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Resumo

Os motores sincronos de imas permanentes internos (IPMSMs) vém ganhando destaque em apli-
cacoes de tragdo elétrica devido a elevada eficiéncia energética e a alta densidade de poténcia.
Meétodos tradicionais, como a Andlise por Elementos Finitos (FEA), embora precisos, apresen-
tam alto custo computacional, o que motivou o uso de técnicas de aprendizado de maquina para
construir modelos substitutos capazes de prever parametros de desempenho de forma mais agil.
Contudo, a restricdo de acesso a dados privados de diferentes empresas limita a diversidade
dos conjuntos de treinamento, prejudicando a generalizacao dos modelos. Nesse contexto, este
trabalho tem como objetivo avaliar a viabilidade de técnicas de aprendizado de mdquina na mo-
delagem preditiva de parametros de desempenho de IPMSMs, com o intuito de criar um método
substituto para a andlise de IPMSMs. Foram utilizados conjuntos de dados de trés topologias
distintas de rotores de IPMSM (2D, Nabla e V), avaliando modelos densos, AutoML, transfer
learning, autoencoders e aprendizado federado. Os resultados indicam que redes neurais densas
e AutoML superaram o modelo XGBoost em diversas métricas, enquanto autoencoders possi-
bilitaram a criagdo de modelos gerais para multiplas bases. J4 a abordagem federada obteve
desempenho préximo ao da centralizada, com perdas modestas que podem ser reduzidas por
meio do ajuste de hiperpardmetros e arquiteturas. Conclui-se que o aprendizado de miquina é
uma alternativa vidvel para a andlise de motores elétricos, mantendo a qualidade preditiva e

abrindo caminho para pesquisas futuras em estratégias de agregacdo e generalizacao.

Palavras-chave: Redes Neurais. Motores Elétricos. Transferlearning. Aprendizado Federado.

Autoencoders



Abstract

Interior permanent magnet synchronous motors (IPMSMs) have gained prominence in electric
traction applications due to their high energy efficiency and power density. Traditional methods
such as Finite Element Analysis (FEA), although accurate, entail high computational cost, which
has motivated the use of machine learning techniques to build surrogate models capable of pre-
dicting performance parameters more efficiently. However, restricted access to private data from
different companies limits the diversity of training sets, harming model generalization. In this
context, this work aims to evaluate the feasibility of machine learning techniques for the predic-
tive modeling of IPMSM performance parameters, with the goal of creating a surrogate method
for IPMSM analysis. Datasets from three distinct IPMSM rotor topologies (2D, Nabla, and V)
were used to evaluate dense neural networks, AutoML, transfer learning, autoencoders, and fed-
erated learning. The results indicate that dense neural networks and AutoML outperformed the
XGBoost model across several metrics, while autoencoders enabled the development of gen-
eral models applicable to multiple datasets. The federated approach achieved performance close
to centralized training, with modest losses that can be further reduced through hyperparame-
ter tuning and architectural adjustments. In conclusion, machine learning is a viable alternative
for electric motor analysis, maintaining predictive quality and opening opportunities for future

research on aggregation strategies and generalization.

Keywords: Neural Networks. Federated Learning. Electric Motors. Transfer Learning. Autoen-
coders.
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1 Introducao

Os motores elétricos tém recebido crescente atengao pelo seu papel na redugdo das emis-
soes de dioxido de carbono (HERNANDEZ et al., 2020). Em especial, os motores sincronos de
ima permanente interno (Interior Permanent Magnet Synchronous Motors, IPMSMs) destacam-
se em aplicacdes de tracdo veicular gracas a elevada densidade de poténcia, a alta eficiéncia

energética e a excelente resposta dindmica (SHIMIZU, 2023).

A Anélise por Elementos Finitos (Finite Element Analysis, FEA) ¢ amplamente utilizada
para caracterizar o comportamento de IPMSMs, permitindo estimar parametros criticos como
torque e perdas sob diferentes condi¢des de operacao, reduzindo o tempo de prototipagem no de-
senvolvimento dos motores. Esses resultados servem de base para projetos que otimizam custos
e desempenho (SHIMIZU, 2023). No entanto, a FEA exige tempo de processamento significa-
tivo, pois as simulacdes precisam ser repetidas para multiplos cendrios de ensaio e variantes de

projeto, como diferentes niveis de torque e velocidade (SHIN et al., 2014).

Aprendizado de mdquina € um subcampo da inteligéncia artificial que estuda algoritmos
capazes de ajustar automaticamente seus parametros a partir de grandes volumes de dados, sem
a necessidade de modelagem explicita das leis fisicas (SIMEONE, 2018). Esse campo engloba
trés paradigmas principais aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e por reforco que
se distinguem pela forma de interacao com os dados e pelos objetivos de cada técnica (JORDAN;
MITCHELL, 2015). Em aplica¢des de andlise de IPMSMs, técnicas de aprendizado de mdquina
vém sendo empregadas para desenvolver modelos substitutos (surrogate models) que, treinados
com um volume menor de resultados de simulacdes de FEA, conseguem prever com precisao
parametros como torque, perdas de ferro e distribuicdes de fluxo em uma fracdo do tempo exigido
pelas andlises tradicionais de FEA (SHIMIZU, 2023).

Porém, mesmo com a ado¢do de modelos substitutos, persiste um desafio significativo
relacionado a privacidade dos dados, que limita a capacidade desses modelos de alcancar de-
sempenho robusto em um portfélio diversificado de motores com diferentes configuracdes. As
informagdes operacionais sdo frequentemente protegidas pelas empresas detentoras dos proje-
tos, resultando em um volume insuficiente de dados disponiveis para o treinamento eficaz dos

algoritmos.

Surgem, entdo, os métodos de aprendizado federado (Federated Learning, FL) como
solucdo ao desafio de privacidade. Trata-se de uma abordagem descentralizada de machine le-
arning, na qual um servidor central coordena o processo de treinamento, enquanto os diversos
clientes (ou nés) mantém seus dados localmente. Inicialmente, o servidor distribui um modelo
inicial geralmente com parametros aleatdrios a cada né participante. Em seguida, cada no rea-

liza o treinamento localmente usando seu préprio conjunto de dados. Concluida essa etapa em



todos os clientes, apenas os parametros atualizados dos modelos sdo enviados de volta ao ser-
vidor, onde ocorre a agregacdo dessas atualizagdes, resultando em um modelo global cada vez

mais refinado, sem jamais expor os dados individuais de cada né (ZHANG et al., 2021).

Por conta dessa arquitetura de compartilhar apenas parametros atualizados e nunca os
dados brutos o aprendizado federado supera as barreiras de privacidade e as exigéncias buro-

craticas impostas pelas empresas.

Embora os IPMSMs compartilhem principios de funcionamento semelhantes, suas ge-
ometrias podem variar significativamente. Essa heterogeneidade complica o treinamento por
aprendizado federado com dados oriundos de fontes distintas, pois as diferengas estruturais po-
dem impedir que o modelo atinja um nivel de convergéncia aceitdvel em comparagdo com o
artigo de referencia (SHIMIZU, 2023).

Figura 1.1 — Exemplo de designs de 2 IPMSM (SHIMIZU, 2023).

(a)

(b)
Fonte: (SHIMIZU, 2023).



Uma técnica amplamente utilizada em aprendizado de maquina para lidar com incom-
patibilidade de dimensdes e heterogeneidade nos dados € o encoding (BENGIO; COURVILLE,;
VINCENT, 2013). Encoding consiste em projetar informacdes originalmente representadas em
um espaco de alta (ou diferente) dimensao para outro espaco vetorial de dimensao fixa, preser-
vando ao mdximo as caracteristicas e relacdes de similaridade do conjunto original. Por meio
de uma fun¢do de mapeamento frequentemente implementada por um encoder neural ou outro
modelo otimizado € possivel converter varidveis categdéricas, numéricas ou mesmo descritores
geométricos complexos em vetores densos, mantendo o maior ndmero possivel de informagdes

relevantes.

No contexto do projeto de motores elétricos IPMSMs 1.1, cada variagdo de design altera
a geometria e, consequentemente, a forma e a distribui¢cao dos dados gerados. Assim, diferentes
configuragdes tendem a produzir bases com estruturas e dimensdes incompativeis, dificultando
o treinamento de modelos tGnicos e compardveis. Nesse cendrio, o uso de técnicas de encoding
permite representar de maneira sistemdtica as variacoes geométricas e funcionais de cada con-
figuracao em um espago latente compartilhado. Ao transformar descri¢des heterogéneas em ve-
tores de mesma dimensionalidade, torna-se possivel treinar modelos sobre uma representacao
unificada, capaz de generalizar predicdes para arquiteturas distintas e mitigar as discrepancias

dimensionais e estatisticas entre conjuntos de dados heterogéneos.

