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RESUMO

Capacidade de refrigeracdo é um parametro altamente representativo da
qualidade do compressor hermético e da sua adequacdo a um sistema de
refrigeracdo. Atualmente, a medicao desse pardmetro € realizada através de
ensaio laboratorial com duracdo média de 4,5 horas e incerteza de medicdo
de aproximadamente +3%. Devido ao tempo e custos envolvidos no ensaio,
quando um lote de compressores é produzido, esse pardmetro é avaliado
através de uma amostra muito pequena. Para contornar esse problema, a
proposta apresentada nesta tese se afasta do conceito tradicional de medicao
da capacidade de refrigeracdo. A ideia central do método proposto € a utili-
zacdo da correlagdo existente entre a capacidade de refrigeracdo e a capaci-
dade do compressor em elevar a pressdao de ar num volume fixo. Através de
compressores ensaiados tanto na linha de produc¢do (medicdo da taxa de
elevacdo da pressdo) quanto em laboratério (medicdo da capacidade de
refrigeracdo) foi possivel avaliar a viabilidade de uso de tal correlacio. Um
conjunto de ensaios foi utilizado para treinamento de modelos neurais artifi-
ciais, os quais foram empregados para realizar inferéncias sobre o valor da
capacidade de refrigeracdo através da capacidade de elevagdo da pressio.
Através do estudo de caso, que faz parte deste documento, os compressores
de um conjunto de teste apresentaram diferencas tipicas de 1% entre os
resultados obtidos no laboratério e na linha de producdo. No entanto, mes-
mo o modelo neural apresentando bons resultados de inferéncia, um dos
entraves mais significativos para o uso de redes neurais em atividades me-
trolégicas € a inexisténcia de métodos de avaliacdo de incerteza condizentes
com os preceitos metroldgicos. Para contornar esse problema, uma nova
técnica foi desenvolvida. Tal técnica utiliza uma combina¢do da reamostra-
gem bootstrap, frequentemente utilizada para fornecer intervalos de confi-
anca em redes neurais, e o método de Monte Carlo, frequentemente utiliza-
do na avaliacdo da incerteza de medicdo. Assim, é possivel obter uma incer-
teza da inferéncia que considere, além dos erros provenientes do processo
de treinamento, as incertezas das medi¢des durante o treinamento e uso das
redes neurais. A integracdo desses métodos representa uma evolugcdo no
estado da arte no que concerne estimar a ddvida na saida de um modelo
neural artificial. No estudo de caso, os compressores de teste apresentaram
o valor tipico de +4,5% para a incerteza da inferéncia do modelo neural. O
tempo médio para obtencdo de um resultado na linha de producdo ficou
préximo a 7 segundos, o que significa que essa ocorrerd em tempo inferior a
um milésimo do atualmente necessdrio para medi¢do da capacidade de
refrigeracdo em uma bancada no laboratério.

Palavras chave: ensaios de desempenho de compressores herméticos; capa-
cidade de refrigeracdo; redes neurais artificiais; avaliacdo de incertezas em
inferéncias.






ABSTRACT

The refrigerating capacity is an important parameter for the quality of her-
metic compressors and to make a proper assignment of them to a certain
refrigeration system. Typical tests for measuring de refrigerating capacity
are run in laboratory facilities and which last 4.5 hours, at average, and
present measurement uncertainty of about £3%. As a consequence related to
typical tests duration and their associated costs, the evaluation of production
lots are made by testing small samples. The purpose of this thesis is to
present a method to overcome the small sample issue through the measure-
ment of the refrigerating capacity using a strategy that avoids the typical
tests approach. The main idea is the use of the existing correlation between
the refrigerating capacity and the capacity of the compressor to increase the
air pressure in a fixed volume vessel. The appropriateness on using this
correlation was evaluated through test data obtained from production line
tests (air pressure increase rate measurements) and from laboratory tests
(refrigerating capacity measurements). The data was used for training neural
networks models that were designed to infer the refrigerating capacity using
air pressure increase rate. The evaluation presented in this thesis shown that
the differences between production line inferences and laboratory results
were about 1%. However, even with the good results obtained using neural
networks, a lack of a proper way for evaluating the uncertainties related to
the use of neural networks on metrological activities should be fulfilled. To
overcome this problem a new technique was developed. It uses the boot-
strap resampling method — usually applied for the determination of neural
networks confidence intervals — and the Monte Carlo method — usually
applied for measurement uncertainty evaluation. Therefore, it is possible to
achieve an inference uncertainty that considers the errors from the neural
networks training process as well as the measurement uncertainties related
the inputs during the training and the using of the neural networks. The
integration of these methods represents an evolution on the state of art re-
lated to the estimation of the doubt of an artificial neural network model.
The results presented in this thesis shown typical uncertainties for the infe-
rences of about +4.5%. The average duration for the tests in the production
line was about 7 seconds — less than a thousandth of the time required for
the refrigerating capacity measurement in laboratory.

Keywords: performance testing of hermetic compressors; refrigerating ca-
pacity; artificial neural networks; assessment of uncertainties in inferences.






LISTA DE FIGURAS

FIGURA 1: CALORIMETRO DE FLUIDO SECUNDARIO. ..uuvveeeruirieraireeeeireeessireeessneeenans 49

FIGURA 2: MEDICAO FLUXO DE MASSA NA LINHA DE SUCCAO DO COMPRESSOR (150, 1989)

FIGURA 3: DIAGRAMA ESQUEMATICO DA BANCADA DISPONIVEL NO LABMETRO............. 52

FIGURA 4: RESULTADOS DA REDUGAO DO TEMPO NA BANCA DE ENSAIO DE DESEMPENHO52

FIGURA 5: GRAFO DO MODELO MATEMATICO DE UM NEURONIO......ccveeverreerreereennennes 60
FIGURA 6: REDE FEEDFORWARD COM UMA UNICA CAMADA .....veeuvererererereeeeeseesneesens 62
FIGURA 7: REDE FEEDFORWARD COM UMA CAMADA OCULTA ...veeuverererereseeeseesneesneenens 63
FIGURA 8: FLUXO DE SINAIS DURANTE O TREINAMENTO.....ccveeveeereereesteesreesesnnessnennns 64
FIGURA 9: COMITE DE RNA BASEADA NA MEDIA ARITMETICA SIMPLES......ccverveeveennennes 72
FIGURA 10: REDE AUMENTADA (PAPADOPQULQOS, 2001) ..cccvvveeeiieeeeiieee e 75

FIGURA 11: COMPORTAMENTO DA CAPACIDADE DE REFRIGERAGAO NAS BANCADAS DE
DESEMPENHO DE COMPRESSORES (PENZ, 2011)......coiiiiiiiiiiieeeciiee et 79
FIGURA 12: METODO APLICADO NA LINHA DE PRODUGAO ....ceeviriiierreesieeniieesieeeaes 80
FIGURA 13: CURVAS DE PRESSAO E POTENCIA DO COMPRESSOR ENSAIADO NA LINHA DE
PRODUGAD .....uutuueieeeeereretiieeeeeeeersesttnaesesesersnaeseesssesssnanasesesssessnrnnnaeeesseees 81
FIGURA 14: GRAFICO DA CAPACIDADE DE REFRIGERAGAO VS CAPACIDADE DE ELEVAGAO DA
PRESSAD .. uvteeureesureesuteesireesuteesseeesssesseessetesbeesaseesaseessseesssessseessseesnseenane 85
FIGURA 15: FUNCIONAMENTO DA RNA PARA DETERMINAGAO DA CAPACIDADE DE
REFRIGERAGAO DO COMPRESSOR ..cvvvvuuieeeeerernrineeeeeeeeressnnaeseessesssaseesseesnnes 87
FIGURA 16: REDE NEURAL ARTIFICIAL GENERICA APRESENTADA POR GUSMAN (2011)....93
FIGURA 17: APLICAGAO DO METODO DE MONTE CARLO PARA PROPAGAR AS PDF ATRAVES
DE UMA REDE NEURAL «..ttttteeeieiittteeeeeeeaiirteeeesesenieeeeeeseeesesnnseneeesssesnnnees 99
FIGURA 18: APLICAGAO DO MMC PARA PROPAGAGAO DAS PDF EM MODELOS NEURAIS

ARTIFICIAIS oo ettt e s e s e s e s e s e e s sasane 102






FIGURA 19: PROCESSO DE TREINAMENTO UTILIZANDO N SMMC ....cevvverrrsenenenens 104
FIGURA 20: COMITE DE RNA TREINADOS A PARTIR DE SIMULACOES DE MMC............... 105
FIGURA 21: PROPOSTA PARA CONTORNAR O PROBLEMA DO TEMPO DE PROCESSAMENTO
NA APLICAGAO DO MMC ...uvieeureerureenueeeniteesseessseessseesseessesessesssesesseesssees 106
FIGURA 22: FASE DE TREINAMENTO DO MODELO NEURAL NO METODO PARA A EXPRESSAO
DA INCERTEZA DA INFERENCIA .eiuvveeeeitieeenrteessieeeesieeeessnreeessaneeessnneeeens 109
FIGURA 23: EVOLUGAO DA DIFERENGA A MEDIDA QUE MAIS RNA SAO INSERIDAS NO
COMITE etteiiteee ettt e et e e sttt e e st eestbeeesabbeeessteeesabbeeesbteeesantaeesansaeenns 120
FIGURA 24: COMPARATIVO ENTRE OS RESULTADOS DE LABORATORIO E LINHA DE
PRODUGAD ... uveeeuteesiteesiteesiteestteesteesbeesbeesabeesaseesabeesseesssaesseesasaesaneens 122
FIGURA 25: EVOLUGAO DA DIFERENGA E DESVIO PADRAO PARA O LOTE ..couveeruveenuneenns 125
FIGURA 26: GRAFICOS DOS RESULTADOS APRESENTADOS PELO COMITE COM 10° RNA E DA
TEMPERATURA DO COMPRESSOR NO MOMENTO DO ENSAIO.....veeruveerireenneeenne 127

FIGURA 27: GRAFICOS DOS RESULTADOS DAS CAPACIDADES DE REFRIGERAGAO PARA O LOTE

FIGURA 28: HISTOGRAMA COM A RESPOSTA DO MODELO NEURAL APLICANDO O MMC PARA
AS IM DAS GRANDEZAS DE ENTRADA NO COMPRESSOR DE TESTE 5 ...eevuveenueeenns 133
FIGURA 29: COMPARATIVO ENTRE OS RESULTADOS DE LABORATORIO E LINHA DE
PRODUGAD ...cctuuueeeeeeertrttiieeeeeeerestatiieeeeessseseeeeessessstnaaesessssssnsnnaeeeseseees 134
FIGURA 30: GRAFICO DOS RESULTADOS DAS INFERENCIAS DAS CAPACIDADES DE
REFRIGERAGAO PARA O LOTE c.uvteureeniteesireenieeenieessseesreesseesisesssnseesssessneess 137
FIGURA 31: GRAFICO DOS RESULTADOS DAS INFERENCIAS DAS CAPACIDADES DE
REFRIGERAGAO E DAS RESPECTIVAS I=IF ...eeeeeevvreiieeeeeeeererrneeeeeeeerensnnnneseessens 138
FIGURA 32: COMPARATIVO ENTRE OS RESULTADOS DE LABORATORIO E LINHA DE
PRODUGAD ...ccuuuueieeeeeeetttiieeeeeeerestsriieeeeessseseeeeessessstnasesessssssnsnnneeeseseens 141
FIGURA 33: GRAFICO DOS RESULTADOS DAS INFERENCIAS DAS CAPACIDADES DE

REFRIGERAGAO PARA O LOTE ceeeeuirireeeeeeenninnneeeeeesmneneree e s e s semmeneeeeesenas 142






FIGURA 34: EVOLUGAO DA CAPACIDADE DE ELEVAGAO DA PRESSAO EM FUNGAO DA
TEMPERATURA DO COMPRESSOR 1.uvveeiureesereessreessesessesessessssessssesssseesssessns 144
FIGURA 35: COMPARATIVO ENTRE OS RESULTADOS DE LABORATORIO E LINHA DE
PRODUGAD ...ttt euteesiteesiteestte ettt esteesbeessee s beesaseesabeesseessbeesseesasaesaneess 146
FIGURA 36: GRAFICO DOS RESULTADOS DAS INFERENCIAS DAS CAPACIDADES DE
REFRIGERAGAO PARA O LOTE c.uveeiuveeeureesireesireesseeesseesseessseesssesssnsesssesssnes 147
FIGURA 37: GRAFICO DOS RESULTADOS DAS INFERENCIAS DAS CAPACIDADES DE
REFRIGERAGAO E AS RESPECTIVAS [=IF ..uueeeerereruneeeeeererersnneeeeeesresssnnneeesssens 148
FIGURA 38: EVOLUGCAO DO RESULTADO DA INFERENCIA A MEDIDA QUE MAIS UMA RNA E
INSERIDA NO COMITE — 1000 SMMC .....overeerererereeceeeeee et 151
FIGURA 39: EVOLUGAO DO VALOR ENCONTRADO PARA A I-IF A MEDIDA QUE MAIS UMA RNA
E INSERIDA NO COMITE = 1000 SMMC” ..t 152
FIGURA 40: EVOLUGAO DO RESULTADO DA INFERENCIA A MEDIDA QUE MAIS UMA RNA E
INSERIDA NO COMITE = 900 SMMC ....vveereeeerevereeeeeee et nenas 153
FIGURA 41: EVOLUGAO DO VALOR ENCONTRADO PARA A I-IF A MEDIDA QUE MAIS UMA RNA
E INSERIDA NO COMITE = 900 SMMC” ..e.veiieeseceeeetetevereteeeeen e 153
FIGURA 42: COMPARATIVO ENTRE DIFERENTES CONFIGURACOES DE RNA E SMMC" ...... 154
FIGURA 43: RESPOSTA PARA OS COMPRESSORES DEFEITUOSOS ...vvveerereenuveesueeenunennne 156
FIGURA 44: HISTOGRAMA COM A RESPOSTA APRESENTADA PARA O COMPRESSOR
DEFEITUOSO D5.iivieeiieesitieniteesiteesttessteeeteesbeesabeesareesaeeesaaeenseessaesaneess 157
FIGURA 45: RESPOSTA PARA OS COMPRESSORES DEFEITUOSOS A PARTIR DO NOVO
TREINAMENTO «.uiititteeteeeeiietteeeeesenbeeteeaesesansbeesbeeeeeesesnnnbteeeeesaannnraeaeans 158
FIGURA 46: HISTOGRAMA COM A RESPOSTA APRESENTADA PARA O COMPRESSOR
DEFEITUOSO D5 APOS NOVO TREINAMENTO ..veeuveeireerireeneesveesseesareesaneens 159
FIGURA 47: CICLO DE REFRIGERAGAO POR COMPRESSAQ DE VAPOR ......uuueereeerererennnnn 180
FIGURA 48: ESTAGIOS DE COMPRESSAO PROPORCIONADO PELO PISTAO DE UM

COMPRESSOR ALTERNATIVO DE REFRIGERAGAO (SILVEIRA, 2010)................ 182






FIGURA 49: COMPRESSOR HERMETICO DE REFRIGERAGAO (SCUSSEL, 2006)............. 184
FIGURA 50: CALORIMETRO INUNDADO. ..vvvvvvvvrrereeeeerererereeerererereereresesesessssssssseeees 185
FIGURA 51: CALORIMETRO A SECO. .uvvvvvvvrrrererereresererereeeseseseeeseseereessssssssssssssssssens 187

FIGURA 52: MEDIGAO FLUXO DE MASSA NA LINHA DE DESCARGA DO COMPRESSOR...... 188

FIGURA 53: MEDICAO DE FLUXO DE MASSA NA FASE LIQUIDA DO REFRIGERANTE ......... 189
FIGURA 54: CONDENSADOR RESFRIADO A AGUA ...eeeuvieeeniiieeniieeeniieessineessieeeenns 190
FIGURA 55: RESFRIAMENTO PARCIAL DO VAPOR DE REFRIGERANTE .....uvveeveerireenuneanne 191
FIGURA 56: CALORIMETRO NA LINHA DE DESCARGA......eeerurieerrreersieeeesaneeesssneeeenns 193
FIGURA 57: RESPOSTA APRESENTADA PARA O METODO BOOTSTRAP ....vveeeveereveesveanns 207

FIGURA 58: RESPOSTA APRESENTADA PELO METODO BOOTSTRAP EM CONJUNTO COM O
MMC PARA PROPAGAR AS DISTRIBUICOES DURANTE O USO DO COMITE ............ 209

FIGURA 59: RESPOSTA DO MODELO NEURAL PARA O MMC APLICADO NO TREINAMENTO E

FIGURA 61: REPOSTA DO MODELO NEURAL PARA O METODO PROPOSTO PARA EXPRESSAR A
INCERTEZA DA INFERENCIA ....cvitieneenienietentete st 216
FIGURA 62: RESPOSTA APRESENTADA PARA O METODO BOOTSTRAP .....cuvevvenvenreneane 220
FIGURA 63: REPOSTA DO MODELO NEURAL PARA O METODO PROPOSTO PARA EXPRESSAR A
INCERTEZA DA INFERENCIA ....cviitienrenientetentete sttt 222
FIGURA 64: RESPOSTA DE UM SISTEMA DE PRIMEIRA ORDEM A ENTRADA EM RAMPA ... 225
FIGURA 65: HISTOGRAMA COM AS RESPOSTAS DO MODELO NEURAL APLICANDO O MMC

PARA AS IM DAS GRANDEZAS DE ENTRADA NOS COMPRESSORES DE TESTE DE 1 ATE 6

FIGURA 66: HISTOGRAMA COM AS RESPOSTAS DO MODELO NEURAL APLICANDO O MMC

PARA AS IM DAS GRANDEZAS DE ENTRADA NOS COMPRESSORES DE TESTE DE 7 ATE






FIGURA 67: RESULTADO DA CAPACIDADE DE REFRIGERAGAO SOBRE COMPRESSORES
DEFEITUOSODS ...tttteeeeauunttteeeeeaaauseteeeessaauntereeeeeeeesaaaunseeeeeesaeaanssaeeeessannn 231

FIGURA 68: RESULTADO DA CAPACIDADE DE REFRIGERAGAO DOS COMPRESSORES
DEFEITUOSOS APOS NOVO TREINAMENTO ..ceuvveerureenureenuresnneesveesseesseesneens 233

FIGURA 69: SISTEMATICA DE MELHORIA CONTINUA ..cvvvvvrvereeeerererererereeeeeeeeeeeeeeseeens 237






LISTA DE TABELAS

TABELA 1: LIMITES MAXIMOS DE VARIAGAO PARA BANCADAS DE DESEMPENHO.............. 54
TABELA 2: FONTES DE ERROS QUE PODEM SER SIGNIFICATIVAS EM UM PROJETO DE RNA .92

TABELA 3: ERROS CONSIDERADOS PELO AVALIACAO DA IM DOS DADOS DE ENTRADA DA

TABELA 4: ERROS CONSIDERADOS PELO METODO BOOTSTRAP....cceeeeeeeeeeeeeeeeeeieieeeeeens 97
TABELA 5: ERROS CONSIDERADOS PELA PROPAGACAO DAS DISTRIBUICOES NO
TREINAMENTO E USO DO MODELO NEURAL ...ccevvvvvuiieeeeerererrnieeeeeeeeesrnnnnneens 108

TABELA 6: ERROS CONSIDERADOS PELO METODO PROPOSTO PARA EXPRESSAR A INCERTEZA

DA INFERENCIA ...ceeieieeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesesesesesesnneneeeeeaeeeeeeeesesesseesensesesenens 110
TABELA 7: CAPACIDADE DE REFRIGERAGAO PARA O CONJUNTO DE TESTE ..ccceevvuvnvennn.. 114
TABELA 8: ARQUITETURA DAS RNA ...coiiiiiiiiieiiiiieieeeeeieieeeee e ieeeneien e e eeeeeeeeeeeeeeeas 115

TABELA 9: RESPOSTA DO MODELO NEURAL E A DIFERENGA PERCENTUAL EM RELAGAO AOS
RESULTADOS DE LABORATORIO ..vevveereeeeneersresseesseesessesseessnessessssessnessenns 119
TABELA 10: RESULTADO DO PROCESSO DE INFERENCIA OBTIDO A PARTIR DO MODELO
NEURAL TREINADO PELO METODO BOOTSTRAP.....vveuverereseeessesaesseesseensennsenns 121
TABELA 11: COMPARATIVO ENTRE OS RESULTADOS DO TEL E OBTIDOS ATRAVES DOS
COMITES 1t teteee ettt e eiteeesntteeessabeeesabeeessatbbeeessbeeesabbeeesbteeesansaeesnseeenns 125
TABELA 12: COMPARATIVO ENTRE O RESULTADOS DO TEL E DO MODELO NEURAL PARA
COMPRESSORES ENSAIADOS COM TEMPERATURAS ACIMA DE 35°C........ou.ee. 127

TABELA 13: FONTES DE ERROS CONSIDERADAS NA APLICAGAO COM METODO BOOTSTRAP

TABELA 14: RESPOSTA DO COMITE PROPAGANDO AS DISTRIBUICOES NO TREINAMENTO 131
TABELA 15: FONTES DE ERROS CONSIDERADAS NA APLICACAO DO MMC NO TREINAMENTO
DO MODELO NEURAL ..cevvtutieeeeeererertnieeeeereeesssnneseeesssssaseessssesssnmnneeeeseseees 132

TABELA 16: RESULTADO DA INFERENCIA DA CAPACIDADE DE REFRIGERACAO............... 134






TABELA 17: COMPARATIVO ENTRE O RESULTADO DO TEL E OBTIDO ATRAVES DA INFERENCIA

TABELA 18: FONTES DE ERROS CONSIDERADAS NA APLICAGAO DO MMC NO TREINAMENTO E
NO USO DO MODELO NEURAL.....ttuitieiiiiieiiisini e st st rss s s e s e eaeaes 139

TABELA 19: FONTES DE ERROS CONSIDERADAS ATRAVES PROPOSTA APRESENTADA PARA
EXPRESSAR A INCERTEZA DA INFERENCIA DO MODELO NEURAL.....ccevuvreerrureennnn 140

TABELA 20: RESPOSTA DO MODELO NEURAL TREINADO A PARTIR DO METODO PROPOSTO
PARA ESTIMAR A INCERTEZA DA INFERENCIA «...vvveiirieeeniieeeenireessieeessieeeenns 141

TABELA 21: COMPARATIVO ENTRE O RESULTADO DO TEL E OBTIDO ATRAVES DA INFERENCIA

......................................................................................................... 142
TABELA 22: RESULTADO DA INFERENCIA PARA A CAPACIDADE DE REFRIGERAGAO.......... 145
TABELA 23: COMPARATIVO ENTRE O RESULTADO DO TEL E O OBTIDO ATRAVES DA

INFERENCIA ..eeeiitiieeeireeeeireeesiree e et e e sennee e ssnreeessabeeesenneessanneessanneeeans 147

TABELA 24: TEMPOS EM SEGUNDOS PARA O PROCESSAMENTO DAS INFORMAGOES...... 150
TABELA 25: RESULTADOS PARA DIFERENTES CONFIGURACOES DE RNA E SMMC" .......... 154
TABELA 26: RESPOSTA PARA OS COMPRESSORES DEFEITUOSOS .....eeuvvveeeeeeeeineeeeeass 156
TABELA 27: RESPOSTA PARA COMPRESSORES DEFEITUOSOS APOS NOVO TREINAMENTO 158

TABELA 28: COMPARATIVO ENTRE RESULTADOS DOS COMPRESSORES DE TESTE PARA

COMITES TREINADOS COM COMPRESSORES SEM E COM DEFEITO.......cceeeruveennn. 160
TABELA 29: DADOS DO CONJUNTO DE TREINAMENTO ....eeeviiireeeeernireeeeeeeesineeeeeeens 205
TABELA 30: RESPOSTAS PARA O METODO BOOTSTRAP.....uveeeeureresarreessreeessrerenanne 206

TABELA 31: RESPOSTAS PARA O METODO BOOTSTRAP COM PROPAGACAO DAS
DISTRIBUICOES DAS ENTRADAS PARA A SAIDA DO MODELO NEURAL ................. 208
TABELA 32: RESPOSTA DO MODELO NEURAL APLICANDO O MMC NO TREINAMENTO E USO
5 5 u
107 RNAE 107 SIMIMC eeeeevviiieeeeeeeeettiieeeeeeeeeetaieeeeeeeeeneeeessessnrnnnaeeeees 211
TABELA 33: RESPOSTA DO MODELO NEURAL APLICANDO MMC NO TREINAMENTO E USO -

1000 RNA E 1000 SMMC ..eevereeeeeeeeeeeeeeeeteeeeeeseeeeseseneneenessesnenesenes 213






TABELA 34: RESPOSTA DO MODELO NEURAL PARA O METODO PROPOSTO PARA EXPRESSAR

A INCERTEZA DA INFERENCIA ..e..vveeeeveeieieenereesieeenseessesesseessseesssessseesseesns 215
TABELA 35: DADOS DO CONJUNTO DE TREINAMENTO ..ceuveerureerreesireeseeenareeseesnnees 218
TABELA 36: RESPOSTAS PARA O METODO BOOTSTRAP...ccuveerteeereesreesreesaeeesaresneas 219
TABELA 37: RESPOSTAS OBTIDAS PELO METODO PROPOSTO .....vvveeevreeesreeeesieeeennne 221

TABELA 38: INCERTEZAS PARA OS DADOS DO CONJUNTO DE TREINAMENTO .....vuunnen.... 227






LISTA DE ABREVIATURAS

COP Coeficiente de Performance do Compressor

GUM Guia para a Expressdo da Incerteza de Medigéo

1A Inteligéncia Artificial

IC Intervalos de Confianga

IEC International Electrotechnical Commission

M Incerteza de Medigéo

I-If Incerteza da Inferéncia

ISO International Organization for Standardization

Labmetro Laboratério de Metrologia e Automatizagdo da UFSC

MMC Meétodo de Monte Carlo
PDF Fungdes Densidade de Probabilidade

RNA Redes Neurais Artificiais
SMMC Simulacdo pelo Método de Monte Carlo
sMMmcY Simulacdo pelo Método de Monte Carlo no Uso das RNA

Simulagao pelo Método de Monte Carlo no Treinamento
das RNA

TEL Teste em Laboratério

SMMC”






SUMARIO

1 INTRODUGAOQ ....ccerereeereteeessnesesesssesesesssssssssssssssssssssssssssesns 39
1.1 CONTEXTUALIZACAO........ovoorveeeeeeerieeresssssesssessssesseennns 39
1.2 OBJETIVOS ...oooooeoeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeseseves s saeeseess s assass s 43
121 OBJETIVO GERAL ..o seessaeeseensennes 43
1.2.2  OBJETIVOS ESPECIFICOS.......coosvvereirerieeieiiesiesesis s, 43
1.3 INOVACOES CONCRETIZADAS .......oovorveimreeeeierieerrenrienerennes 44
14  ESTRUTURA DO DOCUMENTO ........coovomreereerrerrnrrnsrsnrenes 44

2 ENSAIOS DE DESEMPENHO DE COMPRESSORES
HERMETICOS .eceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeteessesesssssssssssssssssssssassssssssssessnens 45

2.1

2.1.1
2.1.2

22

23

METODOS DE ENSAIO DE DESEMPENHO SEGUNDO A

NORMA ISO 917 .o 45
METODO A: CALORIMETRO DE FLUIDO SECUNDARIO ..48
METODO D1: MEDICAO DO FLUXO DE MASSA DE VAPOR

DE REFRIGERANTE ........ccoociiiiiiiiicie 50
BANCADA DE ENSAIO DE DESEMPENHO DE
COMPRESSORES ..ot 51
MEDICAO DA CAPACIDADE DE REFRIGERACAO PARA
CONTROLE DA QUALIDADE ........cccocoiiiiiiiiiicicnice, 53

3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NO AMBITO DESTE

TRABALHO ........coiniitiiniinitiirircnnennncsscnssessnesssssssneens 57
3.1 REDES FEEDFORWARD ........ccoviiiiiniiiiiiiiiiiicen e 58
3.1.1 MODELO GERAL DE NEURONIO ......ccccoovvurmrmmrrrererrrnrerranne 59
3.1.2  ARQUITETURA DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS ......... 60

3.1.2.1

REDES FEEDFORWARD COM CAMADA UNICA................. 61






3.1.2.2 REDES FEEDFORWARD COM MULTIPLAS CAMADAS.....62

32
3.2.1
322
33
34

4

4.1
4.2
4.3

4.4

5.1

52

53

54

APRENDIZADO DE REDES NEURALIS .......c.ccoovvveierrrrernnne. 63
APRENDIZADO BACK-PROPAGATION...........cocooveeerreerrsrrnn, 64
APRENDIZADO LEVENBERG-MARQUARDT....................... 68
MAQUINAS DE COMITE ..ot 71
METODOS PARA ESTIMACAO DE INTERVALOS DE

CONFIANCA EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS ................ 72

PROPOSTA DE ENSAIO PARA ESTIMAR A CAPACIDADE

DE REFRIGERACAO NA LINHA DE PRODUCAO ................ 77
CONSIDERACOES INICIAIS......c.oveveeereeeeeseseseseeeessesnene . 77
PROPOSTA DE ENSAIO NA LINHA DE PRODUCAO............ 79
CORRELACAO ENTRE OS ENSAIOS DE LINHA E DE
LABORATORIO ...t een s 84

PROPOSTA DE MODELAGEM NEURAL ARTIFICIAL......... 86

PROPOSTA DE METODO METROLOGICAMENTE
EMBASADO PARA EXPRESSAO DA INCERTEZA NA
INFERENCIA DE MODELOS NEURAIS ARTIFICIAIS ......... 89

APLICACAO DO GUM NO USO DE REDES NEURAIS

ARTIFICIAIS TREINADAS ...t 93
APLICACAO DO METODO BOOTSTRAP NO TREINAMENTO
DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS ......ccccoooiininininiiiiie, 95

APLICACAO DO METODO DE MONTE CARLO NO
TREINAMENTO E USO DE REDES NEURAIS ARTIFICTAIS98
PROPOSTA DE METODO PARA A EXPRESSAO DA
INCERTEZA DA INFERENCIA APRESENTADA POR
MODELOS NEURAIS .......cciiiiiiiiiiiin s 108






6

6.1
6.2

6.3

6.4

6.5

6.6

6.7

7

7.1
7.1.1
7.1.2

7.1.4
7.2

ESTUDO DE CASO ....occuvrrrerreuresssssssssssssssssssssssssssssssssessesases 113
CONSIDERACOES INICIAIS........ooourverereereeeeeeereeeeeeeseeeseeneann. 113
MODELO NEURAL ARTIFICIAL TREINADO A PARTIR DO
METODO BOOTSTRAP...........cooeveeeeeereeeereeesrsresrsesesses s, 118
MODELO NEURAL ARTIFICIAL TREINADO A PARTIR DO
METODO DE MONTE CARLO PARA PROPAGAR AS
DISTRIBUICOES.........oooroeeveeeeereeeeeeeseeeseesseessiesessiee s 129
MODELO NEURAL TREINADO A PARTIR DA PROPOSTA
PARA EXPRESSAR A INCERTEZA DA INFERENCIA ........ 139
MODELO NEURAL ARTIFICIAL CONSIDERANDO AS
VARIACOES DE TEMPERATURAS DURANTE O ENSAIO
NA LINHA DE PRODUCAO ........cooverrerrereresressee s, 143
ANALISE DOS TEMPOS DE PROCESSAMENTO DO
MODELO NEURAL ......ooourvirveereesesreesseessiessss s, 148
INFERENCIA DA CAPACIDADE DE REFRIGERACAO EM
COMPRESSORES DEFEITUOSOS.......c.oovurveeerenereseresrreeneenn. 155

CONSIDERACOES FINAIS.......ccoovurtreerressressrsssesssssassesssens 163
CONCLUSOES .....oooieiieiieiieiieiiesiessssiesessissssssssss s ssessns 163
QUANTO A REVISAO BIBLIOGRAFICA ......cocooveeeerennn. 163
QUANTO A OBTENCAO DA CAPACIDADE DE
REFRIGERACAO DE FORMA INTEGRAVEL A LINHA DE
PRODUQCAO. .......cooieeeeeeteeeeeeeeeeseseesessesesesassssessssesassesesansas 163
QUANTO A AVALIACAO DA INCERTEZA NA APLICACAO
DE MODELOS NEURAIS.........oovmmveeveeereeereseeesseesseeeseeneaeninne. 164
QUANTO AO ESTUDO DE CASO ......oovrrerrerreereersereenennn. 164
SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS..........ccccovvrrrrnnn. 166






REFERENCIAS ... veeeeeeeeeeeeeeseeeeteesssessesesessssssssessssssssssssessssassssssenes 167

APENDICE A - CICLO DE REFRIGERACAO POR COMPRESSAO
DE VAPOR E COMPRESSORES HERMETICOS DE
REFRIGERACAOQ ......oeuieeeeceresssssssssssessssssssssssssssssssesassens 179

APENDICE B - METODOS DE ENSAIO DE DESEMPENHO DE
COMPRESSORES APRESENTADOS PELA NORMA ISO 917

APENDICE C - RESULTADO DA REGRESSAO DA CAPACIDADE
DE REFRIGERACAO VERSUS OS RESULTADOS DOS
ENSAIOS DE LINHA DE PRODUCAOQ ......cvueerrrverreerrenrrennns 195

APENDICE D - METODOS DE AVALIACAO DA INCERTEZA DE
MEDICAQ......ooceeeeeereeeetesaressssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssesases 197

APENDICE E - EXEMPLO SIMULADO PARA COMPROVAR A
VIABILIDADE DA PROPOSTA PARA EXPRESSAR A
INCERTEZA DA INFERENCIA.......ooeueeureereerestestesaesssessessens 203

APENDICE F - ANALISE DAS INCERTEZAS DE MEDICAO
ENVOLVIDAS NA EXPRESSAO DA INCERTEZA DA
INFERENCIA ..ot eeeeeeeeeeesesessseeseeessssssesessnssssseesensnsns 223

APENDICE G - RESULTADOS DA APLICACAO DO MMC NO
USO DO MODELO NEURAL ARTIFICIAL .......cccccoseniiennenns 229

APENDICE H - RESULTADOS DA MEDICAO DA CAPACIDADE
DE REFRIGERACAO DOS COMPRESSORES DEFEITUOSOS






APENDICE I - RESULTADO DA CAPACIDADE DE
REFRIGERACAO DOS COMPRESSORES DEFEITUOSOS
APOS NOVO TREINAMENTO .......oevuerrerrsensansanssessessssansanns 233

APENDICE J - SISTEMATICA PARA A MANUTENCAO DA
CONFIABILIDADE DAS INFERENCIAS E MELHORIA
CONTINUA DO MODELO NEURAL .......ucoevererrerrenserecsnsenees 235



38



1 INTRODUCAO
1.1 CONTEXTUALIZACAO

O mercado de compressores herméticos para refrigeracdo impoe
a necessidade de desenvolvimento de novas tecnologias que resultem
em produtos cada vez mais eficientes. Pode-se destacar que um dos
fatores decisivos na compra de refrigeradores pelos consumidores € a
eficiéncia energética. (MME, 2011; CARDOSO, 2008; SILVA, 2005).
Prova disso € o fato de que os compressores atuais, produzidos pela
empresa lider mundial nesse segmento, consomem hoje metade da ener-
gia em relagdo aos compressores com capacidades de refrigeracdo equi-
valentes de duas décadas atras (EMBRACO, 2013).

Nesse contexto, o ensaio de desempenho do compressor, que
neste trabalho refere-se ao ensaio destinado a determinagdo da capaci-
dade de refrigeracdo do compressor, poténcia elétrica consumida e o
coeficiente de performance do compressor (COP), torna-se fator impor-
tante para desenvolvimento e aprimoramento desses produtos, bem co-
mo para garantir a qualidade dos produtos oferecidos ao mercado. No
entanto, o elevado volume de produgdo e o longo tempo despendido
para a verificacdo das caracteristicas de desempenho de um compressor
inviabilizam tais testes junto as linhas de producdo (MIDANY, 2013).

Dentre os parametros de desempenho do compressor estd a ca-
pacidade de refrigeracdo, que € uma das principais varidveis no estabe-
lecimento de um projeto de sistemas de refrigeracdo. Assim, esse é um
dos pardmetros mais cobrados pelos clientes das empresas fabricantes de
compressores.

A norma ISO 917 (1989) estabelece que a capacidade de refri-
geracdo de um compressor hermético seja medida através do ensaio de
desempenho, o qual deve ocorrer em condi¢do de regime permanente
em circuitos de refrigeracdo especiais. Tal condi¢fo € caracterizada por
variaveis confinadas em limites estabelecidos durante uma hora (ISO
917, 1989). No entanto, o tempo total de ensaio é muito maior. Em mé-
dia, ele é superior a quatro horas. Isso se deve ao tempo de transitdrio e
a dificuldade de se encontrar o0 momento em que o compressor atinge o
regime permanente (GUSTAFSON, 1992; POLETTO, 2006). Vale des-
tacar que nem todos os ensaios para a determinacdo da capacidade de
refrigeracio necessitam ser realizados segundo os critérios estabelecidos
pela norma. Mesmo assim, todos ainda apresentam elevado tempo, que
em geral é maior que uma hora (PENZ, 2011). Quando se acrescenta os
tempos de retirada do produto da linha de producio e de espera na fila
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para o ensaio, esse valor aumenta substancialmente, podendo atingir
duas semanas para que um compressor seja ensaiado. Aliados ao grande
tempo despendido para o ensaio existem também os altos custos envol-
vidos na medi¢@o e o enorme volume de producdo. Uma tinica bancada
de ensaio pode custar centenas de milhares de ddlares e o nimero de
compressores fabricados em uma tnica planta industrial pode chegar a
dezenas de milhares por dia.

Frente a esse cendrio, uma grande oportunidade de inovagéo é
estabelecida, pois o elevado volume de producdo, aliado ao longo tempo
de ensaio, impede muitas vezes que correcdes no processo de fabricacio
sejam implementadas antes que um ndmero muito grande de pegas nao-
conformes seja produzido. Situagdo pior é quando o fabricante encami-
nha o produto ao cliente sem que a amostra de avaliagdo do lote tenha
sido testada, o que pode incorrer em prejuizos financeiros e de imagem
corporativa, incluindo eventuais multas contratuais.

Atualmente, os testes nas linhas de producdo de compressores
herméticos sdo realizados para detectar problemas grosseiros de ruido,
consumo e vazamento. No entanto, ficam muito aquém de um ensaio de
desempenho realizado em laboratério.

Pesquisas desenvolvidas em parceria entre o Laboratério de
Metrologia e Automatizacdo (Labmetro) da Universidade Federal de
Santa Catarina e a Whirlpool S.A. — Unidade Embraco de Compressores
focam na reducgdo do tempo de ensaio de desempenho de compressores
herméticos, consequentemente na reducdo do tempo para determinar a
capacidade de refrigeracdo. Destacam-se alguns trabalhos realizados em
tal parceria:

1. Henklein (2006) propds o prognéstico' do resultado
dos ensaios a partir do transitério utilizando diferentes
ferramentas de inteligéncia artificial (IA), como redes
neurais artificiais e logica fuzzy;

2. Scussel (2006) propos a reducdo do tempo de ensaio
pela reducdo do regime transitério através de técnicas

Assim como Penz (2011), o presente trabalho diferencia o termo progndstico de inferéncia
através das seguintes defini¢cdes: Progndstico — suposi¢do, baseada em dados da realidade,
sobre o que deve acontecer no futuro (HOUAISS, 2002); Inferéncia — operagao intelectual por
meio da qual se afirma a verdade de uma proposi¢do em decorréncia de sua ligagdo com outras
j& reconhecidas como verdadeiras (HOUAISS, 2002). Deste modo, neste trabalho tem-se o
primeiro como a previsao dos resultados futuros dos pardmetros dos ensaios de desempenho e
o segundo como a determinagdo da capacidade de refrigeragdo através dos ensaios de linha.



para aquecimento forcado do compressor sem altera-
¢do de caracteristicas de desempenho;

3. Steinbach (2008) explorou o uso das redes neurais arti-
ficiais para determinar o instante de entrada em regime
permanente e consequente diminuicio do tempo de en-
saio, também explorou o uso dessas no progndstico
dos resultados para os parametros de desempenho do
compressor;

4. Casella (2008) também focou na determinagdo do ins-
tante do regime permanente para o ensaio da capacida-
de de refrigeracdo, s6 que utilizando redes fuzzy-
bayesianas;

5. Lima (2010a) implantou uma primeira versdo de fer-
ramentas de inteligéncia artificial, incluindo um con-
junto de redes neurais artificiais para o progndstico dos
parametros de desempenho, em uma bancada de ensai-
os de compressores;

6. Silveira (2010) implementou estratégia para aqueci-
mento for¢ado através a injecdo de corrente continua
no motor durante o ensaio a fim de diminuir o tempo
de transitorio;

7. Flesch (2010; 2011) desenvolveu técnicas avangadas
de controle para aumentar a confiabilidade e reduzir o
tempo de ensaio de desempenho de compressores
herméticos;

8. Penz (2011) propds procedimentos para a garantia da
confiabilidade na aplica¢do de ferramentas de IA nos
ensaios de desempenho de compressores herméticos.

