da segunda

rachadura.
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Esta torra faz com que o éleo comece a aparecer na superficie dos graos de café
derivado das altas temperaturas atingidas. Os sabores sdo mais ricos e cheios, com

um maior corpo e menor acidez [11].

Figura 2.15: Gréaos de café de torra média-escura [11]

2.5.4 Torra escura

A temperatura interna dos graos da torra escura (Figura 2.16) atinge entre os 240 e
os 250 °C. Os graos possuem 6leos visiveis na sua superficie, tipicamente neste grau
de torra nao é possivel sentir qualquer sabor original dos graos.

A torra escura possui um sabor doce, pois os agucares nos graos tiveram tempo
de caramelizar. Quanto mais longo for o processo de torrefacdo mais facilmente
¢ desenvolvido um sabor rico e um corpo completo, que normalmente leva a um
acabamento amanteigado. Este café possui a menor acidez bem como a menor
quantidade de cafeina. A torra francesa é considerada a torra mais escura possuindo
um sabor esfumagado. Caso a torra possua uma duracdo superior a da torra francesa
os 6leos e agucares presentes nos graos comecam a queimar. Geralmente as torras

escuras possuem nomes europeus pela sua popularidade na Europa [11].
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Figura 2.16: Graos de café de torra escura [11]

2.6 Tipos de torradores

Atualmente existem torradores de café domésticos e torradores industriais, encontrando-
se representados na Figura 2.17. Os torradores domésticos apresentam capacidades
de torragéo baixas e o controlo é limitado. Os torradores industriais sdo mais com-
plexos e possuem uma maior capacidade.

Os torradores industriais podem ser encontrados divididos em 3 categorias, ma-
nuais (o torrador é totalmente manuseado por um operador) semiautomaticos (o
torrador tanto pode funcionar em modo automaético, controlo por perfil, ou manu-
seado por um operador) e autométicos (o torrador funciona totalmente em modo
automatico).

Existem varios tipos de torradores, no entanto todos possuem construgoes se-
melhantes. Os elementos presentes nos torradores de seguida apresentados podem

variar consoante o tipo de torrador, capacidade e fabricante do mesmo.

2.7 Constituicao dos torradores industriais

Os torradores industriais (representado na Figura 2.18) sdo geralmente constitui-
dos por Hopper de alimentacio, tambor de torra, coletor de particulas, fonte de

aquecimento e tabuleiro de arrefecimento.

2.7.1 Hopper de alimentacao

Compartimento para os graos de café verdes, também designado de Hopper de ali-
mentacao, representado na Figura 2.19.

Este componente tem como funcionalidade carregar o torrador com o café verde.
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Figura 2.17: (a)Torrador doméstico [28]; (b)Torrador industrial [29]

Figura 2.18: Diagrama de um torrador industrial [12]
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Para iniciar a torra, a valvula presente no Hopper muda de posicao fechando a
exaustao do ar, e consequentemente, permite a queda dos graos para o tambor do
torrador.

Finalizada a carga do mesmo a valvula troca de posicdo permitindo a exaustao

do ar e fechando a ligacdo entre o Hopper e o torrador.

Figura 2.19: Hopper de alimentagéo [13]

2.7.2 Tambor de torra

O tambor de torra (Figura 2.20) é onde o café se encontra durante o processo de
torrefacdo. Para fazer com o café seja torrado uniformemente o tambor possui pas

giratérias que fazem com que o café seja revolvido durante o processo de torrefacgao.

2.7.3 Coletor de particulas

O coletor de particulas (Figura 2.21) é utilizado para remover as cascas e p6 durante
o processo de torrefagdo. A remocao das cascas e pé é feita durante o processo de

torrefacdo visto que estas representam um elevado risco de incéndio.

2.7.4 Fonte de aquecimento

A fonte de aquecimento pode variar consoante o tipo, tamanho e fabricante do
torrador, no entanto apresentam todos a mesma funcionalidade. Este componente
é responsavel pelo aquecimento dos graos de café.

A transferéncia de calor nos torradores geralmente pode ser feita de 3 formas

diferentes:

e Transferéncia por condugao: Ocorre através do contato fisico do grao com a

parede aquecida do tambor de torra.
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Figura 2.20: Tambor de um torrador [14]

Y IH
ket

(a) Fotografia [30] (b) Desenho [31]

Figura 2.21: Coletor de particulas
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o Transferéncia por convecgao: Este tipo de transferéncia ocorre através do aque-
cimento do ar na parte inferior do tambor, este ar aquecido sobe e o ar mais
frio de cima desce, ocorrendo um processo circular. Geralmente os tambores
de torra sdo perfurados para aumentar a eficdcia deste tipo de transferéncia,

considerada a mais eficiente.

o Transferéncia por radiacdo: Ocorre por meio de ondas eletromagnéticas, é uma

fonte secundéria de calor.

2.7.5 Tabuleiro de arrefecimento

O tabuleiro de arrefecimento (Figura 2.22) tem como funcao arrefecer o café apds
a torra, este arrefecedor possui um ventilador na parte inferior que suga o ar do
tabuleiro perfurado. O café apds a torra é despejado para o tabuleiro perfurado
onde este é arrefecido com o auxilio de pas giratdérias que mexem o café para este

arrefecer de uma forma mais uniforme e rapida.

Figura 2.22: Tabuleiro de arrefecimento [15]

2.8 Controlo da torra

Para controlar o ponto de torra pretendido sao utilizadas duas técnicas de controlo,
controlo por cor/visual ou controlo por perfil.

O controlo por cor/visual consiste no acompanhamento da evolugdo da cor do
grao do café por parte do mestre torrador usando um coletor de amostras (Fi-
gura 2.23). Quando o café atinge a coloragao pretendida este interrompe a torra.
Neste tipo de controlo podem ocorrer variagoes no ponto de torra devido a interfe-

réncias na detecdo da cor do grao por parte do olho humano. Essas interferéncias
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podem depender da diferenca de luminosidade, claridade do dia e diferenca de visao

entre pessoas.

Figura 2.23: Coletor de amostras de um torrador [12]

O controlo da torrefacao por perfil é uma técnica mais moderna e precisa que pro-
porciona maior reprodutibilidade de um determinado ponto de torra. Perfil de torra

é o gréfico que descreve a temperatura em relacdo ao tempo de torra (Figura 2.24).

shuttersteck:

(a) manual [32] (b) automatico [33]

Figura 2.24: Controlador de um torrador

2.9 Processo de torrefacao

Para iniciar a torra, o torrador necessita de ser pré-aquecido, o elemento de aque-
cimento é ligado bem como os sistemas e exaustdo de gases. Estando o torrador

na temperatura pretendida o café é transferido do Hopper de alimentacido para o

tambor de torra.
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Durante a torrefacao é necessario ajustar a poténcia do elemento de aquecimento,
do ventilador e a posicao da valvula de exaustdao de forma a manter a temperatura
do grao conforme o pretendido.

Apés o término da torra a porta do torrador abre e o café é transferido para o
tabuleiro de arrefecimento, neste os motores iniciam o funcionamento rodando as

pés e a aspiragao do ar.






Capitulo 3

Inteligéncia Artificial

Neste capitulo é abordada a Al. Primeiramente é realizada uma breve definicdo da
Al, seguindo-se da histéria do aparecimento e evolugdo da mesma. Seguidamente
apresenta-se que tipos de Al existem e quais as aplicagbes atuais. E explicado
o conceito de ML e os seus respetivos tipos, bem como, explicacdo do DL. Estda
também presente no capitulo uma descri¢do das NN referindo as fungoes de ativagao
utilizadas, assim como uma explicagdo das Redes Neuronais Recorrentes (RNN-
Recurrent Neural Networks) e Long Short-Term Memory (LSTM). Finalmente é

esclarecida a diferenca entre DL e NN.

3.1 Definicao

Inteligéncia artificial é a ciéncia e engenharia de criar maquinas inteligentes, espe-
cialmente programas computacionais. Esta estd relacionada com a tarefa de usar
computadores para entender a inteligéncia humana, no entanto Al nao tem necessa-
riamente que se confinar a métodos que sao biologicamente observaveis. Inteligéncia
pode ser definida como sendo a parte computacional da habilidade de atingir ob-
jetivos no mundo. Varios tipos e graus de inteligéncia existem em pessoas, varios
animais e em algumas maquinas [34].

Décadas antes desta definigdo, o nascimento da Al foi denotado pelo trabalho de
Alan Turing (Figura 3.1), "Méaquinas de Computagao e Inteligéncia", publicado em
1950. Neste artigo, Turing, argumenta que se uma maquina conseguisse pretender

com sucesso ser um humano para com um determinado observador, esta poderia ser

29
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considerada inteligente. Este teste é denominado teste de Turing. Durante o teste
o observador interage com a méaquina e com um humano por teletype (de forma a
que a maquina nao tenha de imitar a aparéncia ou voz de um humano), o humano e
a maquina tentariam persuadir o observador de que eram humanos. Apesar de este

teste satisfazer a maioria das pessoas, os filésofos continuavam cépticos [34][35].

Figura 3.1: Alan Turing [16]

Stuart Russell e Peter Norvig publicaram "Artificial Intelligence: A Modern Ap-
proach", tornando-se um dos principais livros didaticos no estudo da Al. Neste a Al
¢é dividida em quatro objetivos ou defini¢ées, que diferencia sistemas computacionais
com base na racionalidade e no pensamento contra atuagao.

Abordagem humana:

o Sistemas que pensam como humanos

e Sistemas que agem como humanos
Abordagem ideal:

e Sistemas que pensam racionalmente

e Sistemas que agem racionalmente

Na sua forma mais basica, Al é um campo, que combina ciéncia computacional
e conjuntos de dados robustos, para permitir a resolucdo de problemas. Também
engloba sub-campos de ML e DL, normalmente mencionados em conjunto com a Al.
Estas disciplinas sdo compostas por algoritmos de Al que procuram criar sistemas

capazes de efetuar predigoes e classificagoes baseada em dados de entrada.
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3.2 Histéria da inteligéncia artificial

A identificacdo precisa do nascimento da Al é dificil, no entanto, o seu inicio pode
ser remetido aos anos 40, mais precisamente a 1942, quando Isac Asimov, escritor
de ficcdo cientifica publicou a sua histéria "Runaround"(Figura 3.2). Em 2004 foi

realizado um filme baseado nesse livro chamado "I Robot".

ISAAC
ASIMOV

RRERF L

RUNAROUND

Figura 3.2: Livro Runaround de Isac Asimov [17]

Na mesma época, o matemético inglés Alan Turing trabalhou em questoes menos
ficticias desenvolvendo uma méquina para quebrar cédigos, chamada The Bombe,
usada pelo governo Britanico com o objetivo de decifrar o c6digo Enigma usado pelo
exército alemao durante a segunda guerra Mundial. The Bombe foi considerado o
primeiro computador eletro-mecénico funcional, pesando cerca de uma tonelada.
O cédigo Enigma com esta maquina passou a ser possivel de decifrar, tarefa esta
previamente impossivel mesmo pelos melhores matematicos, o que levou Turing a
indagar-se sobre a inteligéncia destas maquinas. Em 1950 Turing publicou o artigo
"Computing Machinery and Inteligence"onde descreve como criar maquinas inteli-
gentes e como testar a sua inteligéncia. A forma de testar as maquinas é designada de
teste de Turing sendo ainda atualmente considerado um marco para a identificacao
da inteligéncia de um sistema artificial.

A expressao inteligéncia artificial foi oficialmente aceite em 1956 quando Marvin
Minsky e John McCarthy lecionaram o Dartmouth Summer Research Project on
Artificial Intelligence (DSRPAI) no Dartmouth College em New Hampshire. Este
workshop reuniu as pessoas que mais tarde foram consideradas os pais da Al. Sendo

o cientista da computacao Nathaniel Rochester, que mais tarde projetou o IBM 701,
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o primeiro computador cientifico comercial, e o matematico Claude Shannon, que
fundou a teoria da informacao. O objetivo do DSRPALI era reunir investigadores de
diversas areas para criar uma nova area de pesquisa orientada para a construcdo de
maquinas capazes de simular inteligéncia humana.