Uma barreira adicional ao uso de encoding é que, ao projetar representacdes de motores
com geometrias muito distintas para um espaco latente de dimensao fixa, pode haver perda ou
distor¢do de informagdes relevantes. Essa reducdo imperfeita de varidveis complexas compro-
mete a fidelidade dos vetores gerados, o que pode prejudicar a capacidade do modelo de capturar

caracteristicas especificas de cada arquitetura de IPMSM.

1.1 Objetivos

O principal objetivo deste projeto é avaliar o potencial do Aprendizado Federado na
constru¢do de modelos preditivos avangados, capazes de generalizar para diferentes geometrias
de motores elétricos, a0 mesmo tempo em que preservam a confidencialidade das informacgdes
sensiveis geradas por multiplos dispositivos e fontes. A proposta adota uma arquitetura de trei-
namento descentralizada, na qual os dados permanecem localmente em cada nd, sendo compar-

tilhados apenas os pardmetros atualizados do modelo.

A eficicia dos modelos federados serd mensurada com base em trés métricas de erro:
MAE (Mean Absolute Error), MSE (Mean Squared Error) e MAPE (Mean Absolute Percentage
Error). Os resultados obtidos serdo comparados com aqueles de uma abordagem centralizada de
referéncia (Shimizu, 2022), permitindo avaliar se o Aprendizado Federado mantém ou supera a
qualidade preditiva dos métodos tradicionais, além de confirmar suas vantagens em termos de

privacidade e escalabilidade.



1.1.1 Objetivos especificos

1. Desenvolver modelos por abordagens centralizadas com redes neurais, avaliando a eficdcia
da técnica no dominio do problema e comparando o desempenho com os resultados de
referéncia do modelo XGBoost.

2. Investigar técnicas de transfer learning para verificar o grau de correlacdo e transferibili-

dade entre os dominios dos diferentes datasets.

3. Mapear as trés bases de dados(2D, V e Nabla) para um espaco latente de dimensao comum,

de modo a treinar modelos com maior capacidade de generalizacao entre os conjuntos de
dados.

4. Desenvolver e testar diferentes modelos de aprendizado de mdquina dentro da arquitetura
de aprendizado federado, comparando-os quanto a precis@o. Este objetivo tem como meta
atingir um desempenho semelhante ou superior ao de modelos centralizados implementa-
dos anteriormente (SHIMIZU, 2023).

5. Investigar os principais desafios, limitacdes e barreiras técnicas associadas a implemen-
tacdo do aprendizado federado na modelagem de desempenho de motores elétricos. Isso

inclui aspectos como estratégias de particionamento dos dados em ambientes simulados.

6. Avaliar de que forma a coleta e o uso de dados provenientes de diferentes fontes como va-
riados tipos de motores elétricos e condicdes operacionais distintas influenciam a eficcia

dos modelos treinados por meio do aprendizado federado.



2 Revisao Bibliografica

Este capitulo tem como objetivo apresentar os fundamentos tedricos e os referenciais uti-
lizados no desenvolvimento deste trabalho. Na Sec¢do 2.1, sdo abordados os principais conceitos
e técnicas relevantes para a compreensao do tema proposto, servindo como base para o entendi-
mento das etapas seguintes do projeto. J4 na Sec¢do 2.2, sdo discutidos os trabalhos correlatos,
com o intuito de contextualizar a pesquisa no estado da arte e evidenciar contribuicdes e lacunas

exploradas neste estudo.

2.1 Fundamentacao Tedrica

2.1.1 Redes Neurais

As redes neurais artificiais surgiram a partir da tentativa de simular, de forma computaci-
onal, o funcionamento do cérebro humano. Essa ideia foi inicialmente proposta por McCulloch
e Pitts (MCCULLOCH; PITTS, 1943), em 1943, com a criagao de um modelo légico de neu-
ronio artificial (ABRAHAM, 2002). A proposta consistia em representar matematicamente a

atividade neural por meio de unidades simples interconectadas.

O primeiro modelo funcional com capacidade de aprendizado foi o Perceptron 2.2, de-
senvolvido por Frank Rosenblatt em 1958. Essa rede conseguia ajustar seus pesos com base em
exemplos, inaugurando o conceito de aprendizado supervisionado ((YADAV; YADAV; KUMAR,
2015)). Embora inicialmente limitada, essa abordagem evoluiu significativamente ao longo das

décadas seguintes.

Hoje, as redes neurais sdao amplamente aplicadas em diversos campos da inteligéncia
artificial, como reconhecimento de imagens, tradu¢do automatica, processamento de linguagem
natural, sistemas autdonomos e diagndsticos médicos. Os avangos recentes em aprendizado pro-
fundo possibilitaram o desenvolvimento de modelos extremamente precisos e eficientes, supe-
rando, em muitas tarefas, o desempenho humano (WANG; RAJ, 2017).

2.1.2 Neuronios e camadas

O neurdnio artificial € o componente fundamental dessas redes. Ele simula, de maneira
simplificada, a estrutura de um neurdnio biolégico ao receber sinais de entrada, processa-los e ge-
rar uma saida. Cada entrada recebida € associada a um peso, que indica sua importancia relativa
no processamento, e os valores combinados sao posteriormente utilizados em um mecanismo
de decisao (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Inicialmente, os neurdnios artificiais foram idealizados como elementos simples, capa-



zes de tomar decisdes bindrias com base em um limiar. Com o tempo, esses modelos evoluiram
para incorporar mecanismos mais complexos, como as funcdes de ativacdo, que permitem as
redes lidar com relagdes ndo lineares e aprender representagdes mais abstratas dos dados (GO-
ODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Figura 2.1 — Neurdnio.

Inputs Bias

Outputs

finet)

Linear Activation
L X Combination Function

Figura 2.2 — Fonte: (PARMEZAN et al., 2019).

As redes neurais 2.4 sdo compostas por conjuntos de neurdnios organizados em cama-
das. A primeira delas, conhecida como camada de entrada, € responsdvel por receber os dados
iniciais e repassa-los ao restante da rede. Em seguida, estdo as camadas ocultas, que realizam
o processamento intermedidrio. Nessas camadas, os dados sdo transformados e refinados por
meio de multiplas combinacdes lineares seguidas da aplicacao de fun¢des ndo lineares, permi-
tindo a rede aprender padrdes, relacdes e estruturas complexas nos dados. Finalmente, a camada
de saida € responsavel por fornecer a resposta final do modelo, que pode ser, por exemplo, uma
classificagdo, uma previsdo numérica ou uma tarefa de regressdo. Esse processo de transforma-
cdo depende diretamente das funcdes de ativagdo, que determinam como cada neurdnio ativa

sua saida a partir do sinal recebido, tema abordado a seguir.(NIELSEN, 2015).



Figura 2.3 — Exemplo de rede simples.
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Figura 2.4 — Fonte: (NIELSEN, 2015)

2.1.3 Funcoes de Ativacao

As fungdes de ativacdo desempenham um papel fundamental nas redes neurais artifi-
ciais ao introduzirem nao linearidade no modelo, permitindo que a rede aprenda e represente
relacdes complexas entre as entradas e saidas. Sem essas fun¢des, mesmo redes com multiplas
camadas se comportariam como um modelo linear, limitando sua capacidade de generalizacao
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Uma func¢do de ativacdo recebe como entrada o resultado da combina¢do ponderada dos
sinais de entrada de um neurdnio e determina a saida que serd propagada para os proximos neuro-
nios da rede. Entre as funcdes mais comuns estio a func¢io sigmoide 2.5, que mapeia os valores
para o intervalo (0, 1), a tangente hiperbdlica 2.6, que retorna valores entre -1 e 1, e a ReLU
(Rectified Linear Unit) 2.7, amplamente utilizada por sua simplicidade computacional e eficicia
em redes profundas. A escolha da funcdo de ativacdo impacta diretamente o desempenho da
rede, afetando aspectos como convergéncia, capacidade de modelagem nio linear e propagagao
de gradientes (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Figura 2.5 — Fonte: (NIELSEN, 2015).
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ReLU(z) = max(0, x) (2.3)