Esses trabalhos mostram a viabilidade do uso de ferramentas de
inteligéncia artificial no desenvolvimento de sistemas para realizacdo de
ensaios em compressores herméticos. No entanto, muito ha de ser pes-
quisado nessa drea de conhecimento. Pode-se inclusive afirmar que
ainda no existe consenso entre os diferentes estudiosos da drea da inte-
ligéncia artificial para a definicdo do préprio termo em si (RUSSELL,
2013). Porém, o estudo dessa disciplina vem despontando e seus benefi-
cios tém sido investigados nos mais diferentes campos da ciéncia (CO-
LORADO, 2011; HECKMANN, 1999), indo desde a area da robdética
até diferentes aplicacdes no campo da medicina (COLORADO, 2011;
AGUIRRE, 2007; BELLAZZI, 2007).
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Modelos mateméticos” de sistemas fisicos sdo ferramentas es-
senciais para um imenso nimero de dreas do conhecimento. Todavia, a
complexidade muitas vezes torna invidvel a aplicacio desses e isso € um
dos motivos para a grande expansdo da inteligéncia artificial nas dreas
da engenharia (AGUIRRE, 2007). Uma das técnicas que mais se desta-
cam dentro da inteligéncia artificial é a que faz uso das redes neurais
artificiais. Isso se deve ao fato de sua utilizag@o simples para a solucio
de problemas complexos e apresentar saidas adequadas para entradas
que ndo estavam presentes durante a fase de treinamento (HAYKIN,
1999). Técnicas de modelagem utilizando redes neurais vém sendo utili-
zadas cada vez mais em aplicacdes nas dreas diversas da engenharia
(COLORADO, 2011; ERTUNC, 2005). Atualmente, redes neurais arti-
ficiais estdo sendo largamente utilizadas na andlise de dados, bem como
na predi¢do de resultados a partir de dados iniciais de séries temporais.
Porém, como em outros modelos de previsdo, a utilizacdo dessa ferra-
menta envolve cuidados e a sele¢cdo de uma série de parAmetros (GHE-
YAS, 2009; HASHEM, 1999).

Pode-se dizer que, mesmo as ferramentas de inteligéncia artifi-
cial sendo utilizadas em diferentes aplicagcdes, até o presente momento
nao foi encontrada na literatura alguma pesquisa que tente implementar
ensaios para determinar a capacidade de refrigeracdo de compressores
herméticos, em 100% das pecas e avaliando o compressor pronto no
final da linha de producdo. Porém, assim como Henklein (2006), Stein-
bach (2008), Lima (2010a), Casella (2008) e Penz (2011), alguns traba-
lhos utilizam ferramentas de inteligéncia artificial na avaliacdo de com-
pressores e sistemas de refrigeracdo. Yang (2005) e Dencker (2003)
utilizam redes neurais artificiais para detectar problemas de fabricagdo
em linha de producdo de compressores, e Ertunc (2005) faz uso das
redes neurais para modelar sistemas de refrigeragdo com condensadores
evaporativos.

No que concerne a inferéncia da capacidade de refrigeracdo na
linha de producdo, Midany (2013) propde controlar problemas de fabri-
cacdo a partir de uma rede neural capaz verificar problemas de capaci-
dade de refrigeracdo. Porém, a rede proposta realiza o progndstico a
partir de quatro pardmetros especificos do sistema de valvula do com-

2 Neste trabalho foram adotados os seguintes termos: modelo matemdtico cldssico ou sim-
plesmente modelo matematico, para definir um modelo analitico que descreve um fendmeno
fisico através de equagdes matemadticas; e modelo neural artificial ou simplesmente modelo
neural, para definir o modelo matemdtico ndo analitico gerado apds o processo de aprendiza-
gem das redes neurais artificiais. Um modelo neural pode ser composto por uma ou mais RNA.



pressor. Deste modo, outros pardmetros que afetam diretamente a capa-
cidade de refrigeracdo ndo sdo considerados.

Os trabalhos aqui apresentados servem de motivadores para o
desenvolvimento de uma solucdo que utilize RNA para alcangar o obje-
tivo tragado nesta tese de doutorado.

1.2 OBIJETIVOS

1.2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um método que permita estimar a capacidade de
refrigeracdo de compressores herméticos em tempo extremamente redu-
zido, de modo que possa ser utilizado no controle da qualidade junto a
linha de produgdo.

1.2.2  OBJETIVOS ESPECIFICOS

e analisar o estado da arte dos atuais métodos de ensaios pa-
ra a determinagdo da capacidade de refrigera¢dao de com-
pressores herméticos;

e analisar o estado da arte na determinagdo de intervalos de
confianca na aplicacdo de redes neurais artificiais;

e propor um método de ensaio junto a linha de producio
que ndo necessite usar fluido refrigerante nem 6leo de
funcionamento no compressor;

e correlacionar os resultados de ensaios de capacidade de
refrigeracdo realizados em laboratério, com resultados de
ensaios junto a linha de producio;

e estabelecer um modelo baseado em redes neurais artifici-
ais, a partir de dados prévios obtidos em laboratério e na
linha de produgdo, que possa ser utilizado para realizar in-
feréncia da capacidade de refrigeracdo do compressor;

¢ desenvolver um método, metrologicamente embasado, pa-
ra expressar a incerteza da inferéncia do modelo neural ar-
tificial;

e promover estudo de caso para avaliar os conceitos propos-
tos nesta tese de doutorado.
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1.3 INOVACOES CONCRETIZADAS

O presente trabalho propiciou avancos no estado da arte, princi-
palmente no que concerne as seguintes contribui¢des inéditas:
¢ medi¢cdo do valor da capacidade de refrigeracdo de com-
pressores herméticos através de inferéncias realizadas na
linha de produgdo, em tempos extremamente reduzidos e
sem a necessidade de utilizacdo de sistemas de refrigera-
¢do;
¢ método para estimar a incerteza da inferéncia, metrologi-
camente mais adequado do que os atualmente disponiveis
na literatura, para aplicacdes de redes neurais artificiais
em processos metroldgicos.

1.4 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O capitulo 2 aborda o estado da arte em ensaios de desempenho de
compressores € um relato dos trabalhos realizados até o momento na
parceria Labmetro e Embraco para diminuicdo do tempo de ensaio de
compressores. No capitulo 3 € apresentado um resumo sobre redes neu-
rais artificiais incluindo a estrutura béasica de um neurdnio artificial, as
estruturas das redes do tipo feedforward e os algoritmos de aprendiza-
gem back-propagation e Levenberg-Marquardt. Técnica para minimiza-
cdo dos erros aleatérios oriundos do processo de treinamento e métodos
de estimacgdo de intervalos de confianca em redes neurais também fazem
parte desse capitulo. No capitulo 4 sdo expostas as solucdes propostas
para o ensaio na linha de produgéo e para a modelagem neural artificial
que, quando integradas, realizardo a inferéncia do valor da capacidade
de refrigeracdo de compressores. No capitulo 5 é proposto um método
para expressar a incerteza da inferéncia de modelos neurais artificiais.
No capitulo 6 € apresentado um estudo de caso. No capitulo 7 sdo apre-
sentadas as conclusdes e sugestdes de trabalhos futuros. O documento
conta ainda com as referéncias bibliograficas e apéndices.



2 ENSAIOS DE DESEMPENHO DE COMPRESSORES
HERMETICOS

Este capitulo apresenta o estado da arte em ensaios de compres-
sores herméticos para refrigeracdo, os quais estabelecem os atuais méto-
dos para a determinacdo da capacidade de refrigeracdo. Desse modo,
serd possivel compreender as atuais dificuldades envolvidas na realiza-
cdo dos ensaios. Mostra que os métodos estabelecidos por normas para
determinagdo da capacidade de refrigeracdo de um compressor passam
pela implementacdo de ciclos de refrigeracdo controlados em de banca-
das de ensaios. No apéndice A € apresentado um breve relato do princi-
pio de funcionamento do ciclo de refrigeracdo por compressdo de vapor,
bem como do compressor hermético. Assim, espera-se que o leitor que
nio esteja familiarizado com os conceitos abordados neste capitulo,
tenha meios para fazé-lo.

Os ensaios de desempenho de compressores herméticos tém por
objetivos determinar os valores da capacidade de refrigeracdo, da potén-
cia elétrica consumida pelo compressor e, consequentemente, do coefi-
ciente de performance. Para a determinagéo de tais parAmetros ndo exis-
te um experimento Unico e universalmente aceito (ANSI/ASHRAE,
2005; ISO, 1989). Porém, existem normas que buscam padronizar os
diferentes métodos, de modo que os resultados possam ser comparados e
aceitos com maior confianca pelos fabricantes de sistemas de refrigera-
cdo (PENZ, 2011).

Dentre as normas pode-se destacar ANSI/ASHRAE 23 (AN-
SI/ASRAE, 2005), DIN EN 13771 (DIN, 2008) e ISO 917 (ISO, 1989).
Todas as normas sdo similares (PENZ, 2011), diferenciando-se apenas
nas tolerancias dos transdutores e limites de operacdo estabelecidos para
os ensaios (POLETTO, 2006). Assim, este trabalho abordara resumida-
mente os ensaios de desempenho contidos na norma ISO 917 - Testing
of Refrigerant Compressors (ISO, 1989), por ser destacadamente a nor-
ma mais consolidada e internacionalmente aceita no meio industrial.

2.1 METODOS DE ENSAIO DE DESEMPENHO SEGUNDO A
NORMA ISO 917

A norma ISO 917 (ISO, 1989) apresenta diferentes métodos de
ensaio para a determinacdo dos pardmetros de desempenho dos com-
pressores. Eles podem ser basicamente divididos em métodos de medi-
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cdo através de calorfmetros® e métodos de medi¢do de fluxo de massa.
Alguns métodos necessariamente devem trabalhar segundo um ciclo
completo de refrigeracdo por compressdo de vapor. Porém, para outros
métodos ndo sdo necessdrios circuitos completos de refrigeracdo para a
determinacio dos parametros (ISO, 1989; ANSI/ASRAE, 2005). Isso
ocorre, pois, em sintese, busca-se os resultados de desempenho do com-
pressor e ndo do circuito de refrigera¢do, o que torna o circuito, apenas
um meio.

A adog¢do de um método ou outro dependerd, dentre muitas va-
ridveis, da faixa de capacidade do compressor. Para compressores com
capacidade de refrigeracdo maiores, o fluxo de mdssico no sistema do
fluido refrigerante é maior e, consequentemente, métodos de medicdo
por fluxo de massa se mostram melhores por ser um processo mais rapi-
do e de melhor controle. Porém, para compressores de capacidade me-
nor, os métodos de medicdo através de calorimetros se mostram mais
adequados. No entanto, estes tltimos demandam um controle mais ro-
busto das varidveis do ciclo de refrigeracdo (FLESCH, 2010).

Os ensaios de desempenho tém como objetivo a determinacio
dos seguintes parametros (ISO, 1989):

e capacidade de refrigeracdo do compressor (@), definida
como o produto da vazdo de massa do refrigerante deslo-
cado através do compressor pela diferenca de entalpia es-
pecifica do refrigerante na suc¢do do compressor e a en-
talpia especifica do liquido saturado na temperatura cor-
respondente a pressdo de descarga do compressor — equa-
cdo (1). Em outras palavras, capacidade de refrigeracio é
uma medida da capacidade do compressor de gerar vazao
mdssica de fluido refrigerante frente a um diferencial de
pressao imposto entre as tomadas de suc¢do e descarga do
compressor (STOECKER, 2002). Neste trabalho serd ado-
tado o SI4, assim, a unidade de medida da capacidade serd
sempre expressa em watt;

3 . P . p . . N
Calorimetro — defini¢@o cldssica para calorimetro é um ambiente, ou volume, dedicado a
quantificacdo das trocas térmicas entre elementos fixos e/ou que passam pelo seu interior
(HANSEN, 2003).
SI — Sistema Internacional de Unidades: documento internacional com o propésito de difun-
dir o conhecimento metrolégico a respeito das unidades de medidas (INMETRO, 2007).



V.
By = me%(hgl - hfl)
gl

capacidade de refrigeracdo do com-
pressor

fluxo de massa de refrigerante

volume especifico do fluido refrige-
rante (gds) entrando no compressor,
durante o ensaio

volume especifico do refrigerante
entrando no compressor estabelecido
anteriormente ao ensaio

entalpia especifica do refrigerante
entrando no compressor nas condi-
cOes bdsicas especificas de ensaio
entalpia especifica do refrigerante
liquido na pressdo correspondente a
descarga do compressor

[WI];
[kg/s];

[m3/kg];

[m¥/kg];

[kJ/kg];

[kJ/kg];

ey

e poténcia consumida (P), definida como a poténcia no eixo
para um compressor aberto ou a poténcia elétrica nos ter-
minais do motor do compressor hermético, mais a potén-
cia absorvida pelos acessorios necessdrios para a operagdo
do compressor, por exemplo: bomba de 6leo, circuitos
eletronicos e outros. A unidade de medida € watt;

e coeficiente de performance (COP) do compressor, defini-
do como a razdo da capacidade de refrigeracdo do com-
pressor pela poténcia consumida pelo mesmo — equagdo
(2). E adimensional.

Onde:

COP=%
P

COP coeficiente de performance;

@

47



48

) capacidade de refrigeracdo do com- [W];
0 pressor
P poténcia consumida [W].

Para se alcancar os pardmetros citados anteriormente, a norma
ISO 917 (1998) estabelece nove métodos de ensaio. Na sequéncia serdo
abordados dois deles, que foram aqueles utilizados na determinacdo da
capacidade de refrigeracdo dos compressores para o estudo de caso a-
presentado nesta tese. Também, por apresentarem um método baseado
em calorimetro e outro na medicdo de fluxo de massa. Os demais méto-
dos sdo apresentados no apéndice B desse documento. Os métodos apre-
sentam o atual estado da arte em ensaios de desempenho de compresso-
res herméticos, e consequentemente em ensaios para medi¢do da capa-
cidade de refrigeracdo.

2.1.1 METODO A: CALORIMETRO DE FLUIDO SECUNDARIO

O método do calorimetro de fluido secunddrio consiste em um
ciclo de compressdo de vapor de fluido refrigerante (fluido primério),
onde o evaporador encontra-se suspenso na parte mais alta de um vaso
de pressdo hermético e termicamente isolado. Uma resisténcia na base
do vaso aquece um fluido voldtil (fluido secundério), o qual deve per-
manecer na condi¢do de saturacido, mantendo dessa forma a temperatura
homogénea dentro do vaso de pressdo. Como apresentado na figura 1 (a)
e (b), os fluidos encontram-se em circuitos separados e nunca entram em
contato entre si, havendo somente troca de calor através da serpentina
do evaporador do circuito de refrigeragdo.

Tendo o dispositivo de expansdo préximo a entrada do calori-
metro, idealmente a mudanca de fase do fluido primério ocorrerd so-
mente com o acréscimo de energia fornecida pela resisténcia, que é
transportada até o evaporador sob a forma de calor por meio do fluido
secundario. Assim, monitorando e controlando as diferentes variaveis do
processo, € possivel realizar o balanco energético do sistema e obter a
vazdo massica do refrigerante através da equacdo (3), e consequente-
mente obter a capacidade de refrigeracdo do compressor através da e-
quacdo (1) (pag. 47). Medindo a poténcia elétrica consumida pelo com-
pressor também é possivel determinar o COP do mesmo.
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calorimetro
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w compressor
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Legenda:
f — fluido refrigerante em fase liquida
¢ — fluido refrigerante em fase gasosa

1 — variaveis lidas préximo ao compressor

2 — variaveis lidas proximo ao calorimetro

(a) - diagrama do circuito
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(b) - calorimetro de fluido secundario

FIGURA 1: CALORIMETRO DE FLUIDO SECUNDARIO.

Fluxo de massa do refrigerante é dado por:

_ Q)i‘l'Fl(Ta_Tg)

qu - hgz _ hfz

Onde:

Gms fluxo de massa do fluido refrigerante

@; calor cedido pela fonte externar

[kg/s];
(kJ1;

3
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F,  fator de perda [kJ/K];
T, temperatura ambiente [KI;
T, temperatura interna ao calorimetro [K];

entalpia do vapor saturado saindo do [kJ/kgl;
92 calorimetro

entalpia do liquido entrando no calo- [kJ/kg].
rimetro

2.1.2  METODO DI: MEDICAO DO FLUXO DE MASSA DE
VAPOR DE REFRIGERANTE

Nesse método, o fluxo de massa, necessario para o cilculo da
capacidade de refrigeragdo do compressor através da equagdo (1) (pagi-
na 47), € obtido por meio da medicdo direta fluxo de massa de vapor do
refrigerante realizada na linha de suc¢do do compressor (figura 2). Des-
se modo, ndo é necessario o0 balanco de energia como realizado no mé-
todo anterior.

Para esse tipo de ensaio é necessario um meio de impor a pres-
sdo de trabalho adequada no terminal de descarga do compressor, e um
meio de reduzi-la a pressdo de trabalho adequada no terminal de sucg¢do.
Por esse motivo ndo € necessario que o refrigerante mude de fase, po-
dendo o mesmo se manter sempre no estado de vapor. Porém, a medi¢ao
deve ser isenta de 6leo proveniente do compressor. Para a determinacio
do COP, basta medir a poténcia elétrica consumida pelo compressor.

medidor de amortecedor
vazao massica de pulsacgdes

N A

U compressor

separador
de dleo

FIGURA 2: MEDICAO FLUXO DE MASSA NA LINHA DE SUCCAO DO COMPRESSOR
(1s0, 1989)



22 BANCADA DE ENSAIO DE DESEMPENHO DE
COMPRESSORES

Uma bancada de ensaio de desempenho de compressores € a
implementagdo fisica de meios para a determinacdo da capacidade de
refrigeragdo, poténcia consumida e COP. A norma ISO 917 apresenta
diretrizes gerais para a montagem de uma bancada e, em todos os méto-
dos apresentados, existe a necessidade da utilizacdo de fluido refrigeran-
te e 6leo de funcionamento para qual o compressor foi projetado.

A figura 3 apresenta o diagrama esquemdtico da bancada dispo-
nivel no Labmetro, na qual foram desenvolvidas diferentes pesquisas no
intuito de melhorar a confiabilidade metrolégica (GAVILON, 2008;
BARBOSA, 2006; POLETTO, 2006), o controle e a automacdo das
varidveis do processo de medicdo (FLESCH, 2010; PETROVCIC,
2007) e diminuicdo do tempo de ensaio com garantia metroldgica
(PENZ, 2011; SILVEIRA, 2010; LIMA, 2010a,b; CASELLA, 2008;
STEINBACH, 2008; SCUSSEL, 2006; HENKLEIN, 2006). Ela mostra
que um sistema de medicdo baseado nos métodos propostos pela norma
ISO 917 (ISO, 1989), requer diversos dispositivos periféricos destinados
a manter a estabilidade das varidveis necessdrias para determinar os
parimetros de desempenho do compressor, incluindo dois sistemas de
climatiza¢do, um para o ambiente do compressor sob ensaio e outro para
o ambiente do calorimetro.

Através dos trabalhos realizados na parceria UFSC/Labmetro e
Whirlpool/Embraco, significativa redugdo de tempo foi alcangada. Com
a insercdo de modernos sistemas de medicdo’, desenvolvimento de a-
vancados sistemas de controle e técnicas de aceleragdo do transitdrio,
uma nova arquitetura foi desenvolvida. Através dela, o tempo médio de
ensaio de um compressor passou de 286 minutos para 138 minutos, que
corresponde a uma reducio de aproximadamente 52%. Com a inser¢io
de ferramentas de inteligéncia artificial para a deteccdo do instante de
entrada em regime permanente e progndstico dos parametros de desem-
penho, é possivel conhecer o resultado final, com significativa confian-
ca, em um tempo médio de 54 minutos, como pode ser visualizado pela
figura 4 (PENZ, 2011).

5 .. . . L s

Sistema de medic¢do: conjunto de um ou mais instrumentos de medicdo e frequentemente
outros dispositivos, associados e adaptados para fornecer informacdo destinada a obter valores
medidos (INMETRO, 2009).
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FIGURA 3: DIAGRAMA ESQUEMATICO DA BANCADA DISPONIVEL NO LABMETRO

arquiteruraantiga 286
arquitetura nova 138
progndstico 54
0 50 100 150 200 250 300 350

Tempo - minutos

FIGURA 4: RESULTADOS DA REDUCAO DO TEMPO NA BANCA DE ENSAIO DE
DESEMPENHO

Conhecer como sdo implementados fisicamente os métodos
descritos pela norma € de grande valia para esta tese. Por se tratarem do
estado da arte em ensaios de capacidade de refrigeracdo do compressor,
esses foram considerados na busca de uma proposta de ensaio a ser rea-
lizado junto a linha de producdo. A utilizagdo dos métodos descritos
pela norma também s@o cruciais para validar a proposta de solugdo.
Através dos resultados obtidos pelas bancadas é possivel confrontar as
respostas obtidas junto a linha de produgao.



2.3 MEDICAO DA CAPACIDADE DE REFRIGERACAO PARA
CONTROLE DA QUALIDADE

Devido ao elevado volume de produgdo e longo tempo de en-
saio, a capacidade de refrigeracdo para qualquer lote de compressores é
determinada por uma amostra extremamente pequena, situacdo que vale
para todos os fabricantes em nivel mundial. No entanto, os procedimen-
tos de execugdo dos ensaios estabelecidos por norma sdo gerais para
todas as situagdes de operacdo. Desse modo, os métodos propostos po-
dem simular diferentes condi¢cdes de um ciclo de refrigeracdo. Assim, é
possivel o estabelecimento de diferentes temperaturas de condensacio e
evaporagdo. Para tal, devem ser estabelecidos valores apropriados para
condi¢des de operagdo do compressor, como: pressdo absoluta de suc-
cdo e descarga; temperatura de suc¢do; e rotacdo. As demais varidveis
podem ser fixas, independentes das condi¢des de ensaio. Porém, todas
elas devem variar dentro de limites mdximos estabelecidos, como pode
ser observado na tabela 1 (ISO, 1989). Nessa tabela aparecem limites de
variabilidade maxima para capacidade de refrigeracdo, poténcia elétrica
e temperatura da carcaga do compressor, que ndo sdo definidos pela
norma e sim por especialistas em compressores e ensaios de desempe-
nho (PENZ, 2011).

Mesmo as bancadas de desempenho podendo imprimir intime-
ras condi¢des de operacdo, € necessdrio que 0s compressores provenien-
tes da linha de producio® sejam ensaiados dentro de uma condicio espe-
cifica. Essa, que € chamada de condi¢ao tipica de operacdo, serve para
que produtos de diferentes fabricantes possam ser comparados entre si
pelos clientes. Atualmente nio existem normas para definir as condi¢des
tipicas de operacdo para um compressor. No entanto, o mercado de
compressores herméticos para refrigeracio usualmente define essa con-
digdgo como -23,3°C e +54,4°C’, para temperaturas de evaporacio e
condensacio, respectivamente.

6 Ensaios de desempenho de compressores podem ser realizados, tanto para verificacdo de
dados de compressores comerciais, como para verificacdo de dados de compressores em fase
de pesquisa e desenvolvimento. Neste trabalho serdo abordados somente ensaios destinados a
verificagdo de compressores comerciais.

Nos métodos em que ndo € necessdria a mudanca de fase do refrigerante, as condicdes tipicas
de ensaio (Tg = -23,3°C e Tc = +54,4°C) se dao pelo estabelecimento de pressdes absolutas de
succdo e descarga (Ps = 1,148 bar e Pp = 14,698 bar — refrigerante R134a), que correspondem
as mesmas pressdes impostas ao compressor em um ciclo de refrigeracdo por compressdo de
vapor para as temperaturas Tg e Tc.
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TABELA 1: LIMITES MAXIMOS DE VARIACAO PARA BANCADAS DE DESEMPENHO

Grandeza Limites de operacio
Pressoes + 1% do valor especificado
Temperaturas + 3°C do valor especificado

Tensdo de alimentagdo

+ 3% do valor nominal

Frequéncia

+ 1% do valor nominal

Poténcia fornecida aos resistores
para os métodos de calorimetro

+ 1% do valor médio da ultima
hora de ensaio

Fluxo de massa

+ 1% do valor médio da ultima
hora de ensaio

Capacidade de refrigeracdo

+ 2% do valor médio da dltima
hora de ensaio

Poténcia elétrica ativa consumida
pelo compressor

+ 2% do valor médio da dltima
hora de ensaio

Temperatura externa da carcaga
do compressor

+ 1% do valor médio da ultima
hora de ensaio

Como exemplo, atualmente a unidade da Embraco em Joinville
conta com 24 bancadas de ensaio de desempenho, com diferentes confi-
guragdes, trabalhando vinte e quatro horas por dia, atendendo a deman-
da de oito linhas de producdo em ensaios para a venda, levantamento de
dados para catdlogo e inimeros ensaios de projetos relacionados com

pesquisa e de desenvolvimento.




Ao final do capitulo 2 pode ser observado que os atuais méto-
dos para avaliagdo de desempenho necessitam bancadas complexas e de
elevado custo. Pode ser observado também, que esses métodos requerem
um elevado tempo de ensaio e a realiza¢do de vicuo no sistema de refri-
geracao.

Em relag@o a esses tradicionais métodos pode-se concluir que:

¢ atualmente eles sdo incapazes de atender, em tempo habil,
a verificacdo da produgdo em larga escala de compresso-
res;

e dificilmente podem ser integrados a linha de producdo e
muito menos em 100% das pecas produzidas;

® 0s avangos que possibilitaram a reducdo do tempo de en-
saio ficaram restritos a ambientes laboratoriais.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NO AMBITO DESTE
TRABALHO

O estudo das redes neurais artificiais (RNA) teve seu inicio com a
publicacdo do inovador artigo de Warren McCulloch e Walter Pitts
(McCULLOCH, 1943). Inspirados por trabalhos que indicavam a natu-
reza booleana da atividade neuronal do cérebro humano, apresentaram
pela primeira vez o modelo matemético para um neurdnio. Esse artigo
estabeleceu de modo cientifico, a liga¢do entre inteligéncia e atividade
nervosa (KOVACS, 2006).

Desde o comeco, trabalhos com redes neurais artificiais (RNA)
t&ém como principal motivador o modo como o cérebro humano processa
as informagdes, pois por ser um sistema de processamento de informa-
cdo complexo, ndo linear e altamente paralelo, possui a capacidade de
processar informacdes de forma diferente de um computador digital
convencional. Se comparado com portas 16gicas em um circuito eletro-
nico, o tempo de processamento de um evento em um neurdnio bioldgi-
co é muito superior, enquanto no primeiro caso esse tempo estd na or-
dem de nanosegundos, para o segundo ele fica na ordem dos milisegun-
dos. Porém, o cérebro compensa o processamento mais lento com uma
grande quantidade de neurdnios e conexdes macicamente distribuidas
entre si. Assim, para uma atividade computacional complexa, como o
reconhecimento perceptivo como o reconhecimento de um rosto famili-
ar, por exemplo, o cérebro humano pode levar uma pequena fracio de
segundo. Por outro lado, um computador com capacidade de processa-
mento convencional, que ndo fazem uso de técnicas de IA, pode levar
dias para processar tarefas de complexidade inferior (GUPTA, 2003;
HAYKIN, 1999).

A diferenca fundamental entre projetos de engenharia que utilizam
RNA e aqueles com processamento convencional, é que este dltimo faz
uso de modelos matemdticos dos fendmenos fisicos, ja para o primeiro,
isso ndo ocorre por meio desse tipo de modelagem. Em geral, projetos
de RNA fazem uso diretamente de dados do mundo real, permitindo que
a rede aprenda com o conjunto de dados e forne¢ca um modelo implicito
do caso sobre andlise. Dessa forma, para problemas complexos, onde a
modelagem matemadtica dos fendmenos fisicos se torna invidvel, o uso
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de redes neurais artificiais se apresenta como uma solu¢do vidvel
(HAYKIN, 1999)°.

Dentre os beneficios da utilizagdo de RNA, como as feedforward
por exemplo, destacam-se (BRASZA, 2010; NYGREN, 2004; GUPTA,
2003; HAYKIN, 1999; SVOZIL, 1997):

¢ ndo-linearidade — uma RNA constituida por neur6nios
nao-lineares € uma rede ndo-linear, o que € uma proprie-
dade essencial para a modelagem de fendmenos fisicos,
que, em sua maioria, possuem aspectos de ndo-
linearidade;

e mapeamento de entrada/saida — uma RNA possui seu a-
prendizado através da modificacdo dos pesos sindpticos
pela aplicacdo de um conjunto de treinamento, obtidos de
amostras com entradas e saidas conhecidas;

e adaptabilidade — uma RNA pode facilmente ser retreinada
para lidar com pequenas modifica¢des nas condigdes ini-
ciais;

¢ analogia neurobioldgica — uma RNA funciona de modo
andlogo ao cérebro humano, possuindo assim uma estru-
tura maciga e paralelamente distribuida, com rapido poder
de processamento das informacdes;

e generalizacdo — uma RNA possui a capacidade de apre-
sentar saidas adequadas, para entradas que ndo estavam
presentes no conjunto de treinamento.

O estudo da aplicacdo de RNA ¢ aqui realizado por se apresentar
como uma técnica de modelagem eficaz para descrever modelos com-
plexos com resultados bastante adequados (SINGARAM, 2011; GHO-
BADIAN, 2009; ERTUNC, 2005; ARCAKLIOGLU, 2004; RUSSELL,
2013; SWIDER, 2001; HAYKIN, 1999).

3.1 REDES FEEDFORWARD

A teoria do estudo de RNA apresenta diferentes tipos de redes pas-
siveis de implementacdo em conjunto com diferentes algoritmos de

8 O livro Neural Networks — A Comprehensive Foundation (HAYKIN, 1999) é referéncia
mundial na explana¢do das RNA. Incorpora extensa bibliografia do assunto. Por esse motivo é
utilizada neste capitulo como referéncia basica e, seguida de outras, reforcam a explanacdo do
tema abordado.



aprendizagem. Neste trabalho, serd explorada a morfologia das RNA do
tipo alimentadas para frente (feedforward) com aprendizado de retro-
propagacdo de erro, por ser o conjunto mais utilizado em projetos diver-
sos, por retornarem respostas adequadas para diferentes tipos de pro-
blemas (SUMATHI, 2009; GOVINDARAIJAN, 2007) e por terem apre-
sentado resultados consistentes no progndstico dos pardmetros de de-
sempenho de compressores para os trabalhos apresentados anteriormen-
te (PENZ, 2011; LIMA, 2010a; STEINBACH, 2008; HENKLEIN,
2006).

3.1.1 MODELO GERAL DE NEURONIO

A unidade fundamental de processamento e armazenamento de in-
formagdo de uma RNA € o neurdnio. O processamento das informagdes
se da por meio das operagdes matemadticas aplicadas aos sinais de entra-
da, que geram um unico sinal de saida, e o armazenamento de informa-
coes se da pela modificagdo dos pesos sindpticos durante a fase de trei-
namento da RNA (SUMATHI, 2009; HAYKIN, 1999).

Na figura 5 € possivel identificar os elementos basicos de um neu-
ronio:

® pesos sindpticos (W) — porta de entrada do neurdnio, onde
o sinal de uma sinapse € inicialmente modificado confor-
me o peso que essa conexao representa na RNA;

e somador (X) — soma os diferentes sinais das entradas ja
ponderados pelos pesos sindpticos;

¢ funcgdo de ativacdo ou de transferéncia (¢..)) — funcido que
limita o intervalo permissivel de amplitude do sinal de sa-
ida do neurdnio.

Assim a saida y, do neurdnio é dada pela equacéo (4):
Vi = @ (vg) “
Onde:

¢@(.) funcdo de transferéncia;
VU, campo local induzido no neurdnio k.

59



60

e vy € dado por:

m

Vi = Z ij]' + bk 5)

=1

wyj peso da sinapse do sinal proveniente
do neur6nio j sobre o neur6nio k;
sinal na entrada proveniente do neu-
ronio j;

b,  bias do neurdnio k.

X1
fungéo de
ativacéo

saida

PO >

juncéo
aditiva

Xm

sinais de _pesos
entrada sinapticos
legenda:

x; - sinal de entrada

wi - Pes0 sinaptico

> - somador

vk - campo local induzido
¢(.) - fungao de ativagdo
v - sinal de saida

FIGURA 5: GRAFO DO MODELO MATEMATICO DE UM NEURONIO

3.1.2 ARQUITETURA DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A defini¢do da arquitetura para uma RNA estd intimamente ligada
com a aplicacdo a que a rede se propde. A principio qualquer configura-
cdo organizada de neurdnios pode dar origem a uma RNA. Porém, a
literatura estabelece duas principais categorias para a arquitetura das
redes, que sdo: redes feedforward e redes recorrentes ou ciclicas (RUS-



SELL, 2013; HAYKIN, 1999). Uma rede com alimentacio para frente
representa uma fungdo das entradas do conjunto de treinamento e néo
possui nenhum conhecimento além do adquirido no momento do trei-
namento. Situacdo diferente ocorre para as redes recorrentes, que utili-
zam respostas de sua saida para realimentar suas entradas, assim oferece
a capacidade de memodria de curto prazo, mas que pode gerar, além do
estado estdvel, oscilagcdes ou comportamento cadtico (RUSSELL, 2013).

A aplicacdo a que se destina a RNA também define outras caracte-
risticas da arquitetura das redes como: niimero de camadas, nimero de
neurdnios por camadas e grau de conectividade entre os neur6nios (um a
um, conectividade plena, esparsa ou randomica). Assim, 0 modo como a
estrutura estd organizada definird as caracteristicas de generalizagdo,
armazenamento do conhecimento e o esforco computacional da RNA
(PENZ, 2011).

Redes feedforward ou de alimentacdo para frente sdo assim cha-
madas, pois o sinal processado projeta-se sempre no sentido da saida e
nunca o contrdrio. Esse tipo de arquitetura estd basicamente dividida em
duas: redes de camada tinica e de mdltiplas camadas.

3.1.2.1 REDES FEEDFORWARD COM CAMADA UNICA

RNA com camada tdnica € a forma mais simples de redes do tipo
feedforward. Como mostrado na figura 6 sdo apresentados quatro falsos
neurdnios na entrada, os quais ndo sdo considerados por ndo realizar
qualquer processo computacional. A tnica funcio deles € o estabeleci-
mento das sinapses entre o sinal de entrada e os neurdnios da camada de
saida, que € onde estd armazenado o conhecimento da RNA.

Redes de camada dnica fazem uso de algoritmos de aprendizagem
relativamente simples, o que permite grande velocidade durante a fase
de aprendizagem. No entanto, esse tipo de arquitetura fica basicamente
restrita a0 uso em classificadores de padrdes linearmente separdveis
(HAYKIN, 1999).
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neurdnios da neurdnios da
camada de camada de
entrada [aida

FIGURA 6: REDE FEEDFORWARD COM UMA UNICA CAMADA

3.1.2.2 REDES FEEDFORWARD COM MULTIPLAS
CAMADAS

A segunda classe de redes feedforward se distingue da primeira
por apresentar uma ou mais camadas de neurdnios entre a entrada e a
saida. Essas camadas sdo denominadas camadas ocultas e sua funcio é
intervir entre a entrada e a saida de modo {til. Essas camadas permitem
que a RNA extraia estatisticas de ordem elevada, resolvendo deste modo
o problema com padrdes nio linearmente separdveis (HAYKIN, 1999).

A figura 7 apresenta o grafo de uma rede com uma camada extra
com oito neurdnios ocultos. Assim, como na arquitetura apresentada no
item 3.1.2.1, os neur6nios da camada de entrada nédo realizam nenhuma
operagdo matemadtica, funcionando somente como elementos de sinapses
entre os sinais de entrada e a primeira camada oculta. Porém, a camada
oculta apresenta neurdnios, os quais possuem a mesma topologia dos
neurdnios da saida. Esses, assim como os da camada de saida, proces-
sam e armazenam informagdes.
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FIGURA 7: REDE FEEDFORWARD COM UMA CAMADA OCULTA

Os neurodnios ocultos desempenham um papel crucial na operagao
de uma RNA com midltiplas camadas. Eles agem como detectores de
caracteristicas conforme o processo de aprendizagem avanca, e gradu-

almente salientam as funcdes que caracterizam o conjunto de treinamen-
to (HAYKIN, 1999).

3.2 APRENDIZADO DE REDES NEURAIS

Uma propriedade primordial das RNA € a capacidade de aprender
a partir de dados do ambiente sob estudo e melhorar sua resposta a me-
dida que o treinamento evolui. Esse processo se dd por meio da modifi-
cacdo e ajuste dos pesos sindpticos e bias. Existem diversos algoritmos
de aprendizagem, neste trabalho serdo explanados dois largamente utili-
zados (YU, 2011).
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3.2.1 APRENDIZADO BACK-PROPAGATION

O algoritmo de aprendizado mais popular para o treinamento das
RNA, do tipo feedforward com miiltiplas camadas, é o back-
propagation. Ele consiste basicamente em uma técnica derivativa e
possui as seguintes propriedades (GOVINDARAJAN, 2007; HAYKIN,
1999):

¢ simples de calcular localmente;
¢ realiza descida estocdstica do gradiente de erro no espaco
dos pesos.

Em uma rede feedforward com aprendizado back-propagation,
dois sinais circulam pela RNA durante a fase de treinamento (ARBIBI,
2003; HAYKIN, 1999):

¢ sinal funcional ou de entrada — sinal que flui da entrada
para a saida através da rede, e € apresentado como respos-
ta na saida da RNA;

e sinal de erro — erro que se origina na saida da rede e é
propagado para trds, camada por camada, na direcdo da
entrada.

O algoritmo back-propagation interage com os pesos de todos os
neurdnios através do erro obtido entre as respostas da rede e aquelas
conhecidas do conjunto de treinamento. E possivel notar pela figura 8
que o sinal de erro retrocede modificando os pesos até as sinapses esta-
belecidas pelos neurdnios da camada de entrada da rede neural artificial.

sinal funcional
sinal de erro

neurénio da neurdnio da neurénio da neurdnio da
camada entrada primeira segunda camada de saida
camada oculta camada oculta

FIGURA 8: FLUXO DE SINAIS DURANTE O TREINAMENTO
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Nesse aprendizado, o ajuste dos pesos se dd pelo gradiente de de-
cida da fungdo de erro através da regra delta, equacio (6)° (YU, 2011;
HAYKIN, 1999):

(6)
de
aWji

Onde:

Awj; corregdo do peso da sinapse do neu-
ronio j, que € a entrada para o sinal
proveniente do neurdnio i;

n  pardmetro da taxa de aprendizagem
definido pelo especialista no momen-
to do treinamento;

d¢  gradiente de decida da funcdo de erro

ow;; total.

Entretanto, como o gradiente local aponta para as modifica¢des
necessdrias nos pesos sindpticos, pode-se definir o gradiente de decida
da funcio de erro total através da equacdo (7) (HAYKIN, 1999).

% _ s 7
aw;; = —0jY; @)
Onde:
8;  gradiente local de decida no neurdnio

J5
y;  sinal da sinapse de entrada no neuro-
nio j proveniente do neuronio i.

No algoritmo back-propagation, o processo de aprendizagem con-
siste de épocaslo, onde sdo apresentas nas entradas da RNA os dados do

o Nessa equacdo o neurdnio i encontra-se imediatamente antes do neurdnio j em relagdo a
entrada da rede.

O termo época em RNA significa que todos os exemplos presentes no conjunto de treina-
mento foram apresentados a rede e os erros foram calculados e retropropagados para as entra-
das. Assim, uma época denota uma iteragdo no processo de aprendizagem, o qual € mantido em
uma base de época em época até que os pesos e bias se estabilizem e o erro médio quadrado
sobre o conjunto de treinamento convirja para um valor minimo (HAYKIN, 1999).
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conjunto de treinamento e quando calculado o erro na saida, esse € entdo
retropropagado. Deste modo, a cada época de treinamento da RNA o
erro ¢ minimizado e o processo de aprendizado ocorre. O treinamento
fica em loop continuo até que o processo seja interrompido.

O ajuste dos pesos ocorre aplicando-se a equagdo (8)9 a cada épo-
ca. Para isso € necessdrio conhecer o gradiente local de decida §;
(HAYKIN, 1999).

[Aw;; ()] = 1. [8; )] [y ()] ®)

Onde:

Awj; corregdo do peso da sinapse do neu-
ronio j, que € a entrada para o sinal
proveniente do neurdnio i;

n  pardmetro da taxa de aprendizagem
definido pelo especialista no momen-
to do treinamento;
gradiente local de decida no neurdnio
s
y;  sinal da sinapse de entrada no neur6-

nio j proveniente do neurdnio i;
n  e-nésima época de aprendizado.

Porém, o algoritmo trata os neurdnios das camadas ocultas de mo-
do diferentemente daqueles na camada de saida, isso dado ao fato de que
para os neurdnios de saida, a resposta desejada € unica e conhecida para
cada dado de treinamento. Assim, o gradiente §; para os neurdnios dessa
camada pode ser obtido pelas equagdes (9) e (10) (HAYKIN, 1999).

8;(n) = e;(n)¢’;(v;(n)) ©9)

ej  sinal de erro na saida do neurdnio j;

@’; derivada da fungdo de transferéncia
do neurénio j;

v;  campo local induzido do neurdnio j.

n  e-nésima época de aprendizado.
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Com e; dado por:

ej(n) =d; —y;(n) (10)

Onde:

d;

; resposta desejada para o neur6nio j

da camada de saida da RNA;

y;j  resposta da rede para o neurdnio j da
camada de saida da RNA;

n  e-nésima época de aprendizado.

Essa situacdo ndo ocorre para os neurdnios das camadas ocultas,
pois ndo hd o conhecimento das respostas desejadas. Desse modo, o
gradiente §; € obtido em termos dos sinais de erros de todos os neurd-
nios k, aos quais a saida do neur6nio oculto j estd diretamente conecta-

da. Para as camadas ocultas, o gradiente € obtido através da equacio
(1" (HAYKIN, 1999).

50 = ) Selmwiy(m) )¢5y (m) (1
k

Onde:

6,  gradiente de decida do neurdnio k, o
qual o neur6nio j estd conectado
através de sua saida;

W  peso sindptico do neurdnio k na si-
napse com o neurdnio j;
@’; derivada da fung@o de transferéncia
do neurdnio j;
v;  campo local induzido do neurdnio j;
n  e-nésima época de aprendizado.

Se compararmos as equagdes (9) e (11), é possivel notar que a par-
cela do erro para a saida dos neurdnios da camada oculta provem das
ligagGes sindpticas que cada um desses possui em sua saida. E importan-

11 ~ PO . . A N
Nessa equagdo o neurdnio j encontra-se imediatamente antes do neurdnio k em relagdo a
entrada da rede.
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te ressaltar que para a utilizag¢do do algoritmo back-propagation a fun-
cdo de transferéncia deve ter derivada conhecida.