Os dois anos posteriores, foram de bastante sucesso no ramo da Al. Um dos
exemplos é o programa de computador ELIZA (Figura 3.3), criado entre 1964 e 1966
por Joseph Weizenbaum no MIT. ELIZA era uma ferramenta de processamento de
linguagem natural capaz de simular uma conversa com um humano sendo um dos
primeiros programas capazes de passar no teste de Turing. O programa "General
Problem Solver"foi desenvolvido pelo Herbet Simon, vencedor de um prémio Nobel,
e por cientistas da Rand Corporation, nomeadamente, Clif Shaw e Allen Newell.
Este programa era capaz de resolver automaticamente problemas simples, tal como

Towers of Hanoi.

Figura 3.3: ELIZA [18]

EM 1967 Frank Rosenblatt constréi o Mark 1 Perceptron, sendo o primeiro
computador baseado em redes neuronais em que o seu método de aprendizagem era
realizado por tentativa e erro. Apenas um ano depois, Marvin Minsky e Seymour
Papert publicam o livro "Perceptrons', tornando-se uma referéncia para redes neurais
e, por um periodo de tempo, um argumento contra futuros projetos de investigagao
de redes neurais [35].

Estes sucessos, bem como a argumentagdo de pesquisadores de renome (nomea-
damente os participantes do DSRPAI) convenceram agéncias governamentais, como
a Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA) a financiar a investigacao
de Al em varias instituigdes (Figura 3.4). O governo estava particularmente interes-
sado numa maquina com a capacidade de transcrever e traduzir a linguagem falada,
bem como uma elevada capacidade de processamento de dados. O otimismo era alto

e as expectativas eram ainda maiores.
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Figura 3.4: DARPA [19]

FEm 1970, Marvin Minsky deu uma entrevista a Life Magazine na qual afirmou
que uma maquina com a inteligéncia geral de um ser humano médio poderia ser
desenvolvido dentro de trés a oito anos. No entanto apenas 3 anos depois, no ano
1973, o congresso dos EUA criticou fortemente os gastos elevados na investigagdo
da AI. No mesmo ano, James Lighthill, matematico britdnico, publicou um relatério
pelo British Science Research Council no qual indagava a perspetiva otimista dos
investigadores da Al. Este afirmou que as maquinas apenas iriam atingir um nivel
de experiéncia amadora em jogos como o xadrez e que a capacidade de raciocinio re-
lativamente ao bom-senso estaria além das suas habilidades. Em resposta o governo
britdnico extinguiu o suporte para investigacdo de Al exceto em 3 universidades,
nomeadamente, Edinburgh, Sussex, e Essex. O governo americano logo seguiu o
exemplo britdnico. Estas agoes iniciaram o Inverno da Al, periodo em que a sua
investigacao ficou em pausa. Apesar de, em 1980, o governo japonés investir em
massa na investigacdo de Al, e de a DARPA americana aumentar os fundos para a
investigacao, nao foram realizados avangos nos anos consecutivos.

Uma razdo para a falta de progresso inicial na Al e o facto da realidade néo
corresponder as expetativas reside na forma de como os primeiros sistemas, tais
como ELIZA e General Problem Solver, tentaram replicar a inteligéncia humana.
Estes eram todos expert systems, ou seja, conjuntos de regras que assumem que a
inteligéncia humana pode ser descrita e reconstruida numa forma linear como uma
série de condigoes "if-then". Os expert systems podem funcionar com uma elevada
precisdo em certas areas o que pode levar a serem considerados sistemas inteligen-
tes. Um exemplo é o programa de jogo de xadrez Deep Blue da IBM (Figura 3.5),
onde em 1997 foi capaz de derrotar o campeao mundial Gary Kasparov revelando
ser um fantastico expert systems. Este jogo provou que uma das declaracoes reali-
zadas por James Lighthill 25 anos antes estava errada. O Deep Blue era capaz de
processar 200 milhoes de movimentos possiveis por segundo e capaz de determinar o
préximo movimento étimo prevendo os 20 movimentos seguintes usando um método

denominado pesquisa em arvore.
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Figura 3.5: Deep Blue [20]

No mesmo ano, foi desenvolvido pela Dragons systems um software de reconhe-
cimento de fala que posteriormente foi implementado no Windows. Este foi mais um
grande avancgo no esfor¢o da interpretacao da lingua falada. Foi também desenvol-
vido um rob6 por Cynthia Breazeal, com capacidade de reconhecer e exibir emocgoes
humanas [36].

Apesar da popularidade dos experts systems a eficiéncia destes em problemas
nao formalizados é muito baixa. Um exemplo onde os expert systems nao podem ser
facilmente treinado é no reconhecimento facial, ou de distin¢cdo de imagens. Para tal
é necessario que o sistema possua capacidade de interpretar dados externos, aprender
com os mesmos e utilizar a aprendizagem de forma a alcangar determinados objetivos
e tarefas através de adaptacgao flexivel, sendo estas caracteristicas que definem a Al.

Os métodos estatisticos para alcangar a verdadeira Al ja tinham sido discutidos
nos anos 40, quando Donal Hebb, psicélogo Canadiano, desenvolveu uma teoria de
aprendizagem denominada Hebbian Learning que consiste no processo de replicagao
do funcionamento dos neurénios no cérebro humano. Esta levou ao inicio da investi-
gacao sobre Redes Neuronais Artificiais. O trabalho em redes neuronais acabou por
estagnar em 1969 quando Marvin Minsky e Seymour Papert demonstraram a falta
de poder de processamento dos computadores da altura para poderem lidar com a
carga de trabalho exigido pelas redes.

As redes neuronais retornaram sob a forma de DL em 2015 com AlphaGo, pro-
grama desenvolvido pela Google, em que este foi capaz de superar o campedo mundial

no jogo de tabuleiro Go. Este jogo é extremamente complexo, no xadrez existem
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apenas cerca de 20 movimentos para abertura de jogo, enquanto que, no Go existem
361. Durante muito tempo acreditou-se que nenhum computador teria a capacidade

de vencer um humano neste jogo.

3.3 Tipos de Al

A Al pode ser dividida em 2 tipos.

A Al fraca, também chamada de Narrow Al ou Artificial Narrow Intelligence
(ANI), é treinada e focada para executar tarefas especificas. A Al fraca impulsiona
a maior parte da Al implementada atualmente. O descritivo 'Narrow’ pode ser mais
adequado para este tipo de Al. Esta Al nédo é fraca de todo, ela é capaz de ser usada
em aplicagdes bastante robustas, tais como Siri da Apple, Alexa da Amazon, IBM
Watson e veiculos auténomos [35].

A AT forte é composta por Artificial General Intelligence (AGI) e Artificial Super
Intelligence (ASI). A AGI é uma Al tedrica onde uma maquina teria uma inteligéncia
igual a humanos, seria auto-consciente, tendo a capacidade de resolver problemas,
aprender e planear o futuro. A ASI, também conhecida como super-inteligéncia,
superaria a inteligéncia e a capacidade do cérebro humano. Embora a Al forte
ainda seja inteiramente tedrica e atualmente sem exemplos praticos, a pesquisa e

desenvolvimento da mesma continua nos interesses dos investigadores [35].

3.4 Aplicacoes da Inteligéncia Artificial

Atualmente vivemos na era do "big data", onde elevadas quantidades de dados sdo
adquiridas. A aplicacdo da Al para o processamento de elevadas quantidades de
dados j4 demonstrou ser bastante produtiva em diversos setores. Uma das principais
aplicagoes da Al é software de Al, ou seja, programas de computador que usam
varios mecanismos para simular o comportamento humano pela aprendizagem de

véarios padroes de dados. Existem quatro tipos principais de software de Al:

o Plataformas de Al: Fornecem ferramentas e ambientes para o desenvolvimento
de software de Al, tais como, algoritmos embutidos, modelos e ferramentas

"drag-and-drop".

e Chatbots: Programas de conversacao Al com o objetivo de realizar um didlogo

realista em tempo real com o utilizador.

e Aplicagoes ML: programas generalizados capazes de aprender com dados e

interagdes com software anteriores.

o Aplicagoes DL: Programas que efetuam reconhecimento de fala, imagem e

outras fungdes complexas, baseadas em algoritmos complexos.
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FExemplos de software de Al para os mercados empresariais e consumidores so:
Cortana, Google assistant, H20.AI, Masdima e Sisense.

Estes exemplos do uso de Al, sdo apenas uma amostra do volume total de aplica-
¢Oes existentes na atualidade. Atualmente, em diversos setores é possivel notar o uso
de Al, tais como, transportes, financas, satde, educagao, producdo e planeamento
urbano. Nos transportes, sistemas como o Google Maps tém a capacidade de anali-
sar a velocidade e movimento do transito a qualquer momento, incorporando relatos
de incidentes de transito, como obras ou acidentes. Na industria sdo implementados
sistemas de manutencao preditivos e preventivos, de forma a reduzir os periodos de
inatividade, também sdo incorporados sistemas de controlo de qualidade Al que me-
lhoram a produgdo. A Al e ML desempenham um papel extremamente importante
no processo de pagamentos, depdsito de cheques méveis, seguro e recomendagoes
de opc¢oes de investimento. A prestagdo e administracdo dos cuidados de satude fo-
ram melhorados com a implementacdo de Al e smart conected systems, através de
diagnésticos remotos e tele-medicina. Na educacgao a leitura automatizada de docu-
mentos, classificacdo e plagio reduziu bastante a carga de trabalho dos professores.
Nas urbanizacoes, o desenvolvimento das tecnologias "smart city'vieram melhorar o

controlo de trafego, gestdo de residuos e outros servicos essenciais.

3.5 Machine Learning

Machine learning é um subcampo da Al tal como representado na Figura 3.6, com a
capacidade de aprender com dados sem ser explicitamente programados. Evoluindo
a partir do estudo do reconhecimento de padroes e da teoria de aprendizagem com-
putacional na Al, o Machine Learning, explora o estudo e a construcdo de algoritmos
capazes de aprender e fazer previsoes usando dados[37].

Machine Learning usa uma variedade de algoritmos que aprendem constante-
mente com dados de forma a melhorar, descrever dados e prever resultados. A
medida que os algoritmos recebem dados de treino, é entdao possivel criar modelos
mais precisos baseados nesses dados. Um modelo de ML ¢é a saida gerada do treino
do algoritmo com os dados [21].

Atualmente é altamente provavel a utilizacdo de aplicacbes baseadas em algorit-
mos de ML sem saber. Um exemplo, é nos sites de e-comerce, quando um utilizador
vé produtos e avaliagoes é muito provavel que seja apresentado com produtos seme-
lhantes que possa considerar interessantes. Estas recomendacdes ndo sdo programa-
das por um exército de programadores, mas sim criadas por um modelo de ML. Este
modelo recebe o histérico de pesquisa dos utilizadores e compras realizadas com o

objetivo de apresentar produtos que o utilizador possa ter interesse em comprar [21].
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Figura 3.6: Subcampos da AT [21]

3.5.1 Tipos de Machine Learning

Tipos de ML sdo necessarias para melhorar a precisdo dos modelos preditivos. De-
pendendo da natureza do problema, existem diferentes métodos a ser aplicados con-
soante o tipo e quantidade de dados. Os dois tipos de ML mais utilizados sao:
supervised learning e unsupervised learning. O tipo supervised learning é utilizado
por cerca de 70% dos algoritmos, unsupervised learning tem uma utilizagdo entre os
10 e 0s 20%. Os tipos Semi-supervised e reinforcement learning sao usados ocasio-

nalmente. De seguida serd apresentada a explicagdo para cada tipo referido.

o Supervised learning: sao algoritmos onde os dados utilizados para o treino
sao legendados, tal como, uma entrada onde a saida desejada é conhecida.
O algoritmo em treino recebe um conjunto de entradas juntamente com as
correspondentes saidas corretas, este aprende comparando a sua saida real
com as saidas corretas para encontrar erros. Modificando o algoritmo, através
de métodos como classificacao, regressao, previsdo e aumento de gradiente, a
aprendizagem supervisionada utiliza padroes para prever a legenda dos da-
dos nao catalogados. Esta é normalmente utilizada em aplicacbes que com o

histérico de dados prevéem provaveis eventos futuros.

o Unsupervised learning: sao algoritmos onde os dados utilizados para o treino
nao possuem qualquer tipo de legenda, tendo este que descobrir que dados
é que esta a receber. O objetivo é explorar os dados e encontrar alguma
estrutura nos mesmos. A aprendizagem ndo supervisionada funciona bem
com dados transacionais. Por exemplo, pode identificar segmentos de clientes
com atributos semelhantes que podem depois ser tratados de forma semelhante
em campanhas de marketing. Ou pode encontrar os principais atributos que

separam segmentos de clientes uns dos outros.
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o Semi-supervised learning: neste tipo de algoritmos sdo usados tantos dados le-
gendados como nao legendados para o treino, normalmente neste tipo a quan-
tidade de dados legendados é baixa pelo facto de estes serem mais dispendiosos
e dificeis de obter face aos nao legendados. Este tipo de algoritmos pode ser
utilizado com métodos tais como classificacdo, regressao e previsao. Este mé-
todo é 1til quando o custo da legendagem (rotulagao-catalogacao) dos dados

é demasiado elevado.

e Reinforcement learning: neste tipo de algoritmos o treino é baseado numa
aprendizagem de reforco, ou seja, tentativa e erro. Este tipo de algoritmo é
bastante utilizado na roboética, jogos e navegacdo. Ao invés de ser fornecido
ao algoritmos pares de entradas e saidas, é apenas indicado o estado atual
do sistema, qual o objetivo pretendido, uma lista das potenciais solu¢ées bem
como as restricdes que cada resultado possui. O modelo é deixado a trei-
nar, por tentativa e erro, até alcancar o seu objetivo de forma a maximizar a

recompensa.