2.1.4 Gradiente

Em redes neurais, o gradiente corresponde as derivadas da func¢do de perda em relacdo

aos parametros do modelo (pesos e vieses). Em termos intuitivos, ele quantifica como e quanto



o erro varia diante de pequenas alteracdes nesses parametros, fornecendo uma indicacao da di-
recdo e da magnitude do ajuste necessdrio para reduzir a perda. Assim, gradientes com maior
magnitude indicam maior sensibilidade da perda as variacdes do pardmetro, enquanto gradien-
tes proximos de zero sugerem baixo impacto na reducdo do erro (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

A partir desse conceito, o treinamento de redes neurais pode ser descrito como um ci-
clo de célculo e uso de gradientes. Inicialmente, a rede executa a propagacdo direta (forward
propagation), na qual as entradas sio transformadas camada a camada até a obtencdo da saida
e do valor de perda. Em seguida, aplica-se a retropropagacdo (backpropagation), responsavel
por calcular as derivadas da perda em relacido aos parametros e propaga-las no sentido inverso
da rede, permitindo atualizar pesos e vieses de forma sistemadtica e otimizar o desempenho do
modelo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.1.5 Backpropagation e Foward propagation

A forward propagation, ou propagacao direta, € a primeira fase do processo de treina-
mento de redes neurais artificiais supervisionadas. Nessa etapa, os dados de entrada percorrem
a rede, passando por cada camada e sendo transformados pelas fun¢des de ativagdo, até gerar
uma saida. Essa saida € entdo comparada com o valor esperado, permitindo o calculo do erro.
A propagacdo direta € essencial para que o modelo produza uma previsdo com base nos pesos e

viés atual.

O algoritmo de backpropagation é responsével por calcular, de forma sistemdtica, o gra-
diente do erro em relacdo aos pesos e vieses da rede. Esse gradiente € entdo utilizado por otimiza-
dores, como o ADAM, para atualizar os parametros do modelo e reduzir a diferenga entre a saida
prevista e a esperada. Por meio do gradiente descendente, os ajustes sdo realizados de maneira
eficiente, permitindo o aprendizado em arquiteturas com multiplas camadas e consolidando-se
como um dos pilares do treinamento de redes neurais profundas modernas (BENGIO; COUR-
VILLE; VINCENT, 2013).

2.1.6 Embedding
2.1.6.1 Introducao

Representacdo por embedding é uma técnica que permite transformar dados simbdlicos
ou categdricos como palavras, itens, usudrios ou entidades em vetores densos de nimeros reais
em um espago latente de dimensionalidade diferente do original. Essa transformacao € funda-
mental para que algoritmos de aprendizado de mdquina possam lidar com dados originalmente
nao numéricos, convertendo-os para uma forma mais adequada ao processamento computacio-
nal (MIKOLOV et al., 2013).



2.1.6.2 Autoencoders

Os autoencoders sao um tipo especial de rede neural artificial projetado para aprender
representacoes compactas e significativas dos dados de entrada. Eles sdo amplamente utilizados
em tarefas como reducdo de dimensionalidade, transformacao de espago latente e aprendizado
ndo supervisionado. A arquitetura fundamental de um autoencoder é composta por duas partes
principais: o codificador (encoder), responsdvel por mapear os dados de entrada para uma re-
presentacao latente de dimensao diferente, e o decodificador (decoder), que tenta reconstruir a
entrada original a partir dessa representacdo comprimida. O processo de treinamento consiste
em minimizar a diferenca entre os dados de entrada e sua reconstrucdo, geralmente utilizando
métricas como o erro quadritico médio. Ao obrigar a rede a reproduzir os dados com menos
informacao explicita, o autoencoder é capaz de extrair caracteristicas relevantes e eliminar re-
dundancias, sendo ttil em aplicagdes como detec¢ao de anomalias, compressao, visualizacdo e
pré-processamento para outras tarefas de aprendizado (HINTON; SALAKHUTDINOV, 2006).

No contexto deste trabalho, utilizam-se autoencoders e técnicas de embedding para pro-
jetar diferentes bases de dados heterogéneas em um espaco latente comum. Essa abordagem
visa reduzir as discrepancias estruturais entre os conjuntos de dados, permitindo que os mode-
los operem de forma unificada e compardvel, a0 mesmo tempo em que preservam ao maximo

as caracteristicas informativas originais de cada dominio.

2.1.7 Transfer Learning

Transfer learning (PAN; YANG, 2010), ou aprendizado por transferéncia, ¢ uma abor-
dagem de aprendizado de maquina na qual o conhecimento adquirido ao resolver uma tarefa é
reutilizado em uma tarefa diferente, mas relacionada. Essa técnica € especialmente ttil em ce-
ndrios onde se dispoe de uma grande quantidade de dados rotulados para uma tarefa-fonte, mas
apenas um nimero limitado de dados para a tarefa-alvo. Em redes neurais profundas, o transfer
learning € comumente aplicado reutilizando camadas ja treinadas geralmente as iniciais, res-
ponsdveis por extrair caracteristicas gerais dos dados enquanto apenas as camadas finais sao
ajustadas para o novo problema. Essa estratégia permite reduzir o tempo de treinamento, evitar
overfitting e melhorar o desempenho, principalmente em dominios com dados escassos. Mode-
los pré-treinados tornaram-se recursos amplamente utilizados na prética do transfer learning,
sendo aplicados em dreas como visdo computacional e processamento de linguagem natural
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.1.8 Federated Learning
2.1.8.1 Conceito e Motivacao

O Federated Learning (FL) (MCMAHAN et al., 2016), ou aprendizado federado, € um

paradigma de aprendizado de méquina distribuido que permite treinar modelos colaborativa-
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mente sem a necessidade de centralizar os dados. Ao invés de transferir os dados para um servi-
dor central, o FL propde que o treinamento ocorra localmente nos dispositivos ou institui¢des
que detém os dados, como smartphones, sensores, hospitais ou bancos. Apenas os parametros
do modelo treinado localmente como pesos ou gradientes sdo enviados ao servidor central para

serem agregados, preservando a privacidade dos dados originais.

A motivacdo central por trdas do FL estd na crescente preocupagdo com a privacidade de
dados, limitacGes de largura de banda e a dificuldade de centralizar grandes volumes de dados
heterogéneos. Esse modelo € particularmente vantajoso em ambientes onde os dados sio sensi-
veis ou descentralizados por natureza, como em sistemas de satide, redes méveis ou ambientes
financeiros. Segundo McMahan et al. (MCMAHAN et al., 2016), o FL surgiu como uma alter-
nativa eficiente para treinar redes neurais profundas, respeitando as restri¢des de privacidade e

infraestrutura.

2.1.8.2 Arquitetura e Funcionamento

A arquitetura do Federated Learning é composta, tipicamente, por um servidor central
e um conjunto de clientes (dispositivos ou organizacdes) que colaboram no treinamento de um
modelo global. O processo inicia-se com o envio de um modelo inicial do servidor para um sub-
conjunto de clientes. Cada cliente treina o modelo localmente com seus préprios dados privados

e envia ao servidor apenas as atualizacdes dos parametros, como gradientes ou pesos.

FL Clients
-
Local Training % @
hﬂi HH
e Private Data Local Model
FL Server
C—
. 8 Local Training % @ E
—>
Private Data Local Model
Global Model
Aggregation
Local Tralnmg
HH j..
' B LARA
Private Data Local Model

Figura 2.8 — Diagrama do Aprendizado Federado adaptado conceitualmente de (NVIDIA, 2024)
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2.1.8.3 Federated Averaging

O algoritmo Federated Averaging (FedAvg) 2.8, proposto por McMahan et al. (MC-
MAHAN et al., 2016), é o método de agregacdo mais amplamente utilizado nesse contexto. Ao
final de cada rodada de treinamento local, os clientes enviam ao servidor os pesos atualizados
w! e a quantidade de amostras n;, utilizada. O servidor entdo atualiza 0 modelo global w!™! por

meio de uma média ponderada:

K

N
wtl = § — - wh (2.4)
n
k=1
em que K € o nimero total de clientes, nj representa o nimero de amostras do cliente
K c . S . (
ken=73,_,néo total de dados envolvidos. Esse ciclo ¢ repetido até que o modelo alcance

um desempenho satisfatdrio.

Durante todo o processo, os dados permanecem nos dispositivos dos clientes, o que
favorece a privacidade e reduz riscos de exposi¢do. Contudo, a heterogeneidade estatistica dos
dados, bem como variacdes em hardware e conectividade, podem comprometer a eficiéncia e a
convergéncia do modelo global (ZHANG et al., 2021).