3.22 APRENDIZADO LEVENBERG-MARQUARDT

O algoritmo Levenberg-Marquardt fornece uma solu¢do com con-
vergéncia rdpida e estdvel para a minimizag¢io do erro em problemas de
RNA pequenos e médios.

Mesmo o algoritmo back-propagation sendo o mais popular no
uso em RNA, esse possui convergéncia lenta. Essa convergéncia pode
significativamente melhorada se utilizarmos o algoritmo Gauss-Newton,
que utiliza derivadas de segunda ordem da funcdo de erro, avaliando
assim a curvatura da superficie de erro para uma convergéncia mais
rdpida. No entanto, diferentemente do algoritmo back-propagation, este
pode ndo convergir para todos os casos, sendo que a convergéncia sé é
possivel se a aproximacdo quadritica da funcdo de erro for razodvel
(YU, 2011).

Nesse sentido, o algoritmo Levenberg-Marquardt combina o mé-
todo do gradiente descendente, utilizado no back-propagation, e da
avaliac@o da curvatura da superficie de erro, utilizado no Gauss-Newton.
Deste modo, ele herda a estabilidade de um e a rapidez do outro, con-
vergindo mesmo em situacdes onde a curvatura for mais complexa que a
quadrdtica e podendo ser muito mais rdpido do que o método do gradi-
ente descendente. Assim, este algoritmo executa um processo combina-
do, onde em torno da drea com uma curvatura complexa, quem atua é o
método do gradiente descendente, até que a curvatura local seja aproxi-
madamente quadritica, quando é entdo utilizado o método de Gauss-
Newton (YU, 2011, HAGAN, 1994).

O ajuste dos pesos nesse algoritmo se da através da regra dada pe-
la equagdo (12) (YU, 2011).

.o
[Aw;i ()] = (Hji(n) + pl) 1-[#,@)] (12)
ji

Onde:
Awj; corregdo do peso da sinapse do neu-
ronio j, que € a entrada para o sinal
proveniente do neurdnio i;



Hj;  matriz Hessianalz;
I matriz identidade;
de gradiente de decida da fungdo de erro

awﬁ total;
u  coeficiente de combinagao;

n  e-nésima época de aprendizado.

No algoritmo Levenberg-Marquardt a matriz identidade garante
que a Hessiana seja inversivel, pois p € sempre positivo e diferente de
zero. Sendo que este tltimo € ajustado constantemente a medida que o
aprendizado evolui. Assim, no inicio do treinamento, onde a curvatura
da superficie de erro é mais complexa, | possui um valor elevado, o que
diminui a influéncia da matriz Hessiana, predominando entdo o método
do gradiente de decida. Com a evolugfo do treinamento e a minimizagao
do erro, o valor de p cai e 0o método de Gauss-Newton passa a predomi-
nar, justamente onde a superficie local do erro é menos complexa (YU
2011, HAGAN, 1994).

Devido a dificuldade de se estabelecer a matriz Hessiana e suas
derivadas de segunda ordem da funcdo do erro, o algoritmo simplifica
esse processo fazendo uso da matriz J acobiana®, a qual € de mais ficil
obtengdo por ser constituida apenas por derivadas de primeira ordem.
Deste modo, a matriz Hessiana pode ser simplificada pela equacdo (13)
e o gradiente pode ser dado pela equagdo (14) (YU, 2011, HAGAN,
1994).

H~] %] (13)

Onde:
H  matriz Hessiana;
J  matriz Jacobiana.

12 . . < e . . .
Matriz Hessiana de uma fungdo de n varidveis € a matriz quadrada nxn das derivadas parci-
ais de segunda ordem, e descreve a curvatura local da fung@o.
Matriz Jacobiana € a matriz formada pelas derivadas parciais de primeira ordem de uma
fung@o.
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[as] _ (14)
awl = J.e
Onde

d¢  gradiente de decida da fungdo de

dw  ErTo;

J  matriz Jacobiana;
e  vetor de erro.

Introduzindo as equacdes (13) e (14) na equacgdo (12) o ajuste dos
pesos pode ser dado pela equagdo (15).

[Aw;; ()] = (5 @) Ji; () + ul) " Jju(n). e(n) (15)

Awj; correg@o do peso da sinapse do neu-
ronio j, que € a entrada para o sinal
proveniente do neurdnio i;

Jji  matriz Jacobiana;

I matriz identidade;

e vetor de erro;

u  coeficiente de combinagao;

n  e-nésima época de aprendizado.

Inserindo a equagdo (9) em (7) tem-se:
de
aWji

() = =i’} (1)) yi(n) (16)

Comparando-se as equacdes (14) e (16) é possivel extrair os valo-
res das derivadas parciais da matriz Jacobiana a cada época através da
equacao (17).

e
M =o'; () v () a7)

aWji



A retropropagagdo do erro nesse método se d4 do mesmo modo
que ocorre no algoritmo back-propagation, como apresentado no item
anterior.

3.3 MAQUINAS DE COMITE

Mesmo que as RNA apresentem vantagens na modelagem de pro-
blemas complexos, seu uso requer cuidados. Uma aplicacio simplista,
sem que a devida cautela na minimizacdo do erro de aprendizagem e na
consideracdo dos erros nos dados, pode apresentar solugdes distantes
das almejadas (PENZ, 2011; HAYKIN, 1999). Assim, alguns pontos
também devem ser atentados quando uma RNA ¢ utilizada diretamente
em tomadas de decisdes (PENZ, 2011; PAPADOPOULOS, 2001):

* ndo hd seguranca de que o algoritmo de aprendizagem
chegou a um minimo global para a fungéo de erro;

¢ mesmo alcancando o minimo global para a fungédo de erro,
a solucdo pode ndo ser 6tima;

¢ ando informagfo de incertezas no momento de treinamen-
to contribui para que esse seja ndo otimizado;

® a natureza aleatéria do processo de aprendizagem pode
apresentar valores diferentes para um mesmo conjunto de
treinamento.

Para minimizar o efeito da aleatoriedade proveniente do treina-
mento, uma solug@o € trabalhar com um selecionado de redes neurais,
também chamados de comité de RNA. Dessa forma, as respostas de
diferentes redes neurais sdo combinadas para que se chegue a uma res-
posta unica (AHMAD, 2002; HAYKIN, 1999).

Existem diferentes métodos para combinacdo das saidas das RNA,
o mais utilizado é o método da média simples (AHMAD, 2002), que
consiste do treinamento de diferentes redes, com condicdes semelhantes
de aprendizado, onde a resposta final é saida do comité, que nada mais é
do que a média aritmética simples de todas as respostas individuais das
k redes.
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FIGURA 9: COMITE DE RNA BASEADA NA MEDIA ARITMETICA SIMPLES

A ideia bdsica do comité, apresentada na figura 9, é a minimizagao
do efeito aleatério introduzido nas RNA devido ao processo de aprendi-
zagem. Aqui, € possivel fazer uma analogia direta com a metrologia,
onde para determinar o valor de grandezas com presenca de efeitos alea-
térios no sistema de medi¢cdo, a média de mais de uma medicdo repre-
senta melhor o resultado do que uma unica medic¢do individualmente
(BIPM, 2008a).

Penz (2011) apresenta um estudo bastante extenso e com diversas
referéncias (EDWARDS, 2002; HU, 2002; GRANITTO, 2005; ZIO,
2006; FORTUNA, 2007; YU, 2009; WU, 2010; TRICHAKIS; 2011), as
quais fazem uso de comités de redes em diferentes aplicacdes. Apresen-
ta também um estudo detalhado sobre uso de maquinas de comité para o
prognéstico dos pardmetros de desempenho de compressores herméti-
cos. Estabelece que para um nimero acima de trinta RNA em um comi-
té, o ganho para a minimizacdo dos efeitos aleatérios comeca a ficar
irrelevante, o que representa entdo custo adicional de treinamento para
um minimo ganho na reducdo de erro.

3.4 METODOS PARA ESTIMACAO DE INTERVALOS DE
CONFIANCA EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Mesmo que uma RNA tenha convergido de modo correto e esteja
apresentando valores com erros minimos, na pratica fica impossivel se
conhecer o erro final apresentado pelo modelo neural. O reconhecimen-
to desse fato levou ao desenvolvimento de métodos para estimacdo de
intervalos de confianca (IC). Até a presente data, muitos métodos foram
desenvolvidos para estimar esses intervalos. No entanto, eles ndo satis-



fazem as necessidades metroldgicas e nao sdo aceitos segundo os precei-
tos de avaliacdo da incerteza de medicao.

Os métodos foram concebidos com o intuito de prover confiabili-
dade aos modelos neurais e geralmente dependem do tipo de arquitetura
da RNA (NETO, 2012). Os trabalhos de Chryssolouris (1996), seguido
de Hwang (1997) e deVeaux (1998) sdo até os dias atuais referéncias
seguidamente citadas pelos mais diferentes autores. Estes estabeleceram
abordagens para a estimativa do IC, assumindo que os erros apresenta-
dos sdo normalmente distribuidos e independentes. Os autores utilizam
técnicas de estimagdo de IC aplicadas em regressdes ndo lineares e asso-
ciaram a informagdo de que os modelos foram obtidos a partir de dados
contaminados por ruidos aleatérios. Através da equacdo (18)
Chryssolouris (1996) estabelece um método de como obter o IC para o
resultado de uma rede neural.

IC =+t __afs? + (s? +s3)fF (FTF)f,] /2 (18)

o
pl5

Onde:
tn—p|9 fator t-student com n — p graus de
% liberdade e nivel de confianca %;

n nidmero de padrdes utilizados no
treinamento;

p nimero de parametros da RNA (pe-
sos e bias);

s;  estimador nio tendencioso do erro

referente ao modelo causado pelas

varidveis nao observaveis ou ndo

controlaveis;

estimador dos erros aleatérios de

medicao presentes nas entradas da

rede;

fo vetor de derivadas da fung¢do apren-
dida pela rede em relagéo a cada
parametro da rede para cada nova
entrada;

F matriz jacobiana n X p da fungo
aprendida pela rede.
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Em contraste ao método de determinagdo de IC apresentado por
Chryssolouris (1996), outros propdem estimar a variabilidade dos dados
de treinamento a partir do préprio treinamento do modelo neural. Outra
diferenca marcante é que esses métodos ndo consideram constante a
variabilidade dos dados, o que permite valores diferentes de IC ao longo
da funcdo de saida da RNA (ZAPRANIS, 2005). Papadopoulos (2001)
compara trés desses principais métodos no intuito de mostrar qual o
mais adequado a uma aplicacdo industrial especifica. Os métodos testa-
dos obtém um IC através de um estimador de variancia associado a cada
valor de saida durante uso do modelo neural. Espera-se que este estima-
dor possa entdo representar a variabilidade dos dados utilizados durante
a fase de treinamento. Os seguintes métodos sdo apresentados:

® (reinamento via mdxima verossimilhanga, que estabelece
a criacdo de uma rede aumentada conforme apresentado
na figura 10, a qual tem o objetivo de se obter um estima-
dor de varidncia que represente a variabilidade dos dados
utilizados durante a aprendizado da RNA. O treinamento
das duas redes € realizado conjuntamente através de uma
funcdo que engloba todos os parametros;

® treinamento bayesiano aproximado, que também faz uso
de uma rede aumentada como apresentado na figura 10,
porém realiza o treinamento das duas redes separadamen-
te;

e método bootstrap, que parte da criacdo de um comité de
RNA, onde um selecionado de k redes, com a mesma con-
figuragdo, é obtido através da reamostragem com reposi-
cdo dos dados do conjunto de treinamento. Assim, a cada
nova aprendizagem, um conjunto de n elementos € esco-
lhido aleatoriamente de uma base de dados de treinamento
de N elementos. Nesse caso, o resultado do modelo é dado
pela média aritmética simples das saidas das redes que
formam o comité, e a variancia € o estimador da variabili-
dade, o qual € usado para a obteng¢do do IC.
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FIGURA 10: REDE AUMENTADA (PAPADOPOULOS, 2001)

Os métodos apresentados mostram o interesse dos autores em es-
tabelecer meios que possam fornecer confiabilidade aos modelos neurais
treinados a partir de dados contaminados. Porém, todos os métodos se
preocupam exclusivamente com os erros aleatérios. No entanto, em
muitas situagdes préticas de medicdo, os erros sistemdticos podem ter
maior influéncia do que os erros aleatdrios.

Na verdade, tanto o erro aleatrio quanto o erro sistemdtico estdo
presentes em uma medicdo, e a divida em relagcdo ao resultado sempre
ird existir. Cabe aqui relatar que a IM € uma medida de ddvida e nio
corresponde a variabilidade dos dados. Assim, em casos onde a divida
referente ao erro sistematico for maior que a do erro aleatério, os méto-
dos apresentados nao irdo fornecer um IC adequado.

Outra situagdo metrolégica ndo abordada pelos métodos apresen-
tados para a determinacio dos IC, € que 0os mesmos ndo se preocupam
com as IM dos instrumentos durante o uso das RNA. Eles consideram
que os dados obtidos durante o uso permanecerdo com a mesma variabi-
lidade daqueles coletados durante a fase de treinamento. Tal considera-
cdo foge aos preceitos da avaliacdo da IM, pois os instrumentos de me-
di¢do utilizados durante a fase de treinamento podem nao ser 0s mesmos
que aqueles utilizados durante o uso das RNA.
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O capitulo 3 apresentou: como as RNA sdo estruturadas e como se
da o aprendizado das mesmas; um meio para a minimizacao dos erros
aleatérios provenientes do treinamento; métodos conceituados para
estimar intervalos de confianga.

Em relacdo as RNA no ambito deste trabalho pode se concluir que:

¢ 0s métodos encontrados na literatura para estimar interva-
los de confianca de resultados de redes neurais artificiais
nao satisfazem os preceitos metroldgicos vigentes;

e até o presente ndo foi encontrado na literatura um método
que seja capaz de considerar as incertezas das medicdes
do conjunto de treinamento.



4 PROPOSTA DE ENSAIO PARA ESTIMAR A
CAPACIDADE DE REFRIGERACAO NA LINHA DE
PRODUCAO

A solucgfo apresentada nesta tese estd dividida em duas partes, que
quando integradas permitirdo realizar inferéncia do valor da capacidade
de refrigeracao do compressor na linha de produgdo. A primeira consiste
em um rapido ensaio, onde o compressor hermético, originalmente pro-
jetado para fazer circular fluido refrigerante em um sistema fechado,
comprime ar para dentro de um pequeno vaso de pressdo. A segunda
consiste em estabelecer um modelo neural artificial capaz de correlacio-
nar os resultados obtidos na linha com aqueles obtidos em laboratdrio.

A hipdtese estabelecida nessa proposta é que a capacidade do
compressor deslocar massa de ar para o interior de um recipiente fecha-
do pode ser correlacionada com a capacidade de refrigeracdo do mesmo.
Hipdtese esta que, até o presente, ndo foi encontrada na literatura espe-
cializada na 4rea de refrigeracdo ou de compressores herméticos para
refrigeracao.

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Para o desenvolvimento de uma proposta de ensaio aplicdvel a
100% da producdo de compressores herméticos, um ponto importante a
ser atentado é o tempo de ciclo de producdo da linha de manufatura.
Esse tempo é extremamente reduzido e fica em torno de poucos segun-
dos, dado que os fabricantes trabalham com grandes volumes de produ-
cio (ABDELWAHED, 2012). Na planta de Joinville, a Whirlpo-
ol/Embraco estabelece o tempo de ciclo para uma linha em aproxima-
damente sete segundos. Assim, a proposta de ensaio deve respeitar esse
tempo, o que inevitavelmente exige um método baseado no progndstico
ou na inferéncia do valor da capacidade de refrigeracéo. Isso é necessa-
rio, pois a estabilidade das grandezas inerentes aos compressores hermé-
ticos nos sistemas de refrigeracdo é alcancada em tempos que podem
variar de duas a cinco horas na aplicacdo (PORKHIAL, 2002), e de uma
a quatro horas em circuitos especiais de medi¢do (PENZ, 2011).

No entanto, mesmo com a considerdvel redu¢do de tempo obtida
com o uso de ferramentas de inteligéncia artificial nos trabalhos de
Henklein (2006), Steinbach (2008), Casella (2008), Lima (2010a) e
Penz (2011), uma nova abordagem é necessdria. Isso ocorre porque as
solucdes apresentadas concentraram-se na reducio da duragdo de ensai-
os realizados nas tradicionais bancadas de avaliacido de desempenho de
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compressores. Uma acdo nessa direcdo certamente resultaria em tempo
muito superior ao almejado para este trabalho.

A tentativa de se estabelecer o prognéstico da capacidade de refri-
geracdo do compressor nos primeiros segundos de ensaio com o uso de
bancadas convencionais, esbarra na aleatoriedade e instabilidade inicial
da grandeza de interesse. Por observacdes prévias pode-se concluir que
antes dos primeiros 10 minutos nada faz sentido nesses ensaios (PENZ,
2011; CASELLA, 2008; HENKLEIN, 2006). Pela figura 11, é possivel
notar que nos primeiros minutos, o comportamento das medi¢gdes da
capacidade de refrigeracdo, para quatro compressores ensaiados em
bancadas de laboratério, ndo seguem um padrao definido (PENZ, 2011;
HENKLEIN, 2006).

Nesse sentido, torna-se invidvel a utilizacdo dos métodos propos-
tos pelas normas ISO 917 (ISO, 1989) ou ANSI/ASHRAE 23 (AN-
SI/ASRAE, 2005) para os ensaios a serem realizados na linha de produ-
¢do.

Também corrobora para o desenvolvimento de uma abordagem,
diferente das apresentadas pelas normas, o fato de que para todos os
métodos é obrigatério o uso de fluido refrigerante para qual o compres-
sor foi projetado. Existe também, para qualquer que seja o método nor-
matizado, a necessidade da inclusdo do 6leo de funcionamento no com-
pressor. Esses dois fatores também sdo impedimento para a aplicagio
desses métodos normatizados, dado o alto custo envolvido na recicla-
gem do fluido refrigerante e o fato de que nem todos os compressores
produzidos podem ter contato com o 6leo de funcionamento durante a
producdo devido a cldusulas contratuais. Nesse sentido, o desenvolvi-
mento da solug@o considerou a nio utilizacio de fluido refrigerante e a
ndo utilizagdo de dleo para o funcionamento do compressor.
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FIGURA 11: COMPORTAMENTO DA CAPACIDADE DE REFRIGERACAO NAS BANCA-

DAS DE DESEMPENHO DE COMPRESSORES (PENZ, 2011)

4.2 PROPOSTA DE ENSAIO NA LINHA DE PRODUCAO

Devido a inviabilidade de se realizar prognésticos a partir dos mé-
todos normatizados, para se alcangar o objetivo tracado nesta tese, uma
nova proposi¢ao foi feita. Para tal, buscou-se um ensaio que pudesse ser
realizado junto a linha de produgdo e que fosse possivel correlacionar
grandezas passiveis de serem medidas na linha com a capacidade de
refrigeracdo do compressor.

Atualmente, as linhas de producdo da Whirlpool/Embraco contam
com painéis automatizados para a realizacdo de testes de verificacdo de
funcionamento dos compressores. Esses testes ficam muito aquém de
um ensaio de desempenho de compressores e ndo fazem qualquer corre-
lagcdo com a capacidade de refrigeracdo do compressor, sendo utilizados
apenas para acompanhar a estabilidade da produgéo ao longo do tempo
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através de parametros especificos como: capacidade de elevacdo da
pressdo sobre um volume pequeno em um determinado tempo; poténcia
elétrica consumida pelo compressor; ruido gerado durante o funciona-
mento e a parada.

A figura 12 apresenta a concep¢do do painel de teste da linha de
producdo. Para o ensaio é acoplado no terminal de descarga do com-
pressor uma linha de ar comprimido com volume conhecido e estdvel.
Nesse caso, essa linha de ar comprimido funciona como o vaso de pres-
sdo quando selada e a entrada externa de ar possui duas funcdes bdsicas:

* manter a pressdo constante em 2 bar durante as medi¢des
da poténcia elétrica consumida pelo compressor e o ruido
de funcionamento, as quais sdo realizadas simultaneamen-
te durante 1,5 s;

e clevar a pressdo na linha de descarga para 7 bar e logo a-
pos seld-la, para que o compressor possa entdo elevar a
pressao por si s6 e o painel medir essa capacidade durante
o intervalo de 0,8 s.

A pré-pressurizacdo em 7 bar da linha conectada ao terminal de
descarga é um meio de conseguir que o compressor trabalhe sobre pres-
soes mais elevadas, sem que a peca ensaiada tenha que chegar por si s6
a essa pressdo, o que certamente demandaria tempos muito superiores
aos sete segundos de ensaio, que € atualmente o tempo de ciclo dessa
linha de produc@o.

linha de pressurizagéao
externa com
volume conhecido

terminal m

de sucgéo entrada de ar
=

terminal
de descarga

compressor sob ensaio

FIGURA 12: METODO APLICADO NA LINHA DE PRODUCAQ



O griéfico apresentado na figura 13 mostra as curvas de pressdo e
poténcia consumida pelo compressor durante a realizacdo de um ensaio
em uma das linhas de produgdo da Whirlpool/Embraco. Por ele é possi-
vel vislumbrar os instantes de medi¢do da poténcia consumida pelo
compressor, frente a uma pressdo constante de 2 bar no terminal de
descarga, e a curva de subida da pressdo, quando a linha estd selada e
funcionando como vaso de pressao.
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FIGURA 13: CURVAS DE PRESSAO E POTENCIA DO COMPRESSOR ENSAIADO NA
LINHA DE PRODUCAO

Tem-se como tese que esse ensaio pode ser utilizado para realizar
inferéncias sobre o valor da capacidade de refrigeracdo, pois, tomando a
equacdo (1) (pdgina 47), percebe-se que o compressor € responsavel
pelo valor da vazio massica no célculo da capacidade de refrigeracéo do
mesmo. Assumindo que as temperaturas na succdo e descarga, bem
como as pressdes na sucgdo e descarga, sdo constantes para qualquer
compressor sob ensaio em laboratdrio, pode-se afirmar que quanto mai-
or for a capacidade do compressor gerar fluxo de massa, maior serd a

capacidade de refrigeracdo do mesmo. Por outro lado, nesse ensaio na
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linha, se forem conhecidos volume, pressdes e temperaturas no inicio e
fim do mesmo, € possivel determinar o deslocamento de massa de ar
durante o tempo de durac¢do do ensaio. Assim, tem-se a hipétese de que
essa vazdo mdssica terd correlacdo com a capacidade de refrigeracdo do
compressor e, consequentemente, os parametros obtidos no ensaio na
linha também terao.

Cabe ressaltar, que o painel na linha ndo mede diretamente a vazio
de massa de ar deslocada para dentro do vaso, ele mede a capacidade de
elevacdo da pressdo em mbar/s. No entanto, isolando a massa na equa-
cdo de estado do gés (19) e assumindo que o volume € constante durante
o0 ensaio na linha, a vazdo de massa de ar (obtida pela derivada da massa
em relacdo ao tempo), dada em kg/s, pode ser expressa em fungdo da
taxa de elevagdo da pressdo, dada em bar/s, equagdo (20). Essa equacio
também mostra que a vazdo de massa € diretamente proporcional a taxa
de elevacdo da pressao.

Assim, partindo da premissa que as condi¢cdes se mantém para to-
dos os ensaios realizados na linha, e que o tempo de medicdo também
permanece constante para todas as medic¢des, é possivel concluir que a
capacidade de elevacdo da pressdo serd maior a medida que uma maior
quantidade de massa for deslocada para o interior do vaso. Nesse senti-
do, a prépria capacidade de elevacdo da pressdo terd correlagdo com a
capacidade de refrigeracdo do compressor. Deste modo, serd possivel
desenvolver modelos capazes de apresentar inferéncias da capacidade de
refrigeracdo através das informagdes extraidas nesse ensaio da linha.

As curvas também se mostram bem comportadas para esse interva-
lo de tempo extremamente curto na qual o compressor é submetido ao
ensaio. Essa situacdo fortalece a ideia de que esses dados podem ser
utilizados para a inferéncia da capacidade de refrigeracdo do compressor
em tempo extremamente reduzido.

P.V.M
= — (19)
TETRT
Onde:

™M massa do gés; [kel;
P pressao; [bar];

37.
4 volume; [m’];



Onde:
dm

dt
dpP

dt
dT

dt

- <

massa molar do gés;
constante universal dos gases;

temperatura;

dm V.M dP P.V.M dT
dt  RT'dt RT? dt

vazao de massa;

taxa de elevagdo da pressao;

taxa de variacdo da temperatura;
pressao;

volume;

massa molar do gés;

constante universal dos gases;

temperatura;
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[kg/mol];
[J.K'.mol"];
[KI;

(20
[ke/sl;
[bar/s];
[K/s];
[bar];
[m];
[kg/mol];
[J.K"'.mol];
[KI;

A utilizag@o do painel de testes facilita a aplicag@o junto a linha de
producio para a realizacdo do estudo de caso, pois é um recurso ja exis-
tente, e pode ser adequado futuramente para a implantagdo definitiva da
proposta apresentada nesta tese.

Devido ao tempo extremamente reduzido proposto, ndo existe a
necessidade de utilizagdo da carga de 6leo para o funcionamento do
compressor € os mesmos deverdo ser ensaiados nas condi¢des que se
encontram na linha durante sua montagem final. Da mesma forma, ndo é
necessdrio o uso de qualquer fluido refrigerante, dado que apenas ar é
comprimido durante o processo.
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4.3 CORRELA(_;AO ENTRE OS ENSAIOS DE LINHA E DE
LABORATORIO

Como a proposta parte do pressuposto de que a capacidade de ele-
vacgdo da pressdo possui correlagdo com a capacidade de refrigeracido do
compressor, ¢ necessdrio inicialmente verificar como isso ocorre. Para
constatar se existe ou ndo correlacio entre essas duas grandezas, com-
pressores ensaiados na linha e em laboratério podem ter seus resultados
confrontados. Desse modo, para cada peca ensaiada é possivel conhecer
essas duas caracteristicas e, assim, obter-se uma confirmagao estatistica.

Neste trabalho, para a andlise estatistica, foram utilizados 61 com-
pressores14 de 14 lotes com diferentes modelos, o que corresponde a um
total préximo a 270 horas de ensaio em bancadas de avaliacdo de de-
sempenho e 6,5 minutos de ensaios no painel da linha de producdo.

Uma forma de verificar a existéncia da correlacdo entre duas vari-
aveis € através do coeficiente de correlagdo de Pearson' (MONTGO-
MERY, 2003). No entanto, esse método estatistico € bastante conclusivo
em relacdio a afirmacdo de que duas varidveis s@o linearmente correla-
cionadas, mas correlacdes ndo lineares podem apresentar baixo coefici-
ente, o que pode levar a conclusio de dados ndo correlacionados, quan-
do na verdade sdo (DEVORE, 2006).

Fato importante € que quanto melhor for a correlagio entre as va-
ridveis, mais facil serd estabelecer um modelo (HIGGINS, 2005; COS-
TA, 2011). Nesse sentido, para que a correlacdo entre duas varidveis
seja considerada forte, o coeficiente em relacdo a populacdo deve ser
maior que 0,8 (DEVORE, 2006).

A partir dos dados coletados foi construido um gréfico da capaci-
dade de refrigeracdo versus capacidade de elevagdo (figura 14). Esse
grifico mostra, em uma andlise superficial, indicativo da existéncia de
correlagdo entre a grandeza obtida na linha e aquela obtida em laborat6-
rio. Porém, para a confirmacdo da existéncia de correlagdo entre as a-
mostras apresentadas no grafico foram utilizadas ferramentas de anélise
de correlacdo contidas no software de andlise estatistica Minitab, o qual
apresenta também inferéncia sobre o coeficiente de correlagdo de Pear-
son para a populagcdo de compressores (MINITAB, 2010).

14 . . .

Esta tese ateve-se aos compressores projetados para trabalhar com fluido refrigerante
R134a.

O coeficiente de Pearson pode apresentar valores entre -1 e 1, sendo que os valores extre-
mos indicam correla¢do linear mdxima entre duas varidveis de modo que Y= aX+b (com a#0),
e o valor zero indica completa auséncia de correlagio linear (DEVORE, 2006).



Desse modo, o software retornou o resultado de 0,84 para o coefi-
ciente de correlagdo da amostra e indicou que também existe correlacio
significativa para a populacdo de compressores. O intervalo, com 95%
de confianca, para o coeficiente de correlacdo da populagdo ficou entre
0,74 e 0,94. Isso mostra a forte correlacio entre os dois ensaios, o que,
em tese, permite o desenvolvimento de modelos capazes de realizar
inferéncias do valor da capacidade de refrigeracdo através do ensaio
proposto.
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FIGURA 14: GRAFICO DA CAPACIDADE DE REFRIGERACAO VS CAPACIDADE DE
ELEVACAO DA PRESSAO

Apesar do resultado obtido para a correlac@o entre a capacidade de
refrigeracio e de elevacdo se mostrar significativo, a utilizagdo de mais
de uma varidvel para conceber o modelo neural pode ser vantajosa. Co-
mo o painel utilizado na linha realiza medicdes de outras grandezas,
verificar quais delas possuem significativa relacdo com a capacidade de
refrigeracdo € importante. Além da capacidade de elevacdo da pressao,
sdo medidos: poténcia elétrica consumida, temperatura da carcaca do
compressor, ruido de funcionamento e de parada.

As cinco grandezas medidas no ensaio de capacidade de elevagdo
foram avaliadas conjuntamente em relacio a capacidade de refrigeragao.
Para isso foram utilizadas as ferramentas de andlise de regresséo linear
multipla do software Minitab. Os resultados completos retornados pelo
software de andlise estatistica podem ser visualizados no apéndice C.
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Através da andlise, pode-se concluir que para a capacidade de re-
frigeracdo, mostraram-se significativas a capacidade de elevacdo, con-
sumo e temperatura. Esses resultados mostram que essas grandezas
devem ser levadas em considera¢do na constru¢do do modelo proposto.

Outro fator importante observado durante o processo de andlise foi
a influéncia da temperatura do compressor na linha de produgao sobre o
resultado da capacidade de elevacdo da pressdo. Ensaios adicionais rea-
lizados nos compressores, nos quais foram impostas varia¢des de tempe-
ratura, evidenciou essa forte influéncia.

A consideracdo desse efeito no modelo neural é imprescindivel,
pois os compressores chegam ao final da linha de produg¢do com tempe-
raturas tipicas na faixa de (21 a 46)°C, como constatado in-loco. Essa
variacdo deve-se ao fato de que o compressor sai da estufa de secagem
de pintura com temperatura proxima dos 50°C e resfria para aproxima-
damente 46°C até chegar no final da linha de montagem, onde € realiza-
do o ensaio. Porém, muitas vezes devido a paradas na linha de monta-
gem final, compressores sdo retirados para que a montagem seja conclu-
ida posteriormente. Essa espera causa o resfriamento do compressor até
temperaturas proximas a 21°C, pois a linha de montagem final € climati-
zada nessa temperatura.

Ao final, as andlises realizadas neste item mostram que existe cor-
relacdio entre os resultados dos ensaios de laboratério e de linha. Essa
constatacao permite supor que, € possivel utilizar o ensaio de linha para
estabelecer um modelo de correlagdo e estimar na linha de produgio a
capacidade de refrigeracdo dos compressores.

44 PROPOSTA DE MODELAGEM NEURAL ARTIFICIAL

A partir da confirmagdo da existéncia de correlacio e de posse das
informacdes dos ensaios de laboratério e de linha de produgao, pode-se,
entdo, treinar redes neurais e estabelecer modelos para realizar inferén-
cias do valor da capacidade de refrigeracdo do compressor. O uso dessa
ferramenta de inteligéncia artificial se apresenta como uma opg¢do bas-
tante vantajosa, pois a realizacdo de ensaios junto a linha de produgio
estd sujeita a diferentes grandezas de influéncia, o que torna dificil o
estabelecimento de um modelo matematico correlacionando as medic¢des
realizadas na linha com a capacidade de refrigeracdo. Nesse sentido, o
uso de RNA se mostra adequado quando se dispde de dados experimen-
tais suficientes para extrair conhecimento dos mesmos (PENZ, 2011;
LIMA, 2010a; HENKLEIN, 2006; RUSSELL, 2013; HAYKIN, 1999).
Corrobora também o fato dessa modelagem ser bastante adequada e



menos custosa que a modelagem matemadtica cldssica de sistemas de
refrigeracio (ERTUNC, 2005; ARCAKLIOGLU, 2004; SWIDER,
2001).

Nesta proposta, para a modelagem através das redes neurais, sdo
imprescindiveis exemplos priticos no processo de aprendizagem
(HAYKIN, 1999). Desse modo, além dos valores das grandezas medi-
das na linha, necessita-se também dos valores obtidos em laboratério.
Assim, para cada compressor que compde o conjunto de treinamento, os
resultados medidos na linha para a capacidade de elevacdo da pressio
(mbar/s), o consumo de poténcia elétrica (W) e a temperatura (°C) sdo
tidos como entradas da RNA e, a respectiva medi¢do, no laboratério,
para a capacidade de refrigeracdo (W), como a saida da rede.

Ap6s definidas as entradas e saidas, coletados os dados na linha e
em laboratdrio, serd possivel entdo realizar o treinamento das redes neu-
rais. Com as RNA treinadas e o modelo neural estabelecido, inferéncias
sobre o valor da capacidade de refrigeracdo de cada compressor podera
ser obtida. Desse modo, o resultado da inferéncia na linha serd dado
exclusivamente através das medi¢des dos ensaios realizados no painel
de teste (figura 15), dispensando assim o uso de dos circuitos de refrige-
racao.

entradas provenientes processamento das resultado apresentado
dos ensaios realizados informacgées pelo modelo
na linha de producao neural artificial

\

capacidade de
elevagéo (mbar/s)

\

consumo (W)

capacidade de
refrigeragéo (W)

temperatura (°C)

FIGURA 15: FUNCIONAMENTO DA RNA PARA DETERMINACAO DA CAPACIDADE DE
REFRIGERACAO DO COMPRESSOR
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O capitulo 4 apresentou uma proposta para estimar o valor da ca-
pacidade de refrigeracio do compressor junto a linha de produgdo. Essa
proposta consiste num ensaio em que o compressor hermético desloca
massa de ar para dentro de um pequeno vaso de pressdo e um modelo
neural artificial que permite realizar inferéncias através da correlacdo da
capacidade de elevagdo da pressdo com a capacidade de refrigeragdo.

Em relacdo a essa proposta para estimar a capacidade de refrigera-
cdo integravel a linha de produg@o pode-se concluir que:

ha necessidade de um ensaio que se afaste dos conceitos
atuais para a medi¢@o da capacidade de refrigeracao;

a capacidade do compressor deslocar massa de ar para
dentro de um vaso de pressdo pode ser correlacionada
com a capacidade de refrigeragdo desse compressor;

a temperatura do compressor no momento do ensaio na li-
nha influencia significativamente a capacidade de eleva-
cdo de pressdo;

a modelagem neural artificial se mostra como uma op¢éo
adequada para a obtencdo desse modelo de correlagdo en-
tre o ensaio na linha e o ensaio em laboratorio;

o comportamento da curva de elevagdo da pressdo, obtida
em um curto espago de tempo, é adequado para a realiza-
cdo da inferéncia da capacidade de refrigeracdo em tem-
pos extremamente reduzidos.



5 PROPOSTA DE METODO _ METROLOGICAMENTE
EMBASADO PARA EXPRESSAO DA INCERTEZA NA
INFERENCIA DE MODELOS NEURAIS ARTIFICIAIS

Como mencionado no capitulo 3, RNA se apresentam como alter-
nativa a indmeros problemas onde a aplicacdo de técnicas tradicionais
de modelagem ndo ¢ vidvel (SINGARAM, 2011; GHOBADIAN, 2009;
ERTUNC, 2005; ARCAKLIOGLU, 2004; RUSSELL, 2013). No entan-
to, os trabalhos académicos e industriais nessa area nao abordam os
aspectos metroldgicos de modo suficiente para a garantia da confiabili-
dade dos resultados das redes, como pode ser constatado em Papadopou-
los (2001), deVeaux (1998), Hwang (1997) e Chryssolouris (1996), que
sdo propostas seguidamente citadas na literatura (PENZ, 2011; ZA-
PRANIS, 2005). O resultado, do ponto de vista metrolégico, é abordado
de modo simplista através do desvio padrdo e erros dos resultados obti-
dos para os dados do conjunto de treinamento (KHAWAIJA, 2005; BA-
RHEN, 2002). Essa visdo € tratada como a “incerteza” da RNA, o que
contrapde os conceitos metrolégicos e que, necessariamente, devem ser
levados em consideragdo quando uma rede € utilizada como parte inte-
grante de um processo de medi¢do (PENZ, 2011). Para auxiliar o leitor
que ndo estd familiarizado com os métodos internacionalmente aceitos
para avaliacdo e expressdo da incerteza de medigdo, este trabalho apre-
senta um resumo de tais métodos no apéndice D deste documento.

O treinamento de um modelo neural livre de erros de medigéo s6 é
possivel se for conhecido o modelo matematico do fendmeno a ser mo-
delado, pois assim ndo haveria necessidade de dados oriundos de medi-
coes para formacdo do conjunto de treinamento. Tentar estabelecer um
modelo neural para descrever um fendmeno fisico tendo-se o modelo
matemadtico seria um paradoxo, j4 que o motivo para o uso de RNA ¢
justificdvel quando modelos matematicos sao inexistentes ou dificeis de
serem obtidos. Na prética, o conjunto de treinamento é obtido a partir de
medicdes e a modelagem matematica € desconhecida por parte do espe-
cialista. Quando isso ocotre, o conjunto de dados de treinamento € obti-
do do mundo real através de medi¢cdes, e como existem erros nessas
medicdes, certamente haverd uma diferenca entre 0 modelo matematico
e o modelo neural devido a esses erros.

Assim, quando redes neurais sdo utilizadas em um processo de
medicdo para determinar o valor de uma grandeza fisica, seu resultado
pode ser metrologicamente contestado. Isso porque, quando se relata um
resultado de medicdo € obrigatdrio que seja apresentada uma indicagio
quantitativa da qualidade desse resultado e, metrologicamente, essa
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informacdo da qualidade é dada pela IM e sua probabilidade de abran-
géncia. Sem essa indicag¢do ndo é possivel a comparagdo de resultados
entre si ou com valores de referéncia fornecidos por especificacdes
(BIPM, 2008a).

A incerteza da medicdo decorre da acdo combinada de mdltiplas
fontes de erros (ALBERTAZZI, 2008; BIPM, 2008a). De modo amplo,
a incerteza descreve a duvida sobre os erros aleatérios e os erros siste-
maticos ndo compensados em uma medicdo. No entanto, neste trabalho,
ndo serd utilizado o termo incerteza da medigdo para o valor da capaci-
dade de refrigeracdo obtido na linha de producdo. Como o modelo neu-
ral fornece uma inferéncia sobre o valor da capacidade de refrigeragao,
aqui serd utilizado o termo incerteza da inferéncia (I-If), que descreverd,
nesta tese de doutorado, a divida sobre o resultado apresentado na saida
do modelo neural artificial.

Partindo-se do fato de que os erros de medi¢cdo ndo compensados
durante a formacdo do conjunto de treinamento afetam diretamente a
aprendizagem de uma RNA e, consequentemente, o seu desempenho
final, para expressar a I-If deve-se necessariamente considerd-los na
avaliacdo dessa incerteza. No entanto, esses erros nio sdo os inicos que
devem ser investigados.

Muitas sdo as fontes de erros que podem contribuir para a I-If.
Neste documento essas fontes serdo divididas em dois grupos: erros
decorrentes do processo de medi¢do dos dados; erros decorrentes do
processo de aprendizagem.

Em relagfo ao grupo dos dados de medigao, tanto os erros aleatd-
rios como sistemadticos estdo presentes no resultado de uma medigao e,
consequentemente, ocasionam erros no processo de inferéncia. Porém,
para os erros sistematicos é possivel que uma correcio seja aplicada.
Assim, o efeito desse erro pode ser minimizado e em algumas situagdes
pode até mesmo ser considerado insignificante no processo de avaliacio
da IM (ALBERTAZZI, 2008). No entanto, quando ndo compensados,
esses devem ser considerados como parte integrante da IM (BIPM,
2008a). Vale lembrar que as fontes de erros de medi¢des estdo presentes
durante o treinamento e o uso do modelo neural.

Do ponto de vista deste trabalho, em relacdo ao processo de trei-
namento, trés sdo as fontes de erros significativas que podem afetar o
resultado da inferéncia na saida do modelo neural (PAPADOPOULOS,
2001; HAYKIN, 1999):

e processo de otimizagdo — para o processo de minimizag¢ao
do erro do conjunto de treinamento, os valores iniciais dos
pesos e bias sdo escolhidos aleatoriamente. Assim, para



um mesmo conjunto de treinamento, respostas distintas
serdo encontradas a cada processo de aprendizagem. Es-
pera-se que essas respostas fiquem muito proximas umas
das outras, ocasionando entdo um erro aleatério em torno
do minimo erro encontrado no treinamento;

¢ incompletude dos dados de treinamento — para o conjunto
de treinamento nem todos os exemplos de entrada-saida
possiveis estdo disponiveis. Tal fato pode levar a uma in-
terpolacdo errada por parte das redes neurais. Essa é uma
caracteristica sistemdtica, ja que ocorrerd da mesma forma
para redes treinadas com o mesmo conjunto de dados;

¢ arquitetura do modelo neural — a topologia de uma RNA
pode ser configurada de diferentes maneiras, podendo
conter mais ou menos camadas, assim como mais ou me-
nos neurdnios em cada camada, dependendo exclusiva-
mente da escolha do especialista que conduz o experimen-
to. Na literatura ndo existem regras definidas para essa es-
colha e, certamente, uma ou outra topologia podera refle-
tir melhor ou pior o fendmeno que se deseja modelar. No
entanto, quando uma topologia é escolhida, pode-se dizer
que um erro sistematico serd gerado devido a essa esco-
lha.