3.6 Deep Learning

Deep Learning é um subconjunto de ML, tal como representado na Figura 3.6,
esta incorpora redes neuronais em camadas sucessivas, com o objetivo de aprender
iterativamente com os dados. DL é especialmente 1til para a aprendizagem de
padroes em dados nao estruturados [21]. DL também designado de complex neural
networks, sdo algoritmos desenvolvidos com o objetivo de simular o funcionamento
do cérebro humano de forma a que os computadores possam ser treinados de forma
a possuirem as capacidades necessarias para lidar com abstracdes e problemas mal
definidos [21].

DL utiliza uma cascata de unidades de processamento nao lineares de miltiplas
camadas para a extragdo e transformacao de caracteristicas. As camadas mais bai-
xas, junto dos dados de entrada aprendem caracteristicas simples, enquanto que as

camadas mais altas, junto da saida aprendem caracteristicas mais complexas [38].

3.7 Redes Neuronais

As NN, também conhecidas como Artificial Neural Networks (ANN), procuram re-
plicar o funcionamento do cérebro humano através de um conjunto de algoritmos.
Tal como o cérebro humano é constituido por neurénios, as NN sao compostas pelo
equivalente matematico de um neurénio que se encontra representado na Figura 3.7.
O neurdnio é composto pelas entradas e os respetivos pesos, pelo bias, pela funcao

de ativagdo e pela saida [39].
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Figura 3.7: Neurénio artificial [22]

A representagdo matemética do neurénio artificial pode ser realizada de acordo
com as equagoes (3.1) e (3.2).

m
Zwkixi = WE1T1 + Wk2T2 + ... + W T, (3.1)
=1

Yk = @(i +0x) (3.2)
=1

Uma camada de uma NN ¢é constituida por multiplos neurénios distribuidos

verticalmente, tal como representado na Figura 3.8.

Inputs  Layer of S Neurons

I .

4

a=f(Wp+b)

Figura 3.8: Camada de NN [22]



40 Capitulo 3. Inteligéncia Artificial

Para determinadas aplicagées, uma NN de apenas uma camada nao ¢é suficiente,
pelo que é necessario multiplas camadas de neurdnios. A disposicao e ligacao entre

camadas encontra-se representada na Figura 3.9.

Inputs First Layer Second Layer Third Layer

Figura 3.9: NN de miltiplas camadas [22]

3.7.1 Funcoes de ativacgao

A funcao de ativagao, representada por ¢() na Figura 3.7, é usada com a finalidade
de simular a resposta de um neurénio biolégico. As fungoes de ativacdo podem ser
divididas em 2 categorias, as fungoes lineares e as func¢des nao-lineares. Uma funcgao
de ativacao é escolhida de forma a resolver certas especificagées do problema que o
neurénio se encontra a tentar resolver. Na Figura 3.10 encontra-se uma tabela com

algumas das fung¢oes de ativacao mais utilizadas.
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L MATLAB
Name Input/Output Relation Icon Fanction
a=0 n<0
Hard Limit L[] | hardiim
g a=1 nz0 ]
: i vs a=-1 n<0 .
Symmetrical Hard Limit | hardlims
a=+1 nz0
Linear a=mn purelin
a=0 n<0
Saturating Linear a=n 0=np=]| { satlin
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. . a= -1 n<-—1
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¥ a=1 n>1
. : | .
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Sigmoid &g _—
a=0 n<0
Positive Linear .{ oslin
: a=n 0%n . P
a = 1 neuron with max n 3
Competitive ; compet
P a = 0 all other neurons P

Figura 3.10: Funcoes de ativacao[22]

3.7.2 Recurrent Neural Networks

As RNN, é um tipo de NN artificial que usa dados sequenciais ou dados de sé-
ries temporais. Este tipo de algoritmos sao especialmente usados para problemas
temporais ou normais, tais como tradutores, processadores de linguagem natural,
reconhecimento da fala e processamento de imagem. Tal como outros tipos de re-
des, o treino das redes recorrentes sao baseados em dados para a sua aprendizagem
[23].

Este tipo de redes sdo distinguidas das demais pela sua capacidade de memoria,
estas tém em conta informagoes obtidas de entradas anteriores para influenciar a
saida da entrada atual. Enquanto que as NN tradicionais assumem que as entradas

e saidas sao diferentes umas das outras, as saidas das RNN dependem de elementos
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anteriores da sequéncia. Apesar de os eventos futuros também serem utéis para a
previsdo da saida de uma determinada sequéncia, as RNN unidirecionais nao pos-

suem tal capacidade [23].

Tipos de RNN

Existem varios tipos deste algoritmo em que a quantidade de entradas e saidas
varia, bem como a forma com que estas se interligam entre si e com as camadas da
rede. Os diferentes tipos de RNN sdo geralmente representados pelos diagramas nas
Figuras 3.11, 3.12 e 3.13 [23].

O

Figura 3.11: RNN One-to-one [23]

ORO,

ofe
O

©,

®

(a) (b)
Figura 3.12: (a) RNN Many-to-One; (b) RNN One-to-many [23]
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060
OO

3.7.3 Long Short-term Memory

Figura 3.13: RNN Many-to-many [23]

A rede neuronal LSTM é uma derivacdo da RNN. Este tipo de redes sdo usadas em
situagdes em que o algoritmo necessita de ter memoria e relembrar acontecimentos
passados. Para tal as LSTM possuem células nas camadas, que contém trés gates,
uma gate de entrada, uma de saida e uma de esquecimento. Estas gates controlam

o fluxo de informaca@o necessario para prever a saida da rede [23].

input gate

Figura 3.14: Camada de uma LSTM [23]

3.8 Diferencas entre Deep Learning e Redes Neuronais

Os termos DL e NN tendem a ser utilizados de uma forma permutavél, o que nor-
malmente leva a duvidas relativamente as suas diferencas. De notar que o termo
"deep"em Deep Learning se refere apenas a profundidade das camadas de uma NN.
Uma NN que possua mais de trés camadas, incluindo a de entrada e a de saida,
pode ser considerada um algoritmo de DL. Caso seja uma NN com apenas duas ou

trés camadas é considerada uma NN bésica [39].






Capitulo 4

Implementacao de Redes
Neuronais em MATLAB

Neste capitulo serd abordada a implementacdo das redes neuronais em MATLAB.
Inicialmente é referido como é que se obtiveram os dados utilizados seguido de como
se concretizou o processo de tratamento dos mesmos. Posteriormente é tratado
o processo de implementacgdo das redes neuronais, foram implementadas 3 redes
diferentes sendo que para cada uma foram realizados testes preliminares de forma a

escolher a rede mais adequada ao problema.

4.1 Dados

Os dados recolhidos para o treino das redes é realizado pelo Brigus. O Brigus é
um software desenvolvido pela empresa M de Maquina II .Lda que corre no sistema
operativo Windows. Este software tem como funcionalidade a criacao, edicdo e
gestao das receitas de torrefacdo de café, a obtencao de dados de certos elementos
do torrador durante os processos de torrefacido e o envio dos dados necessarios para
o PLC do torrador controlar o mesmo para a torra pretendida. Os dados recolhidos
pelo torrador durante o processo de torrefagao sdo: tempo, temperatura do grao,
temperatura do ar de exaustdo, poténcia do queimador, poténcia do ventilador e
o Rate Of Rise (ROR). Os dados recolhidos sdo armazenados na base de dados do

programa.

45
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Os dados utilizados neste projeto foram exportados de uma base de dados de
uma, fabrica. Os dados encontram-se em formato .csv sendo que cada ficheiro é
relativo a uma torra. Na Figura 4.1 encontra-se representado um ficheiro de dados,

no total a base de dados possui cerca de 1224 ficheiros.

cs = X

Encoding: System.Text.SBCSCodePageEncading
oR (°C/min); BURNER (%); FAN (%); AIR (°C)

Figura 4.1: Grafico dos dados de um ficheiro removido

4.2 Tratamento dos Dados

Antes de os dados serem usados para treino das redes é necessirio efetuar uma
organizacdo dos mesmos de forma a estarem no formato necessario. Inicialmente
foi necessario realizar uma filtragem dos ficheiros, tendo em conta que a base de
dados usada reflete todas as torras realizadas na fabrica, incluindo testes, calibragao
e torras manuais. Foi desenvolvido um script em Python, cédigo no Anexo A.1, com
a finalidade de separar os ficheiros baseados nas curvas de poténcia do queimador. A
filtragem consistia na remocao dos ficheiros que na curva de poténcia do queimador
possuissem valores constantes de poténcia durante 120 segundos consecutivos, com
a exce¢ao de quando a poténcia do queimador se encontra nos 100%. Na Figura 4.2

encontra-se apresentado o grafico de um ficheiro removido.
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Figura 4.2: Grafico dos dados de um ficheiro removido

Na Figura 4.2 é possivel observar que a linha vermelha, que neste caso representa
a poténcia do queimador possui periodos, de poténcia de funcionamento constantes,
elevados e que a temperatura do grao também possui uma curva andémala, o que
permite concluir que estes dados ndo representam sequer um processo de torrefagao.
Com esta filtragem 224 ficheiros foram removidos, ficando 1000 ficheiros para o
treino e teste das redes. Na Figura 4.3 é possivel observar um grafico de um ficheiro
considerado correto, onde a curva de temperatura do grao e a curva de poténcia do

queimador apresentam a forma correta.

125

)

Temperatura (C)
Poténcia (%)

Tempo (s)

—— BEAN(°C) —— RoR(°C/min) = AIR(°C) = BURNER (%) = FAN (%)

Figura 4.3: Grafico dos dados de um ficheiro utilizado

Apoés a filtragem é necessario organizar os dados e eliminar informagdes desne-

cessarias de forma a ser possivel a utilizacdo dos dados no treino das redes, esse
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tratamento foi realizado no MATLAB. Foram criados 4 ficheiros para tratamento de
dados.

No cédigo presente no Anexo A.2 sdo lidos os ficheiros de dados, onde os dados
relativos ao ROR e temperatura do ar de exaustao sao removidos e os dados relativos
ao tempo sdo formatados para segundos. E criada uma varidvel para os dados de
entrada onde sdo colocados os dados tempo, poténcia do queimador e poténcia do
ventilador, e outra para os dados de saida onde sdo colocados os dados relativos a
temperatura do grdo. Para o treino e teste das redes neuronais é entao necessario
dividir os dados, neste caso 15% dos dados serao usados para teste ficando os restan-
tes 85% para o treino das redes. As varidveis com os dados presentes no workspace
sdo posteriormente exportadas para uso futuro.

No c6digo presente no Anexo A.3 a légica de processamento de dados é igual ao
anterior, referindo no entanto, que a escala de tempo neste caso é eliminada. Os
dados de entrada sdo a poténcia do queimador e poténcia do ventilador e os dados
de saida sdo a temperatura. Tal como no anterior os dados também sdo separados
para treino e teste e posteriormente igualmente exportados.