2.1.9 Motores Sincronos com Imas Permanentes Internos (IPMSM)

Os Interior Permanent Magnet Synchronous Motors (IPMSMs) (BOLDEA et al., 2014)
sdo motores sincronos com {mas permanentes embutidos na estrutura do rotor. Essa configuracao
estrutural difere dos motores de imas montados superficialmente (SPMSMs) e oferece vantagens
significativas, especialmente para aplicacdes em veiculos elétricos e hibridos. Ao integrar os
imas no interior do rotor, os IPMSMs permitem a exploracdo do torque de relutincia gerado
pela saliéncia magnética além do torque fornecido pelos préprios imas, resultando em maior

densidade de poténcia e eficiéncia energética.

No presente trabalho, o modelo de IPMSM ¢ adotado devido ao seu alto potencial de
desempenho em termos de eficiéncia e controle dindmico. Contudo, o processo de projeto e ana-
lise desses motores envolve simulagdes complexas, como andlise por elementos finitos (FEA),
para diferentes condicdes de operacao. Para mitigar esse custo computacional, o uso de técnicas
de aprendizado de maquina, como modelos baseados em XGBoost, € explorado com o objetivo
de prever o comportamento magnético e térmico do motor de forma precisa, reduzindo signifi-

cativamente o tempo de otimizacao do sistema (SHIN et al., 2014).

2.2 Trabalhos Relacionados

Shimizu (2023) propds um modelo de otimizacdo da efici€éncia de motores sincronos de

imas permanentes internos (IPMSM), com foco na aplicagdo de aprendizado de maquina para
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aprimorar o controle e a operacdo desses motores em aplicagdes automotivas. O estudo desen-
volve um modelo baseado em modelos substitutos, utilizando algoritmos de aprendizado, como
XGBoost, para prever de maneira eficiente o comportamento magnético e térmico dos motores
sem a necessidade de longas simulagdes por elementos finitos (FEA). Essa abordagem reduz
significativamente o tempo de andlise e permite a otimizacao de parametros, como a geometria

do rotor e as condi¢cdes operacionais, para maximizar a eficiéncia e minimizar perdas.

O autor explora trés topologias de rotor distintas (2D, Nabla e V) para avaliar como di-
ferentes arranjos geométricos podem impactar a efici€ncia do motor em diferentes condi¢oes de
operacdo. A abordagem proposta nao s6 melhora a precisdo da previsao das perdas por histerese
e correntes parasitas, mas também assegura que o processo de otimizacdo seja mais acessivel,
permitindo a personaliza¢do do motor para aplicacdes especificas. O trabalho se destaca pelo uso
de técnicas de aprendizado de maquina para aprimorar o design e controle de motores elétricos,
demonstrando seu grande potencial para aplica¢des em veiculos eletrificados, onde a eficiéncia

energética é crucial.

O artigo "Investigation of Dynamic Eccentricity in Interior Permanent Magnet Synch-
ronous Motor through Finite Element Method and Machine Learning"(SHEN; MA; LI, 2025)g
investiga o impacto da excentricidade dinaimica em um Motor Sincrono de Ima Permanente In-
terno (IPMSM) utilizando a andlise de elementos finitos (FEA) e técnicas de aprendizado de
madquina. O foco € na detec¢do de falhas causadas pela excentricidade dindmica, um problema

comum em motores elétricos que pode prejudicar seu desempenho.

No estudo, foi utilizado um modelo de 550 W e 220 V do IPMSM no software ANSYS
Maxwell, com falhas de excentricidade variando de 10% a 40%. As caracteristicas do motor,
como a corrente do estator e a densidade de fluxo radial, foram comparadas entre condi¢des nor-
mais e excéntricas. Os dados sobre a corrente do enrolamento e o fluxo de ar (componente radial)
foram obtidos e analisados utilizando ferramentas de aprendizado de maquina no MATLAB. A
técnica de ensemble bagged trees foi empregada para detectar falhas, apresentando uma precisao

de 82,5% para a corrente do estator.

Além disso, a excentricidade dindmica foi identificada com uma precisao de 98,5%
usando os dados de densidade de fluxo radial, demonstrando que abordagens de aprendizado
de maquina podem ser eficazes na deteccdo de falhas em IPMSMs. O estudo destaca a utilidade
do aprendizado de mdaquina para identificar falhas com base nas varidveis do motor, como a

corrente do estator e o fluxo radial.

O trabalho também discute a importancia da detec¢ao precoce de falhas para melhorar

a confiabilidade e o desempenho dos motores em aplicacdes industriais e de tracao.

O trabalho de YOU (YOU, 2020) investiga o uso de deep learning como metamodelo para
o projeto 6timo de motores sincronos de imas permanentes (PMSM) em aplica¢des automotivas.

O problema € formulado como uma otimiza¢do multiobjetivo da geometria do rotor: a partir de
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alguns parametros de projeto (como o angulo entre imas em V e a espessura da nervura), o
autor treina modelos preditivos (MLP e Kriging) para aproximar resultados de simula¢des por
elementos finitos e, em seguida, acopla esses modelos a um algoritmo meta-heuristico hibrido
para buscar configuracdes que maximizem o torque médio e minimizem a distor¢ao harmonica
da forca contraeletromotriz, sob restri¢cdes de eficiéncia e ondulacio de torque. Assim, o foco
estd em acelerar o ciclo de projeto geométrico de um PMSM especifico, substituindo parte das

simulagdes FEA por um modelo aproximador centralizado.

Em contraste, este trabalho nao aborda diretamente a etapa de sintese geométrica do mo-
tor, mas parte de um conjunto ja existente de designs de IPMSM e utiliza machine learning para
modelar o comportamento eletromagnético (como perdas em diferentes componentes do motor)
a partir de bases de dados heterogéneas. Além disso, enquanto You (YOU, 2020) considera um
cendrio estritamente centralizado, aqui investiga-se o uso de Aprendizado Federado para treinar
modelos a partir de dados distribuidos entre diferentes clientes (por exemplo, diferentes topolo-
gias de motor ou conjuntos de simulacdo), preservando a separacido dos dados e estudando os
impactos da distribui¢cao no desempenho preditivo. Dessa forma, o trabalho de You (YOU, 2020)
¢ complementar: mostra o potencial de metamodelos baseados em redes neurais para apoiar o
projeto de PMSM, enquanto esta monografia explora, em nivel tedrico e experimental, como
técnicas de Aprendizado Federado podem ser incorporadas a modelagem de motores elétricos

em cenarios distribuidos.

Al-Gabalawy et al. (AL-GABALAWY et al., 2022) investigam a predi¢do de tempera-
tura em motores sincronos de ima permanente (PMSM) aplicados a veiculos elétricos, com foco
especifico na estimativa da temperatura do rotor a partir de medicdes acessiveis em operagao,
como temperaturas ambiente € do fluido de arrefecimento, tensdes ug € w4, correntes ¢q € iq,
velocidade e torque do motor. Os autores constroem uma base experimental extensa, realizam
uma andlise exploratdria detalhada (distribui¢des, correlagdes, outliers) e comparam diferentes
modelos supervisionados, incluindo regressao linear e polinomial com regularizacdo (Ridge e
Lasso), Support Vector Regression (SVR) e métodos baseados em arvores e boosting (XGBo-
ost e variantes). A partir dessa comparacdo, o estudo discute, em termos de ajuste estatistico e
comportamento dos residuos, quais algoritmos capturam melhor as relagdes ndo lineares entre
as varidveis elétricas/mecanicas e a temperatura, identificando ainda quais atributos (principal-
mente ambiente, coolant e velocidade) exercem maior influéncia sobre a temperatura do ima

permanente.