No contexto desta tese, a tabela 2 apresenta as fontes de erros que
podem ser significativas em um projeto metrolégico que envolve RNA,
bem como o tipo de erro que cada fonte pode proporcionar’

Em relagcdo ao erro devido a arquitetura do modelo neural, esse
pode ser tratado de modo andlogo a inexatiddo do modelo matemadtico
que descreve uma medi¢do, que também pode ser incompleto e apresen-
tar um erro sistemdtico na medi¢do de uma grandeza. Para este ultimo
erro ndo cabe na avaliacdo da IM como estipulado pelo GUM (BIPM,
2008a). Tal documento assume que o modelo tem o grau adequado a
exatiddo requerida na medi¢do. Porém, o modelo da medic¢do deve,
sempre que factivel, ser verificado através de padrdes de referéncias e
gréficos de controle que possam indicar se a medicao estd sob controle
estatistico. Essas acdes devem fazer parte do esforco de obtencdo de

16 . . . . .

As medicdes utilizadas em um projeto envolvendo RNA devem estar livres de erros grossei-
ros, assim como no processo de avaliacdo da IM. Por esse motivo ndo fazem parte da avaliacdo
da incerteza da inferéncia.
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avaliacdes confidveis da incerteza e o0 modelo da medi¢do deve sempre
ser revisto quando os dados observados indiquem que o modelo estd
incompleto. O GUM alerta ainda para o fato de que um experimento
bem projetado é uma parte importante da arte da medi¢do. Nesse senti-
do, ndo € possivel incluir o erro devido a arquitetura do modelo neural
na avaliacdo e expressdo da I-If, cabendo somente o controle da estabi-
lidade do modelo através de comparagdes com padrdes, ou quando nao
houver padrdes disponiveis, intercompara¢des com outros métodos
(BIPM, 2008a).

TABELA 2: FONTES DE ERROS QUE PODEM SER SIGNIFICATIVAS EM UM PROJETO DE

RNA
L erro sistemdtico nao
erro aleatdrio
compensado
dados de medi¢des
treinamento da RNA
exemplos de entrada sim sim
exemplos de saida sim sim
uso da RNA
dados de entrada | sim sim
aprendizagem
processo de otimizacio sim nao
incompletude dos dados - .
. nao sim
de treinamento
arquitetura do modelo ~ .
nao sim
neural

A seguir, os itens 5.1 e 5.2 apresentam a andlise de viabilidade de
diferentes ferramentas encontradas na literatura para expressio da incer-
teza de resultados apresentados por redes neurais. O item 5.3 apresenta
as limitagdes do método de Monte Carlo como ferramenta para avalia-
cdo de incerteza em modelos neurais, mesmo quando empregado nas
fases de treinamento e uso das redes. Ficarao evidenciadas, nos itens
5.1, 5.2 e 5.3, as limitagdes de cada uma das ferramentas no contexto da
obtencdo de uma incerteza metrologicamente confidvel. No item 6.4
serd apresentada uma proposta de método para expressar a incerteza da
inferéncia de modelos neurais artificiais condizente com os preceitos
metrolégicos de avaliag@o da incerteza de medigao.



5.1 APLICACAO DO GUM NO USO DE REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS TREINADAS

Uma rede neural, como as utilizadas neste trabalho, depois de trei-
nada, é uma fung¢do matematica com pardmetros definidos, o que signi-
fica que mais nenhum conhecimento é adquirido durante seu uso. As-
sim, seus pesos, bias, e fungdes de transferéncia ndo sofrem mais modi-
ficacdes (HAYKIN, 1999).

O fato é que apds o treinamento da rede, conhecendo-se os pesos,
bias e fun¢des de transferéncia de cada neurdnio, pode-se expressar a
saida em fun¢@do de suas entradas. Assim, do ponto de vista metrolégico
da avaliacdo da IM, uma RNA pode ser tratada de modo andlogo a um
modelo matemdtico da medi¢do. Desse modo, o método cldssico, como
descrito no GUM (BIPM, 2008a) e apresentado neste documento no
item A), pode ser utilizado para propagar as incertezas das entradas para
a saida de uma RNA.

Em seu trabalho, Gusman (2011) apresenta um exemplo do uso
desse método para uma RNA genérica com 2 neurdnios na camada de
entrada, 2 neurdnios na camada intermedidria € 1 dnico neurdnio na
camada de saida, como mostrado na figura 16.

FIGURA 16: REDE NEURAL ARTIFICIAL GENERICA APRESENTADA POR
GUSMAN (2011)

A fung@o de saida para essa RNA ¢ dada pela equagdo (21).
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y = f(x1,x2) = @{bs + w3. @[by + wy1.X; + Wp.Xp]

+ Wy @by + Wiy X + Wyy X5} 2n

Onde:

y saida da RNA;

X; entradas da RNA;

® funcido de transferéncia de cada neur6nio;

wij  pesos associados a cada entrada dos neur6nios
da camada intermedidria;

wx  pesos associados a cada entrada do neur6nio da
camada de saida;

b; bias de cada neurdnio.

Gusman (2011) mostra que, se no modelo matemadtico dado por
(21), x; representasse os valores das medicdes das grandezas de entrada
e y representasse o valor da grandeza de saida, entdo para que se obter a
IM de y, basta aplicar a lei de propagacdo das incertezas na func¢do
f(x4,x5), como mostrado por (22), (23) e (24).

9(xq, X2)* a(x4,%,)°
u@) = alx1 = U+ alxz =, @y
Onde:
a(X , X ) , ' I
le = @' (x1). [W3. @' (x1). W11 + Wy @' (x1). Wy, ] (23)
a(Xsz) o ’ ’
S 0%, @ (X2)- [W3. @'(X2)- W21 + Wy @'(X2). Wps] 24

E possivel verificar que, para a aplicacdo da lei de propagacio das
incertezas em RNA, € necessdrio que se empreguem funcdes de transfe-
réncia derivdveis (¢'). Assim, conhecendo as incertezas padrio das
entradas (uy,) € os pesos dos neurdnios, pode-se conhecer a incerteza
padrio da grandeza de saida. No entanto, para configuracdes com mui-



tas camadas intermediarias e muitos neurdnios, a obtencdo das derivadas
parciais pode ser demasiadamente custosa (GUSMAN, 2011).

Este item mostrou que € possivel obter um resultado quantitativo
da ddvida proveniente das medi¢des dos dados apresentados nas entra-
das de uma RNA apés as redes treinadas. Porém, mesmo utilizando o
método cldssico para propagar as incertezas, a [-If na saida da RNA néo
€ confidvel em termos metroldgicos. A simples aplicagdo desse método
ndo é capaz de considerar os erros gerados por outras fontes como os
erros das medicdes do conjunto de treinamento e 0s erros provenientes
do processo de aprendizagem, como exemplificado na tabela 3.

TABELA 3: ERROS CONSIDERADOS PELO AVALIACAO DA IM DOS DADOS DE

ENTRADA DA RNA
- erro sistemdtico nao
erro aleatdrio
compensado
dados de medi¢des
treinamento da RNA
exemplos de entrada nio considera nao considera
exemplos de saida nao considera nao considera
uso da RNA
dados de entrada | considera considera
aprendizagem
processo de otimizacdo nio considera nio se aplica
incompletude dos dados - . ~ .
. ndo se aplica ndo considera
de treinamento

Como esse método ndo € suficientemente capaz de expressar de
modo completo a I-If outros meios devem ser considerados do ponto de
vista metrolégico.

5.2  APLICACAO DO METODO BOOTSTRAP NO TREINAMENTO
DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O item 5.1 mostrou que o método para propagar as incertezas pode
ser utilizado para fornecer um valor de incerteza na saida do modelo
neural. No entanto, como exemplificado na tabela 3, a simples aplicagio
desse método considera somente uma pequena parte das fontes de erros
que podem estar presentes em processos metrolégicos envolvendo RNA.

Por outro lado, existem métodos tradicionais para estimar interva-
los de confian¢a em redes neurais, como mostrado no item 3.4 (pdgina
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72). Entre eles serd destacado nesta tese o método bootstrap, por ser
uma técnica bastante popular na estimacdo de intervalos de confianga
em redes neurais (BRABANTER, 2011), por utilizar um comité de
RNA, 0 que minimiza os erros devido ao processo de treinamento au-
mentando a robustez do modelo neural (AHMAD, 2002) e por ir ao
encontro da solucdo proposta neste trabalho’”.

O método bootstrap estabelece valores para os IC'"® através de um
comité de RNA, onde os exemplos de treinamento sdo escolhidos alea-
toriamente de um mesmo banco de dados. Para esse método, a reamos-
tragem possibilita que cada rede, que compde o comité, apresente um
resultado diferente. Isso ocorre, pois os exemplos utilizados no treina-
mento, para cada uma das kK RNA, possuem n dados, os quais sdo obti-
dos a partir de um conjunto de N elementos. Como a reamostragem &
feita aleatoriamente com reposicdo, certamente dentro de um conjunto
de n elementos existirdo alguns dados repetidos e outros que ndo apare-
cerdo, formando assim k conjuntos de treinamentos diferentes. Espera-se
entdo que essa escolha aleatéria imprima no comité a variabilidade dos
dados contida na base de conhecimento de tamanho N. Vale lembrar que
no processo de treinamento das RNA € comum que o conjunto inicial de
pesos atribuidos a cada neur6nio seja escolhido aleatoriamente e, assim,
ndo ha garantia de que o processo de otimizacdo dos pesos atinja a
mesma solucdo em cada treinamento. Esses fatos implicam que redes
treinadas com os mesmos dados apresentem resultados distintos. A vari-
abilidade desses resultados € entdo utilizada para estabelecer o IC e é
capaz de considerar os erros aleatorios dos dados do conjunto de treina-
mento, os erros devido ao processo de otimizagdo e aqueles devido a
incompletude dos dados do conjunto de treinamento (ALLENDE, 2004;
PAPADOPOULOS, 2001), como exemplificado pela tabela 4.

Como o método bootstrap ndo faz qualquer tratativa em relacio
aos dados que serdo inseridos no modelo neural apés a rede treinada, em
termos metrolégicos, ele ndo € capaz de considerar os erros dos dados
durante o uso do modelo neural. Logo, em termos gerais, a reamostra-
gem obtida pelo método bootstrap possibilita considerar somente os

7 Dentre os métodos apresentados para estimar IC em RNA, serd dado destaque ao método
bootstrap, que € utilizado neste trabalho, em conjunto com outra técnica, para elaborar um
novo método capaz de expressar a I-If de modo mais confidvel do ponto de vista metroldgico.
18 Para os métodos tradicionais, encontrados na literatura, para expressar a divida a cerca do
resultado de uma RNA, serd utilizado o termo intervalo de confian¢a (IC) e ndo o termo incer-
teza da inferéncia (I-If), por essa ser a nomenclatura usualmente utilizada nos trabalhos que
fazem uso desses métodos.



erros devido ao processo de aprendizagem e a variabilidade dos dados
do conjunto de treinamento.

TABELA 4: ERROS CONSIDERADOS PELO METODO BOOTSTRAP

‘o erro sistematico nao
erro aleatério

compensado
dados de medi¢des
treinamento da RNA
exemplos de entrada considera nao considera
exemplos de saida considera ndo considera
uso da RNA
dados de entrada | ndo considera ndo considera
aprendizagem
processo de otimizacdo considera nio se aplica
incompletude dos dados - . .
. ndo se aplica considera
de treinamento

Outro fato relevante sobre essa técnica utilizada para estimar IC, é
que erros sistematicos ndo compensados durante as medi¢des ndo sdo
considerados. Assim, quando esses erros forem significativos, o método
bootstrap ndo serd capaz de apresentar IC condizentes do ponto de vista
metrolégico. No entanto, a diivida sobre cada uma das medi¢des utiliza-
das na aprendizagem ainda existe e, metrologicamente, os erros sistema-
ticos ndo compensados encontram-se dentro dela. Vale lembrar, que os
demais métodos apresentados no item 3.4, que sdo aqueles frequente-
mente citados na literatura especializada (PENZ, 2011), também nao
consideram esses erros sistematicos nao compensados em uma medicao.
Tais métodos focam exclusivamente na variabilidade dos dados do con-
junto de treinamento para considerar os erros de medigdes.

No exemplo apresentado no apéndice E, é exposta uma situagio
onde os dados de medi¢do utilizados no treinamento e no uso do modelo
neural possuem erros sistematicos nao compensados e que sdo significa-
tivos. Para esse exemplo, o método bootstrap nao apresentou IC capazes
de considerar tais erros, fornecendo um resultado final incompativel
com o que seria esperado do ponto de vista metroldgico.

De modo semelhante, o apéndice E mostra que mesmo utilizando
o método bootstrap e considerando as incertezas dos dados de medicao
presentes nas entradas do modelo neural, também ndo € possivel consi-
derar todas as fontes de erros que podem ser significativas na busca da
I-If.
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Metrologicamente, 0 meio para considerar os erros ndo compensa-
dos ¢ através da IM. Porém, até o presente momento, nio foi encontrada
na literatura uma solucdo que estime I-If, em RNA, e empregue o con-
ceito de avaliacdo da IM para considerar todas as fontes de erro que
podem ser significativas. Tal constatacdo levou o autor a desenvolver
meios para expressar o valor da incerteza da inferéncia e que seja metro-
logicamente mais confidvel do que aqueles obtidos pelos métodos dis-
poniveis na literatura.

53 APLICACAO DO METODO DE MONTE CARLO NO
TREINAMENTO E USO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Assim como o método de propagacdo das incertezas, apresentado
no item 5.1, também € possivel aplicar o MMC, como apresentado no
item B), para propagar as distribui¢des das entradas para a saida de uma
RNA e, entdo, considerar as incertezas dos dados de medicdes durante o
uso das redes neurais.

Trabalhos desenvolvidos por Colorado (2011) e Zou (2002), mes-
mo ndo citando o GUM (BIPM, 2008a) ou seu suplemento JCGM 101
(BIPM, 2008b), utilizam o MMC para propagar as distribui¢cdes das
entradas para a saida durante o uso das RNA. Colorado (2011), por e-
xemplo, mesmo ndo adotando o rigor metrolégico imposto pelo GUM,
busca estimar a diivida na saida de uma RNA propagando as distribui-
coes das IM nas entradas dessa rede. Para tal, ele aplica simula¢des pelo
método de Monte Carlo durante o uso do modelo neural. Metrologica-
mente isso é possivel, pois, como mostrado no item B), cada medic¢do na
entrada de uma RNA pode ser descrita através de uma g, (%) (onde, gy
representa as PDF relativas a IM com § variando de menos infinito até
mais infinito). Desse modo, n valores podem ser simulados para as me-
di¢des nas entradas e propagados através da RNA. Ao final serdo obti-
dos n valores na saida, que, quando combinados, descrevem a propaga-
cdo de todas as PDF que representam as IM presentes nas entradas da
RNA.

A figura 17 mostra como esse processo ocorre. A cada iteracio do
MMC sdo gerados valores aleatdrios nas entradas da RNA respeitando
as PDF de cada IM e uma saida distinta € obtida. Ao final, essas saidas
sdo agrupadas formando modelo discreto de PDF que, descreve em si, a
ddvida devido as incertezas das medi¢cdes dos dados de entrada. Por se
tratar de um método numérico, diferentemente do método cléssico, que
¢ exclusivamente analitico, o MMC dispensa a obten¢do das derivadas
parciais em relacdo as medi¢des nas entradas do modelo (BIPM, 2008b),



0 que pode ser considerado uma vantagem quando se estd utilizando
RNA com elevados nimeros de neur6nios e de camadas intermedidrias.

:m iteragéo n
9, \g ;Q \g ;C \

A iteragao 2

90 |4

iteracao 1

FIGURA 17: APLICACAO DO METODO DE MONTE CARLO PARA PROPAGAR AS PDF
ATRAVES DE UMA REDE NEURAL

A propagacdo das distribui¢cdes, como apresentado na figura 17,
considera somente os erros dos dados de medi¢o nas entradas das RNA
apds o treinamento. Deste modo, assim como no método classico, apre-
sentado no item 5.1, ndo é possivel considerar outras fontes de erros que
podem influenciar no resultado da inferéncia, exatamente como apresen-
tado na tabela 3.

Ocorre que, como colocado por Colorado (2011), o MMC conside-
rou somente os dados de medicdes durante o uso da RNA j4 treinada.
Porém, dados de medicdes também podem estar presentes no conjunto
de treinamento. Deste modo, é necessdrio ampliar a aplicacdo desse
método para que seja possivel propagar as distribuicdes dos dados desse
conjunto.

Para tal, foi tomado como orientacio o documento JCGM 101
(BIPM, 2008b) para a propagacio das distribui¢des pelo MMC e, como
no método bootstrap, buscou-se considerar as fontes de erros de medi-
cdo através de um comité de redes neurais treinadas a partir de uma
mesma base de dados.

Partiu-se do conceito metrolégico de que o resultado final de uma
medicdo é dado em termos probabilisticos (BIPM, 2008b). Assim, cada
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medicdo presente no conjunto de treinamento pode ser descrita como:
gx(8) ou gy (§), com —oo < & < 400 (onde gy € gy sdo as PDF relativas
a IM dos dados de entrada e saida, respectivamente, e § € a varidvel que
descreve todos os valores possiveis). Esse fato pode entdo ser utilizado
para constituir diferentes conjuntos de treinamento a partir da mesma
base de conhecimento, sem que para isso seja feita uma reamostragem
com reposi¢ao.

A légica por traz da propagacio das distribui¢des através do MMC
€ que, metrologicamente, cada valor gerado aleatoriamente ¢ tdo legiti-
mo quanto aquele indicado pelo instrumento de medi¢do (BIPM,
2008b). Seguindo essa mesma ldgica, durante o treinamento de uma
RNA, os dados de medi¢des que compdem o conjunto de treinamento
também podem ser escolhidos aleatoriamente a partir das PDF que re-
presentam suas respectivas IM. Desse modo, cada RNA treinada pode
ser considerada tdo legitima quanto uma que utilizou somente as indica-
coes dos instrumentos de medigao.

No entanto, considerar apenas as incertezas das medicdes presen-
tes no conjunto de treinamento ndo € suficiente para obtencdo de um
valor metrologicamente condizente para a I-If. Para tal, € necessério que
sejam consideradas também as incertezas presentes nas medi¢des reali-
zadas durante o uso do modelo neural.

O documento JCGM 101 (BIPM, 2008b) define que para cada da-
do de medicdo deve ser gerado um valor aleatério, que respeite a PDF
da IM, a cada simula¢@o pelo Método de Monte Carlo (SMMC)"”. As-
sim, para obtencdo de uma I-If que propague as distribui¢des, aplicando-
se diretamente 0 MMC como apresentado no documento JCGM 101
(BIPM, 2008b), uma nova RNA deve ser treinada a cada SMMC. Isso
ocorre porque o conjunto de treinamento possui dados oriundos de me-
di¢des, logo, valores aleatérios também devem ser gerados para esses
dados a cada nova SMMC.

Como em cada aprendizagem das redes os dados do conjunto de
treinamento sdo alterados através da SMMC, as RNA terdo variagdo
entre si, o que ao final permite considerar a incerteza de cada dado de
medicdo presente no conjunto de treinamento.

Ap6s o treinamento de cada RNA, também deve ser realizada uma
SMMC para cada dado de medi¢do que € apresentado para a rede. As-
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O termo Simulacdo pelo Método de Monte Carlo (SMMC) serd utilizado neste documento
para descrever uma iteracdo do processo de geracdo de dados aleatdrios necessdrios para a
propagagdo da IM.



sim, ao final, para k SMMC, k RNA serdo treinadas e k conjuntos de
dados de entrada serdo gerados, obtendo-se k respostas distintas, como
mostrado na figura 18. Deste modo, a resposta do modelo pode ser dada
pela média aritmética simples das k respostas e, através da variabilidade
dos dados, serd possivel expressar a I-If que vai considerar as incertezas
de todos os dados oriundos de medigdes.

O apéndice E apresenta um experimento simulado, mantendo as
mesmas condicdes do experimento realizado para o método bootstrap,
onde foi possivel comprovar que a proposta de uso do MMC, para pro-
pagar as distribui¢des no treinamento e uso do modelo neural, apresen-
tou valores para a I-If metrologicamente mais condizentes.

Mesmo esse apéndice mostrando que a proposta é capaz de apre-
sentar valores de I-If metrologicamente mais adequados que os métodos
apresentados nos itens 5.1 e 5.2, uma quantidade elevada de SMMC
pode ser exigida para que o erro amostral seja baixo na saida. O docu-
mento JCGM 101 (BIPM, 2008b) indica a execu¢do de 10° a 10°
SMMC para garantir 2 algarismos significativos no valor da IM. Nesse
caso, seriam exigidos também 10° a 10° processos de aprendizagem de
RNA, o que demandaria uma quantidade considerdvel de tempo compu-
tacional.

No apéndice E, foi aplicado o MMC para a propagacio das distri-
bui¢des no treinamento e no uso de uma rede capaz de indicar o valor da
poténcia elétrica através de valores de tensdo e corrente. O tempo para
se gerar uma resposta na saida do modelo com 10 resultados distintos
ficou préximo a 6 horas de processamento™.

Mesmo sem mencionar as RNA em um processo de medi¢do, o
documento JCGM 101 (BIPM, 2008b) j4 alerta para o fato de que um
milhdo de SMMC pode levar a elevados tempos de processamento,
principalmente para os casos onde o modelo matemético é complexo.

Nesse sentido, a utilizagdo desta proposta ndo é economicamente
vidvel para a aplica¢do no contexto deste trabalho. Porém, algumas alte-
ragdes podem ser feitas para reduzir o tempo de processamento.

Um fato relevante em projetos que envolvem RNA € que as medi-
¢cdes podem ser divididas em dois grupos: aquelas que compdem o con-
junto de treinamento; aquelas que sdo apresentadas nas entradas da
RNA apés o treinamento, isto €, no uso do modelo neural artificial.

20 R . . ~

Para tal foi utilizado um computador com as seguintes configuracdes: processador Intel
Core i5, 8 Gbytes de memoéria RAM, sistema operacional Microsoft Windows 7 de 64 bits e o
Matlab R2009a para o processamento das RNA.
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FIGURA 18: APLICACAO DO MMC PARA PROPAGACAO DAS PDF EM MODELOS
NEURAIS ARTIFICIAIS



As medigdes nesses dois grupos sdo empregadas em momentos
distintos nas RNA. Para o conjunto de treinamento, as medicdes sdo
realizadas anteriormente ao processo de aprendizagem, utilizadas para o
treinamento e ndo variam depois que a rede € treinada. J4 para o grupo
das medicdes que sdo apresentadas a RNA apds o treinamento, essas
podem ocorrer a qualquer momento e cada vez que a rede € utilizada,
um novo grupo de medidas € apresentado a ela.

Sabendo que as medicdes realizadas para compor o conjunto de
treinamento nao variam durante o uso do modelo neural, ndo existe a
necessidade de se realizar SMMC para esse conjunto toda vez que o
modelo neural for utilizado. Um tnico comité, treinado uma unica vez
com a aplicacdo de SMMC" ™', j basta para que sejam propagadas as
distribui¢des dos dados do conjunto de treinamento. Essa abordagem ¢é
suficiente para eliminar o tempo despendido no treinamento das RNA
durante o uso do modelo neural.

No entanto, mesmo que o treinamento seja realizado antecipada-
mente, se para cada RNA for feita uma tnica SMMC", quantidades
iguais de redes e SMMCV serdo necessdrias. Assim, para se obter uma
resposta na saida do comité com 10° valores, por exemplo, seriam ne-
cessdrias 10° RNA treinadas através de SMMC” e 10° SMMCV. Cabe
alertar, que o tempo para o processamento de 10° SMMC" sobre uma
quantidade tdo grande de RNA pode ser substancialmente elevado. Du-
rante o desenvolvimento dos trabalhos para a constru¢ao do apéndice E,
esse tempo foi levantado para o exemplo ali apresentado. Para esse e-
xemplo, aproximadamente 20 minutos foi o tempo necessdrio para pro-
cessar uma SMMC" em cada uma das 10° RNA previamente treinadas e
assim obter 10° resultados para a poténcia elétrica.

A forma como foi utilizado o MMC para propagar as distribui¢oes
durante o treinamento e uso do modelo neural segue a légica apresenta-
da no documento JCGM 101 (BIPM, 2008b). Nela o nimero de SMMC
deve ser igual para todas as grandezas medidas. Isso € definido assim,
porque o referido documento trata todas as grandezas como entradas de
um modelo matemaético e todas as medi¢cdes devem ser inseridas simul-
taneamente nele para se obter o resultado na saida.

! A partir deste ponto do documento serd feita uma diferenciacdo para o termo SMMC.
Assim, SMMC serd utilizado de modo genérico, SMMC" sera utilizado para referir-se as
simulagdes realizadas no conjunto de treinamento durante o processo de aprendizagem das
RNA e SMMCV ser utilizado para referir-se s simulagdes realizadas nos dados apresentados
nas entradas das RNA com elas jd treinadas durante o uso do modelo neural.
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Porém, como para redes neurais as medicdes sdo empregadas em
dois momentos distintos (treinamento e¢ uso do modelo neural), essa
situacdo, que ndo é prevista no documento JCGM 101 (BIPM, 2008b),
pode ser utilizada na reducio do tempo de processamento para a expres-
sdo da I-If através da técnica que serd apresentada a partir deste ponto.

Propde-se inicialmente que seja montado um comité realizando n
SMMC", como ilustrado na figura 19. Apés o treinamento das redes
espera-se que quando um unico conjunto de entrada seja aplicado ao
modelo neural, cada RNA forneca uma resposta distinta. Deste modo,
quando essas respostas forem agrupadas, um modelo discreto de PDF
serd formado, como exemplificado pela figura 20. Essa PDF representa-
rd a incerteza do modelo neural quanto as contribuicdes das IM dos
dados do conjunto de treinamento.

conjunto de conjunto de
treinamento treinamento
= =

A4

treinamento RNA 1
[ época |
[ época 2

época SMMC’ 1

T _ época j
31} gt | | | swvcn
et W =
" \T1r
adE Q (@ e
A RS
o | \_/—

FIGURA 19: PROCESSO DE TREINAMENTO UTILIZANDO 71 SMMC"
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FIGURA 20: COMITE DE RNA TREINADOS A PARTIR DE SIMULACOES DE MMC

A partir desse ponto, para contornar o problema de processamento,
ao invés de gerar uma unica smmc para cada RNA, é proposto que
sejam realizadas k SMMCV e aplicadas diretamente ao comité, que por
sua vez é composto por n RNA.

A figura 21 exemplifica esse conceito. Por ela percebe-se que um
comité formado por n RNA, treinadas a partir de n SMMC”, ¢ utilizado
k vezes, que € o nimero de simula¢des pelo MMC realizadas durante o
uso do modelo neural artificial. Assim, para cada SMMCVY o modelo
apresenta n respostas distintas e quando combinadas formam um modelo
discreto da PDF, com k vezes n respostas distintas, que representard a
I-If na saida no modelo neural.

Desse modo, € possivel aglicar 0 MMC para propagar as distribui-
coes e obter uma saida com 10” resultados realizando 1000 SMMC em
um modelo neural constituido por 1000 RNA. Esse arranjo possibilita
uma reducdo substancial do tempo de processamento, ao passo que man-
tém um ndmero elevado de resultados na saida do modelo, o que em
esséncia mantém um erro amostral baixo (BIPM, 2008b).

No apéndice E, para se obter uma resposta com 10° resultados dis-
tintos para a poténcia elétrica, foi utilizado um comité composto por
1000 RNA e foram realizadas 1000 SMMC" para os valores de tensdo e
corrente apresentados nas entradas do modelo neural. Para esse experi-
mento especifico, o tempo de processamento ficou em aproximadamente
11 segundos, que é consideravelmente menor que as 6 horas que sdo
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FIGURA 21: PROPOSTA PARA CONTORNAR O PROBLEMA DO TEMPO DE
PROCESSAMENTO NA APLICACAO DO MMC



No experimento com 1000 RNA e 1000 SMMCV, as respostas ob-
tidas tiveram variagdes minimas em relacdo a aquelas apresentadas para
a propagacio das distribui¢des realizando-se 10° SMMC' e 10’
SMMC". No entanto, do ponto de vista metrolégico, mesmo esta pro-
posta se mostrando muito mais adequada do que os métodos apresenta-
dos nos itens 5.1 e 5.2, ainda assim ndo foi capaz de considerar todos os
erros envolvidos em um processo de medi¢do que faz uso de redes neu-
rais. Isso pode ser percebido pelas respostas apresentadas no experimen-
to do apéndice E, onde a I-If, apresentada pela propagacdo das distribui-
coes dos dados de medicdo no treinamento e no uso do modelo neural,
foi capaz de apresentar resultados aceitdveis para 90% dos casos. Mes-
mo sendo muito superior ao método bootstrap, que nio apresentou re-
sultados condizentes para nenhum caso, onde os erros sistematicos eram
significativos, ainda assim, em termos metroldgicos seria desejdvel que
o valor verdadeiro ficasse dentro dos limites da I-If em pelo menos 95%
dos casos.

A tabela 5 apresenta quais erros sdo considerados quando o MMC
¢ utilizado para propagar as distribui¢des no treinamento e uso do mode-
lo neural. Essa proposta é capaz de considerar todos os erros provenien-
tes das medi¢des™, sejam eles do conjunto de treinamento ou no uso do
modelo neural e é capaz de considerar os erros do processo de otimiza-
cdo. Esse tltimo erro, que é de origem aleatdria, é considerado pela
formacdo do comité de redes neurais, pois a cada novo treinamento
essas variagdes sdo incorporadas a cada uma das RNA (PAPADOPOU-
LOS, 2001). Porém, o uso do MMC para propagar as distribuicdes no
treinamento e uso do modelo neural ndo € capaz de considerar a incom-
pletude dos dados. Esse erro, que € de origem sistemdtica, é contempla-
do no método bootstrap pela reamostragem com reposicdo (PAPADO-
POULOS, 2001), situacdo que ndo foi originalmente abordada na utili-
zac¢do do MMC para propagar as distribui¢des, pois, como colocado, nao
existe a amostragem com reposi¢do dos dados de treinamento, mas sim
uma simulagdo respeitando as PDF de cada incerteza dos dados de me-
di¢do. Assim, todos os dados que compdem o conjunto de treinamento
sdo utilizados no processo para formacdo do modelo neural artificial.

22 . .. < R .
Nesse trabalho é admitido que todos os erros ndo compensados em uma medi¢ao sdo consi-
derados na avaliagdo da IM.
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TABELA 5: ERROS CONSIDERADOS PELA PROPAGACAO DAS DISTRIBUICOES NO
TREINAMENTO E USO DO MODELO NEURAL

- erro sistematico nao
erro aleatdrio
compensado
dados de medi¢des
treinamento da RNA
exemplos de entrada considera considera
exemplos de saida considera considera
uso da RNA
dados de entrada | considera considera
aprendizagem
processo de otimizacdo considera ndo se aplica
incompletude dos dados - . ~ .
. nio se aplica nao considera
de treinamento

Para contornar o problema da incompletude dos dados que formam
o conjunto de treinamento, o método bootstrap pode ser integrado a
proposta de propagar as distribui¢des no treinamento e uso do modelo
neural, como demonstrado a seguir no item 5.4.

54 PROPOSTA DE METODOA PARA A EXPRESSAO DA
INCERTEZA DA INFERENCIA APRESENTADA POR
MODELOS NEURAIS

O item 5.3 mostrou que a aplicacdo do MMC para propagar as dis-
tribuicdes durante o treinamento e uso é factivel. Tal método, que néo
foi encontrado similar na literatura, permite que as incertezas de todas as
medicdes envolvidas sejam consideradas. Porém, além dos erros de
medicdo, erros inerentes ao processo de aprendizagem das RNA tam-
bém estdo envolvidos e podem ser significativos na composi¢do final do
erro apresentado para a inferéncia do modelo neural.

Dentre as fontes de erros do processo de aprendizagem, o método
apresentado no item 5.3 ndo é capaz de considerar a incompletude dos
dados do conjunto de treinamento. J4 o método bootstrap possibilita que
essa incompletude seja considerada através da amostragem com reposi-
cdo. Para contornar esse problema é proposto que seja aplicada a rea-
mostragem bootstrap em conjunto com o MMC para propagar as distri-
bui¢des no treinamento e uso do modelo neural.

A figura 22 ilustra como o método proposto nesta tese se desen-
volve na fase de aprendizagem do comité de RNA. Inicialmente, para



cada processo de aprendizagem ¢ realizado uma SMMC" para os dados
do conjunto de treinamento, sempre respeitando as PDF referentes as
IM. Ap6és, € realizada a amostragem aleatéria com reposi¢do, como
definido no método bootstrap. Assim, a SMMC' realiza a propagacio
das distribui¢des do conjunto de treinamento, o que permite considerar
os erros relativos as medi¢des dos dados desse conjunto; a amostragem
com reposi¢do, assim como no método bootstrap, permite considerar o
erro devido a incompletude dos dados do conjunto de treinamento; e a
formacgdo do comité permite considerar os erros devido ao processo de
otimizacdo. Depois do comité treinado, durante o seu uso devem ser
realizadas as SMMC" para os dados de medicdes nas entradas, possibili-
tando considerar todas as fontes de erros significativas, como exemplifi-
cado na tabela 6.

conjunto de exemplos novo novo exemplos conjunto de
treinamento néao conjunto de conjunto de nao treinamento
inicial escolhidos treinamento treinamento  escolhidos inicial
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FIGURA 22: FASE DE TREINAMENTO DO MODELO NEURAL NO METODO PARA A
EXPRESSAO DA INCERTEZA DA INFERENCIA

Como no item 5.3, para contornar o problema do tempo de proces-
samento, € proposto que sel}'am treinadas n RNA e, para cada uma delas,
sejam realizadas k SMMC" para propagar as distribui¢des durante o uso
do modelo neural, possibilitando assim n vezes k resultados de inferén-
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cia, onde a variabilidade encontrada serd utilizada para expressar a In-
certeza da Inferéncia (I-If).

TABELA 6: ERROS CONSIDERADOS PELO METODO PROPOSTO PARA EXPRESSAR A
INCERTEZA DA INFERENCIA

‘o erro sistemdatico nao
erro aleatério

compensado
dados de medi¢des
treinamento da RNA
exemplos de entrada considera considera
exemplos de saida considera considera
uso da RNA
dados de entrada | considera considera
aprendizagem
processo de otimizacio considera nao se aplica
incompletude dos dados - . .
de treinamento nio se aplica considera

E importante destacar que nesta proposta, para cada dado obtido
através de um processo de medi¢do € necessario o conhecimento da IM
e sua respectiva PDF.

Este capitulo apresentou uma proposta para expressar a I-If em
modelos neurais artificiais que é capaz de considerar a incerteza dos
dados oriundos de medicdes e das incertezas provenientes do processo
de treinamento.

Em relago a expressdo da I-If, pode-se concluir que:

¢ quando dados de medi¢do sdo utilizados para formar um
modelo neural, € imprescindivel que as incertezas de me-
di¢do sejam consideradas;

e ¢ possivel aplicar o método classico e o método de propa-
gacdo das distribuicdes para considerar as incertezas du-
rante o uso do modelo neural, mas ainda assim isso ndo €
suficiente para fornecer resultados metrologicamente ade-
quados na saida do modelo neural;

e os métodos tradicionais para estimar intervalos de confi-
anga, como a reamostragem bootstrap, ndo sdo capazes de



considerar os erros sistemdticos ndo compensados das
medicdes que formam o conjunto de treinamento;

mesmo para situagdes nas quais os dados sdo contamina-
dos exclusivamente com erros aleatérios, o método boots-
trap pode apresentar intervalos de confianca inadequados
do ponto de vista metrolégico;

o método de Monte Carlo, como apresentado no suple-
mento do GUM (BIPM, 2008b), pode ser aplicado para
propagar as distribuicdes referentes a todas as incertezas
de medicdes, tanto no treinamento quanto no uso do mo-
delo neural, porém, ndo é capaz de considerar os erros de
treinamento, como a incompletude dos dados;

a reamostragem bootstrap pode ser integrada ao método
de Monte Carlo a fim de estabelecer um novo método de
avaliacdo de incerteza capaz de considerar todas as fontes
de erro que podem ser significativas em um processo de
medicdo que faz uso de RNA.
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6 ESTUDO DE CASO

Este capitulo apresenta um estudo de caso com o intuito de com-
provar que é possivel realizar inferéncias do valor da capacidade de
refrigeracdo de compressores herméticos através de um ensaio de capa-
cidade de elevagdo da pressdo. Como realizadas, as andlises permitem a
comparacdo entre os diferentes métodos apresentados no capitulo 5.

Este estudo de caso mostra ainda que a temperatura dos compres-
sores ensaiados na linha de producdo afeta significativamente o resulta-
do do modelo neural, exigindo compensacdo. Meio para realizar tal
compensacio € apresentado.

Andlises adicionais em relacio ao tempo de processamento das in-
formacdes no modelo neural artificial e da inferéncia em compressores
com capacidade de refrigeracio abaixo do esperado também fazem parte
deste estudo de caso.

6.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Este estudo de caso foi realizado em uma das linhas de produgio
da empresa Whirlpool/Embraco e somente para os compressores proje-
tados para trabalhar com fluido refrigerante R134a.

Os ensaios em laboratério foram realizados dentro das condi¢des
tipicas de operagdo, definidas como -23,3°C e +54,4°C para as tempera-
turas de evaporacdo e condensacdo, respectivamente. Para essas medi-
¢oes da capacidade de refrigeracdo do compressor, 11 diferentes banca-
das de ensaio foram utilizadas, sendo que cada compressor foi ensaiado
uma tnica vez e utilizou somente uma dessas bancadas. O tempo médio
dos ensaios realizados em laboratério foi de aproximadamente 4,5 horas
por compressor.

Para os ensaios de capacidade de elevacio da pressado foi utilizado
o painel de teste presente na linha de produgdo escolhida para o estudo
de caso, cujo conceito foi apresentado no item 4.2 deste trabalho. Deste
modo, o painel foi utilizado tanto nas medi¢des que compde o conjunto
de treinamento quanto naquelas utilizadas avaliagdo da proposta.

Testes de verificagdo da viabilidade da proposta foram realizados a
partir de uma amostra de 12 pegas, as quais foram retiradas do conjunto
de 61 compressores utilizado na andlise realizada no item 4.3. Além dos
compressores de teste, também foram realizadas andlises em um lote
inteiro de pecas produzidas, confrontando assim as medi¢des para uma
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amostra de teste em laboratério (TEL)23 com os valores de inferéncias
obtidos na linha.

Neste estudo de caso, para os compressores do conjunto de teste,
espera-se que a inferéncia realizada junto a linha de produgdo apresente
valores de capacidade de refrigeracdo préximos aos mostrados na tabela
7, os quais foram obtidos através de medi¢des realizadas em laboratério.
E importante destacar que essas medi¢des realizadas em laboratério
possuem IM da ordem de +3% em relagdo ao valor indicado.

TABELA 7: CAPACIDADE DE REFRIGERACAO PARA O CONJUNTO DE TESTE

Compressor Capacidafl ede
Refrigeracdo (W)
1 194,9
2 195,7
3 197,7
4 196,6
5 239,2
6 241,2
7 2322
8 233,5
9 231,5
10 2329
11 274,2
12 275,6

Através da mesma base de conhecimento, composta por 49 com-
pressores para o conjunto de treinamento, foram realizadas andlises nas
seguintes situacoes:

e comité treinado utilizando o método bootstrap;

s Devido a impossibilidade de se medir capacidade de refrigera¢ao para todos os compresso-
res pertencentes ao lote, os resultados para o teste em laboratério (TEL) foram obtidos de uma
amostra de 5 compressores. O termo TEL serd utilizado ao longo deste estudo de caso para
representar essa amostra composta por 5 compressores.



e comité treinado utilizando o MMC para propagar as dis-
tribuicdes no treinamento e no uso do modelo neural;

® comité treinado a partir da proposta apresentada no item
5.4 para expressar a I-If.

Também faz parte deste estudo de caso: particularidades na aplica-
¢do da proposta com a variagdo da temperatura de ensaio dos compres-
sores na linha de producdo; andlise do tempo de processamento das
informacdes; tratativa de dados de compressores defeituosos.

Para todas as andlises, as RNA foram treinadas com a mesma to-
pologia apresentada na tabela 8. Todos os treinamentos foram do tipo
supervisionado; utilizaram o algoritmo de otimizacdo Levenberg-
Marquardt para atualizacdo dos pesos e bias das redes; a funcdo de erro
avaliada no treinamento foi a soma quadratica dos erros. O toolbox de
redes neurais do software de programacdo matricial Matlab foi utilizado
durante todas as etapas do processo (MATHWORKS, 2007). A padroni-
zacdo da topologia da rede, bem como dos pardmetros de treinamento,
permitiram a comparacdo entre as diferentes situacdes apresentadas
nesse estudo de caso.

TABELA 8: ARQUITETURA DAS RNA

Camada Niimero de neurdénios Fungdo de transferéncia
Entrada 4 -
1* escondida 10 Tangente hiperbdlica
2* escondida 10 Tangente hiperbdlica
3% escondida 10 Tangente hiperbdlica
Saida 1 Tangente hiperbdlica

A escolha do algoritmo Levenberg-Marquardt para o processo de
otimizacdo dos pesos e bias se deu por ele mostrar velocidade de trei-
namento muito superior ao algoritmo back-propagation. Como quanti-
dades significativas de RNA foram treinadas para a se chegar a um mo-
delo neural artificial adequado aos objetivos propostos nesta tese, a
maior velocidade possibilitou versatilidade no desenvolvimento dos
trabalhos. Porém, cabe aqui ressaltar, que andlises experimentais foram
realizadas e indicaram que o uso de um ou outro algoritmo ndo possui
influéncia significativa no resultado final. Dentro dessas andlises expe-
rimentais, que extrapolaram em muito os dados apresentados neste capi-
tulo, diferentes configuracdes de redes neurais também foram utilizadas,
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sendo que a apresentada na tabela 8 foi a que alcancou os melhores re-
sultados em relacdo aos compressores de teste.