O cbédigo presente no Anexo A.4 tem como funcionalidade uniformizar o tamanho
de cada torra. Carregando os dados anteriormente tratados (dados resultantes do
codigo nos Anexos A.2 e A.3), é adicionado a cada torra zeros no final de forma a
que cada uma possua um tamanho de 1230. Tal como nos anteriores os dados sdo
também exportados.

No codigo do Anexo A.5 é efetuado a normalizacdo dos dados anteriormente
tratados pelos 3 programas anteriormente referidos. A normalizacio dos dados segue
a seguinte equagao:

Xnorm = % (41)

Onde X é o valor atual, T é a média dos valores e o é o desvio padrao. Neste
caso para além dos dados necessarios para o treino, os valores média e desvio padrao
também sao exportados pois sdo necessarios para a desnormalizacdo dos dados.

Os programas acima descritos geram os seguintes ficheiros de dados:
e Dados com tempo

e Dados sem tempo

e Dados com tempo uniformizados

e Dados sem tempo uniformizados

e Dados com tempo normalizados

e Dados sem tempo normalizados

e Dados com tempo uniformizados normalizados
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e Dados sem tempo uniformizados normalizados

4.3 Implementacao da rede

Para este projeto foram inicialmente analisados 3 tipos de redes neuronais imple-
mentadas no seu formato béasico de forma a avaliar o desempenho de cada uma
nesta situacdo. Apos a avaliagdo da melhor rede para ser implementada, foram fei-
tos diferentes treinos com diferentes parametros de forma a conseguir obter o melhor
desempenho possivel da mesma. O fluxograma da Figura 4.4 descreve o funciona-

mento geral do treino e teste das redes neuronais programadas.
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Figura 4.4: Fluxograma geral das redes neuronais
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Todas as redes foram programadas com a mesma ideologia base, diferenciando-
se apenas pelos pardmetros de treino, parametrizagdo da rede e treino da mesma.
Inicialmente é executado o tratamento dos dados recorrendo as funcées descritas no
Capitulo 4.2, estas sdo apenas executadas uma vez no decorrer do programa. Cada
programa tem a capacidade de efetuar varios treinos com diferentes parametros bem
como com diferentes dados. Para tal, foram utilizados ciclos em que no primeiro
sdo definidos os pardmetros de treino, ainda dentro deste, encontra-se outro ciclo
para a selecdo dos dados a utilizar. Com os pardmetros e dados definidos a rede é
configurada, treinada e testada. Caso os dados usados para o treino e teste estejam
normalizados ¢é realizada a desnormalizagdo dos mesmos. O cilculo do RMSE é
realizado para cada um dos dados de teste, bem como, a média de todos os valores
calculados, sendo todos estes valores exportados para um ficheiro Excel. No final
sao gerados os graficos dos primeiros 4 dados de teste, cada grafico possui 2 curvas,
a curva original (curva azul) e a curva gerada pela rede (curva vermelha), bem como
o respetivo valor de RMSE. Os graficos e o valor médio do RMSE sdo exportados

numa Unica imagem, estando na Figura 4.5 representado um exemplo.

MU _MSE:3.8436
R Plot1=1.5109 Plot2=5.1814

200
150

100

50

0 500 1000 1000

Plot3=3.3173 Plot4=3.8475
200
180
160
140
120
100 |

500 1000 1000

Figura 4.5: Exemplo de imagem exportada com os gréficos relativos
a um treino

3

Para cada parametrizacido é criada uma pasta para a exportacdo dos graficos,

o nome da imagem exportada é igual ao nome dos dados utilizados. O célculo do

RMSE ¢ efetuado com recurso a seguinte expressao:

E?:1 (pi - 7"1')2

n

RMSE = (4.2)

Onde p; representa os valores simulados pela rede, r; os valores originais e n o

numero total de valores.
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4.3.1 Avaliacdo do desempenho de diferentes tipos de redes neuro-

nais

Inicialmente foram testadas 3 redes neuronais diferentes, sendo estas, Feed-Forward,
NARX e LSTM.

Feed-Forward

As redes neuronais Feed-Forward, sdo redes relativamente simples. Estas sdo ge-
ralmente constituidas pela camada de entrada, saida e camada escondida, tal como

representada na Figura 4.6.

output layer

hidden layer

input layer

Figura 4.6: Estrutura de uma rede Feed-Forward

Para o treino desta rede, a parametrizacao baseou-se apenas no nimero de neu-
ronios na camada escondida. No sentido de perceber a influéncia dos mesmos no
desempenho da rede, foram treinadas com 5 , 10, 15, 20 e 50 neurénios na camada
escondida. Os dados utilizados foram apenas os dados uniformizados e os unifor-
mizados normalizados, visto que a rede sb aceita dados de treino com dimensoes
iguais. Tal como referido anteriormente o valor do RMSE foi calculado. De seguida

sao apresentadas as Tabelas 4.1 e 4.2 com os valores de RMSE obtidos.
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Tabela 4.1: Valores RMSE Feed-Forward-Anélise do tipo de

Dados com
tempo

dados

Dados sem
tempo

Dados Dados com Dados sem
Dados com Dados sem
Dados com Dados sem tempo tempo
tempo tempo
. . tempo tempo
Parimetros normalizados | normalizados
a - - - -
b - - - -
2 < - - - -
d - - - -
médio = = = =
a - - - -
b - - - -
3 c - - - -
d - - - -
médio = = = =
a - - - -
b - - - -
4 c - - - -
d - - - -
médio - - - -
b - - - - 5.7986 17.4195
5 4 - - - - 18.7913
d - - - - 24.306
médio = = = =
a - - - - 4.2415
b - - - - 5.099 16.9822
6 < - - - - 17.8787
a - - - - wos2 | suess |
médio = = = =

Dados com
tempo

e TS normalizados

Dados sem
tempo
normalizados

Dados com
tempo

Dados sem
tempo

Dados com Dados sem
tempo tempo
uniformizados uniformizados

Dados com
tempo

18.9853
15.0107
28.3606

Dados sem
tempo

uniformizados uniformizados

normalizados normalizados

33.942
19.0611
20.7524

24.962
18.8102
23.5663
35.324

33.791

5.0324 18.9853
4.6554 13.0107
8.5034 28.3600
7.3872 20.9842
7.2114 38.1359
6.1447 18.4019
3.7872 19.2025
8.908 31.045

21.1196

17.8787
19.9882

5.3189
1455 23.3845

As Tabelas 4.1 e 4.2 apresentadas foram formatadas condicionalmente segundo

uma escala de cores de forma a facilitar a analise dos dados. Os nimeros na primeira

coluna & esquerda representam um indice que corresponde aos parametros de treino

usados. Os pardmetros sdo apresentados na Tabela 4.3.
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Tabela 4.3: Pardmetros para rede Feed-Forward

indice Parametros
2 Neurénios na Camada escondida= 5
3 Neurénios na Camada escondida= 10
4 Neurénios na Camada escondida= 15
) Neurénios na Camada escondida= 20
6 Neurénios na Camada escondida= 50

A Tabela 4.1 foi formatada de forma a comparar os valores entre os tipos de
dados usados. E possivel visualizar duas colunas a verde, o que significa que esses
dois tipos de dados, Dados com tempo uniformizados normalizados e Dados com
tempo uniformizados, foram os dados que obtiveram valores de RMSE mais baixos,
o0 que representa um desempenho superior da rede. Entre os dois, os valores do
RMSE relativos aos dados com tempo uniformizados normalizados sao ligeiramente
inferiores aos valores dos dados com tempo uniformizados.

Na Tabela 4.2 os dados foram formatados para comparar os valores entre os
parametros de treino usados. Neste caso € possivel visualizar um gradiente de cores
de cima para baixo, isto traduz num aumento do desempenho do treino da rede

(diminui¢ao do RMSE) a medida que o nimero de neurénios aumentou.

NARX

A rede neuronal NARX (Non-Linear Autoregressive Network with Ezogenous In-
puts) foi também utilizada, pelo facto, de esta ser utilizada para resolver problemas
instavéis e ndo-lineares. A capacidade de esta rede se basear em instantes anteriores
tanto das saidas como das entradas foi também umas das caracteristicas tidas como
relevantes para a resolucao deste problema. Na Figura 4.7 encontra-se representada

a arquitetura de uma rede NARX.
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[ Inpui Layer ] [—Hadden Loyer ]

4
Fevdback Delays

Figura 4.7: Arquitetura de uma rede NARX [24]

Para uma primeira andlise, foram alterados os parametros de treino relativos as
camadas escondidas de forma a avaliar como é que estes influenciam o desempenho

da rede. Os parametros usados para cada indice sdo os representados na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Pardmetros de treino para a rede NARX

Indice | Parametros

Neuronios na Camada escondida= 5
31 Atraso entradas= 1

Atraso saidas= 1

Neurdnios na Camada escondida= 10
32 Atraso entradas= 1

Atraso saidas=1

Neurodnios na Camada escondida= 15
33 Atraso entradas= 1

Atraso saidas= 1

Neuronios na Camada escondida= 20
34 Atraso entradas= 1

Atraso saidas= 1

Neuronios na Camada escondida= 50
35 Atraso entradas= 1

Atraso saidas= 1

Neurénios na Camada escondida= 100
36 Atraso entradas= 1

Atraso saidas=1
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A semelhanca da rede anterior, os procedimentos seguiram as mesmas diretrizes.
Para cada conjunto de parametros de treino foi analisado o valor médio do RMSE
bem como o respetivo valor dos primeiros 4 testes da rede. A formatacao condicional
das cores presentes nas tabelas seguem a mesma ideologia da rede anterior. Esses

valores estdo representados nas Tabelas 4.5 e 4.6.

Tabela 4.5: Valores RMSE NARX-Anélise do tipo de dados

Dados Dados com Dados sem
Dados com Dados sem Dados com Dados sem
Dados com Dados sem tempo tempo
tempo tempo . . . . tempo tempo
. . tempo tempo . L . i
normalizados | normalizados N N zados
Pardmetros normalizados | normalizados
a - - - - 58.737 51.6881 58.4336 51.7527
b - - - - 56.7512 56.3471 68.8102 61.4901
c 72.707

58.9328 52.4163 38.7965

416424 50.371

63.4417
58.93278747 | 52.41631468 | 58.79645092 51.7389031
60.60247204 | 59.74605857 | 59.23062238 | 62.60940418

41.64240786 60.37096706 58.34555124

70.7383
52.1067
57.4917
82.2079

59.3072
54.2531
61.2105
64.5029

Dados com Dados sem
Dados com Dados sem Dados com Dados sem
Dados com Dados sem tempo tempo
tempo tempo . . . .
" " tempo tempo uniformizados uniformizados
normalizades normalizados

Pardmetros normalizados nermalizados
58.737 58.4336
56.7512 56.3471 02 61.4501
72.707

58,8118
75.8263

58.9328 58.7965
60.6025 59.7461 06

a1.6424 50.371
63.4417 79.2153

58.93278747

58.79645092
60.60247204 | 59.74605857 | 59.23062238 | 62.60940418

41.64240786 | 60.37096706 | 41.88043917
111.4981 .. 102.6115
58.2794

tempo tempo
uniformizados uniformizados

58.9876

88.2282 77.1321
59.9671 56.6872

73.5574

73.0433

59.3072
61.2105

91.6781
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Ao contrario do anteriormente observado, nesta rede nao é possivel identificar
facilmente um tipo de dados, na Tabela 4.5, que demonstre uma maior desempenho
face aos outros.

Relativamente aos pardmetros de treino (Tabela 4.6), a diferenca do desempenho
entre eles ndo é evidente, no entanto, é possivel verificar que os treinos iniciais
possuem um desempenho ligeiramente superior aos restantes.

A evolugdo do desempenho nesta rede foi bastante inferior ao esperado. Foi
realizado no entanto outro treino, com variacao dos parametros relativos ao atrasado
das entradas e das saidas, mantendo constante o valor dos neurénios na camada
escondida. Na Tabela 4.7 estdao representados os parametros de treino utilizados

bem como o respetivo indice.