Em relacdo a presente monografia, Al-Gabalawy et al. (AL-GABALAWY et al., 2022)
posiciona-se como uma abordagem de monitoramento térmico voltada para a operacdo segura
do PMSM em EVs, tratando a predi¢do de temperatura como um problema de regressao cen-
tralizado em um unico dataset experimental. Aqui, por outro lado, o foco ndo estd na mode-
lagem térmica em si, mas na utilizacdo de técnicas de machine learning (e, em particular, de

Aprendizado Federado) para modelar grandezas eletromagnéticas de motores (como perdas, flu-
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X0s ou parametros equivalentes) a partir de bases de dados distribuidas entre diferentes clientes
(por exemplo, distintas topologias ou cendrios de operagdo). Enquanto Al-Gabalawy et al. (AL-
GABALAWY et al., 2022) exploram principalmente modelos cldssicos de regressao e ensemble
para um PMSM especifico, este trabalho discute, em niveis tedricos e experimentais, como ar-
quiteturas de aprendizado distribuido podem ser empregadas para treinar modelos em multiplos
conjuntos de dados, preservando a separagdo dos dados e analisando o impacto dessa distribui-
¢ao no desempenho preditivo o que torna os dois estudos complementares no uso de aprendizado

de maquina aplicado a motores de {ma permanente em veiculos elétricos.
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3 Desenvolvimento

3.1 Preparando os dados

O projeto utilizou a base de dados correspondente as trés topologias de rotor descritas
no artigo de Yuki Shimizu (SHIMIZU, 2023): 2D (3.1), Nabla (3.2) e V (3.3). Cada uma dessas
bases contém registros gerados a partir de simulacdes por Anélise de Elementos Finitos (FEA),
que foram empregadas para modelar e avaliar o desempenho de motores sincronos de ima perma-
nente de rotor interno (IPMSM). Os parametros (inputs) sdo: parametros geométricos do motor,
condic¢des de operacdo representadas pela velocidade de rotagdo, componentes da corrente elé-
trica Id (eixo direto) e Iq (eixo em quadratura) e coordenadas polares (r1, t1). Os alvos (targets)

sdo: torque calculado e perdas por histerese.

Figura 3.1 — Topologia do Motor 2D (SHIMIZU, 2023).

Fonte: (SHIMIZU, 2023).



Figura 3.2 — Topologia do Motor Nabla (SHIMIZU, 2023).
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Fonte: (SHIMIZU, 2023).

Figura 3.3 — Topologia do Motor V (SHIMIZU, 2023).
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Fonte: (SHIMIZU, 2023).

Originalmente, as informagdes de cada topologia estavam dispersas em multiplos ar-
quivos independentes, provenientes das execucdes de FEA utilizadas no artigo de referéncia
(SHIMIZU, 2023), o que demandou uma etapa preliminar de consolidacdo. Dessa forma, esses
arquivos foram agregados, validados e reorganizados em um tnico conjunto de dados por topo-
logia, assegurando a integridade, a rastreabilidade e a consisténcia dos registros. Na sequéncia,
realizou-se a normalizacdo de todas as varidveis, com o propdsito de padronizar as escalas nu-
méricas, mitigar o efeito de discrepancias de magnitude entre atributos e favorecer a estabilidade

e a convergéncia dos algoritmos de aprendizado de maquina empregados nas etapas posteriores.

17



3.2 Meétodos de avaliacao

Nos experimentos realizados, serdo adotadas trés métricas de avaliacdo de erro: Mean
Squared Error (MSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE) e Mean Absolute Error (MAE).
Essas métricas foram escolhidas principalmente por conta do artigo de referéncia (SHIMIZU,

2023) que também usa essas métricas para avaliacao.

3.2.1 Mean Squared Error (MSE)

n

IS e
MSE =—% (s — ) 3.1)

i=1
onde n € o numero de observagdes, y; € o valor real e y; € o valor previsto pelo modelo (BOTCH-
KAREYV, 2019).

O MSE (Erro Quadréitico Médio) mede a média dos quadrados das diferencas entre os
valores previstos pelo modelo e os valores reais. Por elevar ao quadrado os erros antes de calcular
a média, o MSE penaliza de forma mais intensa os erros grandes, tornando-o particularmente
sensivel a discrepancias acentuadas. Essa caracteristica o torna util quando se deseja evitar pre-
visdes com grandes desvios individuais, mas também faz com que seja mais influenciado por
outliers (BOTCHKAREYV, 2019).

3.2.2 Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Yi — Vi
Yi

100% ~—
MAPE = 3.2
S 32

i=1

onde n € o nimero de observacdes, y; € o valor real e y; é o valor previsto pelo modelo. O
resultado € expresso em porcentagem (BOTCHKAREYV, 2019).

O MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio) calcula a média dos erros absolutos em
termos percentuais, dividindo a diferenca entre previsao e valor real pelo proprio valor real e
multiplicando por 100. Essa métrica fornece uma interpretacdo intuitiva, expressa como porcen-
tagem de erro médio em relagdo aos valores observados. No entanto, o MAPE pode se tornar

problemadtico quando os valores reais se aproximam de zero, pois o denominador pequeno am-
plifica o erro percentual (BOTCHKAREYV, 2019).

3.2.3 Mean Absolute Error (MAE)

n

1
=D i — il (33)

=1
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onde n € o nimero de observagdes, y; € o valor real e y; € o valor previsto pelo modelo (BOTCH-
KAREYV, 2019).

O MAE (Erro Absoluto Médio) representa a média das diferencas absolutas entre as
previsoes e os valores reais. Diferente do MSE, ele ndo eleva os erros ao quadrado, o que faz com
que todos os desvios tenham peso proporcional, sem penalizar excessivamente os maiores erros.
E uma métrica de interpretacdo simples e direta, expressa nas mesmas unidades da varidvel-alvo,
e € menos sensivel a outliers em comparacdo com o MSE (BOTCHKAREYV, 2019).

A avaliacdo dos modelos foi realizada com divisdo de treino, validacado e teste, sendo

uma propor¢ao de 70% treino, 10% validagao e 20% teste.

3.3 Metodologia

No projeto, é adotada uma sequéncia estruturada de experimentos com diferentes arquite-
turas de redes neurais, a fim de validar hip6teses e explorar caracteristicas especificas da base de
dados. Inicialmente, os conjuntos de dados de cada topologia sdo submetidos a modelos simples
de redes neurais densas (fully connected), contendo poucas camadas e nimero reduzido de neu-
ronios. Essa etapa tem como objetivo principal avaliar a complexidade do problema, identificar

padrdes iniciais e obter uma referéncia de desempenho para comparacoes futuras.

Em seguida, é realizada uma série de experimentos com redes neurais densas de diferen-
tes tamanhos e profundidades, buscando arquiteturas mais refinadas e ajustadas para cada tarefa

especifica.

O préximo estdgio envolve a aplicacdo de transfer learning entre topologias distintas.
Modelos previamente treinados em uma das bases de dados sdo reutilizados e ajustados para
outra, com o objetivo de investigar a existéncia de correspondéncias semanticas e estruturais

entre as diferentes topologias de motores (2D, Nabla e V).

ApOs essa etapa, entram em cena autoencoders, que serdo utilizados para projetar as
trés bases de dados em um espaco latente comum. A partir dessa representacao unificada, serd
possivel treinar um tnico modelo capaz de generalizar de forma eficaz para todas as topologias,

preservando a diversidade de caracteristicas.

Posteriormente, o foco se desloca para o aprendizado federado. Primeiramente, serdo
treinados modelos em um ambiente federado para avaliar se a federagdo impacta de forma sig-

nificativa o desempenho em comparacao ao treinamento centralizado.

Por fim, serd confeccionado um modelo geral federado, no qual as bases de dados perma-
necem fisicamente separadas, mas colaboram indiretamente no treinamento, permitindo avaliar
a viabilidade de um sistema tnico que respeite restricdes de privacidade e fragmentacao de da-

dos, sem perda significativa de desempenho.
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3.4 Tecnologias utilizadas

Todo o cédigo do projeto foi desenvolvido em Python, utilizando um conjunto de bibli-
otecas e frameworks especificos para cada etapa do fluxo de trabalho. O PyTorch foi empregado
para a implementacao e treinamento das redes neurais, devido a sua flexibilidade e ampla ado¢ao
na comunidade de deep learning. A manipulagdo e organizagcao dos dados foram realizadas com

pandas, que oferece recursos eficientes para tratamento de tabelas.

Para a divisdo dos conjuntos de dados em treino, teste e validagao, utilizou-se a fungao
train_test_split da biblioteca scikit-learn (sklearn), garantindo uma separacao consistente e re-
produtivel. A otimizagdo automatica de hiperparametros foi realizada com Optuna. O Transfer
Learning foi implementado por meio de fun¢des personalizadas para treinamento e congela-
mento de camadas no PyTorch. Por fim, o framework Flower foi empregado para implementar o
aprendizado federado, permitindo a simulagdo e avaliacao de cendrios distribuidos, preservando

a separacdo fisica das bases de dados.
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4 Experimentos

4.1 Experimento 1 - Avaliacao completa do do modelo base
de (SHIMIZU, 2023)

Esta secdo tem como objetivo estimar o M SE, MAFE e M APFE para o XGBoost pro-
posto por (SHIMIZU, 2023) 4.1, bem como para modelos de redes neurais simples.