A utilizagdo da fung¢do de transferéncia sigmoide, do tipo tangente
hiperbdlica, se deu por essa figurar entre as mais utilizadas em aplica-
coes de RNA (GOMES, 2008), por permitir um balanceamento adequa-
do entre o comportamento linear e ndo linear, por ser diferencidvel em
toda sua extensdo e também por ser uma funcio anti-simétrica, caracte-
ristica que permite maior velocidade no processo de otimizagdo através
do algoritmo Levenberg-Marquardt (COPPIN, 2012; HAYKIN, 1999).
Mesmo assim, outras fungdes de transferéncia foram testadas em con-
junto e isoladamente. Ao final, a fun¢@o tangente hiperbdlica foi a que
apresentou os melhores resultados quando utilizada em todos os neurd-
nios.

Para aprimorar o processo de treinamento, os compressores de tes-
te, junto com os compressores ndo selecionados pela reamostragem
bootstrap, formaram o conjunto de validacdo cruzada®, o que possibili-
tou uma aprendizagem supervisionada para todas as RNA, minimizando
assim a probabilidade de overfitting (PAPADOPOULQOS, 2001).

E importante destacar que, mesmo os dados das medi¢cdes sendo
essenciais na modelagem neural, a teoria de representa¢do do conheci-
mento define dois tipos de informacgfo pertinentes para o treinamento de
uma RNA (HAYKIN, 1999):

e observagdes — obtidas por meios de medigdes;
¢ informacdo prévia — fatos sobre o que é conhecido.

A incorporacdo desse segundo tipo de informa¢do pode melhorar
significativamente o processo de aprendizagem e a generalizacdo das
RNA, principalmente quando se dispde de poucos exemplos no conjunto
de treinamento. Porém, ndo existem regras definidas de como realizar
tal tarefa (HAYKIN, 1999).

Neste trabalho, o longo tempo despendido para se realizar um tni-
co ensaio em laboratdrio, aliado a grande dificuldade de realizacdo de
testes junto a linha de producio, resultou em uma quantidade limitada

24 O processo de valida¢do cruzada, ou validagdo on-line, consiste num artificio, utilizado
durante o processo de treinamento das redes, que visa minimizar a tendéncia de memorizag¢ao
(overfitting) dos padrdes de treinamento, o que acarretaria perda da capacidade de generaliza-
¢do0 em regides onde o conjunto de treinamento € bem definido. Desse modo, durante o treina-
mento, o erro médio quadritico para o conjunto de treinamento é comparado com o obtido para
o conjunto de validacdo cruzada. Se o tltimo apresenta tendéncia de aumento, enquanto o
primeiro diminui, significa que o treinamento tende a memorizag¢do e, entdo, o processo de
ajuste dos parametros da rede deve ser finalizado. Assume-se, entdo, como rede final, aquela
imediatamente anterior a essa tendéncia (PENZ, 2011).



de compressores utilizados como exemplos no conjunto de treinamento.
Assim, informacdo prévia da classe de projeto™ do compressor foi inte-
grada as informagdes da capacidade de elevacdo e da temperatura para
formarem uma quarta entrada na RNA. Essa nova entrada consiste no
resultado do logaritmo do produto dessas trés informacgdes, como defi-
nido pela equacdo (25).

entrada = log(classe.capacidade_elevagao.temperatura)  (25)

Projetos envolvendo RNA geralmente produzem respostas satisfa-
térias através de um estudo experimental exaustivo, sendo o projetista
parte essencial ciclo de aprendizagem (HAYKIN, 1999). Nesse sentido,
uma extensa experimentagdo foi realizada para encontrar o melhor modo
de incorporar essa informagdo prévia e contornar a quantidade limitada
de exemplos no conjunto de treinamento. Ao final, a introducio do dado
da classe do compressor permitiu que o modelo neural apresentasse
respostas melhores e a juncdo desse valor com a capacidade de elevagio
possibilitou que esta dltima informagdo ndo perdesse significancia devi-
do a introducdo dessa informagdo prévia da classe do compressor. A
introducdo do valor da temperatura busca compensar o efeito da mesma
sobre o valor da capacidade de elevacdo da pressdo. O uso do logaritmo
se d4, pois, a classe do compressor € diretamente proporcional a capaci-
dade de elevagdo da pressdo, o que torna esse produto uma fungdo nio
linear. Assim, buscou-se deixar a funcdo mais linear para minimizar o
custo de aprendizagem da rede neural artificial. Outras formas de linea-
rizacdo dessa fungdo podem ser utilizadas, como a raiz ctibica do produ-
to desses trés fatores, por exemplo. Neste trabalho optou-se por uma que
se mostrou adequada para a aplicacdo, mas essas outras formas devem
ser investigadas futuramente.

O fato é que existem diferentes de modos para incorporar informa-
coes prévias em um projeto utilizando RNA (HAYKIN, 1999). Este
documento adotou um que se mostrou experimentalmente adequado.
Porém, vale lembrar, que o aumento do nimero de exemplos pode mi-
nimizar o efeito da informacdo prévia como colocado neste trabalho,
podendo inclusive ficar insignificante caso um nimero grande de com-

® Quando projetado, um modelo de compressor € classificado por sua provavel capacidade de
refrigeracdo em btu. No entanto, o valor nominal definido para o modelo é declarado somente
ap0s ensaios realizados nas bancadas de desempenho, podendo entdo haver pequenas diferen-
¢as entre o valor declarado para a classe do compressor e seu valor nominal.

117



118

pressores com capacidades de refrigeracdo bem distintas venham a ser
incluidos no conjunto de treinamento.

Definidas as condicionantes para a realizacdo do estudo de caso,
pode-se entdo iniciar a explanacio das andlises.

6.2 MODELO NEURAL ARTIFICIAL TREINADO A PARTIR DO
METODO BOOTSTRAP

Optou-se pelo método bootstrap para a formacdo do modelo neu-
ral artificial nesta etapa, por ele ser um método tradicionalmente utiliza-
do para a estimag¢do de intervalos de confianca em aplicacdes de RNA e
por apresentar particularidades com a proposta para expressar a I-If, o
que permite uma comparaciao adequada entre os resultados encontrados.

Por se tratar de um método centrado no estabelecimento de um
comité de redes neurais artificiais, também é possivel analisar o compor-
tamento da diferenca®® 2 medida que mais uma rede € inserida no mes-
mo. Para essa andlise foram treinadas 1000 RNA, onde foi possivel
variar o nimero de redes no comité. Apés o treinamento, foi realizada
uma comparagdo entre os resultados obtidos na linha de produgdo com
aqueles obtidos em laboratério (tabela 7 — pagina 114), e assim pode ser
apresentada a diferenca encontrada para o modelo neural.

Essa andlise permitiu a construg¢do da tabela 9, a qual mostra que
individualmente uma RNA pode fornecer resultados com diferencas da
ordem de até 7% em relacdo ao valor obtido através das bancadas de
desempenho. No entanto, quando os resultados individuais sdo combi-
nados em um comité, na qual a resposta ¢ a média aritmética simples
das saidas, existe a tendéncia de queda dessa diferenca. E possivel veri-
ficar que para 1000 RNA obteve-se diferenca maxima de 4,3% entre os
valores encontrados na linha e em laboratdrio.

A figura 23 apresenta de modo gréfico a evolugdo da diferenca
percentual média para o conjunto dos 12 compressores de teste 2 medida
que mais uma RNA ¢ inserida no comité. Nele é possivel observar que a
diferenca, entre os valores obtidos em laboratério e linha, diminui com o
aumento de redes, parecendo chegar a estabilidade em comités com
aproximadamente 60 RNA.

% A expressdo diferenca ou diferenga%, neste capitulo, refere-se a diferenca obtida entre os
valores medidos em laboratdrio, os quais servem como referéncia para avaliar a proposta, e 0s
valores inferidos na linha de producdo, obtidos utilizando-se a bancada de capacidade de
elevacdo da pressdo e o modelo neural. Esse termo serd utilizado ao longo do texto e nas
tabelas € utilizada a abreviacdo — difer. %.



Estudos anteriores apresentados por Penz (2011) indicam que a
partir de 30 RNA em um comité, muito esfor¢co pode ser despendido
para o treinamento de mais redes, ao passo que pouco se obtém na dimi-
nui¢do do erro. A andlise feita aqui corrobora com essa indica¢do, pois,
com a insercdo das primeiras 30 RNA no comité, a diferenga média caiu
de 2,59% para 1,42%, ao passo que a inser¢do de mais 30 redes, para a
formacdo de um novo comité com 60 RNA, a diferenga média que era
de 1,42% foi reduzida para 1,33%. Essa andlise permite supor que uma
solucdo baseada no uso de um comité, o qual tenha quantidade suficien-
te de RNA, pode apresentar resultados melhores do que uma solugdo
centrada em uma tnica RNA.

TABELA 9: RESPOSTA DO MODELO NEURAL E A DIFERENCA PERCENTUAL EM RELA-
CAO AOS RESULTADOS DE LABORATORIO

o1 comité comité comité comité
comoressor | ra | difer | 03 | difer. | 30 | difer. | 100 | difer | 1000 | difer
press P % RNA | % RNA % RNA | % RNA %
(W) (W) W) W)
1 2078 | 66 | 2009 | 31 | 1982 | 1.7 | 1976 | 14 | 1977 | 14
2 2050 | 48 | 2028 | 36 | 2003 | 23 | 2007 | 25 | 2006 | 25
3 1980 | 02 | 1992 | 08 | 1975 | -01 | 1975 | -01 | 1975 | -0.1
4 1969 | 02 | 1969 | 02 | 1987 | 1.1 | 1986 | 1,0 | 1987 | 1.1
5 2378 | 06 | 2368 | -1,0 | 2359 | 13 | 2372 | 08 | 2379 | -06
6 2283 | 54 | 2313 | 41 | 2305 | 45 | 2311 | 42 | 2310 | 43
7 230,1 | 09 | 2329 | 03 | 2326 | 02 | 2333 | 05 | 2334 | o5
8 2506 | 73 | 2411 | 33 | 2414 | 34 | 2418 | 36 | 2413 | 33
9 2291 | -1,0 | 2321 | 03 | 2318 | o1 | 2324 | 04 | 2324 | 04
10 2340 | 05 | 2341 | 05 | 2335 | 03 | 2338 | 04 | 2342 | o5
11 2749 | 03 | 2734 | 03 | 2717 | 09 | 2723 | 07 | 2727 | -05
12 2846 | 33 | 2873 | 43 | 2787 | 11 | 2768 | 04 | 2770 | 05
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FIGURA 23: EVOLUCAO DA DIFERENCA A MEDIDA QUE MAIS RNA SAO INSERIDAS
NO COMITE

Outra andlise indicada para verificar se um modelo estd respon-
dendo adequadamente é a da correlagdo linear. Assim, a correlacdo entre
os valores obtidos pela média das RNA e os valores esperado deve ser
linear e o coeficiente de Pearson deve ser proximo de 1, indicando assim
um alto grau de correlagdo linear (GAYESKI, 2010; WATANABE,
2009; GHOBADIAN, 2009; ARCAKLIOGLU, 2004; SWIDER, 2001;
KIM, 1995). A andlise estatistica aponta um coeficiente de 0,958 para
uma Unica rede e de 0,981, 0,987, 0,988 e 0,988, para os comités com 3,
30, 100 e 1000 RNA, respectivamente. Isso é um bom indicativo de que
as inferéncias realizadas pelas redes estdo apresentando resultados ade-
quados.

E importante lembrar, que os resultados obtidos em laboratério sio
medicdes e como tal apresentam ddvidas em relacdo ao valor verdadeiro
da grandeza27, as quais sdo expressas através da IM. Os ensaios realiza-
dos em laboratdrio para determinar o valor da capacidade de refrigera-
cdo apresentam incertezas da ordem de +3% em relacdo ao valor medi-
do. Assim, a simples andlise da diferenca ndo fornece a completa di-
mensdo dos resultados apresentados para este estudo de caso. Nesse
sentido, um comparativo dos valores obtidos em laboratério, incluindo
suas respectivas IM, com os valores obtidos junto a linha de producio,
seguido dos respectivos IC, torna-se necessdrio.

27 . < . . - . .
O valor verdadeiro de uma grandeza é considerado unico e, na pratica, impossivel de ser

conhecido (BIPM, 2008c).



A tabela 10 apresenta os resultados das capacidades de refrigera-
cdo fornecidos pelo processo de inferéncia, obtidas através de um mode-
lo com 1000 RNA treinadas pelo método bootstrap, junto com seus
respectivos IC. Ja a figura 24 apresenta o comparativo entre os resulta-
dos obtidos em laboratério e linha, incluindo as IM e os IC28, respecti-
vamente. Nessa figura, é possivel verificar que, com excecdo dos com-
pressores 6 e 8, todas as outras inferéncias apresentaram indicagdes
dentro da faixa de IM atribuida para os resultados de laboratério. No
entanto, se considerarmos o IC atribuidos para estes dois compressores,
nao € possivel indicar esses resultados como errados ou afirmar que o
modelo neural esteja apresentando valores ndo condizentes. Na verdade,
a andlise dos resultados obtidos até este ponto, indica que o processo de
inferéncia estd fornecendo valores adequados para a capacidade de re-
frigeracdo.

TABELA 10: RESULTADO DO PROCESSO DE INFERENCIA OBTIDO A PARTIR DO
MODELO NEURAL TREINADO PELO METODO BOOTSTRAP

compressor | inferéncia (W) IC (W) IC % difer. %
1 197,7 +44 =272 +14
2 200,6 +49 +24 +2,5
3 197.5 +29 +1,5 -0,1
4 198,7 +48 +24 +1,1
5 2379 +7.8 +33 - 0,6
6 231,0 +6,8 +29 -43
7 2334 +49 +2,1 +0,5
8 2413 +59 +24 +33
9 2324 +4.8 +2,1 +04
10 2342 +6,2 +2,6 +0,5
11 2727 +8,5 +3,1 -0,5
12 277,0 +13 +4,7 +0,5

2 Tanto a IM quanto o IC sdo estimados para um nivel de confianca de 95%. Para a defini¢cdo
do IC foi utilizado o comité com 10° RNA.
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FIGURA 24: COMPARATIVO ENTRE OS RESULTADOS DE LABORATORIO E LINHA DE
PRODUCAO

Neste ponto do documento é importante ressaltar, que mesmo 0s
IC apresentando uma regifo de diivida em relagdo aos resultados obtidos
nas saidas das RNA, eles ndo representam a IM na saida do modelo
neural. Esse processo de estimagdo de IC ateve-se somente as variagdes
adquiridas pelo processo de aprendizagem e aquelas contidas no conjun-
to de treinamento. Em grande parte, estas variacdes sdo devidas aos
erros aleatdrios provenientes dos diferentes processos de medi¢do en-
volvidos na coleta dos dados, incluindo o processo de medicdo da capa-
cidade de refrigeracdo em laboratério e da capacidade de elevagdo da
pressdo junto a linha de produgdo. Por esse motivo, pode ser dito que
mesmo de modo incompleto, o método bootstrap reflete uma parcela da
ddvida proveniente do processo de medi¢do dos dados de treinamento.
No entanto, a IM néo fica resumida a consideracdo da variabilidade dos
valores medidos e € correto afirmar que a avaliacdo por outros meios” é
tao relevante quanto a consideracdo da variabilidade dos dados, princi-
palmente quando essa € obtida de um ndmero consideravelmente peque-
no de medicdes (BIPM, 2008a).

2 O Guia para a Expressdo da Incerteza de Medi¢cdo (GUM) define dois modos para se avaliar
as incertezas padrdo: o primeiro através da andlise estatistica de uma série de observagdes;
segundo através de outros meios, os quais podem incluir: dados de medi¢des prévias, experién-
cia ou o conhecimento geral do comportamento e propriedades dos instrumentos, especifica-
¢oes dos fabricantes, incertezas de referéncias extraidas de manuais, entre outros (BIPM,
2008a).



Terminada a andlise feita com os 12 compressores de teste, uma
andlise adicional foi realizada durante a producéo de um lote inteiro de
compressores. Os resultados da inferéncia do valor da capacidade de
refrigeracdo, obtidos através dos ensaios na linha para esse lote compos-
to por 2383 compressores, foram comparados com a amostra de TEL.

Devido a impossibilidade de se realizar ensaios em laboratdrio pa-
ra todos os compressores produzidos no lote, os resultados foram com-
parados em relacdo A média, A diferenca percentual® e o desvio padrio,
tanto para os resultados de TEL quanto para os resultados de inferéncia
obtidos na linha de produgdo.

Como estd sendo utilizada uma amostra para TEL, € necessdrio es-
timar o intervalo de confianca para a média da populag¢do de compresso-
res do lote. Através da equagdo (26) é possivel estimar o intervalo de
confianca para a capacidade de refrigeracdo média desse lote. Essa e-
quacdo ¢ utilizada quando ndo se tem conhecimento do desvio padrio
populacional e parte do principio de que a populagdo € normalmente
distribuida. Por tanto, é necessdrio estimar o desvio padrdo, que € obtido
pela equacgdo (27) através da mesma amostra utilizada para a obtencgio
da média.

IC=+ <tn_1'a/2.\/s—ﬁ) (26)

Onde:
IC  intervalo de confianca
t,-1 coeficiente t-student, para n-1 graus de liber-
dade e o/2 nivel de confianca;
s desvio padrdo estimado para a amostra;
n tamanho da amostra;
o nivel de confianga estabelecido para o IC.

n—1"¢

1 n
s= (x; — %)? (27
2

30 . < = .
Neste documento, a diferenca percentual ¢ dada em relacdo aos resultados obtidos em
laboratdrio, e por vezes sdo apresentadas em modulo para facilitar o entendimento.
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Onde:
s desvio padrdo estimado para a amos-
tra;
n tamanho da amostra;
X; valor da amostra i;
x média da amostra de tamanha 7.

Como a incerteza da medicdo da capacidade de refrigeracdo para
cada compressor ensaiado na amostra de TEL é da ordem de +3% e
como sdo utilizadas poucas amostras para a obtencao da média, essa IM
deve ser considerada na obten¢éo do IC para a média populacional. Para
tal, foi utilizado o MMC com 10° SMMC.

A tabela 11 apresenta os valores médios, diferencas e desvios pa-
drdes, o IC para a média populacional ficou em £3,6% em relagdo a
média do TEL. Essa tabela coloca lado a lado os resultados obtidos
através de diferentes quantidades de RNA na comg)osigﬁo do comité,
com aqueles obtidos para a amostra do TEL. Os IC’! sdo apresentados
com um nivel de confianca de 95%.

Do mesmo modo que na andlise feita para os 12 compressores de
teste, a utilizacdo de um nimero maior que 30 RNA se mostrou adequa-
da para a composi¢do do comité. A figura 25 apresenta como se deu a
evolucdo da diferenca percentual para a inferéncia média dos 2383 com-
pressores assim que mais uma RNA € inserida no comité. Nela também
€ possivel visualizar a evolugcdo do desvio padrdo dos resultados medi-
dos na linha. Essa figura reafirma a vantagem da utilizacdo de um comi-
t& ao invés da utilizacdo de uma simples RNA neste trabalho, pois a
medida que mais redes s@o inseridas no comité menor é a diferenca
encontrada.

31 . (1 .
O processamento, através do modelo neural, dos resultados médios encontrados no ensaio
na linha de producio resultou no intervalo de confianca para a média das inferéncias.
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TABELA 11: COMPARATIVO ENTRE OS RESULTADOS DO TEL E OBTIDOS ATRAVES
DOS COMITES

Comparativo dos resultados da capacidade de refrigeracdo para o lote

média dos resultados resultado 01 RNA resultado 30 RNA resultado 1000 RNA
de TEL (W) W) (W) W)
235,7 228.,5 2314 2319
difer. % difer. % difer. %
-3,0 -1,8 -1,6
IC % IC % IC %
+3.6 +35 +3.6
desvio padrdo % desvio padrdo % desvio padrdo % desvio padrdo %
0,9 3,2 1,3 1,3
,%E 3,0
sl
ET 2,54
]
XD
EE 2,0
1,5
1.0
1 10 100 1000
numero de redes no comité
z
S 7.0
g 6,0
o
%
3 50
4,0
3,0
210 \\\\1 \\\\1 \\\\1
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numero de redes no comité

FIGURA 25: EVOLUCAO DA DIFERENCA E DESVIO PADRAO PARA O LOTE
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Pela andlise da diferenca pode-se concluir que um nidmero maior
que 60 RNA ja seria suficiente para se obter um modelo adequado
quando o método bootstrap € utilizado. No entanto, a figura 25 também
apresenta o comportamento do desvio padrdo entre os resultados obtidos
para cada um dos compressores que compdem o lote. Por esse grafico é
possivel perceber que um ndmero maior de RNA pode ser necessario
para se chegar a estabilidade, tanto na diferenca quanto na variabilidade
entre as inferéncias. Por tal motivo, a partir deste ponto do documento,
as andlises, tanto para o método bootstrap quanto para outros, se dardo
com comités compostos por 1000 RNA, salvo quando o nimero de
RNA for especificado.

A simples andlise dos resultados médios, apresentados até este
ponto, mostrou que € possivel realizar inferéncias sobre o valor da capa-
cidade de refrigera¢do na linha de produ¢do e de modo satisfatério. Po-
rém, quando os resultados individuais, obtidos para cada compressor do
lote, sdo confrontados com as respectivas temperaturas medidas no mo-
mento do ensaio realizado na linha de produgao, € possivel observar que
o modelo neural ndo responde como o esperado para todas as pecas.
Pela figura 26, nota-se que compressores ensaiados com temperaturas
mais baixas sofrem forte influéncia dessa grandeza. Isso se deve ao fato
de que os dados coletados para o treinamento tinham pouca variacio de
temperatura entre si, sendo que a temperatura média é de 38°C. Assim,
compressores ensaiados com temperaturas mais baixas que 35°C ndo
foram utilizados como exemplos no conjunto de treinamento.

O fato é que uma rede neural artificial, como as utilizadas nesta te-
se, tem capacidade de modelar fendmenos fisicos ajustando os pesos e
bias de acordo com exemplos apresentados durante a fase de treinamen-
to. Assim, o modelo neural gerado no final pode apresentar bom desem-
penho interpolando os valores dentro dos limites estabelecidos pelos
dados do conjunto de treinamento. Porém, quando os valores apresenta-
dos nas entradas do modelo neural extrapolam esses limites, os resulta-
dos podem nio ser condizentes (HAYKIN, 1999). Nesse sentido, com-
pressores ensaiados com temperaturas abaixo dos 35°C encontram-se
nessa regido de extrapolacdo e, como mostrado, ndo estdo apresentando
resultados de inferéncia adequados.
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FIGURA 26: GRAFICOS DOS RESULTADOS APRESENTADOS PELO COMITE coM 10°

RNA E DA TEMPERATURA DO COMPRESSOR NO MOMENTO DO ENSAIO

Normalmente, os compressores chegam ao final da linha de pro-

ducdo com temperaturas que ficam perto dos 40°C. No entanto, devido a

paradas na linha de producdo essa temperatura pode cair significativa-
mente. Para o lote, 10% dos compressores foram ensaiados na linha com

temperaturas abaixo dos 35°C. Eliminando essas pecas da andlise, che-

ga-se a um resultado mais préoximo da média apresentada pelo TEL,
como pode ser visto na tabela 12.

Estatisticamente, uma amostra com 90 % de uma populagdo com

2383 compressores, apresentard resultados com um erro amostral muito
baixo em relacdo a média da populagdo. Assim, a retirada de 10% des-

P .

ses compressores ndo ¢é significativa e apresentard um resultado mais
préximo em relagdo a média da populagdo de compressores desse lote.

TABELA 12: COMPARATIVO ENTRE O RESULTADOS DO TEL E DO MODELO NEURAL

PARA COMPRESSORES ENSAIADOS COM TEMPERATURAS ACIMA DE 35°C

Comparativo para resultados obtidos com temperaturas acima de 35°C

média dos resultados do média dos resultados do

235,7 2327

lote de TEL (W) comité com 10° RNA (W) difer.
IC % +3,6 IC % +1,5 %

desvio padrdo % 0,9 desvio padrdo % 0,5

-1,3
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A figura 27 apresenta dois graficos; o superior com as respostas
para todos os compressores do lote, e o inferior com as respostas somen-
te para os compressores ensaiados com temperaturas superiores a 35°C.
Em ambos os gréficos existem 3 linhas de referéncia, sendo a linha cen-
tral o resultado médio do TEL e as outras duas os valores de 3 vezes o
desvio padrdo em relacdio a essa média, tanto para mais quanto para
menos. Através desses gréaficos, é possivel visualizar que, para o segun-
do caso, as respostas ficam mais proximas daquilo que seria esperado.
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FIGURA 27: GRAFICOS DOS RESULTADOS DAS CAPACIDADES DE REFRIGERACAO
PARA O LOTE

Nessa parte do estudo de caso, mesmo as andlise ndo podendo ser
realizada em 100% dos compressores produzidos, ainda assim um ganho
significativo € alcancado quando comparado com o método atual, onde
o resultado da capacidade de refrigeracdo para média de um lote € obti-
do de uma pequena amostra e pode levar dias para ser apresentado.

A aplicacido do método exposto neste item vale para o reconheci-
mento de que € possivel realizar inferéncias do valor de capacidade de
refrigeracdo utilizando a capacidade de elevacdo da pressdo. Porém, do
modo como foi apresentado, uma lacuna metroldgica é deixada, pois o
método bootstrap considera, para a formagdo do IC, somente as fontes
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de erros apresentadas pela tabela 13. Nesse sentido, a andlise a seguir
aplica o MMC para propagar as distribui¢des referentes as incertezas
dos dados oriundos das medi¢Ges realizadas em laboratério e linha du-
rante o treinamento e uso do modelo neural.

TABELA 13: FONTES DE ERROS CONSIDERADAS NA APLICACAO COM METODO
BOOTSTRAP

L. erro sistematico nao
erro aleatério

compensado
dados de medi¢des
treinamento da RNA
capacidade elevacdo . ~ .
considera nao considera
(mbar/s)
poténcia elétrica . ~ .
considera nao considera
W)
temperatura do . ~ .
0, considera nao considera
compressor ("C)
capacidade de . ~ .
. - considera nao considera
refrigeracdo (W)
uso da RNA
capacidade elevacao - . ~ .
nao considera nao considera
(mbar/s)
poténcia elétrica - . ~ .
nao considera nao considera
W)
temperatura do - . ~ .
0, ndo considera nao considera
compressor ("C)
aprendizagem
processo de otimizagdo considera nio se aplica
incompletude dos dados - . .
. nio se aplica considera
de treinamento

6.3 MODELO NEURAL ARTIFICIAL TREINADO A PARTIR DO
METODO DE MONTE CARLO PARA PROPAGAR AS
DISTRIBUICOES

Neste item, os mesmos 49 compressores utilizados no item anteri-
or formaram o conjunto de treinamento. Porém, aqui néo foi utilizado o
método bootstrap para considerar a variabilidade dos dados e formar o
IC na saida do comité. Esta andlise utilizou o MMC, como apresentado
no item 5.3, para propagar as distribui¢des durante o treinamento e uso
do modelo neural artificial. Essa aplicacdo permite verificar o compor-
tamento da incerteza em torno da inferéncia quando um comité é forma-
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do somente com a propagacdo das distribui¢des e sem o uso da reamos-
tragem bootstrap.

Para essa andlise € necessdrio que todas as incertezas das medi¢des
sejam conhecidas, tanto para as medi¢cdes do conjunto de treinamento
quanto aquelas presentes durante o uso do modelo neural artificial. Nes-
te estudo de caso, as IM sdo apresentadas no apéndice F. Essas incerte-
zas foram utilizadas ao longo deste capitulo para estimar a I-If.

Diferente do método bootstrap, que exige a reamostragem com re-
peticdo, aqui, os 49 compressores foram utilizados juntos no processo de
aprendizagem. Assim, a gera¢do aleatéria de dados, a partir das PDF
que representam as IM, possibilita que o comité apresente uma regiao de
didvida em torno de uma saida distinta, a qual compreende inclusive a
variabilidade dos dados de treinamento.

Um traco marcante na aplicacio do MMC para propagar as distri-
bui¢des € que ele pode considerar também a incerteza de outros compo-
nentes, como a didvida a respeito de erros sistemdticos ndo compensados
no processo de medi¢@o, por exemplo. Assim, para os casos onde a IM
represente mais do que a variabilidade dos dados, € esperado que o mo-
delo neural treinado apresente uma regido de divida maior que aquela
dada pelo método de bootstrap, dado que nenhum novo compressor foi
adicionado ao conjunto de treinamento.

Em uma andlise inicial, o MMC foi utilizado para propagar as dis-
tribuicdes somente no treinamento das RNA. Essa andlise permite veri-
ficar a parcela de incerteza que € exclusiva do modelo neural artificial,
sem que as distribui¢des das IM sejam propagadas durante o seu uso. A
tabela 14 apresenta os resultados obtidos para as inferéncias com suas
respectivas incertezas. Os intervalos para as incertezas sdo apresentados
com 95% de nivel de confianca e a diferenga percentual é dada em rela-
¢do aos resultados obtidos em laboratdrio (tabela 7 - pagina 114).

Os resultados mostram que as incertezas apresentadas pela propa-
gacdo das distribuicdes durante o treinamento sdo maiores que os IC
originados pelo método bootstrap. Isso indica que uma parcela maior de
davida foi inserida durante a constru¢ao do modelo neural. Vale esclare-
cer, que o fato da incerteza ser maior quando utilizado o MMC néo indi-
ca um método pior, apenas que ele contempla maior quantidade de
componentes de incerteza durante o treinamento do modelo neural. A
tabela 15 apresenta quais fontes de erros estdo sendo consideradas. Per-
cebe-se por ela que a propagagdo das distribuicdes pode considerar os
erros sistematicos ndo compensados nas medi¢cdes do conjunto de trei-
namento, situacdo que ndo € possivel pelo método bootstrap (tabela 13 -
pagina 129).



Percebe-se também, que independente do método que se utilize
(propagacdo das distribui¢des ou bootstrap) os modelos neurais estao
convergindo para resultados muito semelhantes. Mesmo que ambos 0s
comités tenham sido treinados com técnicas diferentes, ja seria esperado
que convergissem para pontos muito préximos. Isso porque a arquitetura
da rede e os parametros de aprendizagem ndo foram alterados, bem
como nenhum novo dado foi inserido no conjunto de treinamento.

TABELA 14: RESPOSTA DO COMITE PROPAGANDO AS DISTRIBUICOES NO

TREINAMENTO
comité
compressor 1000 RNA I-If % difer. %
W)

1 196,0 +2.8 +0,6
2 201,7 +3.6 +3,1
3 196,6 +2.5 -0,6
4 199,1 +3,7 +1,3
5 238,7 +3.5 -0,2
6 232,6 +2.9 -3,6
7 233.8 +25 +0,7
8 236,8 +2.6 +1,4
9 233,5 2.4 +0,9
10 2339 +39 +0,4
11 272,6 +4.0 -0,4
12 2778 +5,0 +0,9

A andlise realizada até este ponto indica que, metrologicamente, a
propagacdo das distribuicdes no treinamento pode apresentar vantagens
sobre o método bootstrap, pois utiliza dados da incerteza das medicdes
do conjunto de treinamento. Ainda assim, é necessario que as distribui-
coes sejam propagadas das entradas para a saida durante o uso do mode-
lo neural. Com isso € possivel a obtencdo de um valor para a I-If que
considere todas as IM envolvidas no processo de inferéncia da capaci-
dade de refrigeracdo dos compressores herméticos.
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TABELA 15: FONTES DE ERROS CONSIDERADAS NA APLICACAO DO MMC NO
TREINAMENTO DO MODELO NEURAL

- erro sistematico nao
erro aleatério
compensado
dados de medi¢des
treinamento da RNA
capacidade elevacdo . .
considera considera
(mbar/s)
poténcia elétrica . .
considera considera
W)
temperatura do . .
0 considera considera
compressor ("C)
capacidade de . .
. N considera considera
refrigeracdo (W)
uso da RNA
capacidade elevacao - . ~ .
ndo considera ndo considera
(mbar/s)
poténcia elétrica - . ~ .
ndo considera ndo considera
W)
temperatura do - . ~ .
0, ndo considera ndo considera
compressor ("C)
aprendizagem
processo de otimizacdo considera ndo se aplica
incompletude dos dados - . ~ .
. nio se aplica ndo considera
de treinamento

Para propagar as distribui¢des durante o uso do modelo neural é
necessario o conhecimento das IM envolvidas durante o uso desse mo-
delo. Neste trabalho, os instrumentos utilizados sd@o os mesmos para a
obtencdo dos dados do conjunto de treinamento e para o processo de
inferéncia da capacidade de refrigeracio’>. Porém, vale lembrar que,
independentemente de serem utilizados os mesmos instrumentos, duran-
te o uso das RNA novas medi¢des sdo realizadas na linha, o que certa-
mente requer que as respectivas PDF de suas IM sejam propagadas pelo
comité.

Assim, de posse das incertezas dos dados medidos durante o uso
do modelo neural artificial, pode-se entdo propagar as distribui¢des

%2 Para a formac@o do conjunto de treinamento, houve a necessidade de se medir a capacidade
de refrigeracdo através de bancadas de avaliacdo de desempenho, as quais possuem IM de
+ 3% do valor obtido, com PDF normal. No entanto, a IM desses dados sdo aplicadas somente
durante o treinamento das RNA e nfo sdo necessdrias durante o uso das mesmas. Durante o uso
s30 necessdrias somente as IM dos dados apresentados nas entradas do comité.



através do comité. Para cada um dos compressores de teste foram reali-
zadas 1000 SMMC" respeitando as PDF das IM das grandezas de entra-
das das RNA. Como foi utilizado o comité com 1000 RNA, ao final
obteve-se uma resposta com 10° resultados distintos.

A figura 28 apresenta a resposta do modelo neural para o compres-
so nimero 5 do conjunto de teste, onde foram propagadas as distribui-
codes no treinamento e uso. As demais respostas podem ser visualizadas
no apéndice G. Através dessas observacdes, é possivel concluir que a I-
If tende para uma distribuicdo normal.
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FIGURA 28: HISTOGRAMA COM A RESPOSTA DO MODELO NEURAL APLICANDO O
MMC PARA AS IM DAS GRANDEZAS DE ENTRADA NO COMPRESSOR DE TESTE 5

A tabela 16 mostra o resultado da capacidade de refrigeracio e as
I-If obtidos apds as sMMmcY para os 12 compressores de teste. Os valo-
res médios indicados apresentam pequenas diferencas em relacdo aque-
les obtidos sem o uso da SMMC" (tabela 14 — pagina 131). Essa dife-
renga ocorre devido a geracdo aleatéria dos dados e, como esperado,
essa diferenca é minima, sendo de, no maximo, 0,2% entre esses valo-
res. Isso mostra que a propagacdo das PDF sobre modelo neural estd
ocorrendo como deveria, mantendo o valor médio da capacidade de
refrigeracdo praticamente inalterado.

Tomado conhecimento desse fato, é possivel comparar os valores
da inferéncia e suas respectivas incertezas com aqueles obtidos através
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das bancadas de avaliacdo de desempenho. A figura 29 apresenta esse
comparativo.

TABELA 16: RESULTADO DA INFERENCIA DA CAPACIDADE DE REFRIGERACAO

compressor | inferéncia (W) I-If (W) I-If %
1 197 +11 +5,6
2 203 +13 +6,4
3 196,9 +74 +3,8
4 200 +14 +7,0
5 239 +12 +5,0
6 233 +12 +5,2
7 234 +11 +4,7
8 237 +11 +4,6
9 234 +11 +4,7
10 233 +16 +6,9
11 273 +19 +7,0
12 277 +22 +7,9

g < ensaio laboratério
2 o804 - inferéncia linha
S T IM-If [T
o 2604
2
T 240- I ﬂ
: B
T 2204
200+
% IR
S 180 - - - — . T . - - - -
Q 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

compressores de teste

FIGURA 29: COMPARATIVO ENTRE OS RESULTADOS DE LABORATORIO E LINHA DE
PRODUCAO



A figura 29 mostra que todos os valores para as inferéncias obtidas
na linha de produg@o apresentaram resultados condizentes com aqueles
obtidos em laboratério. Mostra ainda que as IM e as I-If se sobrepdem,
porém, para os compressores de maior capacidade, mesmo que a dife-
renca de indicacdo tenha sido pequena, a I-If ficou bastante afetada. Isso
ocorreu devido aos poucos compressores disponiveis no conjunto de
treinamento para essa faixa de capacidade, apenas 8 compressores dos
49 utilizados. Essa € uma situacdo pode ser melhorada ampliando o
nimero de compressores no conjunto de treinamento.

Esta andlise demonstrou ainda que o MMC para propagar as dis-
tribui¢des apresenta resultados médios muito proximos ao método bo-
otstrap, o que em esséncia indica que ele é tdo adequado para realizar a
inferéncia quanto esse. No entanto, em relag@o a estimar os valores de I-
If, o MMC apresentou intervalos maiores que aqueles obtidos pelo mé-
todo bootstrap e isso se deve ao fato de que o método considera a IM ao
invés de considerar somente a variabilidade dos dados de treinamento, o
que metrologicamente é considerado mais adequado.

Porém, nesse ponto do documento cabe fazer um esclarecimento
quanto as I-If apresentadas pela propagacdo das distribuicdes. Quando
analisados os resultados através da figura 29, pode-se chegar a uma
conclusdo erronea de que os valores das incertezas estdo superestima-
dos, o que também levaria a conclusdo de que os valores de IM dos
dados medidos na linha estariam superestimados, isso porque as dife-
rencgas encontradas sdo muito pequenas se comparados as I-If apresenta-
das. Dois foram os fatores para que isso ocorresse: o primeiro devido ao
nivel de IM encontrado em laboratdrio; o segundo deve-se as medicdes
realizadas junto a linha de producio.

Em relacdo as medicdes realizadas em laboratdrio para a capaci-
dade de refrigeracdo, a IM € de £3% da indicacdo. Como a distribuicio
referente a essa incerteza foi propagada durante o treinamento das RNA,
seria esperado que esse nivel fosse refletido durante a estimagdo dos
valores de I-If obtidos pelo modelo neural.

Em relacdo ao segundo fator, pode-se dizer que as medi¢des reali-
zadas em um ambiente industrial deixam os instrumentos suscetiveis a
derivas ao longo do tempo. Isso corrobora para obtengdo de valores de
incertezas elevados nas medi¢des realizadas na linha de produgao, pois é
esperado que esses desvios estejam dentro dos niveis de IM apresenta-
dos. Ocorre, no entanto, que os instrumentos utilizados para formar o
conjunto de treinamento foram os mesmos utilizados para a realizacio
das medi¢des durante o uso das RNA. Nesse sentido, os erros sistemati-
cos que, por ventura, estiveram presentes na formacdo do conjunto de
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treinamento foram propagados durante a formacdo do modelo neural.
Assim, quando esses instrumentos foram utilizados no processo de infe-
réncia, 0s mesmos erros sistemdticos estavam presentes nas medicdes
junto a linha de producido e, possivelmente, foram compensados, o que
provavelmente levou a apresentacdo de diferencas relativamente baixas,
mesmo com da I-If elevada.

Como a proposta permite que instrumentos diferentes sejam utili-
zados na formacgdo e uso do modelo, os valores de I-If ndo podem ser
considerados superestimados e, provavelmente, as inferéncias devam
apresentar diferencas maiores se instrumentos diferentes vierem a ser
utilizados no futuro. No entanto, mesmo que essas diferencas venham a
ser maiores, ainda assim os valores encontrados para a I-If serdo ade-
quados e suficientes para apresentar um resultado com um elevado grau
de confianca para um ensaio na linha de produgao.

Complementado essa etapa e, assim como no item 6.2, aqui tam-
bém foi realizada andlise sobre o lote de compressores. Foram mantidas
as mesmas consideragdes do item 6.2, e os resultados médios foram
comprados com os resultados obtidos para a amostra de TEL.

Como mostrado anteriormente nesse item, o valor médio na saida
do comité fica praticamente inalterado quando € aplicado o MMC para a
propagacdo das PDF durante o uso do modelo neural. Por esse motivo,
para a andlise sobre o lote, os resultados sdo apresentados propagando-
se as PDF” através do comité formado por 10° RNA.

O resultado para o lote pode ser visualizado através da tabela 17.
Comparando os resultados médios, com aquele apresentado na tabela 11
(pagina 125), também para um comité com 1000 RNA, pode-se obser-
var que esses resultados ficam bastante préximos, o que leva novamente
a conclusdo de que o método proposto equivale ao método bootstrap
para esta aplicacao.

Individualmente as inferéncias obtidas para cada compressor per-
tencente ao lote também apresentaram resultados semelhantes aos obti-
dos pelo método bootstrap. Pelo grafico™ da figura 30 ¢ possivel obser-
var o mesmo problema encontrado anteriormente em relagio a tempera-
tura. Isso ja era esperado, dado que nenhum novo compressor foi inseri-
do no conjunto de treinamento.

33 . . oA .

Foram realizadas 10° SMMCV, o que corresponde na saida do comité uma quantidade de 10°
resultados distintos.

No gréfico a linha central representa a média do TEL e as linhas paralelas representam a
dispersdo para essa média através de 3 desvios padrdes para mais e para menos.