Tabela 4.7: Pardmetros de treino para a rede NARX

Indice | Pardmetros

Neuronios na Camada escondida= 5
41 Atraso entradas= 5

Atraso saidas= 5

Neurénios na Camada escondida= 5
42 Atraso entradas= 10

Atraso saidas= 10

Neurénios na Camada escondida= 5
43 Atraso entradas= 15

Atraso saidas= 15

Neuroénios na Camada escondida= 5
44 Atraso entradas= 20

Atraso saidas= 20

Neuroénios na Camada escondida= 5
45 Atraso entradas= 25

Atraso saidas= 25

Neurénios na Camada escondida= 5
46 Atraso entradas= 50

Atraso saidas= 50

Na Tabela 4.8 continua a nao ser possivel identificar o tipo de dados mais apro-
priado para o treino da rede. Na Tabela 4.9 podemos concluir que os parametros de
treino 46 obtiveram o pior desempenho, no entanto nos restantes continua a nao ser

exequivel identificar os pardmetros que resultam no melhor desempenho da rede.
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Tabela 4.8: Valores RMSE NARX-Anélise do tipo de dados

Dados
data ongmal data ongmal data original | data original data pa‘?dEd data paqud data padded | data padded
normalised normalised . . . normalised normalised . . .
with time | without time withtime | without time withtime | without time withtime | without time
Parametros
a - - - - 58.743 51.6366 52.3239
b - - - - 53.3041 60.5129 66.3498
41 < - - - - 79.1718 80.9991
d - - - - 44.1066 62.5174 62.7343
médio = = = = 132.7503
a - - - - 58.922
b - - - - 63.0865
42 c - - - - 75.9234
d - - - - 70.3361
médio = = = =
a - - - - 51.6758
b - - - - 55.8121
a3 c - - - -
d - - - -
médio - - - -
a - - - -
b - - - -
44 < - - - -
d - - - -
médio = = = =
a - - - - 53.102
b - - - - 167.1217
45 < - - - - 612.8768
d - - - - 624.7595
médio = = = =
a - - - -
b - - - -
46 c - - - -
d - - - -
médio = = = =

data original ~ data original e par.lded E pat‘!ded data padded data padded
normalised  normalised

o _ 5 with time without time o _ 5 with time without time
withtime  without time with time  without time

normalised  normalised

Parametros

58.743
60.5129 66.3498
79.1718 80.9991
62.5174 62.7349

58.922

94.7362 63.0865
81.8522 75.9234
51.7361 70.3361

569.3479 1115.3534
58.8145 59.1091

1407.6235

632.3013

59.102
167.1217 54.194
612.8763 86.4774 100.2333
624.7595 66.8923

880.3329 151.442 157.8531

65.4442 220.2158 77.048
187.3844 4228712 142.0013

593.0616

LSTM

Para o treino da rede LSTM o procedimento manteve-se idéntico ao anteriormente
realizado. Foram definidos os paridmetros de treino para avaliar o desempenho da

rede, neste caso foram utilizados 2 pardmetros, o valor dos neurénios na camada
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escondida que é incrementado e o do "mini Batch Size"que é mantido constante. Este
ultimo parametro tem como funcionalidade agrupar os dados de forma a diminuir

os tempos de treino. Na Tabela 4.10 encontram-se os parametros para treino da
LSTM.

Tabela 4.10: Parametros de treino para a rede LSTM

Indice | Parametros

Neurénios na Camada escondida= 10
141 | mini Batch Size = 300

Neuroénios na Camada escondida= 50
142 | mini Batch Size = 300

Neuroénios na Camada escondida= 100
143 | mini Batch Size = 300

Neurénios na Camada escondida= 150
144 | mini Batch Size = 300

Neurénios na Camada escondida= 200
145 | mini Batch Size = 300

Neurénios na Camada escondida= 250
146 | mini Batch Size = 300

Nas Tabelas 4.11 e 4.12 apresentadas é possivel encontrar uma tendéncia em
ambas. Na Tabela 4.11 verifica-se que existem 2 tipos de dados com melhor de-
sempenho, nomeadamente os dados com tempo normalizados e os dados com tempo
uniformizados normalizados. Na Tabela 4.12 encontra-se uma tendéncia de melhoria

do desempenho & medida que o valor dos neurénios na camada escondida aumenta.
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Tabela 4.11: Valores RMSE LSTM-Anélise do tipo de dados

Dados Dados com Dados sem
Dados com Dados sem Dados com Dados sem
Dados com Dados sem tempo tempo
tempo tempo . . . . tempo tempo
N N tempo tempo uniformizados| uniformizados B ] B ]
normalizados | normalizados . if d if d
Parametros normalizados | normalizados
[ 46256 | 1411897 37.5252 128.0407 121.6995
138309 | 1316553
141 147.1094 124.194 111.9133
e i R

49.4105 96.9108

142 101.5601 91.2015
29.6233 96.1473

224315

143

144

145 19.8324 33.2572
31.7032
35.3003 333223
24.1475 30.3552
18.653 29.7351
146 17.7082 22.6776

10.7423 13.6852

8.3166

Dados com Dados sem
Dados com Dados sem Dados com Dados sem
Dados com Dados sem tempo tempo
tempo tempo tempo

- normalizados normalizados 5 N uniformizados unif
Parametros normalizados nermalizados

52378 12.4652
5.4755 13.038
| 1431205 | 19.9642

109.7417 96.9108
116.4683 106.2297
125.0965 3 i 5 91.2015
115.1444

tempo tempo uniformizados uniformizados

78.1983 &
11.8085 86.933 78.6161

10.7807 76.3596 68.3278
82.7248 82.5186 3.5524 22.2035 71.0285 81.6343
89.8277 85.396 5.123 13.1466 77.4781 74.3815

54.7072 45.9093
60.7129 53.8627
52.5371 46.7351

48.0085

4.3.2 Comparacao de resultados das redes

Com base nos dados anteriormente obtidos, é necessario estabelecer uma comparacao
entre as redes treinadas, de forma a, definir qual a rede com a maior possibilidade de

obter o melhor desempenho. Para esta comparacao, foi gerado um grafico, usando
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o valor médio de RMSE de cada treino, de forma a visualizar a evolugao dos treinos

de cada rede. O grafico gerado encontra-se representada na Figura 4.8.

RMSE

Treinos

+«FF «LSTM #Narx

Figura 4.8: Anadlise do desempenho das redes

Analisando o gréafico é possivel concluir que os treinos da rede NARX possuem

o pior desempenho, pelo facto dos valores de erro serem elevados e por nao ser

possivel visualizar uma evolugdo da rede aos longo dos treinos. Na rede LSTM

alguns valores iniciais foram bastante elevados no entanto é possivel observar uma

evolugao ao longo dos diferentes treinos. Com este grafico é possivel concluir que as

redes com melhor desempenho foram as redes LSTM e Feed-Forward. Na Figura 4.9

encontram-se apenas as curvas cujos valores de RMSE sejam inferiores a 20.
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RMSE

Treinos

Figura 4.9: Andlise do desempenho das redes (RMSE<20)

Na Figura 4.9 podemos analisar com mais detalhe as curvas dos treinos com o
melhor desempenho. Neste caso é possivel concluir que a rede LSTM atingiu os
valores de RMSE mais baixos, bem como uma evolucdo mais favoravel comparati-
vamente com a rede Feed-Forward. Com base nas observacoes foi escolhida a rede

LSTM pelos motivos acima citados.

4.4 Treino da LSTM e Resultados

Para o treino desta rede, foram criados varios conjuntos de treinos de forma a ava-
liar a influéncia dos pardmetros de treino no desempenho da rede. Cada conjunto
de pardmetros tem como finalidade analisar o desempenho individual de determina-
dos parametros de treino. Foram analisados os parametros: hidden units, epochs,
batch size, gradient treshold, initial learning rate, batch, validation frequency, vali-
dation patiente. A Tabela 4.13 contém os indices de treino bem como os respetivos

parametros utilizados.
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Tabela 4.13: Parametros LSTM

Index| Training method | Hidden units | Epochs | Batch size | Gradient treshold | Initial learn rate | Validation f y | Validation Patiente

101 adam 10 300 300 0.1 0.001 = =

102 adam 50 300 300 0.1 0.001 - -

103 adam 100 300 300 0.1 0.001 = =

104 adam 150 300 300 0.1 0.001 - -

105 adam 200 300 300 0.1 0.001 - -

106 adam 250 300 300 0.1 0.001 = =
|

111 adam 250 100 300 0.1 0.001 = =

112 adam 250 200 300 0.1 0.001 - -

113 adam 250 300 300 0.1 0.001 = =

114 adam 250 400 300 0.1 0.001 - -

115 adam 250 500 300 0.1 0.001 - -
|

121 adam 250 300 50 0.1 0.001 - -

122 adam 250 300 100 0.1 0.001 = =

123 adam 250 300 200 0.1 0.001 - -

124 adam 250 300 300 0.1 0.001 = =

125 adam 250 300 349 0.1 0.001 - -
|

131 adam 250 300 300 0.001 0.001 - -

132 adam 250 300 300 0.01 0.001 - -

133 adam 250 300 300 0.1 0.001 = =

134 adam 250 300 300 0.5 0.001 - -

135 adam 250 300 300 0.8 0.001 = =

136 adam 250 300 300 1 0.001 - -
. |

141 adam 250 300 300 0.1 0.00001 - -

142 adam 250 300 300 0.1 0.0001 - -

143 adam 250 300 300 0.1 0.001 = =

144 adam 250 300 300 0.1 0.01 - -

145 adam 250 300 300 0.1 0.1 = =

146 adam 250 300 300 0.1 1 - -
. |

151 adam 250 300 300 0.1 0.001 50 -

152 adam 250 300 300 0.1 0.001 A0 -

153 adam 250 300 300 0.1 0.001 30 =

154 adam 250 300 300 0.1 0.001 20 -

155 adam 250 300 300 0.1 0.001 10 =
|

161 adam 250 300 300 0.1 0.001 10 10

162 adam 250 300 300 0.1 0.001 10 100

163 adam 250 300 300 0.1 0.001 10 1000

164 adam 250 300 300 0.1 0.001 10 10000

Para cada conjunto de parametros, foram criadas duas tabelas, semelhantes as

apresentadas no capitulo 4.3.1 para analisar o respetivo desempenho.

4.4.1 Avaliacao do tipo de dados

A semelhanca das anélises anteriores, para os pardmetros de treino apresentados na
Tabela 4.13, é necessario avaliar o desempenho da rede relativamente aos dados utili-
zados para o treino das redes. De seguida serdo apresentadas 7 tabelas (Tabelas 4.14

a 4.20), onde cada tabela representa um conjunto de resultados obtidos.
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Tabela 4.14: Valores RMSE-Parametros Hidden units-Andalise dos
dados

data data data data
la a
original original data data dded padded data data
&' . | mormalis | original | original pa . | mormalis | padded | padded
Dados | normalis ! N normalis N N
ed with | without ed with | without

ed with 3 . N ed with . . .
without | time time . without [  time time

time .
time

101

102
27.1776
19.7571

103 20.7932
23.7252

104

105

106

data

original dd.
e N original pa )
normalis N normalis
without

ed with . ed with
time

time
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Tabela 4.16: Valores RMSE-Parametros Batch size-Andlise dos dados

data
original

data
original
normalis
ed with
time

Dados

data

padded
normalis
ed with

data
original
without

time

data
padded
normalis
ed
without

time

data data
padded | padded

with | without

time time

Tabela 4.17: Valores RMSE-Parametros Gradient treshold-Anélise

dos dados

data
data data
. L padded
original | original .
th ithout normalis
wi withou .
., . ed with
time time N
time

data
data L
.. original
original N
.| normalis
Dados | normalis ed
ed with .
N without
time 3
time
17.4954
131
132
133
134
135

136

padded
normalis
ed
without
time

data data
padded | padded

with | without

time time

27.0291
18.9278
19.1141
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Tabela 4.18: Valores RMSE-Parametros Initial learning rate-Anélise

original
normalis
ed with

. without
time

time

dos dados

original

time

Tabela 4.19: Valores RMSE-Parametros

dos dados
data data
data data
oriainal original data data :ded padded data data
6 .| normalis | original | original pa .| normalis| padded | padded
Dados |normalis " N normalis N N
. ed with without . ed with without
ed with . . . ed with . . .
. without | time time . without [  time time
time . time .
time time

151

152

153

154

155

17.9875
17.4102
19.7514
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Tabela 4.20: Valores RMSE-Parametros Validation Patiente-Andlise
dos dados

dadoscom | dados sem
tempo tempo

dadoscom | dados sem

dadoscom | dados sem

Dados b oo tempo, tempo
303378 28615 208022 306785
213133 81343 17.2666

14.3672 17.4609

20.0609
214137
247529

Analisando as tabelas apresentadas, é possivel concluir que, existem 2 conjuntos
de dados com um desempenho superior constante ao longo dos diferentes treinos.
Os conjuntos de dados: dados com tempo normalizados e dados com tempo unifor-
mizados normalizados, demonstraram ser aqueles que resultaram em desempenho

superior.