Motor Target Test MSE Test MAE Test MAPE (%)

Hysteresis  0.0183 0.0277 14.15
2D Joule 0.1901 0.0333 19.28
Total 0.3245 0.0589 14.80
Hysteresis ~ 0.0045 0.0414 113.59
Nabla  Joule 0.0094 0.0525 29.79
Total 0.0232 0.0867 30.72
Hysteresis ~ 0.0024 0.0327 31.38
v Joule 0.0034 0.0352 29.20
Total 0.0095 0.0621 13.85

Tabela 4.1 — Resultados do Modelo XGBoost para Diferentes Motores

Os trés motores analisados (2D, Nabla e V) foram testados sob trés abordagens distintas.
Em cada teste, o modelo foi treinado com o conjunto de dados do respectivo motor, tendo um

2% G

dos trés alvos possiveis: “hysteresis”, “joule” ou “total”. O alvo “total” representa uma juncao

dos dois primeiros, sendo um alvo no qual os modelos devem prever simultaneamente os dois

alvos (“hysteresis” e “joule”).

4.2 Modelos densos

Os primeiros modelos desenvolvidos consistiram em pequenas redes totalmente conec-

tadas, com a quantidade de neurdnios variando entre 16 e 64.

Target Test MSE Test MAE Test MAPE (%)
2D Hysteresis ~ 0.0180 0.0227 11.34
2D Joule 0.1897 0.0289 12.45
2D Total 0.1039 0.0262 13.02

Tabela 4.2 — Resultado para o motor 2D



Perdas, Ganhos Test MSE Test MAE Test MAPE
Hysteresis

Joule

Total

Tabela 4.3 — Valores das perdas para 2D

Figura 4.1 — Representacdo grafica do modelo 2d

A Tabela 4.2 mostra o resultado alcancado com uma rede neural de trés camadas, cada
uma contendo, respectivamente, 14, 32 e 16 neurdnios e utilizando fung¢des de ativacao ReLU e
MSE como fung¢ao de perda. O modelo foi treinado por 10.000 épocas e, mesmo com essa estru-
tura simples, superou o desempenho do XGBoost em todas as métricas avaliadas, apresentando
uma leve melhora nos resultados.

Curvas de treino e validacao

0.25} Train Loss
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Figura 4.2 — Curvas de treino e validacao
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A imagem 4.2 mostra a evolugdo do treino. Observa-se que, aproximadamente entre
as épocas 3000 e 4000, a perda no conjunto de validacdo oscila em torno do intervalo entre
0,022 e 0,020, indicando que os ganhos de desempenho tornam-se progressivamente menores €

o modelo entra em um regime de quase estagnacgao.

A Tabela 4.13 apresenta a diferenca entre os valores obtidos pelo modelo XGBoost e a
rede neural utilizada no experimento (XGBoost - Rede). Nota-se que essa diferenca foi positiva,
indicando que a rede neural alcangou um desempenho superior ao modelo alvo, especialmente

quando ambos os alvos foram combinados no parametro "Total".

Target Test MSE Test MAE Test MAPE (%)
Nabla Hysteresis  0.0264 0.0921 61.28
Nabla Joule 0.0454 0.1040 101.11
Nabla Total 0.0341 0.0977 80.59

Tabela 4.4 — Resultados para o motor nabla

Perdas, Ganhos Test MSE Test MAE Test MAPE

Hysteresis 0.0219 0.0507 52.31
Joule 0.0360 0.0515 71.32
Total 0.0109 0.0110 49.87

Tabela 4.5 — Valores das perdas para nabla

Figura 4.3 — Representa¢do grafica do modelo Nabla

O modelo foi treinado utilizando uma rede neural de seis camadas, onde a camada de
entrada possui 11 neurdnios e as camadas subsequentes, 32 neur6nios cada, todas empregando
a funcdo de ativagdo ReLU e MSE como fung¢do de perda. O treinamento foi realizado ao longo
de 50.000 épocas.
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Curvas de treino e validacao (4400-15000)
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Figura 4.4 — Curvas de treino e validacao

A Imagem 4.4 resume o experimento com treino estendido até 50,000 épocas. Nota-se
que, embora a perda de treino continue diminuindo, a perda de validacdo passa a oscilar em
torno de 0,0300,040, sem ganhos relevantes, caracterizando sobreajuste e indicando que épocas

adicionais nio trazem melhorias efetivas ao modelo.

Os resultados apresentados na Tabela 5 evidenciam que os valores exibidos na Tabela 4
apresentam uma diferencga negativa considerdvel em comparagdo com o modelo XGBoost. 1sso
demonstra que ndo € possivel alcancar métricas satisfatorias utilizando uma rede neural simples,

sendo necessdria uma investigacdo mais aprofundada na arquitetura das redes empregadas nesta
base de dados.

Target Test MSE Test MAE Test MAPE (%)
V Hysteresis  0.0184 0.0815 54.66
V Joule 0.0289 0.0857 78.56
V Total 0.0237 0.0845 76.38

Tabela 4.6 — Resultados para o motor V

Perdas, Ganhos Test MSE Test MAE Test MAPE

Hysteresis 0.0160 0.0488 23.28
Joule 0.0255 0.0505 49.36
Total 0.0142 0.0224 62.53

Tabela 4.7 — Valores das perdas para V
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Figura 4.5 — Representagdo grafica do modelo V

O modelo foi treinado utilizando uma rede neural de trés camadas, cada uma contendo,
respectivamente, 8, 32 e 16 neurdnios e empregando fungdes de ativagdo ReLU, ao longo de
10.000 épocas. Assim como no caso do modelo Nabla, o desempenho dessa rede foi significati-

vamente inferior ao do XGBoost em todas as métricas avaliadas.

A Tabela 4.5 revela que todos os valores obtidos pelo modelo foram inferiores aos do
XGBoost, demonstrando que ndo foi possivel atingir resultados satisfatérios com a configuracao
atual, que emprega essa quantidade de camadas e neurdnios. Isso indica a necessidade de mais
experimentos com redes neurais mais extensas e complexas para melhorar o desempenho nesta
base de dados.

Curvas de treino e validacao

Train Loss
0.14} Val Loss

0 2000 4000 6000 8000 10000
Epoch

Figura 4.6 — Curvas de treino e validacao
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A Figura 4.6 mostra que o erro médio absoluto cai rapidamente nas primeiras épocas e, a
partir de cerca de 3 000 épocas, entra em regime de estabilizagdo. O train loss continua reduzindo
lentamente, enquanto o val loss oscila em torno de 0,018-0,022, indicando convergéncia do

modelo com boa generalizacgao.

Ao final desta secao, ainda nao foi possivel concluir se € vidvel desenvolver modelos
especificos para todas as bases de dados que apresentem desempenho comparédvel ao do XGBoost.
Testes mais especificos e aprofundados no futuro deverdo fornecer uma resposta mais definitiva

a essa questao.

4.3 Auto ML

A biblioteca de Auto ML utilizada foi o Optuna. Essa ferramenta permite a execucao
de multiplos experimentos, ajustando diferentes configuragcdes de hiperparametros. Os modelos
testados variaram entre 10 e 40 camadas, com 16 a 64 neur6nios por camada, learning rate entre
0.0001 e 0.001, funcdo de ativacdo ReLU, 1000 epocas de treino e MSE como fung¢do de loss.
Depois dessa etapa, selecionamos apenas os modelos com melhor desempenho e realizamos um

novo treino mais intenso, agora com 8000 épocas.

Target Test MSE Test MAE Test MAPE (%)
V Hysteresis  0.000298  0.012242 8.2171
V Joule 0.000488  0.013030 9.4866
V Total 0.000440  0.013041 12.9545

Tabela 4.8 — Melhor modelo obtido para o Motor V

Perdas, Ganhos Test MSE Test MAE Test MAPE
Hysteresis

Joule

Total

Tabela 4.9 — Valores das perdas para V

Neste experimento, foi possivel superar os problemas identificados na se¢do anterior.
Conforme demonstrado na Tabela 4.9, a diferenca entre os resultados da rede neural e do modelo
XGBoost tornou-se positiva, evidenciando a superioridade da rede neural. Assim, conclui-se que,
com a arquitetura adequada e o nimero correto de épocas de treinamento, as redes neurais tém

potencial para oferecer desempenho superior.