TABELA 17: COMPARATIVO ENTRE O RESULTADO DO TEL E OBTIDO ATRAVES DA
INFERENCIA

Comparativo dos resultados da capacidade de refrigeracdo para o lote

média dos resultados do 2357 média dos resultados do 2332
lote de TEL (W) ’ comité com 10° RNA (W) ’ difer
IC % +3,6 LIf %°° 6,0 % -1.0
desvio padrdo % 09 desvio padrdo % 2,2
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FIGURA 30: GRAFICO DOS RESULTADOS DAS INFERENCIAS DAS CAPACIDADES DE
REFRIGERACAO PARA O LOTE

Assim como ocorreu no item 6.2, os compressores ensaiados em
temperaturas mais baixas encontram-se em uma regido onde ha extrapo-
lagdo de dados, o que leva a uma generalizacdo inadequada por parte das
RNA. Isso pode ser mais bem entendido quando se analisa a distribui¢ao
dos valores obtidos na saida do modelo neural. Para tal, a figura 31 a-
presenta o grafico com as inferéncias incluindo suas respectivas incerte-
zas para um nivel de confianca de 95%. Nessa figura sdo apresentados
os resultados, em forma de histograma, para dois compressores: um
ensaiado na temperatura de 41°C, e outro na temperatura de 22°C. As
respostas indicam que compressores com temperaturas mais elevadas
levaram a uma dispersd@o menor dos dados, ao passo que compressores
com temperaturas menores levaram a uma grande dispersdo, fato que
determinou inclusive o aumento do valor da I-If. Outro fato importante,
€ que os resultados obtidos para estes Ultimos compressores ndo apre-

35 . (1 .
O processamento, através do modelo neural, dos resultados médios encontrados no ensaio
na linha de producio resultou no intervalo de confianca para a média das inferéncias.
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sentaram sua dispersdo tendendo uma PDF normal, o que reforca a tese
de que o problema estd no baixo poder de generalizacio do modelo
neural devido a extrapola¢@o dos dados de entrada, e ndo na baixa capa-
cidade de refrigeracdo dos compressores em si. Pois, caso o comité esti-
vesse generalizando de modo adequado, pelo teorema central do limite,
essa distribui¢do deveria tender para uma PDF normal.
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FIGURA 31: GRAFICO DOS RESULTADOS DAS INFERENCIAS DAS CAPACIDADES DE
REFRIGERACAO E DAS RESPECTIVAS I-If

Ao final, esta andlise mostrou que, para se expressar a incerteza do
valor da inferéncia apresentada para a capacidade de refrigeracdo, é
essencial propagar as distribui¢des referentes a todas as fontes IM no
treinamento e no uso do modelo neural. No entanto, como exposto na
tabela 18, a incompletude dos dados ndo pode ser considerada aplican-
do-se somente 0 MMC na propagacao das distribuicdes.

Tal incompletude pode ser significativa quando poucos dados
formam o conjunto de treinamento.

A andlise a seguir aplica a proposta desenvolvida nesta tese de
doutorado e apresentada no item 5.4. E esperado que através dela, todas
as fontes de erro sejam consideradas na expressdo da incerteza da infe-
réncia da capacidade de refrigeracio.



TABELA 18: FONTES DE ERROS CONSIDERADAS NA APLICACAO DO MMC NO
TREINAMENTO E NO USO DO MODELO NEURAL

‘o erro sistematico nao
erro aleatério
compensado
dados de medi¢des
treinamento da RNA
capacidade elevacdo . .
considera considera
(mbar/s)
poténcia elétrica . .
considera considera
W)
temperatura do . .
0 considera considera
compressor ("C)
capacidade de . .
. N considera considera
refrigeracdo (W)
uso da RNA
capacidade elevacao . .
considera considera
(mbar/s)
poténcia elétrica . .
considera considera
W)
temperatura do . .
0 considera considera
compressor ("C)
aprendizagem
processo de otimizagdo considera nio se aplica
incompletude dos dados - . ~ .
. ndo se aplica ndo considera
de treinamento

6.4 MODELO NEURAL TREINADO A PARTIR DA PROPOSTA
PARA EXPRESSAR A INCERTEZA DA INFERENCIA

Pode-se dizer que, quando se dispde de um conjunto de treinamen-
to bem selecionado, a utilizagdo do MMC para propagar as distribui-
¢des, no treinamento e no uso do modelo neural, se mostra metrologi-
camente mais adequada que o método bootstrap no que concerne ex-
pressar a I-If. Isso ocorre porque a propagacdo das distribuicdes é capaz
de considerar IM do conjunto de treinamento e também durante o uso do
modelo neural. No entanto, quando se dispde de poucos dados para a
aprendizagem das RNA, ou quando esses dados ndo sdo bem seleciona-
dos, o conjunto de treinamento pode ser incompleto.

O erro gerado por essa incompletude é considerado pelo método
bootstrap através da reamostragem, porém, o uso MMC para propagar
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as distribuicdes, apresentado no item 5.3 e aplicado no item 6.3 deste
estudo de caso, ndo realiza essa reamostragem. Para contornar esse pro-
blema foi proposto no item 5.4 um método capaz de considerar, além
das incertezas dos dados de medicdes, também a incompletude do con-
junto de treinamento através da reamostragem bootstrap. Assim, espera-
se que todas as fontes de erros, que podem ser significativas em proces-
sos metrolégicos que fazem uso de RNA, sejam consideradas na avalia-
cdo da I-If, como exemplificado pela tabela 19 para este estudo de caso.

TABELA 19: FONTES DE ERROS CONSIDERADAS ATRAVES PROPOSTA APRESENTADA
PARA EXPRESSAR A INCERTEZA DA INFERENCIA DO MODELO NEURAL

‘o erro sistematico nao
erro aleatério

compensado
dados de medi¢des
treinamento da RNA
capacidade elevacao . .
considera considera
(mbar/s)
poténcia elétrica . .
considera considera
W)
temperatura do . .
) considera considera
compressor ("C)
capacidade de . .
. ~ considera considera
refrigeracdo (W)
uso da RNA
capacidade elevacdo . .
considera considera
(mbar/s)
poténcia elétrica . .
considera considera
W)
temperatura do . .
0 considera considera
compressor ("C)
aprendizagem
processo de otimizacdo considera nio se aplica
incompletude dos dados - . .
. ndo se aplica considera
de treinamento

Este item manteve as mesmas condi¢des apresentadas anterior-
mente nos itens 6.2 € 6.3. Assim, foram utilizados os mesmos 49 com-
pressores tidos como base de conhecimento no processo de treinamento.
Foi treinado um comité com 1000 RNA a partir do método proposto,
foram realizadas 1000 SMMC" e os valores obtidos para I-If foram
apresentados para um nivel de confianca de 95%. Os resultados encon-
trados para os 12 compressores de teste sdo apresentados pela tabela 20



e a figura 32 compara, de modo gréfico, os resultados obtidos em labo-

ratério com as inferéncias obtidas na linha de producio.

TABELA 20: RESPOSTA DO MODELO NEURAL TREINADO A PARTIR DO METODO
PROPOSTO PARA ESTIMAR A INCERTEZA DA INFERENCIA

comité
compressor 1000 RNA | L-If (W) I-If % difer. %
W)
1 197 +11 5,7 +0,8
2 202 +12 +6,2 +3,2
3 197,1 +8,0 +4,1 -0,3
4 201 +14 +7,2 +2,1
5 239 +14 +5,7 -0,1
6 234 +14 +5,8 -3.3
7 233 +12 +5,2 +0,9
8 237 +13 +54 +1,5
9 234 +12 +5,2 +1,1
10 233 +17 +7,6 +0,2
11 273 +21 7,7 -0,5
12 278 +26 +94 +0,9
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As indicag¢des encontradas para a capacidade de refrigeracdo fo-
ram similares as obtidas anteriormente para os métodos bootstrap e
MMC, diferenciando essencialmente nos valores encontrados para a I-If.
Para o método proposto, os valores para a incerteza foram maiores que
nos método anteriores, o que ja era esperado, dado que ele é uma com-
binacdo de ambos os métodos (bootstrap e MMC para propagacio das
distribui¢des) e considera assim uma quantidade maior de fontes de
erros que podem afetar o resultado do modelo neural.

Os dados do lote de compressores também foram reprocessados u-
tilizando o modelo neural treinado neste item. Os valores de inferéncia
podem ser observados através da tabela 21 e da figura 33%.

TABELA 21: COMPARATIVO ENTRE O RESULTADO DO TEL E OBTIDO ATRAVES DA
INFERENCIA

Comparativo dos resultados da capacidade de refrigeracdo para o lote

média dos resultados do 2357 média dos resultados do 2336
lote de TEL (W) ’ comité com 10° RNA (W) ’ difer
IC % +3.6 LIf % w65 | % 07
desvio padrdo % 0,9 desvio padrao % 22
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FIGURA 33: GRAFICO DOS RESULTADOS DAS INFERENCIAS DAS CAPACIDADES DE
REFRIGERACAO PARA O LOTE

Comparando-se os resultados obtidos neste item, com aqueles a-
presentados nos itens 6.2 e 6.3, os valores para a inferéncia foram muito
semelhantes, diferenciando-se de modo mais significativos nos valores
encontrados para a I-If. Até este ponto do estudo de caso, foram obtidos

36 - . 1 .
No gréfico a linha central representa a média do TEL e as linhas paralelas representam a
dispersdo para essa média através de 3 desvios padrdes para mais e para menos.



resultados semelhantes inclusive para o problema dos compressores
ensaiados com temperaturas abaixo dos 35°C.

Por fim, esta andlise mostrou os resultados da aplica¢do da propos-
ta apresentada no item 5.4 no contexto deste estudo de caso. A partir
dela pode-se concluir que o modelo neural obtido foi capaz de apresen-
tar resultados médios muito proximos daqueles apresentados pelo méto-
do bootstrap, o que possibilita dizer que, em relacdo a indicacdo da
inferéncia, a proposta € tdo vélida quanto esse tradicional método. Em
relacdo aos valores obtidos para a I-If, a proposta apresentou valores
maiores que os IC obtidos pelo método bootstrap. Porém, esses valores
de incerteza para a inferéncia podem ser tidos como metrologicamente
mais confidveis, pois, consideram a IM de todas as medi¢des envolvidas
no processo de inferéncia, o que os métodos encontrados na literatura
para estimar IC em RNA nio fazem. No entanto, como apresentado, o
modelo ndo pode ser utilizado para estimar o valor da capacidade de
refrigeracdo em 100% das pecas produzidas. Nesse sentido dois cami-
nhos sdo validos: um excluir compressores com temperaturas abaixo de
35°C, dado que poucas sdo as pecas ensaiadas nessas temperaturas, o
que ainda assim ja seria considerado um ganho expressivo quando com-
parado ao atual meio de controle da qualidade; outro seria compensar os
efeitos oriundos da variacdo da temperatura dos ensaio na linha e bus-
car, entdo, alcancar ensaios em 100% das pecas produzidas. Este dltimo
caminho € apresentado no item a seguir.

6.5 MODELO NEURAL ARTIFICIAL CONSIDERANDO AS
VARIACOES DE TEMPERATURAS DURANTE O ENSAIO
NA LINHA DE PRODUCAO

Neste item, além dos 49 compressores inicialmente utilizados nos
treinamentos das andlises anteriores, foram inseridos ensaios de 23
compressores de 4 modelos com capacidades de refrigeracdo diferentes.
Esses compressores foram ensaiados na linha de produgdo com varia-
coes de temperatura. Assim, inicialmente para cada compressor foram
medidas a capacidade de elevacdo da pressdo e o consumo, isso a tem-
peraturas entre 40°C e 44°C, que sdo temperaturas tipicas quando nio ha
paradas na linha de producdo. Apds, com o resfriamento natural do
compressor, essas mesmas medidas foram tomadas a cada decaimento
de aproximadamente 5°C. O gréifico da figura 34 mostra o comporta-
mento tipico da capacidade de elevagdo da pressdao em fungdo da tempe-
ratura.
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FIGURA 34: EVOLUCAO DA CAPACIDADE DE ELEVACAO DA PRESSAO EM FUNCAO
DA TEMPERATURA DO COMPRESSOR

Independentemente da capacidade de refrigeracdo do compressor,
o comportamento da capacidade de elevagdo ocorre de modo semelhante
para as variagdes de temperatura. Assim, espera-se com a introducdo
desses novos dados, que o modelo neural aprenda sobre esse comporta-
mento e, consequentemente, generalize melhor. Desse modo, serd possi-
vel apresentar um resultado mais adequado para as inferéncias realiza-
das nos compressores com temperaturas mais baixas.

E importante ressaltar que esses ensaios ocorreram na linha de
producido e que o decaimento da temperatura se deu naturalmente. Esses
experimentos possibilitaram obter resultados tipicos encontrados no dia
a dia da planta produtiva, situacdo que nio seria possivel se o resfria-
mento ocorresse do modo forgado. Devido ao elevado tempo envolvido
no decaimento da temperatura e a dindmica fabril, ndo foi possivel reali-
zar experimentos com temperaturas abaixo dos 25°C, mesmo essas sen-
do temperaturas possiveis na prética.

Do mesmo modo que na andlise anteriormente realizada no item
6.4, foram treinadas 1000 RNA utilizando SMMCT ¢ a reamostragem
bootstrap. Durante o uso do modelo neural, foram realizadas 1000
SMMCV, o que representa uma resposta com 10° valores distintos, na
qual foi possivel expressar a I-If.

As respostas obtidas para os 12 compressores de teste podem ser
visualizadas pela tabela 22, a diferenca apresentada foi dada em relagio
aos valores obtidos em laboratério. A figura 35 coloca lado a lado os



resultados de laboratério e de linha para facilitar a visualiza¢do das res-
postas.

Comparando os resultados obtidos através desse modelo neural,
treinado com um niimero maior de compressores, com aqueles obtidos
pelo modelo da andlise anterior (tabela 20 — pag. 141), chega-se a con-
clusdo que, para ambos os casos, os resultados médios permaneceram
praticamente inalterados. Porém, a inclusdo de novos dados no conjunto
de treinamento permitiu que o comité apresentasse faixas menores de
I-If. Essa reducdio se deu, principalmente, para os compressores com
capacidades de refrigeracdo mais elevadas, os quais inicialmente possui-
am poucos compressores no conjunto de treinamento. A inclusio desses
novos dados permitiu que o modelo pudesse realizar uma combinagio
melhor das PDF que representam a IM dos dados de treinamento, situa-
¢do que resulta numa varidncia menor na PDF formada na saida do co-
mité.

TABELA 22: RESULTADO DA INFERENCIA PARA A CAPACIDADE DE REFRIGERACAO

compressor infe(:{;?]r)lcia (I\-;f) IL-ZI]f di;jr.
1 197 +11 +5,6 +1,1
2 202 +13 +6,4 +3,2
3 198,0 +8,1 +4,1 +0,2
4 197,9 +7,8 +39 +0,7
5 234,71 +9,6 +4,1 -1,9
6 234,0 +8,2 +35 -3,0
7 234,1 +8,1 +35 +0,8
8 2352 +9,7 +4,1 +0,7
9 234,1 +7.8 +33 +1,1
10 234 +11 +4,7 +0,6
11 275 +15 +5,5 +0,3
12 278 +14 +5,0 +0,9
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FIGURA 35: COMPARATIVO ENTRE OS RESULTADOS DE LABORATORIO E LINHA DE
PRODUCAO

A utilizagdo dessa técnica de inclusdo de dados ensaiados com va-
riacdo de temperatura se mostrou bastante eficaz para a solugdo do pro-
blema encontrado anteriormente no lote de compressores. Quando re-
processadas as informagdes desse lote, os compressores apresentaram
resultados condizentes e dentro da faixa esperada.

Na tabela 23 é possivel verificar que os resultados para a média e
desvio padrdo ficaram mais préximos do resultado do TEL do que a
andlise anterior (tabela 21 — pagina 142), o que indica melhoria nas
inferéncias apresentadas pelo modelo neural. A figura 36" apresenta os
resultados para todos compressores que compdem o lote. Nele € possivel
verificar que esses ficaram muito préximos da média obtida para o TEL,
sendo que praticamente todos ficaram dentro da faixa de mais ou menos
3 desvios padrdes em relagdo a essa média. Isso mostra que a proposta
de melhorar o aprendizado através de ensaios especificos com variagdes
da temperatura € valida.

37 e . 1 .
No gréfico a linha central representa a média do TEL e as linhas paralelas representam a
dispersdo para essa média através de 3 desvios padrdes para mais e para menos.



TABELA 23: COMPARATIVO ENTRE O RESULTADO DO TEL E O OBTIDO ATRAVES DA
INFERENCIA

Comparativo dos resultados da capacidade de refrigeracdo para o lote

média dos resultados do 2357 média dos resultados do 2346
lote de TEL (W) ’ comité com 10° RNA (W) ’
difer. 05
IC % +3,6 I-If % +4,0 % -
desvio padrdo % 0,9 desvio padrdo % 0,5

capacidade de refrigeragédo (W
8B

1 501 1001 1501 2001
numero do compressor

FIGURA 36: GRAFICO DOS RESULTADOS DAS INFERENCIAS DAS CAPACIDADES DE
REFRIGERACAO PARA O LOTE

Mesmo com os bons resultados apresentados por esse modelo, a
impossibilidade de realizar ensaios com temperaturas menores que 25°C
prejudicou a resposta para alguns compressores, os quais foram ensaia-
dos abaixo desse valor. A figura 37, assim como a figura 31 (pdgina
138), apresenta os resultados das inferéncias da capacidade de refrigera-
¢do e suas respectivas incertezas. Apresenta também os resultados, em
forma de histograma, para os mesmos dois compressores da andlise
anterior: um ensaiado na temperatura de 41°C, e outro na temperatura de
22°C. A comparacdo entre as figuras mostra que mesmo para as pegas
ensaiadas a uma temperatura menor que 25°C, o I-If ficou significativa-
mente reduzido, e apresentou uma PDF mais préxima de uma distribui-
¢do normal, fato que indica uma melhor generalizacdo por parte do mo-
delo neural.
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FIGURA 37: GRAFICO DOS RESULTADOS DAS INFERENCIAS DAS CAPACIDADES DE
REFRIGERACAO E AS RESPECTIVAS I-If

Fica comprovado que utilizando os meios apresentados nesta tese
€ possivel realizar inferéncias do valor da capacidade de refrigeracdo de
compressores herméticos junto a linha de producio e em 100% das pe-
cas produzidas. Porém, duas andlises ainda sdo importantes: a dos tem-
pos de processamento do modelo neural artificial; a da inferéncia do
valor da capacidade de refrigeracdo de compressores defeituosos.

6.6 ANALISE DOS TEMPOS DE PROCESSAMENTO DO
MODELO NEURAL

Um ponto importante objetivado neste trabalho, é que a proposta
respeite o tempo de ciclo de uma linha de produg¢do de compressores
herméticos. Esse tempo é 7 segundos para uma linha da empresa onde o
estudo de caso foi realizado, assim esse foi estabelecido como alvo para
concepgdo de uma solugdo vidvel.

Para a bancada encontrada na linha, o tempo de ensaio € de apro-
ximadamente 6,5 segundos. Em uma andlise superficial se chegaria a
conclusdo que o tempo de processamento do modelo neural artificial



estd limitado aos 0,5 segundo restante. Porém, mesmo que as medi¢des
no hardware ocorram exatamente em 7 segundos, o tempo de processa-
mento ndo depende desse intervalo. O fato € que o processamento ocor-
re de modo subsequente ao ensaio fisico, por esse motivo, este também
fica limitado pelo tempo de ciclo da linha de produgdo. A ocorréncia
disso possibilita que, em um intervalo de 14 segundos, dois processos de
inferéncia sejam realizados simultaneamente. Isso sé € possivel porque,
enquanto o modelo neural estd processando as informacdes de um dado
compressor, a bancada ji estd liberada para realizar as medigdes em
outra peca. Assim, mesmo que o tempo para obtencdo de um valor de
inferéncia em um dnico compressor consuma 14 segundos, na média
esse tempo ndo ultrapassa os 7 segundos.

Definido o tempo de ciclo da linha como o intervalo limite para o
processamento das informacdes no modelo neural artificial, é entdo
necessdria uma configuracdo adequada para realizar a inferéncia dentro
do tempo estipulado. E importante ressaltar que o tempo de processa-
mento depende muito do hardware e do software computacional utiliza-
do nessa tarefa. Para as andlises aqui realizadas foi utilizado um compu-
tador com processador Intel Core i5, 8 Gbytes de memoéria RAM, siste-
ma operacional Microsoft Windows 7 de 64 bits e o Matlab R2009a
para o processamento das RNA. Durante os experimentos notou-se que
os tempos ficaram limitados a capacidade do processador. Assim, a
substituicdo desse, por um capaz de realizar cdlculos mais rapidamente,
certamente melhoraria os tempos aqui encontrados, ao passo que o au-
mento da memoria RAM nao influiria significativamente nesse tempo.

Com essa configuracdo, para os resultados encontrados nas anali-
ses anteriores, utilizando 1000 simulagdes propagadas através de um
comité com 1000 RNA, o tempo de processamento para cada compres-
sor ficou em aproximadamente 15 segundos. Esse intervalo é muito
superior ao previamente estabelecido e pode ser diminuido com a substi-
tuicdo do hardware computacional, porém, essa andlise ndo foi realizada
neste trabalho. Aqui, optou-se por encontrar o equilibrio entre o nimero
de simulacdes e de RNA, de modo que se obtenha um resultado metro-
logicamente adequado dentro das condigdes estipuladas.

Para encontrar uma configuracdo adequada € inicialmente necessa-
rio entender o comportamento do tempo de resposta de um comité em
funcdo do nimero RNA e de SMMC". Vale lembrar que o treinamento
das redes ndo afeta o tempo de processamento, pois esse processo &
realizado anteriormente ao uso do modelo neural artificial. Para cada
inferéncia, o tempo de processamento pode ser aproximado pela equa-
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cdo (28). Essa equacdo foi obtida para o hardware e software utilizados
nessa andlise, e s6 é valida para essa configuragdo.

t = (1,0.1072 4+ 4,0.107.nSMMC).nRNA 28)
+1,1.1075.nSMMC

Onde:

tempo de processamento das infor- [s];

magdes no comité

nRNA ndmero de RNA no comité;

nimero de SMMC" realizadas para
nSMMC os dados de entrada do comité.

A partir da equacgdo (28) é possivel levantar os tempos de proces-
samento aproximados para diferentes nimeros de RNA e SMMC". A
tabela 24 apresenta o resultado, em segundos, para esses tempos. Por
essa tabela chega-se a conclusdo de que qualquer configuracdo, que
contemple mais de 700 RNA no comité, ndo atende ao intervalo de tem-
po estabelecido para o processamento das informagdes obtidas na linha
da producgdo. Percebe-se que para um comité com 600 RNA e uma
quantidade a partir de 500 SMMC" também nio atende as especifica-
cdes de tempo de processamento, assim como um comité com 500 RNA
e 1000 SMMC".

TABELA 24: TEMPOS EM SEGUNDOS PARA O PROCESSAMENTO DAS INFORMACOES

nRNA

100 | 200 | 300 ‘ 400 ‘ 500 | 600 | 700 ‘ 800 | 900 | 1000

100 |} 1,04 | 2,08 | 3,12 | 4,16 | 520 | 6,24 | 7,28 | 832 9,36 | 10,40
200 |} 1,08 | 2,16 | 3,24 | 432|540 | 6,48 | 7,56 | 8,64 9,72 | 10,80
300 |JL.12 | 2,24 | 3,36 | 448 | 5,60 | 6,72 | 7.84 | 896 | 10,08 | 11,20
400 || 1,16 | 2,32 | 3,48 | 4,64 | 5,80 | 6,96 | 8,12 | 9,28 | 10,44 | 11,60
500 |y L.21 | 2,41 | 3,61 | 481 | 6,01 | 7,21 | 8,41 | 9,61 10,81 | 12,01
600 || 1,25 | 2,49 | 3,73 | 497 | 6,21 | 745 | 8,69 | 993 | 11,17 | 1241
700 |} 1,29 | 2,57 | 3,85 | 5,13 | 6,41 | 7,69 | 8,97 | 10,25 | 11,53 | 12,81
800 |} 1,33 | 2,65 | 3,97 | 529 | 6,61 | 793 | 9,25 | 10,57 | 11,89 | 13,21
900 || 1,37 | 2,73 | 4,09 | 545 | 6,81 | 8,17 | 9,53 | 10,89 | 12,25 | 13,61
1000() 1,41 | 2,81 | 4,21 | 5,61 | 7,01 | 8,41 | 9,81 | 11,21 | 12,61 | 14,01

nSMMC




Como ndo € possivel a utilizacdo da configuragdo que apresentou
excelentes resultados no item 6.5, buscou-se verificar a influéncia nas
alteracdes das quantidades de RNA e SMMC". Deste modo, a partir da
diminuicdo desses dois fatores se espera encontrar uma configuracio
com tempo de processamento aceitivel e, ainda assim, manter resultados
de inferéncia e I-If condizentes.

Como o aumento do numero de redes, dentro de um comité, é mais
significativo no tempo de processamento do que o aumento do niimero
de SMMC", primeiramente foi realizada uma anlise do tempo de pro-
cessamento mantendo as 1000 SMMC" e variando a quantidade de
RNA no comité.

Essa andlise permite verificar o comportamento do processo de in-
feréncia e sua incerteza, bem como com quantas RNA chega-se a estabi-
lidade. Ao final obtiveram-se os graficos apresentados nas figuras 38 e
39.

O gréfico da figura 38, com o comportamento da resposta na saida
do comité, mostra que a partir de 300 RNA a resposta ndo varia mais
que 0,4 W, o que corresponde a aproximadamente 0,17% em relagcdo ao
resultado apresentado para 1000 RNA. Do mesmo modo, pelo gréfico
da figura 39, que mostra o comportamento da I-If, é possivel observar
que o valor desse intervalo parece chegar a estabilidade proxima a 300
RNA no comité. Os gréficos sdo referentes a um compressor do conjun-
to de teste. Todos os compressores apresentaram comportamentos seme-
Ihantes.
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FIGURA 38: EVOLUCAO DO RESULTADO DA INFERENCIA A MEDIDA QUE MAIS UMA
RNA E INSERIDA NO COMITE — 1000 sSMMC"
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FIGURA 39: EVOLUCAO DO VALOR ENCONTRADO PARA A I-If A MEDIDA QUE MAIS
UMA RNA E INSERIDA NO COMITE — 1000 SMMC"

Pela anélise apresentada, a utilizacdo de um modelo neural, com-
posto por 300 RNA no comité e 1000 SMMCYV, j4 seria suficiente para
apresentar resultados satisfatérios tanto em relagdo ao resultado da infe-
réncia quanto em relacdo ao valor encontrado para sua incerteza, isso
com um tempo de processamento de aproximadamente 4,21 segundos.
Uma configura¢do como essa, levaria a 3,0.10° resultados distintos na
saida do modelo. Porém, pela tabela 24, percebe-se que outras configu-
racdes podem chegar a uma quantidade maior de resultados. Nesse sen-
tido, uma quantidade maior de RNA no comité seria preferivel por au-
mentar a representatividade das IM do conjunto de treinamento na com-
posi¢do da I-If.

Pela tabela 24 a configuracio que apresenta maior quantidade de
resultados na saida do modelo, sem extrapolar o tempo de 7 segundos, é
500 RNA e 900 SMMC". Tal configuracio levaria a 4,5.10” resultados
com uma quantidade maior de redes, porém, diminuindo a quantidade
de SMMC". Mesmo essa configuracdo ficando préximo ao limite ma-
ximo de tempo estabelecido como aceitdvel, os avangos computacionais
e a possibilidade de substituicdo do hardware por um com capacidade
computacional maior permitem supor que ndo hé problemas devido a tal
proximidade.

Como a quantidade de simulagdes € menor, uma nova andlise foi
realizada para verificar o comportamento da inferéncia e também do
valor estimado para a I-If. As figuras 40 e 41 mostraram que a reducio
em 100 SMMC nio altera significativamente a resposta do modelo
neural, o que permite a utilizacio dessa configuragao.



153

2342

234
233,8
233,6
233,4
2332

233
232,8
232,6

resultado (W)

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

nimero de RNA

FIGURA 40: EVOLUCAO DO RESULTADO DA INFERENCIA A MEDIDA QUE MAIS UMA
RNA E INSERIDA NO COMITE — 900 sMMc"”
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FIGURA 41: EVOLUCAO DO VALOR ENCONTRADO PARA A I-If A MEDIDA QUE MAIS
UMA RNA E INSERIDA NO COMITE — 900 SMMC"

Para verificar a viabilidade do uso dessa configura¢do foram com-
parados os valores obtidos por ela, para os 12 compressores de teste,
com os valores obtidos pelo conjunto formado por 1000 RNA e 1000
SMMCYV, apresentados anteriormente na tabela 22 (pdgina 145). Assim,
foram escolhidas aleatoriamente 500 RNA das 1000 redes treinadas
anteriormente. Os resultados podem ser visualizados na tabela 25 e a
figura 42 coloca lado a lado esses resultados de modo gréfico.
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TABELA 25: RESULTADOS PARA DIFERENTES CONFIGURACOES DE RNA E SMMC"

diferenca
1000 RNA 500 RNA
compressor | 1000 smmc? | I FIE 1 900 smmcv | I TIE | entre os
(W) % W) % modelos
W) W) %
1 197 +11 +56 196,6 £95 +48 0,2
2 202 +13 +64 202 £13 +64 0,0
3 198,0 +8,1 +41 198.1 +83 +42 +0,1
4 197,9 +7.8 +39 197,9 £73 +37 0,0
5 234,7 +9.6 +4,1 2348 +£98 +42 0.0
6 234,0 +82 +35 234,1 +8,1 +35 0,0
7 234,1 +8,1 +35 234,1 +8,1 +35 0,0
8 2352 +9,7 +41 2352 +97 +41 0.0
9 234,1 +78 +33 234,1 £79 +34 0,0
10 234 +11 +47 235 +11 +4,7 +0,4
11 275 +15 +55 275 £15 +55 0,0
12 278 +14 +50 278 +14 +50 0,0
= « inferéncia 1000 RNA e 1000 SMMC
o = inferéncia 500 RNAe 900 SMMC T
S 2807 T
E £
© 260+ -
>
K=
2 FRIRIRIR IR
(0]
T 220+
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compressores de teste
FIGURA 42: COMPARATIVO ENTRE DIFERENTES CONFIGURACOES DE RNA E SMMC"

Essa andlise mostra que o uso de um modelo neural, constituido
por um comité de 500 RNA e com a geracio de 900 SMMC", manteve
praticamente inalteradas as inferéncias obtidas para a capacidade de
refrigeracdo. Os desvios encontrados entre as inferéncias sdo minimos,
como mostrado na dltima coluna da tabela 25. Para as respectivas I-If




também ocorreram pequenas variacdes e em alguns casos os valores
ficaram menores que os obtidos anteriormente para o comité com 1000
RNA. Essas variagdes, todavia, ndo indicam que os I-If encontrados
estdo errados, ou mesmo que esses valores sejam melhores que aqueles
obtidos anteriormente. Na verdade, nessa aplicagdo, a I-If, assim como a
IM avaliada para uma determinada medicdo, indica tdo somente a esti-
mativa de quanto se estd proximo do valor verdadeiro da grandeza, a
partir do conhecimento disponivel no momento da medicdo (BIPM,
2008a). Nesse sentido, as pequenas variacdes nos valores obtidos para a
I-If, tanto para mais quanto para menos, reflete apenas a perda de co-
nhecimento com a diminui¢do do nimero de RNA e SMMCV. Entretan-
to, como essas varia¢des sdo pequenas e os resultados ficaram pratica-
mente inalterados, pode-se afirmar que utilizar essa configura¢do ndo
compromete o resultado da inferéncia em relagdo ao modelo formado
por 1000 RNA e com 1000 SMMCV. As andlises indicam ainda que essa
proposta continuou possibilitando estimar uma I-If com 2 algarismos
significativos.

6.7 INFERENCIA DA CAPACIDADE DE REFRIGERACAO EM
COMPRESSORES DEFEITUOSOS

Durante o capitulo 6, diferentes anélises foram realizadas no intui-
to de mostrar que € possivel realizar inferéncias do valor da capacidade
de refrigeracdo junto a linha de producdo. Porém, como o processo de
fabricacdo dos compressores é muito bem ajustado, os defeitos ocorrem
na ordem de partes por milhdo. Assim, nenhuma peca utilizada, seja nos
treinamentos ou nas andlises, apresentava indicacio de capacidade abai-
xo do esperado. Deste modo, uma andlise com pecas defeituosas foi
realizada para verificar o comportamento da proposta frente a esses
compressores.

Com esse intuito, cinco compressores defeituosos foram fabrica-
dos. Esses defeitos foram inseridos deformando-se as valvulas, aumen-
tando o volume morto da camara de compressdo e também através de
imperfeicdes na placa vdlvula, que sdo defeitos tipicos que ocasionam
baixa capacidade de refrigeracdo do compressor. Essas pecas foram
medidas em laboratério e apresentaram resultados para a capacidade de
refrigeracio abaixo do esperado.

Na linha de producdo, os ensaios foram realizados em temperatu-
ras proximas aos 38,5°C, evitando deste modo os problemas de genera-
lizagdo relacionados com a temperatura. O comité utilizado foi o0 mesmo
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do item 6.6, com 500 RNA e foram realizadas 900 SMMCU, respeitando
assim o tempo estipulado para o processamento das informacdes.

O valor nominal para o modelo em questdo é de 240 W e os valo-
res obtidos através do processo de inferéncia sdao apresentados na tabela
26. Percebe-se que, apesar das indicacdes ficarem abaixo do valor no-
minal, as diferencas apresentadas foram elevadas, bem como suas res-
pectivas incertezas.

TABELA 26: RESPOSTA PARA OS COMPRESSORES DEFEITUOSOS

COMpressor medi¢do no ™M inferéncia I-If I-If difer.
lab. (W) (W) | nalinha (W) | (W) % Yo

ds 184,0 +5,6 208 +26 +13 +13

d4 222,77 +6,7 232 +12 +5,2 +4,8

d3 219,1 +6,6 232 +13 +5,6 +5,9

d2 192,0 +5,8 213 +30 + 14 +11

dl 201,5 +6,1 220 +26 +12 +9.2

A figura 43 permite visualizar os resultados para as medi¢des em
laboratério e para as inferéncias na linha. E possivel perceber que 3
compressores apresentaram valores para a I-If demasiadamente eleva-
dos.

1 medigdo lab.
e inferéncia linha
— | — IM/I-IF
! i valor nominal
d54 - . . : :
— |
I—.—‘:—'
d44- - . : : '
s’: 1
2 — |
£ 43 R
2 A3 - ‘
£
; —t— i
d24- r . - t ' '
—— |
dl+= . . - i . :
170 190 210 230

2 270
capacidade de refrigeracio (W)

FIGURA 43: RESPOSTA PARA OS COMPRESSORES DEFEITUOSOS

Pode-se extrair dessa andlise, que o modelo neural artificial apre-
sentou baixo poder de generalizacdo, situacdo que se refletiu ndo sé nas



diferencas apresentadas, mas também nos valores das suas respectivas
incertezas. Tal constatagdo pode ser visualizada através da figura 44,
que mostra a distribui¢do dos valores na saida do comité para o com-
pressor defeituoso d5. A resposta para os demais compressores defeituo-
sos sdo apresentadas no apéndice H.

Compressor d5

180 200 220 240 260 280
capacidade de refrigeracao (W)

FIGURA 44: HISTOGRAMA COM A RESPOSTA APRESENTADA PARA O COMPRESSOR
DEFEITUOSO D5

Mesmo que existam compressores no conjunto de treinamento
com capacidade de refrigeracdo proximas aquelas medidas para essas
pecas defeituosas, ainda assim esses ficam em uma regido onde as RNA
tendem a extrapolar os dados. Isso ocorre, porque além da capacidade de
elevacdo da pressdo, parAmetros como a poténcia elétrica consumida,
que também € diretamente proporcional a capacidade de refrigeracdo, e
a classe do compressor também sdo utilizados como entradas do modelo
neural. Deste modo, durante o treinamento ndo foram introduzidos e-
xemplos que possibilitassem a obtencio de inferéncias e incertezas ade-
quadas para tais situagdes.

Do mesmo modo que foi possivel melhorar o desempenho do co-
mit€ com a inser¢do de dados obtidos através de ensaios variando a
temperatura, o modelo neural artificial também pode ser melhorado
através da inser¢do de dados de ensaios de compressores defeituosos.
Assim, um unico compressor defeituoso teve seus dados incorporados
ao conjunto de treinamento. A partir dessa inser¢do novas RNA foram
treinadas, e 500 foram tomadas para formar um novo comité. A mesma
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arquitetura e os mesmos pardmetros definidos para todas as andlises
realizadas anteriormente foram mantidos.

De posse desse novo modelo neural artificial, foram reprocessadas
as informagdes dos 5 compressores defeituosos. Os resultados podem
ser visualizados pela tabela 27 e pela figura 45. As novas inferéncias
foram significativamente melhoradas. Agora todas as indicagdes ficaram
préximas aquelas obtidas em laboratério e os valores para a I-If foram
adequados para fornecer confiabilidade nos resultados. A figura 46 mos-
tra o histograma para o mesmo compressor da figura 44, € possivel veri-
ficar que a PDF formada na saida do comité tende agora para uma dis-
tribuicao normal, fato indicativo de que o modelo neural aumentou seu
poder de generalizacdo para os compressores com capacidade abaixo do
esperado. O apéndice I apresenta também os resultados para os demais
compressores.

TABELA 27: RESPOSTA PARA COMPRESSORES DEFEITUOSOS APOS NOVO

TREINAMENTO
COMPressor medi¢do no ™M medicdo na I-If I-If difer
Press lab. (W) W) linha (W) (W) % %
ds 184,0 +5,6 194 +10 +5,2 +5,4
d4 2227 +6,7 227 +12 +5,3 +1,9
d3 219,1 +6,6 226 +12 +53 +3.4
d2 192,0 +5,8 196 +12 +6,3 +2,1
dl 201,5 +6,1 204 +15 +74 +1,2
1 medicdo lab.
e inferéncia linha
—t— | — IM/I-If
. ' . | i valor nominal
d44- T T T i T T
s — |
: at ‘ ‘ s :
£
S —— |
a1~ m—— . —_—t ;
d14= T T T i T T
170 190 210 230 250 270

capacidade de refrigeracio (W)

FIGURA 45: RESPOSTA PARA OS COMPRESSORES DEFEITUOSOS A PARTIR DO NOVO
TREINAMENTO



Compressor d5

capacidade de refrigeracéo (W)

FIGURA 46: HISTOGRAMA COM A RESPOSTA APRESENTADA PARA O COMPRESSOR
DEFEITUOSO D5 APOS NOVO TREINAMENTO

Como novas rodadas de treinamento foram necessdrias para me-
lhorar o modelo neural artificial, faz-se necessario verificar se houve
mudanca significativa nos resultados apresentados anteriormente. As-
sim, os dados referentes aos compressores de teste foram reprocessados
pelo novo comité. Os resultados podem ser visualizados através da tabe-
la 28 que a coloca lado a lado, os resultados obtidos pelo comité com-
posto por RNA treinadas sem nenhum compressor com capacidade de
refrigeracdo abaixo do esperado, e os novos resultados, obtidos a partir
do comité composto por RNA treinadas com a inclusdo de um tnico
compressor com baixa capacidade de refrigeracdo. Os resultados obtidos
ndo foram significativamente afetados pela inclusdo dos novos dados no
conjunto de treinamento e as diferencas encontradas para as indicacdes
desses dois modelos ficaram dentro dos limites anteriormente apresen-
tados pela I-If.

Ao final, este item mostrou que a proposta pode sim ser utilizada
para realizar inferéncias em compressores com capacidade abaixo do
esperado. Porém, € necessario ajustar o modelo neural através da esco-
lha adequada de exemplos no conjunto de treinamento.

Ajustes no modelo neural sdo importantes e devem sempre ser rea-
lizados quando alguma situa¢do mostrar que o modelo neural possa estar
incompleto. Nesse sentido, a aplicacdo da propagacdo das distribui¢oes
durante o uso do modelo neural artificial para todas as pecas ensaiadas
na linha de producio permite verificar se hd pecas para as quais o mode-
lo ndo responde adequadamente. Isso seria um bom indicativo de extra-
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polacdo, ou seja, 0 modelo neural estd sendo utilizado para inferir em
condi¢des fora da faixa em que ele foi treinado. Nessa situagdo, quando
esses dados sdo apresentados ao modelo neural artificial, os valores
obtidos para a I-If sdo demasiadamente elevados.

O apéndice J apresenta uma proposi¢do de estratégia para a manu-
tencdo da qualidade e melhoria continua da proposta apresentada neste
trabalho. Esse apéndice foca na intercomparagio entre os resultados
obtidos pelos ensaios na linha de producdo e em laboratério, dando én-
fase na melhoria do modelo neural através de novos processos de apren-
dizagem de RNA a partir da inclusdao de dados no conjunto de treina-
mento. Desse modo, a cada etapa na melhoria continua, um novo mode-
lo neural € desenvolvido para substituir o modelo existente com I-If
reduzidas.

TABELA 28: COMPARATIVO ENTRE RESULTADOS DOS COMPRESSORES DE TESTE
PARA COMITES TREINADOS COM COMPRESSORES SEM E COM DEFEITO

comité novo G
compressor anterior (I\g,f) I(_yi f comité (I\g,f) I;]f ;[g;eel%i
W) W) %

1 196,6 +9,5 +438 197 =10 +5,1 +0,2
2 202 +13 +64 203 +11 +54 +0,5
3 198,1 +83 +42 198 +8.8 +4.4 -0,1
4 1979 +73 +37 198 +7.2 +3,6 +0,1
5 234,8 +9.8 +42 238 =11 +4,6 +1,4
6 234,1 +8,1 +35 2332 +9.2 +39 -0,4
7 234,1 +8,1 +3.5 233,5 +83 +3,6 -0,3
8 2352 +9,7 +4,1 236,4 +9.3 +39 +0,5
9 234,1 +79 +34 234,1 +84 +3,6 0,0
10 235 =11 +4,7 238 =11 +4,6 +1,3
11 275 +15 +55 275 +14 +5,1 0,0
12 278 +14 +5,0 271 +13 +4,7 -0,4




Este capitulo apresentou uma anélise sobre a aplicacdo da proposta
para estimar a capacidade de refrigeracio integrdvel a linha de produgao
de compressores herméticos.