4.4.2 Avaliagao dos parametros

De forma a ser possivel definir que valores para os pardmetros resultam no melhor
desempenho possivel, foi efetuada uma andlise para cada pardmetro de treino.

Relativamente ao pardmetro hidden wunits, foram realizados 6 treinos com os
seguintes valores: 10, 50, 100, 150, 200, 250. Na Tabela 4.21 encontram-se os valores
de RMSE dos treinos.

Tabela 4.21: Valores RMSE-Parametro Hidden units-Analise dos pa-
rametros

dados com dados sem

dados com dados sem dados com dados sem
dadoscom  dados sem tempo tempo

tempo tempo uniformizados uniformizados

normalizados normalizados

27.9538 126.8128

136.1517
5858 115.655

142.8203

100.7166
110.1221
94.3935

tempo tempo

tempo tempo

normalizados normalizados uniformizados uniformizados

38.7197
32.1357
39.8338

42,7431 35.5141 . 38.3177
433038 41.1189 37.8235

02416 39.6208 3.7645 33.2572 29.9766
37.4345 38.9366 3.2276 31.7032 38.31
217829 38.0709 3.9695 35.3003 33.3223
295648 33.2533 3.5314 241475 30.3552
222764 34,3441 29383 18.653 29.7351
23.2003 317312 2.9455 17.7082 22.6776
25.699 38.5047 3.6311 10.7429 19,6852 37.9135
25.0001 32.6317 391490 | 83166 | 20.3579 27.4772
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Para o pardmetro epochs, foram realizados 5 treinos com os seguintes valores:
100, 200, 300, 400, 500. Na Tabela 4.22 encontram-se os valores de RMSE dos

treinos.

Tabela 4.22: Valores RMSE-Parametro Epochs-Analise dos pardme-

dados com

tempo

dados sem
tempo

normalizados normalizados

16.925
8.0637
17.9033
12.2161

dados com

tempo

tros

dados sem
tempo

| ssz [ Goor7 |

dados com
tempo

uniformizados uniformizados

dados sem
tempo

dados com dados sem

tempo tempo

R " uniformizades uniformizados
normalizados normalizados

29.5756
40.1763

X 42.311 X 4 ..
7.5845 52.7762 49.0245 6.0496 9.9964 48.7654 45.9835
3 17.4328 48.4311 51.9652 4.0266 13.854 42.1821 39.0871
3.8585 4.7223 43.8597 46.8354 6.3634 38.7199 46.5059
5.5857 9.3265 49.3516 48.0305 5.8274 14.6619 43.7009 42.105
3.6114 16.645 28.826 33.6282 3.2117 16.664 24.3549 30.6433
4.6718 7.1098 20.6711 34.9663 4.6304 10.5075 18.0124 32.2714
3.0966 13.466 22,1972 33.198 3.6883 12.3867 17.7082 244814
3.7647 6.9138 25.2861 38.8867 3.864 14.7329 20.1248 37.6596
25.0324 33.5916 4.1885 11.3926 20.3444 29.0464
32.7192 3.2605 21.7816 16.7915 .
27.4524 L

14.1959

29.3062

13.7128

21.321

16.8473 37.0665

27.4441
39.0843

7.2426

3.3109

Analisando a Tabela 4.22, observa-se uma tendéncia de melhoria de desempenho
ao longo dos treinos, sendo o treino 115 aquele que demonstrou melhor desempenho
global (andlise visual baseada nas cores de cada célula). Com auxilio dos graficos
presentes no Anexo B.2 é possivel confirmar que o treino 114 é aquele com melhor
desempenho num conjunto de dados e o treino 115 noutro. No entanto o valor de
RMSE médio mais baixo de todos os treinos é relativo ao treino 114 com o conjunto
de dados com tempo normalizados. O valor do pardmetro epochs do treino com
indice 114 é de 400 e do 115 é de 500 tal como representado na Tabela 4.13.

Para o pardmetro Batch Size, foram realizados 5 treinos com os seguintes valores:
50, 100, 200, 300, 349. Na Tabela 4.23 encontram-se os valores de RMSE dos treinos.
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Tabela 4.23: Valores RMSE-Pardmetro Batch size-Anélise dos para-
metros

dados com dados sem
dados com dados sem dados com dados sem
dados com dados sem tempo tempo
) g ) s tempo tempo
tempo tempo uniformizados uniformizados . . .
uniformizades uniformizados

normalizados normalizados

tempo tempo
normalizados normalizados

13.6675
12.6232
22.7083
19.097
19.5527
21.7153

34.8262 3.2378

4.1573 20.3055 35.0151 5.3287 7.8517
5.6512 21.2007 32.6491 3.7151 10.7708

3.4228 38.2801 2.5142 14.2995

Analisando a Tabela 4.23, observa-se uma tendéncia de agravamento de desem-
penho ao longo dos treinos, sendo o treino 121 aquele que demonstrou melhor de-
sempenho global (andlise visual baseada nas cores de cada célula). Com auxilio dos
graficos presentes no Anexo B.3 é possivel afirmar que o treino que gerou melhor
resultado foi o treino 121 para o conjunto de dados com tempo uniformizados nor-
malizados. O valor do pardmetro batch do treino com indice 121 é de 50, tal como
representado na Tabela 4.13.

Para o pardmetro Gradient treshold, foram realizados 6 treinos com os seguintes
valores: 0.001, 0.01, 0.1, 0.5, 0.8, 1. Na Tabela 4.24 encontram-se os valores de
RMSE dos treinos.
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Tabela 4.24: Valores RMSE-Parametro Gradient treshold-Anélise dos
parametros

dados com dados sem
dados com dados sem dados com dados sem
dados com dados sem tempo tempo
tempo tempo ) g ) s
N N tempo tempo uniformizados uniformizados
normalizados normalizados

normalizados normalizados

tempo tempo
uniformizades uniformizados

30.3358
oo
21.7982
22.2362

27.9174
146124 y . . 3 29.7961
5.5986 . ! 1 . 310287
14.8782 . 12.1017
5.2883 . 10.7921
27.0782 33.8762

21.0858
21.1462 31.9956
23.3943
23.9742

20.1536 30.0003
13.3189 . 31.5183
12.7792
14.4382

Analisando a Tabela 4.24 e nos graficos presentes no Anexo B.4, ao contrario
do anteriormente observado nos diferentes treinos, neste nado é possivel observar
uma tendéncia de melhoria ou de agravamento. No entanto vao ser considerados
os valores que produziram os melhores resultados para os conjuntos de dados com
tempo normalizados e com tempo uniformizados normalizados.

Para o pardmetro Initial learning rate, foram realizados 6 treinos com os seguintes
valores: 0.00001, 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1. Na Tabela 4.25 encontram-se os valores
de RMSE dos treinos.
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Tabela 4.25: Valores RMSE-Parametro Initial learning rate-Anélise
dos parametros

LEL dad
dadoscom  dados sem aroseom (BCOSSEM gadoscom  dados sem
dados com dados sem tempo tempo

tempo tempo uniformizados uniformizados

tempo tempo
normalizados normalizados

tempo tempo

R " uniformizades uniformizados
normalizados normalizados

25.0563 27.9538

211734 12.9311 23.9662
3858

23.9243

82.5186 .. 22.2035
85.396 = 13.1466
39.8338

Analisando a Tabela 4.25 bem como os graficos presentes no Anexo B.5, observa-
se uma tendéncia de melhoria ao longo dos treinos, no entanto, nos dois ultimos
treinos a rede nao foi capaz de gerar resultados para todos os conjuntos de dados.
Nesta situagao conclui-se que o melhor valor para o parametro initial learning rate
é de 0.01 que corresponde ao treino 144 (Tabela 4.13).

Para o pardmetro Validation frequency, foram realizados 5 treinos com os seguin-
tes valores: 50, 40, 30, 20, 10. Na Tabela 4.26 encontram-se os valores de RMSE

dos treinos.
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Tabela 4.26: Valores RMSE-Parametro Validation frequency-Anélise
dos parametros

dados com dados sem
dados com dados sem dados com dados sem
dados com dados sem tempo tempo
tempo tempo ) g ) s tempo tempo
tempo tempo uniformizados uniformizados . . .
uniformizades uniformizados

normalizados normalizados - .
normalizados normalizados

24,2499 20.7587
342957 30.2117
32.7961 2.8457 10.7
32,3864 49215 17.8083
311398 10.3350

| ssss2 | 11avms

[ 245003 | 32008 |

21.9613 32.4595
23.0693 32,0397

11.8727

12.641
10.8445
17.5621
10.2719

Na Tabela 4.26 e nos graficos do Anexo B.6, é possivel observar que nao existe

nenhum treino com um desempenho superior face aos restantes. Neste caso a valida-

¢ao nao revelou qualquer melhoria no desempenho da rede, portanto, este parametro

poderé ser desprezado caso o préximo ( Validation patiente) também nao demonstre

qualquer tipo de melhoria.

Para o parametro Validation patiente, foram realizados 4 treinos com os seguintes
valores: 10, 100, 1000, 10000. Na Tabela 4.27 encontram-se os valores de RMSE dos

Tabela 4.27: Valores RMSE-Pardmetro Validation patiente-Anélise
dos parametros

dados com dados sem
dados com dados sem dados com dados sem
dados com dados sem tempo tempo
tempo tempo ) _ ) s tempo tempo
tempo tempo uniformizados uniformizados . . .
uniformizados uniformizados

normalizados normalizados

34.1321 30.6785
213133 33.019 30.2229
23.0051 317192 3.4597

26,5943 3.3029

normalizados normalizados

32.9735
32.0285

A semelhanca do observado no caso anterior, na Tabela 4.27 e no Anexo B.7,

nenhum treino demonstrou uma melhoria de desempenho, pelo que se pode concluir
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que neste caso os parametros relativos a validacdo podem ser omitidos dos treinos.
Escolhida a rede foram realizados variados treinos de forma a definir os melhores pa-
rametros. Por fim foi realizada uma conclusio de forma a resumir o comportamento

das redes e dos parametros treinados.

4.5 Rede final

Com base na anélise realizada na sec¢do anterior, foram definidos alguns conjuntos
de parametros que seriam capazes de gerar os melhores resultados possiveis. Na
Tabela 4.28 encontram-se representados os conjuntos de parametros usados para os

treinos finais.

Tabela 4.28: Parametros de treino finais para LSTM

Index| Training method | Hidden units | Epochs|Batch size | Gradient treshold | Initial learn rate
301 adam 150 400 50 0.5 0.01
302 adam 150 400 50 0.8 0.01
303 adam 150 400 1 0.5 0.01
304 adam 150 450 1 0.5 0.01
305 adam 150 500 1 0.5 0.01
306 adam 150 400 1 0.8 0.01

Para o treino dos pardmetros referidos foram apenas utilizados os dados com
tempo normalizados e os dados com tempo uniformizados normalizados, tal como
concluido na secgao 4.4.1. Os resultados obtidos dos treinos dos parametros referidos

estao expostos nas Tabelas 4.29 e 4.30.
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Tabela 4.29: Valores RMSE-Treinos Finais-Anaélise dos pardmetros

dados com
dados com

tempo
uniformizados
normalizados

Dados tempo

normalizados

1.1274

301

302

303

305




4.5. Rede final 75

Tabela 4.30: Valores RMSE-Treinos finais-Anélise dos pardmetros

dados com
dados com
tempo

uniformizados
normalizados
0.82786

0.7932 1.3572
1.3104 2.1671

1.5321

tempo
normalizados

3.649
4.1755

2.2145

De forma a facilitar a anélise dos resultados foi gerado um gréafico de barras com
os valores de RMSE médio de cada treino (Figura 4.10).
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Figura 4.10: Gréafico de barras parcial dos resultados dos treinos re-
lativos ao treinos 301 a 306

Realizando uma andlise as tabelas e ao grafico, é possivel constatar que, os
melhores resultados foram obtidos com os dados com tempo normalizados e com
os parametros de treino 301 e 302. Comparando os resultados obtidos nos treinos
303, 304 e 305, é possivel concluir que, o melhor valor para o pardmetro epochs sera
de 400, valor usado nos treinos 301 e 302. Entre os treinos 303 e 306, a diferenca
entre os parametros, observa-se apenas no gradient treshold, sendo o treino 303
aquele com um desempenho superior, em que o melhor valor para o parametro
serd de 0.5. Estando os treinos 301 e 302 bastantes semelhantes, a escolha dos
parametros, relativos ao treino 301, como pardmetros ideais, deve-se & andlise dos
restantes treinos desta sec¢do. A Figura 4.11 demonstra 4 resultados do treino 301,
onde se pode observar que, as duas curvas (curva de temperatura real e curva de
temperatura gerada) sdo praticamente coincidentes a excegdo de um grafico que é

possivel observar uma pequena discrepancia.
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MU _MSE:1.5337

Plot1=0.82786 Plot2=1.7879
250
200
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140 140
120 120
100 100
0 500 1000 0 500 1000

Figura 4.11: Gréficos dos 4 primeiros resultados do treino 301

Em suma, os melhores pardmetros encontrados, para realizar o treino da rede
neuronal LSTM, que simula, a curva de temperatura gerada por um torrador, du-

rante o processo de torrefacdo sdo os seguintes:

e Hidden units : 150;

e FEpochs : 400;

e Batch size : 50;

e Gradient treshold : 0.5;

o Initial learning rate : 0.01.