Target Test MSE Test MAE Test MAPE (%)
Nabla Hysteresis  0.001773  0.024602 34.1327
Nabla Joule 0.004840  0.036343 22.1742
Nabla Total 0.003168  0.030273 28.2522

Tabela 4.10 — Resultados dos modelos do motor Nabla
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Perdas, Ganhos Test MSE Test MAE Test MAPE
Hysteresis

Joule

Total

Tabela 4.11 — Valores das perdas para Nabla

Como evidenciado na Tabela 4.11, as diferencas foram positivas em compara¢ao com
0 XGBoost, demonstrando que as redes neurais podem alcancar resultados robustos na base de
dados Nabla, desde que sejam utilizadas arquiteturas apropriadas e treinadas por um nimero

suficiente de épocas.

Target Test MSE Test MAE Test MAPE (%)
2D Hysteresis  0.017302  0.013864 6.2948
2D Joule 0.188623  0.020588 10.3438
2D Total 0.103242  0.020055 8.6713

Tabela 4.12 — Resultados dos modelos do motor 2D

Perdas, Ganhos Test MSE Test MAE Test MAPE
Hysteresis

Joule

Total

Tabela 4.13 — Valores das perdas para 2D

A Tabela 4.2 evidencia uma melhoria significativa nas predi¢cdes do modelo 2D em re-
lacdo aos resultados apresentados na Tabela 4.13, demonstrando que, mesmo em uma base de
dados onde ja se alcangaram resultados satisfatdrios, € possivel obter aprimoramentos adicionais

ao se utilizar redes maiores e mais complexas.

Ao final do experimento, os resultados indicam que as redes neurais representam uma
alternativa vidvel para a realizacdo de predi¢des, especialmente no contexto de modelos centra-

lizados.

4.4 Transfer Learning

O primeiro teste realizado teve como objetivo avaliar se um modelo treinado em um
determinado conjunto de dados de um motor seria capaz de apresentar um desempenho satisfa-
tério em outro conjunto de dados, sem a aplicacao de qualquer tipo de pré-processamento ou

fine-tuning.

27



Comparagao entre Valores Verdadeiros e Preditos Comparagao entre Valores Verdadeiros e Preditos

© Aol . © Aol .
Alvo 2 /’ 4 Alvo 2 Pd
47 == Linha de Referéncia - — = Linha de Referéncia e
34 3
w a
I I
T 2 3
® R 2
B B
H g
g 1 g
5 s
w w 1
2 2
o]
o
1 ®
-1
-1 0 1 2 3 4 -1 o 1 2 3 4
Valores Preditos Valores Preditos

Figura 4.7 — Transfer-learning Nabla. (Target: total)

A Figura 4.7 ilustra o desempenho do modelo 2D quando aplicado as bases de dados de
Nabla e V. Quanto mais préximos os pontos estiverem da linha de referéncia, melhores sdo as
predi¢des. No entanto, observa-se que o modelo 2D ndo estd conseguindo generalizar para as

outras duas bases de dados.
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Figura 4.8 — Transfer-learning Nabla. (Target: total)

A Figura 4.8 exibe as predi¢des do modelo Nabla para as bases V e 2D, assim como o

modelo 2D, o modelo Nabla ndo foi capaz de generalizar bem para as outras bases de dados.
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Figura 4.9 — Transfer-learning V. (Target: total)

A Figura 4.9 apresenta as predicoes do modelo V para as bases de dados Nabla e 2D.

Assim como observado nos demais modelos, o modelo V ndo conseguiu generalizar de forma

satisfatdria para as outras bases de dados.

Os resultados obtidos indicaram que os modelos ndao foram capazes de generalizar para

outros conjuntos de dados provenientes de motores diferentes. Nos testes subsequentes, foi rea-

lizado fine-tuning nos modelos para adaptar seu desempenho a novos dados.

valores Reais

Comparagao entre Valores Reais e Valores Previstos Comparagao entre Valores Reais e Valores Previstos
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Figura 4.10 — Transfer-learning com camadas congeladas. (Target: hysteresis)

»

Na tentativa de preservar os pardmetros das camadas previamente treinadas no “dataset

original, o modelo foi treinado nos outros conjuntos de dados (V e Nabla), mantendo as camadas

iniciais congeladas e ajustando apenas as camadas finais.(WANG et al., 2025)

A Figura 4.10 demonstra uma melhoria nas previsdes do modelo 2D em comparagao com

as Figuras 4.7, 4.85 e 4.96. Contudo, o desempenho ainda estd aquém da precisdo esperada.
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Figura 4.11 — Transfer-learning re-treinando o modelo por completo. (Target: hysteresis)

Na Tabela 4.11 estdo os resultados do fine tuning completo da rede 2D para V. Quando
a rede € integralmente treinada, seu desempenho se mostra condizente com as expectativas de

um modelo especializado.

Os experimentos demonstraram que, apesar da aplicacdo de técnicas de Transfer Lear-
ning, os modelos inicialmente treinados ndo conseguiram generalizar de forma satisfatéria para
conjuntos de dados de motores diferentes sem ajustes adicionais. No entanto, ao realizar o fine-
tuning com camadas congeladas, foi possivel observar alguma adapta¢ao aos novos dados. Ainda
assim, para que os modelos alcancem um desempenho comparavel ao obtido em seus conjuntos
de treinamento originais, foi necessario um re-treino completo, evidenciando que a transferéncia

de aprendizado exige ajustes significativos para garantir resultados satisfatorios.

4.5 Auto Encoders

class Autoencoder (nn.Module):
def __init__(self, input_dim, latent_dim):
super (Autoencoder, self).__init__()
# Encoder
self.encoder = nn.Sequential(

nn.Linear (input_dim, 64),

nn.RelLU(Q),
nn.Linear (64, latent_dim),
nn.ReLU ()

)

# Decoder

self .decoder = nn.Sequential(

nn.Linear (latent_dim, 64),
nn.RelLU(Q),
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nn.Linear (64, input_dim)

def forward(self, x):
latent = self.encoder (x)
reconstructed = self.decoder(latent)

return reconstructed, latent

Cdédigo 4.1 — Codigo do Autoencoder

O decoder tem como objetivo reconstruir a entrada original a partir da representagcdo
latente aprendida. Sua estrutura € semelhante a do encoder, expandindo a dimensdo latent_dim
para 64 neurdnios e, posteriormente, para input_dim. Durante o treinamento, 0 modelo busca
minimizar a diferenga entre os dados originais e sua reconstru¢do, geralmente por meio de uma

funcdo de perda como o Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error).

O método forward define o fluxo da informagdo na rede: a entrada € processada pelo
encoder, gerando a varidvel latent, que em seguida € utilizada pelo decoder para produzir
a reconstru¢do. O modelo retorna tanto a reconstru¢ao quanto a representacdo latente, permi-
tindo sua aplicacdo em tarefas como reducdo de dimensionalidade, extracdo de caracteristicas e

deteccdo de anomalias.

Este modelo Encoder-Decoder foi empregado para treinar a rede autoencoder utilizando

os conjuntos de dados originais dos motores.

ApOs o treinamento, novas representacoes de entrada foram geradas, possibilitando a
criacdo de conjuntos de dados artificiais. Esses dados foram consolidados em uma tnica base,

reunindo informagdes de todos os motores analisados.

Em seguida, desenvolveu-se um modelo geral unificado, utilizando o maior modelo en-
contrado na se¢do de Auto ML, composto por 14 camadas com 61 neurdnios cada e fungao de

ativacdo ReLU, para realizar predi¢cdes sobre os dados de teste originais.

Target Test MSE Test MAE Test MAPE
2D Hysteresis 0.01752 0.01857 8.12
Nabla Hysteresis  0.00199 0.02713 54.86
V Hysteresis 0.00082  0.021509 14.72

Tabela 4.14 — Valores em Hysteresis para os modelos dos motores 2D, Nabla e V

Target Test MSE Test MAE Test MAPE
2d Joule 0.18908 0.02916 15.74
Nabla Joule  0.00480 0.03496 23.76
V Joule 0.00141 0.02306 21.82

Tabela 4.15 — Valores em "Joule"para os modelos dos motores 2D, Nabla e V
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Target Test MSE Test MAE Test MAPE

2d Total 0.10414 0.02905 14.06
Nabla Total ~ 0.00459 0.03975 61.70
V Total 0.00153 0.02617 21.16

Tabela 4.16 — Valores em "Total"para os modelos dos motores 2D, Nabla e V

As Tabelas 4.14, 4.15 e 4.16 apresentam os resultados dos modelos para cada target.
Nota-se que esses resultados sao competitivos em relagao aos modelos especificos, evidenciando

uma precisao similar a obtida individualmente por cada modelo especializado.

Ao final deste experimento, ficou demonstrada a viabilidade de desenvolver um modelo
unificado capaz de integrar dados de mdltiplas fontes, pois o desempenho alcancado foi compa-

ravel ao do modelo XGBoost.