Acerca do estudo de caso, pode se concluir que:

independentemente dos métodos utilizados nos itens 6.2,
6.3 e 6.4, as indicagdes de inferéncia pouco se modifica-
ram entre elas, havendo diferencas significativas somente
em relac@o aos limites da incerteza;

a inclusio da informagéo da classe do compressor possibi-
litou que o modelo neural apresentasse melhores resulta-
dos;

a andlise realizada no item 6.2 permitiu verificar que a uti-
lizacdo de um comité de redes neurais favorece a minimi-
zacdo do erro;

na analise realizada no item 6.3, os resultados mostraram
que as incertezas, obtidas exclusivamente para o modelo
neural treinado usando o MMC, foram maiores que os in-
tervalos de confianga apresentados pelo método boots-
trap, situacdo indicativa de que as incertezas das medi-
coes dos dados de treinamento sdo mais significativas que
a variabilidade dos dados desse conjunto;

na andlise realizada no item 6.4, onde foi aplicada a pro-
posta para expressar a I-If, as incertezas apresentaram va-
lores maiores que aqueles obtidos no item 6.3, indicativo
de que existia, até entdo, incompletude significativa no
conjunto de treinamento;

os compressores ensaiados na linha de produgdo com dife-
rentes temperaturas podem ser utilizados, com bastante
seguranca, para contornar os problemas da extrapolagdo
devido a temperatura de ensaio do compressor na linha de
producdo;

a aplicagdo do método de Monte Carlo para propagar as
distribui¢des durante o uso do modelo neural possibilita
verificar situagdes nas quais a RNA esteja submetida a ex-
trapolacdes em relag@o ao treinamento;

a solucdo proposta neste trabalho se mostra promissora
também para a inferéncia de compressores com capacida-
de de refrigeracao abaixo do esperado;
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as inferéncias obtidas no estudo de caso, para os compres-
sores do conjunto de teste, apresentaram diferenca maxi-
ma de 3,2% entre os resultados obtidos em linha e labora-
tério, sendo o valor tipico encontrado de 1% e I-If de a-
proximadamente +4,5%. Cabe destacar que a norma ISO
917 estabelece que a diferenca entre valores de capacida-
de de refrigeracdo para um mesmo compressor, obtidos
por métodos distintos, ndo pode ser maior que 4%. Vale
destacar também, que as bancadas de laboratério utiliza-
das para a medicdo da capacidade de refrigeracdo neste
trabalho possuem IM da ordem de +3%.



7 CONSIDERA COES FINAIS

No ambito da presente tese de doutorado foi desenvolvido um mé-
todo para estimar a capacidade de refrigeracdo de compressores hermé-
ticos integravel a linha de produgdo. O desenvolvimento do trabalho
permitiu ao autor chegar a uma série de conclusdes, as quais sdo apre-
sentadas na sequéncia. Frentes de trabalho que ndo puderam ser explo-
radas de forma satisfatéria nesta tese sdo apresentadas como sugestdes
de trabalhos futuros.

7.1 CONCLUSOES
7.1.1 QUANTO A REVISAO BIBLIOGRAFICA

Durante a realiza¢do do levantamento bibliografico, inimeros tra-
balhos que fazem uso de redes neurais artificiais foram encontrados.
Isso mostra que essa ferramenta da inteligéncia artificial vem ganhando
espaco nas mais diferentes dreas do conhecimento. Até o presente mo-
mento, nio foi encontrada na literatura qualquer referéncia que descreva
sistema capaz de estimar a capacidade de refrigeracdo do compressor
através de sua capacidade de elevar a pressdo de ar num volume fecha-
do. Aparentemente, o tnico relato de aplicagdo dessa técnica de ensaio
para estimar a capacidade de refrigeracio integrdvel a linha de produgao
€ o artigo oriundo desta tese (CORAL, 2014). Também nao foi encon-
trado na bibliografia, tanto no que concerne a RNA, como no que diz
respeito a avaliagdo da incerteza de medi¢do, meios para considerar a
incerteza dos dados de medicdo do conjunto de treinamento, o que é
necessdrio para se alcangar resultados mais adequados aos preceitos
metrolégicos de avaliag@o da incerteza de medigao.

712 QUANTO A OBTENCAO DA CAPACIDADE DE
REFRIGERACAO DE FORMA INTEGRAVEL A LINHA DE
PRODUCAO

Durante o trabalho foi evidenciado que uma solugido que apontasse
para os métodos tradicionais de medi¢do da capacidade de refrigeracdo
seria invidvel para uma aplicacdo integravel a linha de producdo de
compressores herméticos. Nesse sentido, buscou-se uma solucio que se
afasta do conceito tradicional utilizado em laboratdrio. Resultados expe-
rimentais obtidos neste trabalho confirmaram a validade da tese de que a
capacidade do compressor deslocar massa de ar para o interior de um

163



164

recipiente fechado, em um determinado intervalo de tempo, pode ser
correlacionada com a capacidade de refrigeracdo desse compressor.
Esses resultados também indicaram que a curva de elevagdo da pressdo
de ar sobre um pequeno vaso, obtida pela capacidade do compressor
realizar esse trabalho em um curto espaco de tempo, é bem comportada
e ndo apresenta aleatoriedade que inviabilize o uso do método. Essas
andlises permitiram concluir que a partir da capacidade de elevacdo da
pressdo € vidvel obter um modelo capaz de fornecer o valor da capaci-
dade de refrigeracdo do compressor através de inferéncias realizadas
junto a linha de produgdo em tempo extremamente reduzido.

7.1.3  QUANTO _ A AVALIACAO DA INCERTEZA NA
APLICACAO DE MODELOS NEURAIS

O uso de redes neurais artificiais para a tarefa de estimar a capaci-
dade de refrigeracdo dos compressores junto a linha de producgdo exigiu
a busca de meios para se estabelecer a incerteza da inferéncia apresenta-
da pelo modelo neural. Concluiu-se que os métodos encontrados na
literatura ndo abordam os aspectos metrolégicos de modo suficiente para
a aplicacdo pretendida. O apéndice E deste documento apresentou expe-
rimentos simulados, nos quais os dados obtidos indicaram que quando
modelos neurais sdo formados por dados de medicdo, tanto os erros
aleatdérios quanto os erros sistemdticos ndo compensados podem levar a
intervalos de confianca inadequados quando se utiliza um método tradi-
cional, como a reamostragem bootstrap. Dados extraidos desses exem-
plos também possibilitaram a conclusdo de que a proposta apresentada
nesta tese de doutorado para expressar a incerteza da inferéncia é mais
adequada nas aplicagdes em que redes neurais sdo utilizadas em proces-
sos metrolégicos, pois além de considerar os erros provenientes do pro-
cesso de aprendizagem, considera também as incertezas das medig¢Oes
durante o treinamento e uso do modelo neural. Cabe ressaltar que o
método proposto para expressar a incerteza da inferéncia no se limita a
aplicacdo abordada nesta tese de doutorado, podendo ser utilizado em
qualquer processo de inferéncia que envolva dados de medi¢@o no trei-
namento e no uso de redes neurais como as utilizadas neste trabalho.

7.14 QUANTO AO ESTUDO DE CASO

Resultados experimentais obtidos em uma das linhas de produgdo
da empresa que serviu de estudo de caso forneceram resultados de infe-
réncias, para compressores considerados bons, que se desviaram do



valor de laboratério em, no maximo, 3,2%. Tipicamente o desvio encon-
trado foi de aproximadamente 1% e a incerteza da inferéncia ficou em
torno de +4,5%. Para compressores considerados ruins, o desvio tipico
em relacdo ao resultado de laboratério foi de aproximadamente 2%, com
incerteza da inferéncia em torno de +5,5%. Isso com um tnico exemplo
de compressor defeituoso no conjunto de treinamento. Para o lote de
compressores testado, a inferéncia média foi obtida para 100% dos
compressores produzidos, ji para os testes em laboratério, a amostra
ensaiada foi de 5 pecas. A diferenca encontrada para as médias foi de
0,5%, como uma incerteza da inferéncia de +4,0%. Para a inferéncia na
linha de produg¢do, o tempo médio foi de 7 segundos, o que representa
menos de um milésimo do tempo de ensaio em uma bancada no labora-
tério. No entanto, para o ensaio em laboratdrio, caso seja contabilizado
o tempo de envio do compressor da linha de producdo para o laboratdrio
(que pode levar horas), o tempo de espera na fila para o ensaio (que
pode levar dias), o tempo de amaciamento realizado no compressor
antes do ensaio (aproximadamente oito horas) e o tempo de preparacio
do compressor para o ensaio na bancada (incluindo o tempo para a reali-
zacdo de vacuo no sistema), essa comparagdo na reducio do tempo, que
ja é extremamente significativa, serd muito superior. Além disso, 0 mé-
todo proposto possibilita expressiva reducdo de custo em relagdo aos
métodos tradicionais.

O estudo de caso também possibilitou ao autor concluir que € pos-
sivel melhorar a incerteza da inferéncia apresentada pelo modelo neural.
Tal melhora pode ser obtida pela reducdo das incertezas dos instrumen-
tos utilizados na linha de producdo e pela redu¢d@o da incerteza de medi-
cdo da capacidade de refrigeracdo dos compressores em laboratdrio.
Para as incertezas encontradas na linha de produgfo, a reducdo passa
pela troca dos instrumentos atualmente utilizados no ensaio de capaci-
dade de elevacdo da pressdo e pela implementagdo de uma sistemdtica
de calibracdo e ajuste mais adequada a aplicacdo pretendida. Para as
incertezas na medicdo da capacidade de refrigeracdo, a reducio pode ser
alcancada através de ensaios em painéis que representam o estado da
arte na medicdo da capacidade de refrigeracdo. Tais painéis possuem
incertezas da ordem de +1% do valor medido.

Por fim, pode-se concluir que todos os objetivos tracados para o
trabalho de doutorado foram alcancgados.
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7.2 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Durante a realizacdo deste trabalho foram vislumbradas oportuni-

dades de melhoria. Aquelas que ndo puderam ser exploradas sdo apre-
sentadas na sequéncia como sugestdes de trabalhos futuros.

Nos processos de avaliagdo de desempenho energético de compres-
sores em laboratdrio (conhecido no meio industrial por desempe-
nho em calorimetro), além da capacidade de refrigeracio, sdao ava-
liados também o consumo e o COP. Esses parametros sdo impor-
tantes para caracterizar o desempenho dessas maquinas e ndo pude-
ram ser abordados neste trabalho. Sugere-se explorar meios para
realizar inferéncias junto a linha de produgdo para a poténcia elétri-
ca consumida pelo compressor em regime permanente e seu COP.

Neste trabalho foi proposto procedimento para avaliacdo da I-If
mais adequado do que os métodos encontrados na literatura para
estimar IC. Ainda assim, sdo necessarios estudos adicionais além
dos realizados nesta tese de doutorado para garantir que essa pro-
posta seja considerada metrologicamente vélida, a ponto de se po-
der afirmar que a I-If seja a IM do método proposto. Propde-se um
estudo investigativo nessa linha de atuagd@o para verificar os limites
em que a I-If, obtidas da forma proposta neste trabalho, possam ser
consideradas como a IM para a resposta do modelo neural.

Neste trabalho foi apresentada uma bancada de capacidade de ele-
vacdo da pressdo disponivel nas linhas de produgdo de uma empre-
sa. Propde-se o desenvolvimento de uma bancada especifica, com
instrumentos de melhor qualidade metroldgica, condicdes de ope-
racdo mais bem controladas e com medi¢cdes de outras grandezas
que possam ser relacionadas com pardmetros de desempenho do
compressor, como minima tensdo de partida, vibracdo e poténcia
sonora gerada pelo compressor.
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APENpICE A - CICLO DE REFRIGERACAO POR
COMPRESSAO DE VAPOR E COMPRESSORES HERMETICOS
DE REFRIGERACAO

Um sistema de refrigeracdo pode ser definido como um conjun-
to de elementos operando de forma integrada com o objetivo de transfe-
rir calor de um ambiente de menor temperatura para um de temperatura
maior, operando de modo contrario ao comportamento natural de trans-
feréncia de calor, o que torna necessdrio uma fonte externa de energia
para realiza¢do desse processo (SCUSSEL, 2006; POLETTO, 2006).
Existem diferentes sistemas de refrigeraco, entre eles podemos destacar
sistemas de refrigeracdo por absor¢éo, termoelétrico e por ciclo de com-
pressdao de vapor (SILVA, 2003; WYLEN, 1995), sendo este dltimo o
mais empregado (KUEHN, 1998).

O ciclo de refrigeracdo por compressdo de vapor € assim cha-
mado, pois, tanto o calor retirado do ambiente de menor temperatura
como o calor cedido para o de maior temperatura, ocorre através do
calor envolvido nas mudancas de fases (calor latente’ 8) do fluido refri-
gerante que circula pelo sistema (COSTA, 1982). Desse modo, o com-
pressor atua como elemento que desloca o fluido refrigerante através do
circuito. Isso ocorre através da compressdo do refrigerante na forma de
vapor.

A vantagem de se resfriar um ambiente utilizando mudanga de
fase, reside no fato do calor latente ser muito maior que o calor sensi-
vel”. Essa vantagem reflete-se principalmente no dimensionamento do
compressor, que pode ser significativamente menor na primeira situagio
em relag@o a segunda (COSTA, 1982).

Para sistemas de refrigeracdo, o conhecimento dos pardmetros
de todos os elementos envolvidos no circuito é imprescindivel para o
correto dimensionamento. Assim, tendo o compressor como unico ele-
mento ativo® do sistema, a medicdo de seus parametros de desempenho
€ ainda mais significativa.

% Calor latente — calor associado com uma mudanca de fase de uma substancia em temperatu-
ra constante (KUEHN, 1998 p. 12).

Calor sensivel — calor adicionado a uma substancia resultando em um aumento de tempera-
tura da mesma (KUEHN, 1998 p. 12).

Elemento ativo — elemento que fornece poténcia para o circuito (AKISHINO, 2006).
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A figura 47 ilustra o ciclo de refrigeracdo por compressdo de
vapor de modo mais detalhado.

condensador

dispositivo
de
expansao

compressor

evaporador

4

legenda: ﬂ

Qa - calor absorvido

Qr - calor regeitado

Pel - poténcia elétrica

O 1 - regido de baixa presséo e vapor superaquecido
M 2 - regido de alta pressao e vapor superaquecido

[J 3 - regido de alta pressao e liquido subresfriado

M 4 - regido de baixa pressao e liquido superaquecido

FIGURA 47: CICLO DE REFRIGERACAO POR COMPRESSAO DE VAPOR

Um circuito de refrigeraciio pode ser resumido em seis elemen-
tos basicos: compressor, condensador, dispositivo de expansdo, evapo-
rador, tubulacgdes e o fluido refrigerante (SCUSSEL, 2006). Na figura 47
esses elementos sdo apresentados em um circuito fechado para mostrar
como se da ciclo de refrigeracdo. O funcionamento ocorre da seguinte
forma:

® 1 —ociclo inicia na regido 1 com o refrigerante a baixa
pressdo (pressdo de evaporagdo) e no estado de vapor
saturado e superaquecido, dado a absorcdo de calor
proveniente da passagem pelo evaporador;

e 12 - orefrigerante é entdo succionado pelo compres-
sor e comprimido ainda no estado de vapor saturado e
superaquecido, passando entdo para a regido 2;



e 2 —naregido 2 o refrigerante encontra-se a alta pressao
(pressdo de condensacdo) e no estado de vapor saturado
e superaquecido, porém a uma temperatura mais alta do
que a regido anterior, devido ao processo de compres-
Sao;

e 23 —na passagem para a regido 3 o refrigerante atra-
vessa o condensador, onde é resfriado, liberando assim
o calor absorvido no evaporador e também no processo
de compressio;

®* 3 —naregido 3 o refrigerante encontra-se a alta pressio
(pressdo de condensag@o) e no estado de liquido satu-
rado e subresfriado, mantendo assim a mesma pressiao
da regido anterior, mas ndo a mesma temperatura;

e 3—4 — o refrigerante passa entdo pelo dispositivo de
expansdo com o intuito de baixa a pressdo e conse-
quentemente baixando sua temperatura nesse processo;

e 4 —na regido 4 o refrigerante encontra-se a baixa pres-
sdo (pressao de evaporagdo) e no estado de liquido sa-
turado, neste ponto qualquer acréscimo de calor fard
com que o fluido mude do estado liquido para o estado
de vapor;

e 4] - na passagem da regido 4 para a regido 1, o re-
frigerante passa do estado de liquido saturado, para o
estado de vapor saturado, essa mudanga ocorre sobre
condi¢des constantes de temperatura e pressdo, sendo
que o calor € absorvido do ambiente exclusivamente
pela mudanca de estado do fluido, e o ciclo € iniciado
novamente ao final dessa passagem.

COMPRESSORES HERMETICOS DE REFRIGERACAO

Existem diferentes tipos de compressores destinados a refrige-
racdo por compressdo de vapor. Em geral podem ser divididos em rota-
tivos e alternativos (SCUSSEL, 2006; COSTA, 1982). Para um deter-
minado sistema de refrigeracéo, a escolha do compressor depende muito
da capacidade de refrigeracdo e também do fluido refrigerante a ser
utilizado (COSTA, 1982).

O compressor alternativo €, sem divida, o mais aplicado a re-
frigeracdo doméstica, de condicionadores de ar e refrigeracdo industrial
(STOECKER, 2002). Este trabalho apresentard uma breve abordagem
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dos compressores herméticos alternativos. Pois, além de serem os mais
utilizados em sistemas de refrigeracdo, também sdo utilizados como
estudo de caso neste documento.

Compressores alternativos possuem essa denominagdo dado o
movimento alternativo’' utilizado na compressdao (SILVA, 2003). Em
geral sdo compressores a pistdo, podendo possuir um ou mais deles
(COSTA, 1982). Eles possuem uma cimara de comzpresséo, um pistdo
conectado ao eixo de um motor através de uma biela* , 0 qual converte o
movimento rotativo do motor em movimento linear, o que permite o
fluxo do fluido refrigerante através das vélvulas. O principio de funcio-
namento da compressdo do fluido refrigerante pode ser observado na
figura 48, que mostra os cinco estdgios para a compressdo do fluido
refrigerante em um mesmo pistao.

ESTAGIQ DE ESTAGIO DE
SUCCAO COMPRESSAO
/QLVUL{\DE VALVULA DE
SUCGAO DESCARGA
o
\ r/ 2 ¥ 2 3 1
T i 2 3 N
| -
3z B E
9= @
O ot . ] ot
ot ot
LJ J LJ d L LJ d J J J
Q) (Y
\ 7 Y
PISTAO NO CURSO @ @
MAXIMO PISTAO NO
CURSO MINIMO

FIGURA 48: ESTAGIOS DE COMPRESSAO PROPORCIONADO PELO PISTAO DE UM
COMPRESSOR ALTERNATIVO DE REFRIGERACAO (SILVEIRA, 2010)

1 . . . . .
Movimento alternativo — movimento que se realiza ora num sentido e ora noutro, com
‘r‘eégularidade (MICHAELLIS, 2011).

Existem compressores alternativos que fazem uso de motores lineares, dispensando desse
modo o sistema de biela ou mecanismo scotch-yoke. Porém, mantém o mesmo principio de
funcionamento de compressio do fluido refrigerante.
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As etapas de compressdo sao:

e FEtapa A — o pistdo se encontra no curso maximo, fi-
cando assim o mais proximo da placa de valvulas de
succio e descarga. E possivel notar que existe um pe-
queno volume dentro da camara de compressdo; isso
porque o pistdo ndo toca na placa de vdlvulas. A esse
volume é dado o nome de volume morto. Nessa etapa
ndo existe nenhum deslocamento de fluido;

e FEtapa B — com o movimento do pistdo no sentido des-
cendente®, inicia-se a expansdo do fluido que se en-
contrava no volume morto da cimara de compressao. A
expansdo desse termina, em tese, no momento em que
a pressdo no interior da cdmara de compressao, se igua-
la a pressdo externa do terminal de succio. E possivel
notar que nessa etapa nao existe nenhum deslocamento
de fluido para o interior da camara de compressao;

e Etapa C — com o pistdo ainda em movimento descen-
dente, a pressdo no interior da cdmara de compressdo
torna-se menor que a pressdo externa do terminal de
suc¢do, o que propicia a abertura da valvula desse ter-
minal, permitindo o deslocamento do fluido refrigeran-
te para o interior da camara;

e FEtapa D — com a chegada do pistdo ao seu curso mini-
mo, o movimento muda de sentido e € iniciado o pro-
cesso de compressdo do fluido. A vdlvula de sucgao fe-
cha-se devido ao aumento da pressdo no interior da
camara, pois essa ¢ maior que a pressdo externa ao ter-
minal de suc¢do, evitando que o refrigerante volte por
esse caminho. Durante o processo de compressdo a
véalvula de descarga permanece fechada até o momento
em que a pressao no interior da cdmara de compressao
se iguale a pressdo externa do terminal de descarga. E
possivel notar que nessa etapa ndo existe nenhum des-
locamento de fluido para o exterior da cAmara de com-
pressao;

e FEtapa E — com o pistdo ainda se deslocando no sentido
da placa de valvulas, a pressdo fica maior que a pressao

43 . . . . )
Foi adotado o termo movimento descendente para melhor entendimento da figura, porém na
pratica, o pistdo ndo necessariamente se encontra na posi¢cdo mostrada na figura.
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externa ao terminal de descarga, permitindo assim que
a valvula de descarga abra e o fluido se desloque para
fora pelo terminal de descarga até que o pistdo chegue
ao seu curso maximo, iniciando novamente o ciclo de
compressao.

A figura 49 apresenta um modelo de compressor hermético al-
ternativo utilizado largamente em ciclos de refrigeracdo por compressio
de vapor (STOECKER, 2002). E possivel notar que o motor elétrico
encontra-se no mesmo ambiente do sistema de compressdo, 0 que per-
mite o contato dele com o 6leo de lubrificacdo do sistema mecanico e do
fluido proveniente do terminal de succdo, desse modo auxilia no resfri-
amento do motor, porém o compressor perde eficiéncia devido ao aque-
cimento do refrigerante promovido pelas perdas elétricas dos enrola-
mentos (SILVEIRA, 2010; STOECKER, 2002).

@

Legenda:
(08)_| 01-Mufla
02-Carcaga
03-Camisa do pistao
(09 04-Pistao
05-Biela
06-Eixo
@ 07-Valvulas
08-Extator
09-Rotor
10-Molas
11-Oleo

12-Conector de sucgao
13-Conector de descarga
14-Pés

15-Tubo de descarga

FIGURA 49: COMPRESSOR HERMETICO DE REFRIGERACAO (SCUSSEL, 2006)

Em um ciclo de refrigeracdo, o compressor tem como fungio
principal levar o fluido que se encontra de a baixa pressdo (pressdo de
evaporagdo) para alta pressdo (pressdo de condensagdo), e consequen-
temente realizar a movimentac¢do de massa do refrigerante durante esse
processo. O fluido refrigerante € o meio de transporte de energia entre
os trocadores de calor (SCUSSEL, 2006).
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APENDICE B - METODOS DE ENSAIO DE DESEMPENHO DE
COMPRESSORES APRESENTADOS PELA
NORMA IS0 917

Esse apéndice apresenta os sete métodos de ensaio de desempenho
de compressores da norma ISO 917 (ISO, 1989), os quais ndo foram
apresentados no item 2.1. Os métodos aparecem na ordem com que a

norma os apresenta.

METODO B: CALORIMETRO INUNDADO

Legenda:
fi,gi — pontos de medigdo de entalpia

f— fluido refrigerante em fase liquida
g — fluido refrigerante em fase gasosa
1 — variaveis lidas proximo ao compressor
2 — variaveis lidas proximo ao calorimetro

(a) - diagrama do circuito

fluido fase liquida fluido fase de vapor
U

vapor

isolamento
LL(%M ~ liquido

valvula de MX T
expansao

resisténcia de
aguecimento

(b) - calorimetro inundado

FIGURA 50: CALORIMETRO INUNDADO.

O método do calorimetro inundado, assim como o método do
calorimetro de fluido secunddrio, consiste em um ciclo de refrigeracio
por compressdo de vapor, s6 que a evaporacdo do refrigerante ocorre
dentro do vaso de pressdo, e ndo em uma serpentina isolada, inexistindo
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assim fluido secunddrio. Deste modo o vaso de pressdo, que deve ser
termicamente isolado, é o préprio evaporador do sistema de refrigera-
c¢do, na qual o fluido refrigerante entra no mesmo na fase liquida e ex-
pande ali dentro, passando assim para a fase de vapor saturado ainda
dentro do vaso, como é possivel visualizar na figura 50 (a) e (b). Nesse
método a resisténcia de aquecimento fica imersa no fluido refrigerante
depositado no inferior do vaso, por esse motivo recebe a denominagio
de calorimetro inundado.

Nesse método, o balanco de energia depende da medi¢éo da e-
nergia entregue pela resisténcia ao o trocador e as demais varidveis que
devem ser controladas e monitoradas, permitindo assim obter a vazio
massica através da equacdo (3) (pag.49) e a capacidade de refrigeracio
através da equacdo (1) (pag. 47). Medindo a poténcia elétrica consumida
pelo compressor também € possivel determinar o COP do mesmo.

METODO C: CALORIMETRO A SECO

Para o método do calorimetro a seco também ¢é necessdrio a im-
plementacdo de um ciclo completo de refrigeracdo por compressio de
vapor. O principio de funcionamento do circuito é o mesmo que os apre-
sentados nos métodos A e B, diferindo apenas no modo como é realiza-
da a troca de calor necessario para fazer o fluido refrigerante passar do
estado liquido para vapor saturado. No método de calorimetro a seco, o
fornecimento de calor deve ser realizado por meio de uma resisténcia, o
que permite a presenga de um evaporador, mas elimina a necessidade do
fluido secundario. A resisténcia deve estar em contato direto com o
evaporador e disposta de tal forma que possa permitir uma boa troca de
calor entre ambos, como ilustrado na figura 51 (b). Também deve haver
isolamento térmico entre os trocadores de calor € o ambiente externo, de
modo a minimizar as perdas.

Do mesmo modo que nos métodos A e B, para esse, o balanco
de energia depende da medicdo da energia entregue pela resisténcia ao o
trocador e as demais varidveis que devem ser controladas e monitoradas,
permitindo assim obter a vazio massica através da equacdo (3) (pag.49)
e a capacidade de refrigeracfo através da equacgdo (1) (pag. 47). Medin-
do a poténcia elétrica consumida pelo compressor também €& possivel
determinar o COP do mesmo.



compressor

calorimetro

condensador

Legenda:

fi,gi — pontos de medi¢do de entalpia;

f — fluido refrigerante em fase liquida;

g — fluido refrigerante em fase gasosa;

1 — varidveis lidas préximo ao compressor;
2 —varidveis lidas préximo ao calorimetro.
(a) - diagrama do circuito

fluido fase liquida f fluido fase de vapor
| ]

evaporador

~~_isolamento

vélvula de
expansao

resisténcia de
aquecimento

(b) - calorimetro a seco

FIGURA 51: CALORIMETRO A SECO.

METODO D2: MEDICAO DO FLUXO DE MASSA DE VAPOR
DE REFRIGERANTE

Nesse método, o fluxo de massa, necessario para o cilculo da
capacidade de refrigeracdo do compressor através da equacgdo (1) (pag.
47), se da por meio da medicdo direta de vapor do refrigerante na linha
de descarga do mesmo (método D2 — figura 52). Desse modo, ndo é
necessdario o balango de energia como realizado através de calorimetro.

Para ensaios com esse método, € necessario um meio de impor a
pressdo de trabalho adequada no terminal de descarga do compressor, e
um meio de reduzi-la a pressdo de trabalho adequada no terminal de
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suc¢do. Para esse método nio € necessdrio que o refrigerante mude de
fase, podendo o mesmo se manter sempre no estado de vapor. Porém, a
medicdo deve ser isenta de 6leo proveniente do compressor. Para a de-
terminacdo do COP, basta medir a poténcia elétrica consumida pelo
COMpressor.

amortecedor

separador =
de pulsagdes

de éleo

medidor de
vazao massica

U

FIGURA 52: MEDICAO FLUXO DE MASSA NA LINHA DE DESCARGA DO COMPRESSOR

compressor

METODO F: MEDICAO DE FLUXO DE MASSA NA FASE
LIQUIDA

Para esse método, o fluxo de massa do fluido refrigerante é me-
dido na fase liquida, o que requer obrigatoriamente a implementacdo de
um ciclo completo de refrigeracio por compressdo de vapor. Isso se
deve a necessidade de mudancga de fase do refrigerante, devido a impos-
sibilidade de se determinar a capacidade do compressor com 0 mesmo
trabalhando com o fluido na fase liquida. Deste modo, o medidor de
vazdo mdssica € colocado apds o condensador, e para impedir a presen-
ca de qualquer bolha de refrigerante na fase de vapor, o fluido é subres-
friado. A capacidade de refrigeragdo do compressor € dada através da
equacdo (1) (pag. 47). Deve existir uma boa separacdo do 6leo proveni-
ente do compressor e medindo-se a poté€ncia consumida pelo compressor
¢ possivel determinar o COP.



compressor
condensador

evaporador
subresfriador
medidor de
vazao massica
Legenda:

fi,gi — pontos de medi¢@o de entalpia;

f — fluido refrigerante em fase liquida;

g — fluido refrigerante em fase gasosa;

1 — varidveis lidas préximo ao compressor.

FIGURA 53: MEDICAO DE FLUXO DE MASSA NA FASE LIQUIDA DO REFRIGERANTE

METODO G: CONDENSADOR RESFRIADO A AGUA

O método do condensador resfriado a dgua, possui a mesma
concepgdo apresentadas para os métodos de calorimetro, onde o fluxo de
massa € determinado pelo balanco de energia envolvida na mudanca de
fase do fluido refrigerante. Porém, para esse método, o balanco é reali-
zado no condensador, quando o refrigerante estd entregando calor para o
ambiente. Assim, conhecendo o fluxo de massa e a temperatura de en-
trada e saida da dgua no trocador de calor, é possivel determinar o fluxo
de massa do fluido refrigerante. Consequentemente é possivel determi-
nar a capacidade de refrigeracdo do compressor através da equacdo (1)
(pag. 47) e, da mesma forma que os outros métodos, o COP pode ser
determinado através da medicdo da poténcia elétrica consumida pelo
compressor.
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g4

1

_Lcondensador N

,,,J J resfriador
N / degas

compressor medidor de

vazao massica

Legenda:

fi,gi — pontos de medigéo de entalpia;

f — fluido refrigerante em fase liquida;

g — fluido refrigerante em fase gasosa;

1 — variaveis do fluido de trabalho préximo ao compressor;

2, 4 — variaveis do fluido de trabalho na entrada do resfriador;
3 — variaveis do fluido de trabalho na saida do condensador;
5 — variaveis do fluido de trabalho na saida do resfriador;
Tg— temperatura do fluido refrigerante em fase gasosa

FIGURA 54: CONDENSADOR RESFRIADO A AGUA

Para esse método o fluxo de massa é dado por:
_ C(TZ - Tl)qmc + Fl(Tr - Ta)

Amf = (29)
™ hgs = hys
Onde:
dms  Fluxo de massa do fluido refrigerante  [K&/sl;
¢ Calor especifico da dgua [I/(ke.K)I;
Ty Temperatura de entrada no trocador [K];
T, Temperatura de saida do trocador [KI;
qme Fluxo de massa de d4gua no conden- [kg/s];
sador
Fi Fator de perda [W/KI;
T Temperatura de saturagdo do liquido [K];



191

Ta Temperatura ambiente [KI;
hgs  Entalpia especifica do vapor de refri- [J/kgl;

gerante entrando no condensador
h¢s  Entalpia especifica do liquido de [J/kg].
refrigerante saindo do condensador

METODO J: RESFRIAMENTO PARCIAL DO VAPOR DE RE-
FRIGERANTE

g4

resfriador
Y. de géas

compressor medidor de

vazao massica

Legenda

fi,gi — pontos de medigao de entalpia;

= fluido refrigerante em fase liquida;

g — fluido refrigerante em fase gasosa;

1 — variaveis do fluido de trabalho proximo ao compressor;

2, 4 — variaveis do fluido de trabalho na entrada do resfriador;
3 — variaveis do fluido de trabalho na saida do condensador;
5 — variaveis do fluido de trabalho na saida do resfriador;
Tg— temperatura do fluido refrigerante em fase gasosa

FIGURA 55: RESFRIAMENTO PARCIAL DO VAPOR DE REFRIGERANTE

Neste método, apenas uma parte do refrigerante € condensada e
muda para a fase liquida, a outra parte, que continua na fase de vapor,
passa por uma valvula que diminui a pressdo e segue para o resfriador,
onde junta-se novamente com a parcela que foi condensada. No resfria-
dor a parcela na fase liquida muda novamente de fase, absorvendo calor
do refrigerante ndo condensado e superaquecido, resfriando assim todo
o sistema. Apds a correcdo das perdas, a razdo entre o fluido refrigerante
condensado e o ndo condensado, € o inverso da razdo das entalpias
especificas dos dois fluxos misturados no resfriador.
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Com o controle e a medi¢do das varidveis do sistema, a capaci-
dade de refrigeracdo pode ser encontrada através da equagdo (1) (pag.
47), com o fluxo de massa dado pela equagao (30).

F,
(hgs = hy2) = /g (Ta = Tp)
(hg4- - hgs)

(30)

Amf = 9mi 1+

Onde:
Gms Fluxo de massa do fluido refrigerante [kg/s];

qm Fluxo de massa do refrigerante na [kg/s];

fase liquida

Entalpia especifica do vapor de refri-  [kJ/kg];

gerante resfriado saindo do trocador

hg, Entalpia especifica do refrigerante [kJ/kg];
liquido entrando na valvula de ex-

hgs

pansdo
F,  Fator de perda [W/K];
T, Temperatura ambiente [K]
Tr  Temperatura de saturagdo correspon- [K];
dente a pressdo de descarga do com-
pressor
T, Temperatura ambiente [K];
hgs Entalpia especifica do vapor de refri- [J/kg].

gerante entrando no trocador
METODO K: CALORIMETRO NA LINHA DE DESCARGA

A diferenca do método do calorimetro na linha de descarga para
os outros métodos apresentado com calorimetro, € que nesse caso nao
ocorre mudanga de fase do fluido refrigerante no interior do calorimetro.
O trocador de calor € inserido na linha de descarga do compressor logo
apds o separador de 6leo e por ele passa o refrigerante como vapor supe-
raquecido, como pode ser observado na figura 56. Pelo trocador circula
fluido capaz de esfriar ou aquecer o refrigerante proveniente do com-
pressor. Nesse método, a temperatura mais baixa que pode ser imposta
no interior do calorimetro, deve ficar acima da temperatura de conden-
sacdo, evitando assim condensacdo do refrigerante no interior do calo-
rimetro. Para esse método, também nao existe a necessidade de mudan-



ca de fase do fluido refrigerante, mas o fluido refrigerante deve ser con-
dicionado novamente antes da suc¢do pelo compressor.

Do mesmo modo que os métodos A, B e C, o fluxo de massa,
necessdrio para o cdlculo da capacidade de refrigeracdo do compressor
através da equacdo (1) (pag. 47), se da por meio do balango energético
da quantidade de calor trocado no interior do calorimetro pela diferenca
de entalpias entre a entrada e a saida do mesmo.

e b Ly
L

g6 g7

g1 compressor

Legenda:

fi,gi — pontos de medicéo de entalpia;

f — fluido refrigerante em fase liquida;

g — fluido refrigerante em fase gasosa;

1 — varidveis do fluido de trabalho préximo ao compressor;

6,7 — variaveis do fluido de trabalho préximas ao calorimetro;

T' - temperatura do fluido de arrefecimento ou aquecimento na saida;
T’— temperatura do fluido de arrefecimento ou aquecimento na saida.

FIGURA 56: CALORIMETRO NA LINHA DE DESCARGA

O fluxo de massa € obtido pela equacdo (31)

q — qmlC(TZ — Tl) + Fl(Tc B Ta) (31
™ hge — hy7
Onde:
dms  Fluxo de massa do fluido refrigerante  [K&/sl;
qm Fluxo de massa de fluido de aqueci- [kg/s];
mento ou resfriamento
¢ Calor especifico do fluido de aque- [KJ/K];

cimento ou resfriamento
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Temperatura de entrado no calorime-
tro do fluido de aquecimento ou res-

friamento

Temperatura de saida do calorimetro
do fluido de aquecimento ou resfria-

mento

Fator de perda
Temperatura ambiente

Temperatura do corpo de calorimetro

Entalpia do refrigerante entrando no
calorimetro

Entalpia do refrigerante saindo do
calorimetro

[K1;

(K]
[W/KI;
[KI;
[KI;
[kJ/kgl;
[kI/kg].



APENDICE C - RESULTADO DA R~EGRESS1§O DA
CAPACIDADE DE REFRIGERACAO VERSUS OS

RESULTADOS DOS

ENSAIOS DE LINHA DE PRODUCAO

Regression Analysis: Capacidade_r versus Capacidade_e; consumo_linh; ...

The regression equation is
Capacidade_refrig = 81 + 0
+ 1,09 tempe

,0527 Capacidade_elev + 1,00 consumo_linha
ratura + 0,043 bl_rf total - 0,607 bl_rp_total

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 81,0 106, 7 0,76 0,451
Capacidade_elev 0,05272 0,01513 3,48 0,001
consumo_1linha 1,0002 0,2685 3,73 0,000
temperatura 1,0885 0,3584 3,04 0,004
bl_rf_ total 0,0434 0,9848 0,04 0,965
bl_rp_total -0,6070 0,6605 -0,92 0,362
S = 14,7958 R-Sq = 82,3% R-Sg(adj) = 80,5%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P

Regression 5 51767 10353 47,29 0,000

Residual Error 51 11165 219

Total 56 62932

Source DF Seqg SS

Capacidade_elev 1 44324

consumo_linha 1 5332

temperatura 1 1918

bl _rf_ total 1 8

bl _rp_total 1 185
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Best Subsets Regression: Capacidade_r versus Capacidade_e; consumo_linh; ...

Response is Capacidade_refrig

D Qo QQr QT OO
o3 c w300

t bb
el 1
mo_ _
prr
e fp
_r _ _
_latt
eit oo
lnutt
Mallows ehraa
Vars R-Sg R-Sqg(adj) C-p S vaall
1 74,2 73,8 21,1 17,173 X
1 70,4 69,9 32,0 18,394 X
2 78,9 78,1 9,6 15,680 X X
2 76,9 76,0 15,5 16,422 X X
3 82,0 80,9 2,9 14,639 X X X
3 79,0 77,8 11,3 15,778 X X X
4 82,3 80,9 4,0 14,653 X X X X
4 82,0 80,6 4,8 14,774 X X X X
5 82,3 80,5 6,0 14,796 X X X X X



APENDICE D - METODOS DE AVALIACAO DA INCERTEZA
DE MEDICAO

A qualidade do resultado de uma medi¢do de uma determinada
grandeza fisica € dada por sua incerteza de medi¢ao (IM), que é definida
no Vocabuldrio Internacional Metrologia (BIPM, 2008c) como: parime-
tro, associado ao resultado de uma medicdo, que caracteriza a dispersao
dos valores que podem ser razoavelmente atribuidos ao mensurando™.
A IM é uma faixa de valores que indica, com certo grau de probabilida-
de, onde se espera que o valor verdadeiro do mensurando esteja. Dessa
maneira, a IM reflete a falta de conhecimento sobre o exato valor da
grandeza e deve sempre ser apresentada, pois é impossivel determinar o
valor de qualquer grandeza sem que exista divida sobre o resultado da
medig3o.

Para melhor ilustrar esse conceito, pode-se tomar como exemplo a
medicdo de tensdo realizada por um voltimetro. Para que esse instru-
mento apresente a indicagc@o da tensdo, € necessdrio que 0 mesmo seja
introduzido no circuito elétrico a ser monitorado. Quando isso ocorre, a
impedancia de entrada do voltimetro introduz um erro na medi¢do em
relacdo ao valor verdadeiro da tensdo. A correcdo desse erro pode ser
realizada conhecendo-se o valor da impedancia de entrada do voltime-
tro. Entretanto, o valor dessa impedancia s6 pode ser conhecido através
de medidas, e que por sua vez possuem, elas mesmas, erros. Deste mo-
do, € impossivel a realizacdo de uma medicao livre de erros. Logo, essa
falta de conhecimento sobre o valor exato dos erros presentes na medi-
cdo deve ser expressa através da sua IM (BIPM, 2008a).

Cabe ressaltar que a IM nio estd presente apenas na indicacdo di-
reta apresentada por um instrumento. Em medi¢des indiretas, onde os
resultados de diferentes instrumentos sdo combinados através de um
modelo matemadtico para a obten¢do de um resultado final, as IM prove-
nientes de cada uma das medicdes devem ser combinadas através desse
modelo. Assim, serd possivel que o resultado final também seja expres-
so com sua respectiva IM. Como exemplo, pode ser tomado o caso da
medicdo indireta da poténcia ativa em um circuito eletrdnico, a qual
pode ocorrer através do produto das medi¢cdes da tensdo e da corrente
continua. Dessa forma, as incertezas provenientes das medi¢des da ten-
sdo e da corrente sdo combinadas e, desse modo, é possivel estimar a
faixa de valores na qual se encontra o valor verdadeiro da poténcia. Para

4 Mensurando: grandeza especifica submetida a medi¢do (INMETRO, 2009).
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esses casos existem métodos muito bem definidos e internacionalmente
aceitos, como apresentado a seguir.

Métodos de avaliacao da incerteza de medicao internacionalmente
aceitos

Erros sdo gerados pelo proprio processo de medi¢do e dependem
das condig¢des especificas de cada medi¢do. Os erros podem ser classifi-
cados em sistematicos e aleatdrios, sendo o primeiro, um valor constante
e repetido em todos os resultados, e o segundo, puramente aleatério com
valor médio igual a zero. Existem ainda os erros ocasionados pela exe-
cugdo errada dos procedimentos de medicdo, avarias ou md operacio
dos sistemas de medi¢do, problemas no tratamento ou transcri¢do dos
dados, entre outros. Tais erros sdo considerados erros grosseiros e oca-
sionam dados espurios. Os resultados inerentes a eles devem ser descon-
siderados, ndo cabendo assim a avaliacdo da IM.