4.6 Conclusoes

E possivel depreender que das trés redes analisadas a LSTM foi aquela que demons-
trou melhores resultados com possibilidade de melhoria. Com os treinos realizados,
conclui-se que, os parametros hidden units, epochs, batch size e initial learning rate
foram aqueles que demonstraram possuir um impacto superior no desempenho da
rede. Enquanto que os pardmetros gradient treshold, Validation frequency e Vali-
dation patiente nao revelaram grande importancia na influéncia do desempenho da
rede. O pardmetro batch size, com o aumento do seu valor demonstrou piores re-

sultados, no entanto, o tempo de treino de rede reduz significativamente. Mediante
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os resultados pretendidos pode ser preferivel aumentar o erro da rede em prol da
diminuicdo do tempo de treino. De notar que as exigéncias computacionais deste

pardmetro aumentam significativamente com o aumento do seu valor.
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Conclusoes

No inicio desta dissertacao, foram estudados alguns temas necessarios ao desenvolvi-
mento da mesma. O estudo do café, das suas propriedades bem como a constituicao
dos torradores, o respetivo modo de funcionamento e como é que o café se comporta
durante o processo de torrefacdo, sdo essenciais, para a compreensao do problema,
bem como, entender as diferentes abordagens e o impacto que produziriam no sis-
tema.

No processo de torrefacdo existem vérias varidveis que tém impacto no modo
de funcionamento do torrador bem como no café produzido. Os torradores com
que a empresa trabalha possuem apenas sonda de temperatura dentro do tambor
para obtencdo do valor de temperatura do café e do ar e exaustdo. De forma a
ser possivel criar um simulador mais preciso seriam necessarias mais sensores para
obter informagoes dos restantes elementos que influenciam a torra. Os elementos
que podem influenciar a torra sdo a temperatura e humidade exterior (consequentes
do clima da localizagdo em que se encontra), o tipo do grao de café, bem como o
seu tamanho e humidade. Outra questdo é a relacdo que, existe entre a poténcia do
queimador e a sua capacidade de aquecer o ar de entrada. Esta relacdo é varidvel
entre os torradores, pois depende do tipo de gés usado bem como do tipo e modelo
de queimador usado.

O estudo da Inteligéncia Artificial e dos seus campos é fulcral ao desenvolvimento
desta dissertacao pois todo o desenvolvimento se baseia na mesma. A compreensao
da Al e dos seus sub-campos ndo foi uma tarefa facil tendo em conta a elevada

complexidade do tema. A descoberta de que algoritmos de DL existem e quais fariam
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sentido testar no trabalho mostrou-se uma tarefa bastante ardua pela inexperiéncia
e falta de conhecimento total da area. Apesar das barreiras encontradas foi possivel
identificar alguns tipos de redes neuronais que poderiam se adequar ao sistema.

O desenvolvimento e teste dos algoritmos mostrou ser um processo bastante mo-
roso, o qual requer um elevado poder computacional. A falta de tecnologia de ponta
fez com que os processos de teste e obtencdo de resultados se prolongassem por
varias horas até a obtencdo de um tnico resultado. Qualquer erro no desenvolvi-
mento do algoritmo resultava numa perda total de todos os resultados obtidos até
ao momento.

Nao obstante de todas as complicagoes foi possivel obter resultados favoraveis.
No final obteve-se uma rede neuronal LSTM capaz de gerar a curva de temperatura
do torrador com um erro aceitavel. Este estudo de utilizagdo de inteligéncia artificial
para simulacdo do funcionamento de um torrador, revelou-se bastante proveitoso.
Novas abordagens para a implementagdo da inteligéncia artificial no processo de
torrefacdo encontram-se em avaliagdo.

No futuro, pretende-se implementar o algoritmo no programa Brigus desenvol-
vido pela M de Maquina. Este algoritmo, tera a capacidade de auxiliar o mestre de
torra no processo de criagdo de receitas e de ajustes nas mesmas, gerando a curva

de temperatura o mais aproximada possivel & real.
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Anexo A

Cdédigos de programacao

A.1 Cébdigo Python para filtragem de ficheiros

1 import pandas as pd
2 import numpy as np
3 import os

. #IS0-8859-1

5 k=int (0)

6 values_to_add = {’time’:0,’temp’:0,’ror’:0, ’burner’:0,’fan’:0, air
’:0}

7 for i in range (1237):

8 filename= "C:\\Users\\MdeMaquina\\Documents\\dados_torras_edit

\\Data_roasts_processing_data\\Data_separation_original_1\\
Torr faction "+str(i)+".csv"

9 newpath="C:\\Users\\MdeMaquina\\Documents\\dados_torras_edit\\
Data_roasts_processing_data\\Data_separation_original_1\\
bad_files\\Torr faction "+str(i)+".csv"

10 treated = "C:\\Users\\MdeMaquina\\Documents\\dados_torras_edit

\\Data_roasts_processing_data\\Data_separation_original_1\\

treated\\Torr faction " + str(i) + ".csv"

11 try:

12 teste=pd.read_csv(filename ,delimiter=’;’,encoding="1IS0
-8859-1’,header=0, names=[’time’,’temp’,’ror’,’burner’,
>fan’,’air’])

13 ya=teste [’burner’]
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for

j in range (70, (len(ya)-120)):

a = yalj]

al = yal[(j+5)]

a2 = yal[(j+10)1]

a3 = yal[(j+15)]

a4 = yal[(j+20)]

ab = yal[(j+25)1]

a6 = yal[(j+30)]

a7 = yal(j+35)]

a8 = yal[(j+40)]

a9 = yal[(j+45)1]

al0 = yal[(j+50)]1]

b=a.strip()

if (a==al==a2==a3==a4==ab==a6==a7==a8==a9==al10) and b!=
71007 :
print ("File not usable-",i,"--",j,"--",a,al,a2,a3,

a4 ,ab5,a6,a7,a8,a9,al0,"-",b,"=-")

os.replace(filename, newpath)
k=k+1

break

for r in range(1230-(len(ya))):
teste = teste.append(values_to_add, ignore_index=True)
teste.to_csv(path_or_buf=treated, sep=’;’, header=False,

index=False, encoding=’utf-8’)

print (i)

except:

print("failed to load file",i)

print ("not usable",k)

A.2 Cébdigo MATLAB de importacao dos dados com

tempo

2

3

% Importa

o dos ficheiros de dados

function import_com_tempo (actual)

% Diretorio

%actual=cd;

com ficheiros de dados

add_1=’\dados_originais’;

add_2=’\ficheiros_mat’;

dados=strcat

(actual,add_1);

export=strcat (actual ,add_2);

cd (dados);
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% Dados de teste 15%

index=linspace (0,1000,150) ;

index=round (index) ;

index_treino=0;

index_teste=0;

D

% Dados de Treino e Teste com escala de tempo

files = dir(’*.csv’)

for k
filename=files (k) .name;
Tl = readtable(filename) ;

1:numel (files);

haltera o dos cabe alhos da tabela

T1.Properties.VariableNames = {’time’ ’bean’ ’ror’ ’burner’
fan’ ’air’};

hremo o de variav is desnecess rias

T2 = removevars(T1,{’ror’ ’air’});

%convers o do tipo da coluna do tempo
T2.time=datenum (T2.time) ;

%convers o do tempo de HH:MM:SS para segundos

Tb=1:height (T1);
Tc=Tb’;
Td=array2table (Tc) ;

fmodifica o dos valores na tabela 2

T2(:,1)=Td;
ta=T2(:,1);
tb=T2(:,2);
tc=T2(:,3);
td=T2(:,4);

ta=rows2vars (ta);
tb=rows2vars (tb) ;
tc=rows2vars (tc) ;

td=rows2vars (td) ;

ta = removevars(ta,{’0OriginalVariableNames’});
tb = removevars (tb,{’0OriginalVariableNames’}) ;
tc = removevars(tc,{’0OriginalVariableNames’});
td = removevars(td,{’0OriginalVariableNames’});

% reconstru o das tabelas de dados

%input: tempo, temperatura gr o , ventoinha ||
queimador

X_t=[ta;td;tb];

Y_t=[tc];

X_t= table2array(X_t);

Y_t= table2array(Y_t);

%input: tempo, % queimador, ventoinha || output:

gr o

%1
%2
%3
%4

output :%

temperatura

J
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X1_t=[ta;td;tc];

Y1i_t=[tb];

X1_t= table2array(X1_t);

Y1_t= table2array(Y1i_t);

%dados de teste

if any(k==index)
index_teste=index_teste+l;
%vetor de dados
X_data_test{k-index_treino}= X_t;
Y_data_test{k-index_treino}= Y_t;
%vetor de dados
X1 _data_test{k-index_treinol}= X1_t;
Y1_data_test{k-index_treino}= Y1_t;

%Dados de treino

else
index_treino=index_treino+1;
%vetor de dados
X_data_train{k-index_testel}= X_t;
Y_data_train{k-index_testel}= Y_t;
%vetor de dados
X1_data_train{k-index_testel}= X1_t;
Y1_data_train{k-index_teste}= Y1_t;

end

end
hexporta o
if k==numel(files)
cd (export);
save(’data_original_with_time’,’X_data_train’,’
Y _data_train’,’X1_data_train’,’Y1l_data_train’,’
X_data_test’,’Y_data_test’,’X1_data_test’,’Y1_data_test
)
end
cd (actual);

end

A.3 Cébdigo MATLAB de importagcao dos dados sem

tempo

% Importa o dos ficheiros de dados
function import_com_tempo (actual)

% Diretorio com ficheiros de dados
add_1=’\dados_originais’;
add_2=’\ficheiros_mat’;

dados=strcat (actual ,add_1);



A.3. Cédigo MATLAB de importacao dos dados sem tempo

89

export=strcat (actual ,add_2);
cd (dados);

% Dados de teste 15Y%
index=1linspace (1,1000,150);
index=round (index) ;
index_treino=0;
index_teste=0;

% Dados de Treino e Teste com escala de tempo

files dir(’*.csv’)

for k = 1:numel(files);
filename=files (k) .name;
Tl = readtable(filename) ;

haltera o dos cabe alhos da tabela

T1.Properties.VariableNames = {’time’ ’bean’ ’ror’ ’burner’
fan’ ’air’};

%remo o de variav is desnecess rias

T2 = removevars(T1,{’ror’ ’air’});

%convers o do tipo da coluna do tempo

T2.time=datenum (T2.time) ;

%hconvers o do tempo de HH:MM:SS para segundos

Tb=1:height (T1);

Tc=Tb’;

Td=array2table (Tc);