4.6 Modelos Federados Unicos

Modelo Test MSE Test MAE Test MAPE (%)
Centralizado 2D Hysteresis ~ 0.0173 0.0139 6.29
Federado 2D Hysteresis 0.0172 0.0155 6.65

Tabela 4.17 — Comparagao dos resultados do modelo 2D sobre “Hysteresis” em abordagem cen-
tralizada e federada

Modelo Test MSE Test MAE Test MAPE (%)
Centralizado 2D Joule 0.1886 0.0206 10.34
Federado 2D Joule 0.1887 0.0234 10.34

Tabela 4.18 — Comparag¢do dos resultados do modelo 2D sobre “Joule” em abordagem centrali-
zada e federada

Modelo Test MSE Test MAE Test MAPE (%)
Centralizado 2D Total 0.1033 0.0201 8.67
Federado 2D Total 0.1033 0.0207 8.45

Tabela 4.19 — Comparagdo dos resultados do modelo 2D sobre “Total” em abordagem centrali-
zada e federada

As Tabelas 4.17, 4.18 e 4.19 mostram os resultados obtidos por um modelo treinado na
base 2D. Em comparagao com a abordagem centralizada, ha pequenas diferencas de desempenho.
Além disso, como as métricas permaneceram superiores aos valores de referéncia, concluiu-
se que o modelo atingiu um nivel de desempenho satisfatorio, permitindo o avanco para os

proximos experimentos.
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A arquitetura utilizada foi a que apresentou melhor desempenho na etapa de AutoML,
composta por 23 camadas ocultas, com 63 neurdnios por camada, learning rate de 0.00016, 10
clientes federados, 15 épocas de treinamento por rodada e estratégia de agregacdo baseada em

weighted average.

Modelo Test MSE Test MAE Test MAPE (%)
Centralizado Nabla Hysteresis ~ 0.0017 0.0246 34.13
Federado Nabla Hysteresis 0.0005 0.0169 12.27

Tabela 4.20 — Comparac¢do dos resultados do modelo Nabla Hysteresis em abordagem centrali-
zada e federada

Modelo Test MSE Test MAE Test MAPE (%)
Centralizado Nabla Joule 0.0071 0.0488 31.62

Federado Nabla Joule 0.0068 0.0392 25.036

Tabela 4.21 — Comparagdo dos resultados do modelo Nabla "Joule"em abordagem centralizada
e federada

Modelo Test MSE Test MAE Test MAPE (%)
Centralizado Nabla Total ~ 0.0031 0.0302 28.25

Federado Nabla Total 0.0033 0.0285 27.11

Tabela 4.22 — Comparagao dos resultados do modelo Nabla "Total"em abordagem centralizada
e federada

Nas Tabelas 4.20, 4.21 e 4.22, sdo apresentadas as métricas de um modelo especializado
na base de dados Nabla, implementado em um ambiente federado. A andlise dos resultados
mostra que houve uma pequena diferenca, evidenciando que a utilizagdo do ambiente federado

ndo impacta severamente o desempenho do modelo

A arquitetura utilizada foi a que apresentou melhor desempenho na etapa de AutoML,
composta por 9 camadas ocultas, com 28 neurdnios por camada, learning rate de 0.00014, 10
clientes federados, 15 épocas de treinamento por rodada e estratégia de agregacdo baseada em

weighted average.

Modelo Test MSE Test MAE Test MAPE (%)
Centralizado V Hysteresis ~ 0.0003 0.0122 8.22
Federado V Hysteresis 0.0006 0.0173 16.02

Tabela 4.23 — Comparagdo dos resultados do modelo V Hysteresis em abordagem centralizada
e federada
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Modelo Test MSE Test MAE Test MAPE (%)

Centralizado V Joule 0.0005 0.0130 9.49
Federado V Joule 0.0005 0.0129 9.45
Tabela 4.24 — Comparacgdo dos resultados do modelo V "Joule"em abordagem centralizada e
federada
Modelo Test MSE Test MAE Test MAPE (%)
Centralizado V Total 0.0004 0.0130 12.95
Federado V Total 0.0004 0.0139 9.64

Tabela 4.25 — Comparacgdo dos resultados do modelo V "Total"em abordagem centralizada e
federada

Nas Tabelas 4.23, 4.24 e 4.25, sdo apresentadas as métricas de um modelo especializado
para a base de dados V, implementado em um ambiente federado. A andlise dos resultados in-
dica que ndo foram observadas grandes variagcdes, evidenciando que a utilizagdo do ambiente

federado afeta pouco o desempenho do modelo.

A arquitetura utilizada foi a que apresentou melhor desempenho na etapa de AutoML,
composta por 18 camadas ocultas, com 61 neurdnios por camada, learning rate de 0.00017, 10
clientes federados, 15 épocas de treinamento por rodada e estratégia de agregacdo baseada em

weighted average.

Ao comparar os resultados dos modelos federados com os desenvolvidos na se¢do de
AutoML, observa-se uma leve alteracdo de desempenho na abordagem federada. Porem, como
os resultados ainda permanecem consistente em relacdo ao modelo XGBoost, foi considerado

que a performance € suficientemente precisa para os proximos testes.

4.7 Modelo Federado Geral

Diferentemente do procedimento anterior, as bases ndo foram consolidadas; o modelo
federado recebe, a cada rodada, dados aleatérios dos motores dos clientes, produzindo um efeito
equivalente ao de uma base unificada dos trés motores ao final.

Target Test MSE Test MAE Test MAPE
2D Histeresis 0.4690 0.5661 288.90
2D Joule 0.7530 0.7394 264.06
2D Total 0.5294 0.6128 295.29

Tabela 4.26 — Resultado exemplo do modelo geral

Conforme demonstrado na Tabela 4.26, as estimativas do modelo geral apresentaram

precisdo significativamente inferior a do modelo XGBoost em todos os conjuntos de teste. As
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especificacdes iniciais da simulagao foram mantidas conforme descritas na se¢ao "Modelos Fede-
rados Unicos". Mesmo com ajustes nos hiperparimetros, como quantidade de clientes, tamanho
da rede, learning rate e nimero de rodadas de treinamento, ndo foram observadas melhorias
significativas nas métricas avaliadas. Isso evidencia a necessidade de uma investigacdo mais

aprofundada dos métodos de agregacdo e da forma como os dados estdo sendo codificados.
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5 Consideracoes Finais

O objetivo final do projeto foi parcialmente alcan¢ado. Constatou-se a existéncia de um
modelo capaz de generalizar para multiplas bases de dados com diferentes nimeros de entradas,

conforme demonstrado na se¢do de Auto Encoders.

Contudo, os experimentos nao se comportaram conforme o esperado, € ndo foi possivel

implementar esse modelo geral em um ambiente federado simulado.

5.1 Conclusao

Os resultados deste projeto demonstraram a viabilidade de utilizar redes neurais compos-
tas exclusivamente por camadas totalmente conectadas para a realizacdo de predi¢des robustas.
Adicionalmente, as técnicas de Transfer Learning e Auto-Encoders permitiram a criacao de mo-

delos capazes de generalizar para multiplas bases de dados.

Destaca-se que, embora o XGBoost continue apresentando desempenho competitivo, a
abordagem baseada em redes neurais evidenciou uma melhoria expressiva no alvo Total, eviden-

ciando sua maior flexibilidade ao lidar com predi¢des que envolvem multiplos valores.

Os resultados obtidos utilizando Aprendizado Federado foram ligeiramente inferiores
aos alcangados no ambiente centralizado. Essa diferenca pode estar relacionada a defini¢ao dos
hiperparametros e a arquitetura do modelo, pois foi utilizado um tunico modelo para realizar as
predi¢des de todos os alvos para cada motor. Consequentemente, a arquitetura nio € especiali-
zada para cada alvo, ao contrdrio dos modelos desenvolvidos na secdo "Auto ML". No entanto,
os resultados foram bastante préximos, sugerindo que ha potencial para melhorias nas métricas
mediante uma investigacdo mais aprofundada dos hiperparametros e das arquiteturas emprega-

das na federacao.

5.2 Trabalhos Futuros

Investigagdes mais aprofundadas sobre o ambiente e estratégias de agregacao sio neces-
sdrias para confirmar a viabilidade de desenvolver um modelo tao robusto quanto o centralizado,

mas em uma arquitetura descentralizada.

1. Autor. Titulo do Artigo. Cidade: Conferéncia, Ano.
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