%modifica o dos valores na tabela 2

T2(:,1)=T4d;

ta=T2(:,1);

tb=T2(:,2);

tc=T2(:,3);

td=T2(:,4);

ta=rows2vars (ta) ;

tb=rows2vars (tb) ;

tc=rows2vars (tc) ;

td=rows2vars (td) ;

ta = removevars(ta,{’OriginalVariableNames’}); /1

tb = removevars(tb,{’0OriginalVariableNames’}); %2

tc = removevars(tc,{’0OriginalVariableNames’}); %3

td = removevars(td,{’OriginalVariableNames’}); %4

% reconstru o das tabelas de dados

%input: tempo, temperatura gr o , ventoinha || output:%

queimador
X_t=[td;tb];
Y_t=[tc];
X_t= table2array(X_t);
Y_t= table2array(Y_t);

J



90

Anexo A. Cédigos de programacao

%input: tempo, % queimador, ventoinha || output: temperatura
gr o

X1_t=[td;tc];

Yi_t=[tb];

X1_t= table2array(X1i_t);

Y1_t= table2array(Y1i_t);

%dados de teste

if any(k==index)
index_teste=index_teste+l;
%vetor de dados
X_data_test{k-index_treinol}= X_t;
Y_data_test{k-index_treinol}= Y_t;
%vetor de dados
X1_data_test{k-index_treinol}= X1_t;
Y1_data_test{k-index_treinol}= Y1_t;

%Dados de treino

else
index_treino=index_treino+1;
%vetor de dados
X_data_train{k-index_testel}= X_t;
Y_data_train{k-index_teste}= Y_t;
%vetor de dados
X1 _data_train{k-index_testel}= X1_t;
Y1 _data_train{k-index_testel}= Y1_t;

end

end
hexporta o
if k==numel(files)
cd (export);
save(’data_original_without_time’,’X_data_train’,’
Y_data_train’,’X1_data_train’,’Y1_data_train’,’
X_data_test’,’Y_data_test’,’X1_data_test’,’Y1_data_test
’);
end
cd (actual);

end

A.4 Cébdigo MATLAB para uniformizacao dos dados

function manual_padding(actual)

% Diretorio com ficheiros de dados
actual=cd;
path=strcat(cd,’\dados_originais’);
export=strcat (cd,’\ficheiros_mat’);
cd (path);
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7 % data max size

s files = dir(’*.csv’)

9 max=0;

10 for k = 1:numel(files);

11 filename=files (k) .name;
12 Tl = readtable(filename);
13 %altera o

14 tb=T1(:,2);

15 if height (tb)>max;

16 max=height (tb)

17 k2=filename

18 end

20 end
21 % Padding
22 full_size=max+10;

23 for xy=1:2

24 if xy==

25 try

26 cd (export);

27 load data_original_with_time

28 catch

29 warning (’MANUAL PADDING:carregamento de
data_original_with_time falhou!’)

30 Xy=2;

31 end

32 end

33 if xy==

34 try

35 cd (export);

36 load data_original_without_time

37 catch

38 warning (’MANUAL PADDING:carregamento de
data_original_without_time falhou!’)

39 return;

10 end

11 end

42

43 for k=1:length(X_data_train)

14 array_size= size(X_data_train{k});
15 C=X_data_train{k}
16 pad_size= full_size - array_size(2)

17 X_data_train{k}=padarray(C,[0 pad_size],0,’post’)

48 end

49 for k=1:length(Y_data_train)

50 array_size= size(Y_data_train{k});
51 C=Y_data_train{k}

52 pad_size= full_size - array_size(2)

53 Y_data_train{k}=padarray(C,[0 pad_size],0,’post’)
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end

for

end

for

end

end

for

end

for

end

for

end

k=1:1length(X_data_test)

array_size= size(X_data_test{k});
C=X_data_test{k}

pad_size= full_size - array_size(2)
X_data_test{k}=padarray(C,[0 pad_size],0,’post’)

k=1:1length(Y_data_test)

array_size= size(Y_data_test{k});
C=Y_data_test{k}

pad_size= full_size - array_size(2)
Y_data_test{k}=padarray(C,[0 pad_size],0,’post’)

for k=1:length(X1_data_train)
array_size= size(X1_data_train{k});
C=X1_data_train{k}

pad_size= full_size - array_size(2)

X1_data_train{k}=padarray(C,[0 pad_size],0,’post’)

k=1:1length(Y1_data_train)
array_size= size(Y1_data_train{kl});
C=Y1_data_train{k}

pad_size= full_size - array_size(2)

Y1_data_train{k}=padarray(C,[0 pad_size],0,’post’)

k=1:1length(X1_data_test)

array_size= size (X1 _data_test{k});
C=X1_data_test{k}

pad_size= full_size - array_size(2)
X1_data_test{k}=padarray(C,[0 pad_size],0,’post’)

k=1:1length(Y1l_data_test)

array_size= size(Y1_data_test{k});
C=Y1_data_test{k}

pad_size= full_size - array_size(2)
Y1_data_test{k}=padarray(C,[0 pad_size],0,’post’)

if xy==

end

cd (export);
save(’data_padded_with_time’,’X_data_train’,’Y_data_train’
,’X1_data_train’,’Y1l_data_train’,’X_data_test’,’
Y _data_test’,’X1_data_test’,’Y1l_data_test’)

if xy==

cd (export);
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99 save(’data_padded_without_time’,’X_data_train’,’
Y_data_train’,’X1_data_train’,’Y1_data_train’,’
X_data_test’,’Y_data_test’,’X1_data_test’,’Y1l_data_test
”)

100 end

101 end

102 cd (actual);

103 end

A.5 Cédigo MATLAB para normalizacao dos dados

1 function normalisation(actual)

2 % Diretorio com ficheiros de dados
3 add_1=’\dados_originais’;

i add_2=’\ficheiros_mat’;

5 dados=strcat (actual,add_1);

6 export=strcat (actual,add_2);

7 cd (dados);

s % data max s

9 % Normalization

10 for xy=1:4

11 cd (export)

12 if xy==

13 try

14 load data_original_with_time

15 catch

16 warning (’ NORMALISATION:carregamento de
data_original_with_time falhou!’)

17 Xy=2;

18 end

19 end

20 if xy==

21 try

22 load data_original_without_time

23 catch

24 warning (’ NORMALISATION: carregamento de
data_original_without_time falhou!’)

25 xy=3;

26 end

27 end

28 if xy==

29 try

30 load data_padded_with_time

31 catch

32 warning (’ NORMALISATION: carregamento de
data_padded_with_time falhou!’)
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-

xy=4;
end
end
if xy==
try

load data_padded_without_time
catch
warning (’ NORMALISATION: carregamento de
data_padded_without_time falhou!’)
return;
end

end

%test
%#Dados para simular queimador
X_data_train_mu = mean([X_data_train{:}],2);
X_data_train_sig = std([X_data_train{:}],0,2);
for i = 1:numel(X_data_train)
X_data_train{i} = (X_data_train{i} - X_data_train_mu) ./
X_data_train_sig;

end

Y_data_train_mu = mean([Y_data_train{:3}],2);
Y_data_train_sig = std([Y_data_train{:}],0,2);
for i = 1:numel(Y_data_train)
Y_data_train{i} = (Y_data_train{i} - Y_data_train_mu) ./
Y_data_train_sig;
end
%Dados para simular temperatura
X1 _data_train_mu = mean([X1_data_train{:}],2);
X1_data_train_sig = std([X1_data_train{:}],0,2);
for i = 1:numel(X1_data_train)
X1_data_train{i} = (X1_data_train{i} - X1_data_train_mu)
./ X1_data_train_sig;

end

Y1 _data_train_mu = mean([Y1l_data_train{:}],2);
Y1_data_train_sig = std([Y1l_data_train{:}],0,2);
for i = 1:numel(Y1_data_train)
Y1_data_train{i} = (Y1_data_train{i} - Y1_data_train_mu)
./ Y1_data_train_sig;
end
%Teste
%Dados para simular queimador
for i = 1:numel(X_data_test)
X_data_test{i} = (X_data_test{i} - X_data_train_mu) ./
X_data_train_sig;
end

%#Dados para simular temperatura
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76 for i = 1:numel(X1_data_test)
77 X1_data_test{i} = (X1_data_test{i} - X1_data_train_mu) ./

X1_data_train_sig;

78 end

79

80 % export ficheiros mat

81 if xy==

82 cd (export)

83 save(’data_original_normalized_with_time’,’X_data_train’,’
Y _data_train’,’X1_data_train’,’Y1l_data_train’,’
X_data_test’,’Y_data_test’,’X1_data_test’,’Y1l_data_test
’,’X_data_train_mu’,’Y_data_train_mu’,’X1_data_train_mu
’,’Y1_data_train_mu’,’X_data_train_sig’,’
Y_data_train_sig’,’X1_data_train_sig’,’
Y1_data_train_sig’)

84 end

85

86 if xy==

87 cd (export)

88 save(’data_original_normalized_without_time’,’X_data_train
’,’Y_data_train’,’X1_data_train’,’Y1_data_train’,’
X_data_test’,’Y_data_test’,’X1_data_test’,’Y1l_data_test
>,’X_data_train_mu’,’Y_data_train_mu’,’X1_data_train_mu
’,’Y1_data_train_mu’,’X_data_train_sig’,’
Y_data_train_sig’,’X1_data_train_sig’,”’
Y1_data_train_sig’)

89 end

90 if xy==

91 cd (export)

92 save(’data_padded_normalized_with_time’,’X_data_train’,’

Y data_train’,’X1_data_train’,’Y1l_data_train’,’
X_data_test’,’Y_data_test’,’X1_data_test’,’Y1_data_test
’,’X_data_train_mu’,’Y_data_train_mu’,’X1_data_train_mu
’,’Y1_data_train_mu’,’X_data_train_sig’,’
Y_data_train_sig’,’X1_data_train_sig’,”’
Y1_data_train_sig’)

93 end

94

95 if xy==

96 cd (export)

97 save (’data_padded_normalized_without_time’,’X_data_train’,
’Y_data_train’,’X1_data_train’,’Y1_data_train’,’
X_data_test’,’Y_data_test’,’X1_data_test’,’Y1_data_test
’,’X_data_train_mu’,’Y_data_train_mu’,’X1_data_train_mu
’,’Y1_data_train_mu’,’X_data_train_sig’,’
Y_data_train_sig’,’X1_data_train_sig’,’
Y1_data_train_sig’)

98 end
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100

101

cd (actual);

end




Anexo B

Graficos do RMSE médio dos
treinos da rede LSTM

B.1 Analise do parametro hidden units

RMSE médio

Figura B.1: Gréfico de linhas dos resultados dos treinos relativos ao
treinos 101 a 106
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Figura B.2: Grafico de linhas parcial dos resultados dos treinos rela-
tivos ao treinos 101 a 106
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B.2 Analise do parametro Epochs
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Figura B.5: Grafico de linhas parcial dos resultados dos treinos rela-
tivos ao treinos 111 a 115
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Figura B.6: Grafico de barras parcial dos resultados dos treinos re-
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B.3 Analise do parametro Batch

a0
35
30
25
:E: 20

z

15
10
5
1]

121 122 123 124 125 126

Index do treino
——dadoscom tempo normalzados —— dados sem tempo normalizados ——dadoscom tempo
dados sem tempo — CE00S COM TEMPO UNIfOrmMizados nor I Cl M tEMpPo un For mi
e dados com tempo uniformizadas = tiados sem tempo unFormizados
Figura B.7: Grafico de linhas dos resultados dos treinos relativos ao
treinos 121 a 125
12
10
8
z

.

Index do treino

== dados com tempo normalzados === dados sem tempe normalizados  ====dados com tempo uniform i mMpo unior mi;
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B.4 Analise do parametro Gradient treshold
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Figura B.11: Gréfico de linhas parcial dos resultados dos treinos
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B.5 Analise do parametro Initial learning rate
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Figura B.14: Gréfico de linhas parcial dos resultados dos treinos
relativos ao treinos 141 a 146
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Figura B.15: Gréfico de barras parcial dos resultados dos treinos
relativos ao treinos 141 a 146
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B.6 Analise do parametro Validation frequency
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Figura B.17: Gréfico de linhas parcial dos resultados dos treinos
relativos ao treinos 151 a 155
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Figura B.18: Gréfico de barras parcial dos resultados dos treinos
relativos ao treinos 151 a 155
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B.7 Analise do parametro Validation patiente
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Figura B.20: Gréfico de linhas parcial dos resultados dos treinos
relativos ao treinos 161 a 166
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