Devido a sua propria natureza, o erro de medicao nio pode ser co-
nhecido com exatiddo. Assim, o reconhecimento desse fato levou a co-
munidade metroldgica internacional a formular o conceito de IM. Nesse
sentido, apesar da andlise de erro ser, hd muito, uma prética da ciéncia
da medicdo, € agora reconhecido que, mesmo que todos 0s componentes
de erro conhecidos tenham sido corrigidos, ainda permanece uma incer-
teza de quio correto € o resultado declarado (BIPM, 2008a).

O Guia para a Expressdo da Incerteza de Medi¢do (GUM) estabe-
lece regras gerais para avaliar e expressar a IM. Dois sdo os métodos
propostos: o primeiro dado pelo documento JCGM 100 (BIPM, 2008a),
que toma como base a propagacdo de incertezas (desvios padrdes) atra-
vés do modelo matematico utilizado na medicdo; o segundo dado pelo
documento JCGM 101 (BIPM, 2008b), que trata da propagagdo das
distribui¢des de probabilidade45 através do modelo matemdtico utilizan-
do o Método de Monte Carlo (MMC).

° A propagagdo das distribuicdes de probabilidade utilizando o MMC € um meio para se
avaliar a IM, onde as PDF, referentes a cada incerteza envolvida na medicdo, sdo propagadas
através do modelo matemdtico da medicdo por simula¢des numeéricas, a fim de obter na saida
uma PDF que represente a IM do resultado (BIPM, 2008b). A partir desse ponto, o termo
propagacdo das distribuicdes, ou simplesmente, propagacdo das PDF, serd utilizado em um
contexto especifico, referindo-se ao método numérico de Monte Carlo para propagacdo das
distribui¢oes de probabilidade das IM através de um modelo matemadtico ou neural.



A) Método de propagacio das incertezas de medicao (método
classico)

A propagacio das IM através do modelo matematico pelo método
classico é dada pela combinagdo das incertezas das grandezas de entrada
para a obtengdo da incerteza da grandeza de saida. As incertezas das
grandezas de entrada, também chamadas de incertezas padrdo, sdo obti-
das através dos desvios padroes das distribui¢des de probabilidade das
IM de cada uma das medidas de entrada. Para obtencdo da incerteza
padrao combinada da grandeza de saida € utilizada a lei de propagacgao
de incertezas, equacao (32).

uc(y) = i [gr u2(x;) (32)
=1

Onde:
u.(y) incerteza padrdo combinada da gran-
deza de saida y;
u(x;) incerteza padrio da grandeza de en-
trada x;;
0f  coeficiente de sensibilidade da gran-
a_xi deza de entrada x;.

Na pritica, as incertezas de entrada possuem, geralmente, distribu-
icdes de probabilidades simétricas. Desse modo, pelo teorema central do
limite, € esperado que a distribuicdo de probabilidade para a incerteza da
grandeza de saida tenda para uma distribui¢do normal (ALBERTAZZI,
2008). Assim, a incerteza padrdo combinada, nada mais € do que o des-
vio padrdo dessa distribui¢@o e representa uma probabilidade 68,2%. No
entanto, na pratica € necessario apresentar um intervalo com maior pro-
babilidade de abrangéncia. A medida adicional que satisfaz esse requisi-
to é denominada incerteza expandida, a qual é dada pela equagdo (33)
(BIPM, 2008a).

U =k.u.(y) (33)

Onde:
U incerteza expandida;
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k fator de abrangéncia da distribui¢io
de probabilidade t-student;
u.(y) incerteza padrdo combinada da gran-
deza de saida y.

Tipicamente, a abrangéncia para U é dada de modo a se obter um
nivel de confianca de aproximadamente 95% e os graus de liberdade
efetivos s@o calculados a partir da férmula de Welch-Satterthwaite, e-
quagao (34).

_ ug(y)
Veff = (34)

Onde:
Vegg  graus de liberdade efetivos para a
grandeza de saida;
\ graus de liberdade da grandeza de
entrada Xx;.

B) Método de propagacao de distribuicoes de probabilidade
(Método de Monte Carlo)

Avaliacdo da IM empregando o MMC, nada mais é do que a pro-
pagacdo das distribui¢cdes de probabilidade a partir de simula¢des numé-
ricas de provaveis valores de entrada. Assim, o método trata as grande-
zas de entrada como varidveis aleatdrias e suas respectivas IM como as
funcdes densidade de probabilidade (PDF). Desse modo, sdo gerados
valores aleatorios respeitando-se as PDF das incertezas das grandezas de
entrada, que s@o propagados pelo modelo matemadtico para que formem
a PDF da grandeza de saida, a qual serd usada para definir os limites da
IM. O MMC parte da premissa de que a IM representa a duvida sobre o
resultado da medicio, logo, cada valor obtido através da geragdo aleatd-
ria € tdo legitimo quanto qualquer valor indicado pelo instrumento de
medi¢do (MOSCATI, 2004).



E importante lembrar que o nimero de medigoes simuladas possui
forte influéncia no erro amostral®® esperado para a grandeza de saida.
Nesse sentido, é importante fazer um balango entre a quantidade de
simulagdes desejada, a disponibilidade de hardware e o tempo de simu-
lacdo (BIPM, 2008b).

Assim como no método cléssico, tipicamente a IM € apresentada
com um nivel de confianca de aproximadamente 95% quando o MMC é
utilizado. Porém, devido a impossibilidade de se conhecer com exatidao
a PDF formada ap6s a avaliagdo da incerteza no método classico, o nivel
de confianga € definido assumindo que a distribui¢do na saida tende a
uma normal. J4 para 0o MMC, a geragdo aleatdria permite o conhecimen-
to aproximado da PDF formada na saida do modelo matematico. Desse
modo € possivel encontrar o modelo de distribui¢dao que melhor se adap-
te para cada caso (BIPM, 2008b).

Até aqui, este documento contextualizou e definiu os objetivos
desta tese; apresentou os métodos normatizados para medi¢do da capa-
cidade de refrigeracdo; contextualizou o emprego de redes neurais artifi-
ciais; os métodos para a propagacdo da incerteza de medicdo e propaga-
cdo das distribuigdes. Agora, esta tese mostrard que os atuais métodos
de ensaio possuem particularidades, as quais sdo incompativeis com as
demandas das linhas de producio de compressores herméticos. Para
contornar essas incompatibilidades, ¢ proposto um novo método de
medicdo da capacidade de refrigeracdo para uso em linha de producio.

46 N .
O termo erro amostral nesse trabalho representa o erro devido a natureza aleatdria do pro-

cesso de amostragem (LIRA, 2008).
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APENDICE E - EXEMPLO SIMULADO PARA COMPROVAR A
VIABILIDADE DA PROPOSTA PARA EXPRESSAR A
INCERTEZA DA INFERENCIA

O presente apéndice tem como objetivo mostrar que os méto-
dos, atualmente encontrados na literatura, para expressar a divida sobre
o valor da inferéncia de um modelo neural artificial, podem apresentar
resultados de incerteza inadequados quando os erros sistematicos nio
sdo compensados, mas sim incorporados as IM. Também tem por obje-
tivo mostrar que a proposta para expressar a I-If, apresentada nesta tese
de doutorado no item 5.4, é metrologicamente mais adequada.

O presente apéndice ndo apresenta o método proposto em si,
somente a aplicagdo em determinadas situa¢des simuladas e serve como
auxilio no entendimento dos conceitos apresentados no capitulo 5 —
proposta de método metrologicamente embasado para expressdo da
incerteza na inferéncia de modelos neurais artificiais.

Para tal, serdo realizados experimentos simulados em duas situ-
acdes distintas:

¢ Dados de medicdo contaminados com erros sistemati-
cos ndo compensados;
¢ Dados de medi¢do contaminados com erros aleatdrios.

Os experimentos contaminados com erros sistemdticos nas me-
di¢des mostrard a necessidade de considerar esses erros, tanto no trei-
namento quanto no uso do modelo neural, € mostrard também que um
conceituado método para estimar IC em redes neurais, como o método
bootstrap, ndo € capaz considerar esses desvios.

Os experimentos contaminados com erros aleatérios mostram
que se esses erros forem maiores durante o uso do modelo neural do que
durante o treinamento, o método bootstrap ndo é capaz de apresentar
resultados metrologicamente condizentes, ja o método proposto sim.

Os experimentos simulados consistem na representacdo do mo-
delo matematico dado pela equagdo (35) através de modelos neurais
artificiais treinados pelas diferentes técnicas apresentas no capitulo 5.

P=V.I (35)

Onde:
P  Poténcia ativa [WI,
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%4
I

Tensao continua [VI;

Corrente continua [A]

A utiliza¢do de um modelo matemadtico conhecido, para a medi-
cdo indireta da poténcia elétrica, através da tensdo e corrente elétrica,
possibilita que as técnicas de modelagem neural sejam comparadas com
dados de valor verdadeiro para a poténcia, 0 que em esséncia permite
verificar a validade da proposta.

Experimentos simulados com predominio de erros sistematicos nao

compensados nos dados de medicao

Neste ponto do apéndice, para a constru¢cdo dos modelos neurais
serdo utilizados dados obtidos através de medicdes simuladas de um
wattimetro, um voltimetro € um amperimetro. Para esse exemplo algu-
mas suposi¢cdes serdo feitas:

os instrumentos utilizados possuem as seguintes especi-
ficacOes: wattimetro 3', digitos com resolucdo de 1 W
e erro maximo de +(1,5% da indicacdo + 3 vezes a re-
solugcdo) W; voltimetro 3', digitos com resolucdo de
10 mV e erro mdximo de +(0,5% da indica¢do + 4 ve-
zes a resolucdo) V; amperimetro 3', digitos com reso-
lucdo de 10 mA e erro maximo de +(2% da indicagdo +
6 vezes a resolucdo) A;

todos os instrumentos possuem erros sistemadticos den-
tro dos valores especificados para os erros maximos
admissiveis, que sdo: +2 W, -0,04 V e -0,06 A;

os erros maximos admissiveis sdo a representacdo da
IM para cada indicag¢ao;

independente do instrumento, as IM € definida como
uma PDF uniforme;

erros aleatdérios sdo insignificantes para essas medi-
coes;

os instrumentos s3o os mesmos encontrados na forma-
¢do do conjunto de treinamento e durante o uso do mo-
delo neural artificial, com excecdo da wattimetro que
estd presente somente na formacao do conjunto de trei-
namento.



Assim, os exemplos do conjunto de treinamento foram obtidos
através de medicoes simuladas como as apresentadas pela tabela 29. E
possivel observar que matematicamente os dados de treinamento estdo
errados, porém, metrologicamente as medicdes ndo. Isso se deve ao fato
de que o wattimetro, o voltimetro e o amperimetro possuem erros siste-
maticos, os quais ficam dentro da faixa de erro maximo declarado pelo
fabricante de cada instrumento. Deste modo, quando o voltimetro apre-
senta uma indicagdo de 7,00 V e o amperimetro de 7,00 A, o valor ver-
dadeiro para as grandezas sdo 7,04 V e 7,06 A, o que resulta em um
valor verdadeiro para a poténcia de 49,7024 W. No entanto, como o
wattimetro também possui erro sistemdtico de +2 W, esse indicard 52 W
e ndo os 50 W que seria esperado.

TABELA 29: DADOS DO CONJUNTO DE TREINAMENTO

Tensdo (V) 5,00 6,00 7,00 8,00 9,00 5,00 6,00 7,00 8,00

Corrente (A) 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 6,00 6,00 6,00 6,00

Poténcia (W) 28 33 38 43 48 33 39 45 51

Tensdo (V) 9,00 500 6,00 7,00 8,00 9,00 5,00 6,00 7,00

Corrente (A) 6,00 7,00 7,00 7,00 7,00 7,00 8,00 8,00 8,00

Poténcia (W) 57 38 45 52 59 66 43 51 59

Tensdo (V) 8,00 9,00 5,00 6,00 7,00 8,00 9,00

Corrente (A) 8,00 8,00 9,00 9,00 9,00 9,00 9,00

Poténcia (W) 67 75 48 57 66 75 84

Para o desenvolvimento dos modelos neurais, as mesmas confi-
guracdes de rede e parametros de treinamento foram utilizados, bem
como o mesmo conjunto de treinamento. Deste modo, as diferencas
encontradas devem-se essencialmente aos métodos utilizados.

a) Método bootstrap
Apbs o treinamento utilizando a técnica de reamostragem apre-

sentada pelo método bootstrap, os dados mostrados na tabela 30 foram
inseridos no modelo neural, que foi formado por 1000 RNA. As respos-
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tas podem ser visualizadas nesse mesmo quadro, seguidas de seus res-

pectivos IC obtidos para um nivel de confianca de 95%.

Como nesse exemplo o modelo matemdtico é conhecido, bem
como os erros das medicdes, pode-se entdo saber o valor verdadeiro
para a poténcia e, deste modo, calcular os desvios percentuais em rela-

¢do aos valores fornecidos pelo modelo.

TABELA 30: RESPOSTAS PARA O METODO BOOTSTRAP

entrada do modelo resposta do .
(dados de medigdes) modelo neural valor verdadeiro
tensdo | corrente | poténcia IC tensdo | corrente | poténcia | desvio

M) A W) P %) A) W) P

5,50 5,00 30,9 +3,2 5,54 5,06 28,0 +9,1
6,50 5,00 35,4 +1,2 6,54 5,06 33,1 +6,4
5,50 6,00 35,5 +1,1 5,54 6,06 33,6 +5,6
7,00 5,00 37,9 +1,8 7,04 5,06 35,6 +6,1
7,50 5,00 40,4 +2,6 7,54 5,06 38,2 +5,6
6,50 6,00 41,7 +1,1 6,54 6,06 39,6 +4.8
7,00 6,00 44,7 +0,8 7,04 6,06 42,7 +4,6
8,50 5,00 45,7 +3,0 8,54 5,06 43,2 +5,3
5,50 8,00 46,8 +0,8 5,54 8,06 44,7 +4,6
7,50 6,00 47,7 +1,5 7,54 6,06 45,7 +4.3
5,50 9,00 52,2 +1,2 5,54 9,06 50,2 +3.9
8,50 6,00 53,7 +1,3 8,54 6,06 51,8 +3,7
6,50 8,00 54,7 +1,6 6,54 8,06 52,7 +3,7
7,00 8,00 58,9 +3,6 7,04 8,06 56,7 +3,6
6,50 9,00 61,3 +0,8 6,54 9,06 59,3 +3.3
7,50 8,00 62,6 +1,5 7,54 8,06 60,8 +3,0
7,00 9,00 65,8 +0,5 7,04 9,06 63,8 +3,0
7,50 9,00 70,2 +0,8 7,54 9,06 68,3 +2,7
8,50 8,00 70,6 +0,7 8,54 8,06 68,8 +2,5
8,50 9,00 79,4 +0,7 8,54 9,06 77,4 +2,6




Pela tabela 30 é possivel visualizar que os IC sdo percentual-
mente menores em relacdo aos desvios encontrados para o valor verda-
deiro da poténcia. Isso significa que o método bootstrap, por si s, nao
foi suficientemente adequado para prover confiabilidade metrolégica na
saida do modelo neural.

Para melhor visualiza¢do dos dados, eles foram apresentados de
forma gréfica na figura 57.
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FIGURA 57: RESPOSTA APRESENTADA PARA O METODO BOOTSTRAP

b) Meétodo bootstrap com MMC para a propagacao das distri-
buicoes durante o uso do modelo neural

Como néo existe impedimento para que o MMC seja utilizado
para propagar as distribuicdes durante o uso do modelo neural treinado a
partir do método bootstrap, tal situacdo foi abordada para o modelo
treinado anteriormente, possibilitando entdo apresentar um valor de I-If
melhor que o IC apresentado exclusivamente pelo método bootstrap.

Para verificar tal afirmacdo, foram realizadas 1000 SMMCU,
respeitado as IM para cada par de dados de tensdo e corrente apresenta-
dos a0 modelo neural. Ao final foram obtidos 10° valores para a potén-
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cia, os quais foram utilizados para estimar a I-If, agora propagando-se as
distribui¢des das entradas para a saida do modelo neural. Os resultados
sdo apresentados na tabela 31 para uma I-If com um nivel de confianca
de 95%.

TABELA 31: RESPOSTAS PARA O METODO BOOTSTRAP COM PROPAGACAO DAS DIS-
TRIBUICOES DAS ENTRADAS PARA A SAIDA DO MODELO NEURAL

entrada do modelo resposta do .
(dados de medigdes) modelo neural valor verdadeiro
tensdo | corrente | poténcia | I-If tensdo | corrente | poténcia | desvio

M) A W) P (%) A) W) P

5,50 5,00 30,9 +3,9 5,54 5,06 28,0 +9,3
6,50 5,00 353 +3,6 6,54 5,06 33,1 +6,4
5,50 6,00 35,5 +3,6 5,54 6,06 33,6 +5,5
7,00 5,00 38 +3,7 7,04 5,06 35,6 +6,2
7,50 5,00 40,4 +4.4 7,54 5,06 38,2 +5,6
6,50 6,00 41,6 +3.6 6,54 6,06 39,6 +4.8
7,00 6,00 44,7 +3,6 7,04 6,06 42,7 +4,6
8,50 5,00 45,6 +4.5 8,54 5,06 432 +5,3
5,50 8,00 46,8 +33 5,54 8,06 44,7 +4,6
7,50 6,00 47,7 +4.,0 7,54 6,06 45,7 +4,2
5,50 9,00 523 +34 5,54 9,06 50,2 +4,0
8,50 6,00 53,7 +35 8,54 6,06 51,8 +3,6
6,50 8,00 54,8 +35 6,54 8,06 52,7 +3.8
7,00 8,00 58.8 +4.,6 7,04 8,06 56,7 +3.5
6,50 9,00 61,2 +5,1 6,54 9,06 59,3 +3,2
7,50 8,00 62,6 +5,2 7,54 8,06 60,8 +2.9
7,00 9,00 65,7 +3.4 7,04 9,06 63,8 +3,0
7,50 9,00 70,2 +3.4 7,54 9,06 68,3 +2,7
8,50 8,00 70,6 +33 8,54 8,06 68,8 +2,5
8,50 9,00 79,4 +35 8,54 9,06 77,4 +2,5




Pode-se perceber que os valores para a I-If sdo maiores que os
IC apresentados anteriormente na tabela 30, o que ja era esperado, dado
que modelo neural formado pelo método bootstrap ndo foi alterado.
Nesse caso, apenas informagdes sobre a divida de cada medi¢do apre-
sentada nas entradas do modelo durante o uso é que foram adicionadas
ao IC anteriormente obtido.

Mesmo com a inclusdo dessas informagdes, os intervalos apre-
sentaram respostas adequadas para apenas 35% dos pontos simulados,
sendo que para 65% dos casos o valor verdadeiro da poténcia elétrica
ficou fora dos limites encontrados para a I-If.

Vale aqui destacar que a aplicagdo do MMC para a propagacao
das distribuicdes ndo altera significativamente o resultado médio das
respostas apresentadas pelo modelo neural artificial. As pequenas varia-
coes se devem pelo processo de geracdo aleatéria dos dados.

A figura 58 apresenta, de modo gréfico, a resposta do modelo
neural treinado a partir do método bootstrap, formado por 1000 RNA, e
com 1000 SMMC" para propagar as distribui¢des das entradas para a
saida.
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FIGURA 58: RESPOSTA APRESENTADA PELO METODO BOOTSTRAP EM CONJUNTO
COM O MMC PARA PROPAGAR AS DISTRIBUICOES DURANTE O USO DO COMITE
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A comparacio entre o IC, encontrado exclusivamente pela apli-
cacdo do método bootstrap, com a I-If, obtida com esse método em
conjunto com o MMC para propagar as distribui¢des durante o uso do
modelo neural, mostrou que € imprescindivel que sejam consideradas as
incertezas dos dados de medi¢do para obtencdo de valores de I-If metro-
logicamente mais adequados. No entanto, o0 método bootstrap nio con-
tribui para que as IM provenientes dos dados do conjunto de treinamen-
to sejam consideradas na expressdo da I-If.

¢) Método de Monte Carlo para propagar as distribuicées no
treinamento e uso do modelo neural

Para poder considerar todas as IM, tanto dos dados do conjunto
de treinamento quanto aqueles que serdo inseridos no modelo durante o
uso, esta tese propde que o MMC para propagar as distribui¢des seja
utilizado durante o treinamento e uso do modelo neural.

Nesse exemplo, inicialmente foram treinadas 10° RNA através
de SMMC! e foram realizadas 10° SMMCU, uma para cada RNA trei-
nada. Assim, foram obtidos 10> valores distintos para a poténcia elétrica.

Os resultados obtidos sdo apresentados na tabela 32 e na figura
59, com a I-If com um nivel de confianca de 95%.

A aplicagdo do MMC no treinamento € no uso permitiu que
90% dos resultados apresentassem intervalos para a I-If onde o valor
verdadeiro da poténcia encontrava-se dentro de seus limites. Esse nime-
ro é bem superior aos 35% alcancados anteriormente com a aplicagdo do
método bootstrap com a propagacio da IM dos dados de entrada durante
0 uso do modelo neural. Vale lembrar que quando utilizado o método
bootstrap sem a propagacdo das distribui¢cdes, nenhuma resposta foi
satisfatéria do ponto de vista metroldgico.



TABELA 32: RESPOSTA DO MODELO NEURAL APLICANDO O MMC NO TREINAMENTO

E USO 10° RNA E 10° sMMcC”

entrada do modelo resposta do .
(dados de medigdes) modelo neural valor verdadeiro
tensdo | corrente | poténcia | I-If tensdo | corrente | poténcia | desvio

M) A W) P %) A W) %

5,50 5,00 30,8 +6,8 5,54 5,06 28,0 +8,9
6,50 5,00 35,5 +6,7 6,54 5,06 33,1 +6,8
5,50 6,00 35,6 +6,0 5,54 6,06 39,6 +5,6
7,00 5,00 38,1 +6,5 7,04 5,06 33,6 +6,4
7,50 5,00 40,7 +6,4 7,54 5,06 35,6 +6,2
6,50 6,00 41,7 +5.3 6,54 6,06 42,7 +4,8
7,00 6,00 44,7 +5,3 7,04 6,06 43,2 +4,6
8,50 5,00 45,8 +6,3 8,54 5,06 38,2 +5,5
5,50 8,00 46,8 +5,2 5,54 8,06 50,2 +4,7
7,50 6,00 47,8 +5,1 7,54 6,06 44,7 +4.3
5,50 9,00 52,2 +5.5 5,54 9,06 60,8 +3,9
8,50 6,00 53,7 +5,2 8,54 6,06 45,7 +3,7
6,50 8,00 54,7 +5,0 6,54 8,06 51,8 +3,7
7,00 8,00 58,7 +4.8 7,04 8,06 52,7 +3,3
6,50 9,00 61,2 +5,0 6,54 9,06 63,8 +3,2
7,50 8,00 62,6 +4.8 7,54 8,06 56,7 +2.9
7,00 9,00 65,7 +5,1 7,04 9,06 68,3 +2,9
7,50 9,00 70,1 +5,1 7,54 9,06 68,8 +2,5
8,50 8,00 70,7 +4.9 8,54 8,06 59,3 +2,6
8,50 9,00 79,4 +5,2 8,54 9,06 77,4 +2,5
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FIGURA 59: RESPOSTA DO MODELO NEURAL PARA O MMC APLICADO NO
TREINAMENTO E USO

Um problema encontrado nesse exemplo de aplicagio do MMC
para propagar as distribuicdes no treinamento € no uso € o tempo de
processamento, pois uma grande quantidade de redes neurais € necessa-
ria. Para contornar esse problema, o item 5.3 propde que, ao invés de ser
realizada uma SMMC" para cada RNA que compde o comité, sejam
realizadas k SMMC" para os dados de entrada e esse conjunto propaga-
do em cada uma das n RNA, fornecendo assim k vezes n resultados
distintos na saida do modelo neural.

Para esse exemplo, foram entdo foram treinadas 1000 RNA, e
foram realizadas 1000 SMMC" para cada par de dados de tensdo e cor-
rente. Assim, foram obtidos 10° valores distintos de poténcia para cada
resposta, os quais foram utilizados para expressar a I-If com 95% de
nivel de confianca.

Os resultados podem ser visualizados na tabela 33 e no grafico
da figura 60. Comparando esses resultados, com aqueles encontrados
anteriormente na tabela 32, percebe-se que essa técnica foi capaz de
apresentar resultados condizentes. Variagdes minimas foram encontra-
das para as duas técnicas apresentadas neste item.



TABELA 33: RESPOSTA DO MODELO NEURAL APLICANDO MMC NO TREINAMENTO E

USO - 1000 RNA E 1000 sMMc"

entrada do quelo resposta do valor verdadeiro
(dados de medigdes) modelo neural
tensdo | corrente | poténcia | I-If tensdo | corrente | poténcia | desvio

%) @) W) P %) 62V W) %

5,50 5,00 30,8 +7,1 5,54 5,06 28,0 +8.9
6,50 5,00 35,6 +7,0 6,54 5,06 33,1 +6,9
5,50 6,00 35,7 +7.8 5,54 6,06 33,6 +6,0
7,00 5,00 38,2 +6,8 7,04 5,06 35,6 +6,7
7,50 5,00 40,8 +6,9 7,54 5,06 38,2 +6,4
6,50 6,00 41,7 +5.5 6,54 6,06 39,6 +5,0
7,00 6,00 44.8 +6,0 7,04 6,06 42,7 +4,7
8,50 5,00 46 +5,7 8,54 5,06 43,2 +6,1
5,50 8,00 46,9 +5,2 5,54 8,06 44,7 +4,7
7,50 6,00 47,8 +4.8 7,54 6,06 45,7 +4.,5
5,50 9,00 52,4 +5.5 5,54 9,06 50,2 +4,2
8,50 6,00 53,8 +5,0 8,54 6,06 51,8 +3,7
6,50 8,00 54,8 +4.9 6,54 8,06 52,7 +3,7
7,00 8,00 58,6 +4.4 7,04 8,06 56,7 +3,2
6,50 9,00 61,2 +4.7 6,54 9,06 59,3 +3,2
7,50 8,00 62,5 +4.,6 7,54 8,06 60,8 +2,8
7,00 9,00 65,9 +4.9 7,04 9,06 63,8 +3,2
7,50 9,00 70,1 +4.8 7,54 9,06 68,3 +2,6
8,50 8,00 70,8 +4.5 8,54 8,06 68,8 +2,7
8,50 9,00 79,7 +4.8 8,54 9,06 77,4 +2.9
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FIGURA 60: RESPOSTA DO MODELO NEURAL PARA O MMC APLICADO NO
TREINAMENTO E USO

d) Método proposto para expressar a incerteza da inferéncia
do modelo neural artificial

Apesar da aplicacdo do MMC para propagar as distribui¢cdes no
treinamento e no uso se mostrar metrologicamente mais adequado que o
método bootstrap, ainda assim ele ndo foi capaz de considerar todas as
fontes de erros em um processo metrologico envolvendo RNA. Nesse
sentido, no item 5.4 desta tese de doutorado foi proposto um método que
integra a reamostragem bootstrap e a propagacdo das distribui¢des atra-
vés do MMC no treinamento e uso do modelo neural.

Nesse exemplo foram treinadas 1000 RNA utilizando o método
proposto e foram realizadas 1000 SMMC". Os resultados obtidos sdo
apresentados na tabela 34 e na figura 61. Para uma I-If utilizou-se um
nivel de confianca de 95%.

Para esse exemplo, todos os resultados apresentaram intervalos
de I-If adequados do ponto de vista metrolégico.



TABELA 34: RESPOSTA DO MODELO NEURAL PARA O METODO PROPOSTO PARA

EXPRESSAR A INCERTEZA DA INFERENCIA

entrada do quelo resposta do valor verdadeiro
(dados de medigdes) modelo neural
tensdo | corrente | poténcia | I-If tensdo | corrente | poténcia | desvio

%) @) W) P %) 62V W) %

5,50 5,00 30,9 9,6 5,54 5,06 28,0 +9.4
6,50 5,00 35,5 11,0 6,54 5,06 33,1 +6,8
5,50 6,00 35,6 7,7 5,54 6,06 33,6 +5,5
7,00 5,00 38,0 8,0 7,04 5,06 35,6 +6,4
7,50 5,00 40,6 7.4 7,54 5,06 38,2 +6,0
6,50 6,00 41,6 5,5 6,54 6,06 39,6 +4.9
7,00 6,00 44,7 54 7,04 6,06 42,7 +4.4
8,50 5,00 45,8 7.3 8,54 5,06 43,2 +5,7
5,50 8,00 46,8 6,1 5,54 8,06 44,7 +4.5
7,50 6,00 47,7 5,1 7,54 6,06 45,7 +4.3
5,50 9,00 52,2 5,6 5,54 9,06 50,2 +3.8
8,50 6,00 53,7 53 8,54 6,06 51,8 +3,6
6,50 8,00 54,8 4,9 6,54 8,06 52,7 +3.8
7,00 8,00 58,6 4,5 7,04 8,06 56,7 +3,3
6,50 9,00 61,3 5,1 6,54 9,06 59,3 +3,2
7,50 8,00 62,6 4.8 7,54 8,06 60,8 +2,9
7,00 9,00 65,7 4,7 7,04 9,06 63,8 +2,8
7,50 9,00 70,0 4,6 7,54 9,06 68,3 +2.4
8,50 8,00 70,7 4,6 8,54 8,06 68,8 +2,7
8,50 9,00 79,4 5,0 8,54 9,06 774 +2,5
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FIGURA 61: REPOSTA DO MODELO NEURAL PARA O METODO PROPOSTO PARA
EXPRESSAR A INCERTEZA DA INFERENCIA

Experimento simulado com predominio de erros aleatorios nos
dados de medicao

Da mesma forma que as analises anteriores, neste ponto do a-
péndice, para a constru¢do dos modelos neurais serdo utilizados dados
obtidos através de medi¢des simuladas de um wattimetro, um voltimetro
e um amperimetro. Porém, diferente dos exemplos anteriores, onde os
dados eram contaminados com erros sistemdticos, nos proximos exem-
plos os dados serdo contaminados exclusivamente com erros aleatdrios.
Para esse exemplo algumas suposi¢des serdo feitas:

e os instrumentos utilizados possuem as seguintes especi-
ficaces: wattimetro 3'/, digitos com resolucio de 1 W
e erro maximo de +(1,5% da indicacdo + 3 vezes a re-
solugdo) W; voltimetro 3'/, digitos com resolucio de
10 mV e erro mdximo de +(0,5% da indica¢do + 4 ve-
zes a resolucdo) V; amperimetro 3', digitos com reso-
Iucdo de 10 mA e erro maximo de +(2% da indicagdo +
6 vezes a resolucdo) A;



e todos os instrumentos utilizados na formacdo do con-
junto de treinamento possuem erros aleatérios dentro
dos valores especificados para os erros maximos ad-
missiveis, distribuidos uniformemente em torno do va-
lor verdadeiro e com os seguintes limites para essa dis-
tribuicdo: £2 W, £0,04 V e £0,06 A;

e todos os instrumentos utilizados durante o uso do mo-
delo neural possuem erros aleatérios dentro dos valores
especificados para os erros miximos admissiveis, dis-
tribuidos uniformemente em torno do valor verdadeiro
e com os seguintes limites para essa distribuicdo:
+(0,5% do valor verdadeiro + 0,04) V e £(2% do valor
verdadeiro + 0,00) A;

e 0os erros maximos admissiveis sdo a representacdo da
IM para cada indicagao;

¢ independente do instrumento, as IM ¢é definida como
uma PDF uniforme;

® erros sistemdticos sdo insignificantes para essas medi-
coes;

e 0s instrumentos utilizados na formacdo do conjunto de
treinamento e durante o uso do modelo neural podem
ser considerados diferentes.

Para o desenvolvimento dos modelos neurais, as mesmas confi-
guracdes de rede e parametros de treinamento foram utilizados, bem
como o mesmo conjunto de treinamento. Deste modo, as diferencas
encontradas devem-se essencialmente aos métodos utilizados.

Assim, o conjunto de treinamento foi obtido através de medi-
coes simuladas como as apresentadas pela tabela 35. Por essa tabela é
possivel perceber que os dados de treinamento estdo contaminados com
erros aleatdrios.
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TABELA 35: DADOS DO CONJUNTO DE TREINAMENTO

Tensdo (V) 5,04 595 7,04 8,03 8,95 5,01 6,00 6,96 7,99

Corrente (A) 5,09 500 5,03 4,98 5,05 6,02 5,96 6,04 5,98

Poténcia (W) 24 31 36 41 42 29 36 40 49

Tensdo (V) 9,05 4,99 6,00 6,99 7,99 9,04 4,97 6,00 7,00

Corrente (A) 5,92 7,05 6,99 7,01 6,98 7,06 7,96 7,97 8,02

Poténcia (W) 57 35 42 47 58 65 41 49 55

Tensdo (V) 8,03 9,02 499 6,02 7,03 7,93 8,94

Corrente (A) 8,07 8,01 9,05 8,91 9,05 9,02 9,06

Poténcia (W) 64 70 45 54 64 72 78

a) Método bootstrap

Ap6s o treinamento utilizando a técnica de reamostragem boots-
trap, os dados mostrados na tabela 36 foram inseridos no modelo neural,
que foi formado por 1000 RNA. As respostas podem ser visualizadas
nesse mesmo quadro, seguidas de seus respectivos IC obtidos para um
nivel de confianca de 95%.

Como o modelo matemadtico é conhecido, bem como o0s erros
das medicdes, pode-se entdo saber o valor verdadeiro para a poténcia e,
deste modo, calcular os desvios percentuais em relacio aos valores for-
necidos pelo modelo.

Por essa tabela é possivel perceber que para 20% dos resulta-
dos, os desvios encontrados entre o valor verdadeiro e a inferéncia sdo
maiores que os IC apresentados. Tal fato indica que o método bootstrap
nao é capaz de apresentar resultados metrologicamente confidveis quan-
do os erros aleatdrios, dos instrumentos de medi¢do, sdo diferentes no
treinamento e no uso do modelo neural.

Para melhor visualizag¢do dos dados, eles foram apresentados de
forma gréfica na figura 62.



TABELA 36: RESPOSTAS PARA O METODO BOOTSTRAP

entrada do modelo
(dados de medigdes)

resposta do
modelo neural

valor verdadeiro

tensdo | corrente | poténcia IC tensdo | corrente | poténcia | desvio

™) A) W | % M» |l |l wm | %

5,54 5,09 27,5 +6,8 5,50 5,00 27,5 0,0
6,46 4,94 32,0 +15,6 6,50 5,00 32,5 +1,7
5,49 5,95 33,1 +43 5,50 6,00 33,0 -0,3
6,99 5,09 35,5 +5,2 7,00 5,00 35,0 -1,3
743 4,84 36,3 +16,2 7,50 5,00 37,5 +3,3
6,45 6,09 38,6 +3.7 6,50 6,00 39,0 +1,0
7,03 6,05 41,9 +2.9 7,00 6,00 42,0 +0,3
8,56 5,14 43,7 +5,3 8,50 5,00 42,5 -2,8
5,45 7,84 42,7 +25 5,50 8,00 44,0 +3,0
748 6,07 44,7 +2.8 7,50 6,00 45,0 +0,6
5,55 8,96 50,3 +2.7 5,50 9,00 49,5 -1,6
8,56 5,88 49,8 +4.,6 8,50 6,00 51,0 +2.4
6,47 7,88 50,7 +4,1 6,50 8,00 52,0 +2,5
6,97 8,22 57,2 +1,9 7,00 8,00 56,0 -2,2
6,50 8,86 57,7 +3.6 6,50 9,00 58,5 +1.4
7,51 7,87 59,0 +2.1 7,50 8,00 60,0 +1,6
7,00 8,82 61,6 +1.8 7,00 9,00 63,0 +2,2
7,46 8,95 66,6 24 7,50 9,00 67,5 +1,4
8,46 7,88 66,4 +1,7 8,50 8,00 68,0 +2.4
8,46 9,10 71,5 +2,0 8,50 9,00 76,5 -1,2
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FIGURA 62: RESPOSTA APRESENTADA PARA O METODO BOOTSTRAP

b) Método proposto para expressar a incerteza da inferéncia
do modelo neural artificial

Para esse exemplo as mesmas condi¢des apresentadas no exem-
plo anterior foram impostas na utilizagdo do método proposto no item
5.4 desta tese de doutorado.

Nesse exemplo foram treinadas 1000 RNA e foram realizadas
1000 SMMCV. Os resultados obtidos sio apresentados na tabela 37 e
figura 63 para uma I-If com um nivel de confianca de 95%.

Diferente do método do método bootstrap, aqui os desvios en-
contrados, em 100% das respostas obtidas, ficaram dentro dos limites
estabelecidos para a I-If. Mesmo que os instrumentos tenham sido modi-
ficados e apresentem erros distintos daqueles que foram utilizados para
formar o conjunto de treinamento, ainda assim esse método é capaz de
considerar essas diferencas, desde que esses erros sejam considerados na
avaliacdo da IM.

Deste modo, novamente esse método possui vantagens metrolo-
gicas e pode se dizer que ele é mais adequado aos preceitos da avaliacio
da IM que outros atualmente encontrados na literatura.



TABELA 37: RESPOSTAS OBTIDAS PELO METODO PROPOSTO

entrada do modelo
(dados de medigdes)

resposta do
modelo neural

valor verdadeiro

tensdo | corrente | poténcia | I-If tensdo | corrente | poténcia | desvio

™) A) W | % M» |l |l wm | %

5,54 5,09 27,9 +14,0 5,50 5,00 27,5 -1.4
6,46 4,94 32,2 +10,7 6,50 5,00 32,5 +0,9
5,49 5,95 33,0 +8,2 5,50 6,00 33,0 +0,1
6,99 5,09 354 +9.8 7,00 5,00 35,0 -1,2
743 4,84 36,5 +8.8 7,50 5,00 37,5 2,7

6,45 6,09 38,7 +6,5 6,50 6,00 39,0 +0,9
7,03 6,05 41,9 +6,4 7,00 6,00 42,0 +0,3
8,56 5,14 43,8 +8,3 8,50 5,00 42,5 -3,0
5,45 7,84 42,7 +6,5 5,50 8,00 44,0 +3,0
748 6,07 44,7 +6,0 7,50 6,00 45,0 +0,7
5,55 8,96 50,1 +6,1 5,50 9,00 49,5 -1,2
8,56 5,88 49,9 +6,0 8,50 6,00 51,0 +2,2
6,47 7,88 50,6 +5,7 6,50 8,00 52,0 +2,7
6,97 8,22 57,0 +5,1 7,00 8,00 56,0 -1,8
6,50 8,86 57,4 +5,2 6,50 9,00 58,5 +1.8
7,51 7,87 58.8 +4.9 7,50 8,00 60,0 +2,0
7,00 8,82 61,4 +4.9 7,00 9,00 63,0 +2,5
7,46 8,95 66,5 +5,2 7,50 9,00 67,5 +1,5
8,46 7,88 66,3 +4.9 8,50 8,00 68,0 +2,5
8,46 9,10 77,2 +5,6 8,50 9,00 76,5 -1,0
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FIGURA 63: REPOSTA DO MODELO NEURAL PARA O METODO PROPOSTO PARA
EXPRESSAR A INCERTEZA DA INFERENCIA

Por fim, os resultados encontrados neste ap&ndice mostraram
que a proposta apresentada no item 5.4 é mais adequada, do ponto de
vista metrolégico, que os métodos apresentados nos itens 5.1, 5.2 e 5.3.

Para o exemplo com medi¢des contaminadas com erros sistema-
ticos ndo compensados, 100% das inferéncias apresentaram limites de
incerteza capazes de contemplar os valores verdadeiros para a poténcia
elétrica. Também para o exemplo com medi¢des contaminadas com
erros aleatérios, 100% das inferéncias apresentaram limites de incerteza
capazes de contemplar os valores verdadeiros para a poténcia elétrica.

Esses resultados reforcam a tese de que a proposta desenvolvida
neste trabalho é adequada para processos de medi¢do que fazem uso de
modelos neurais artificiais.



APENDICE F - ANALISE DAS INCERTEZAS DE MEDICAO
ENVOLVIDAS NA EXPRESSAO DA INCERTEZA DA
INFERENCIA

Para o levantamento das IM, necessdrias para expressar a I-If no
estudo de caso, foi utilizado como base as informacdes declaradas pela
empresa que participou desse estudo e dados dos fabricantes dos instru-
mentos. E importante ressaltar que essa empresa mantém elevados ni-
veis de confiabilidade metrolégica em seus sistemas de medic¢do, que
podem ser comprovados através de elaborado sistema de gestdo da me-
di¢do, que fornece meios para o atendimento aos requisitos impostos
pela norma ISO 9001 (ISO, 2008). A empresa conta ainda com pessoal
especializado e laboratdrio préprio, capazes de realizar calibragdes e
ensaios necessdrios para as grandezas envolvidas nesta tese. Normas e
documentos internacionais, como o ISO GUM (BIPM, 2008a) e seu
suplemento (BIPM, 2008b), sdo utilizados pela empresa como referén-
cias para declarar as incertezas das medicdes.

Para pressdo, poténcia elétrica consumida e temperatura do
compressor, que sdo medi¢des realizadas na linha de producio, utilizam-
se transdutores, uma placa de aquisicdo de dados e um software desen-
volvido especificamente para essa tarefa. A garantia metroldgica € obti-
da através de calibragdes periddicas, onde sdo utilizados métodos ade-
quados e padrdes rastredveis. Para essas medi¢Oes, a avaliagdo da IM
considera as informagdes da calibracdo, dados de manuais dos instru-
mentos, as condi¢des de uso dos sistemas de medicdo e o conhecimento
tacito dos especialistas da empresa.

A capacidade de elevagdo da pressdo € dada pela taxa da eleva-
cdo da pressdo em fungdo do tempo. Logo, a determinagcdo desse para-
metro envolve a medi¢do da pressdo e do tempo. Assim, as contribui-
cOes para a incerteza desses dois parametros devem ser avaliadas no
processo de expressdo da IM. Nesse sentido, € importante verificar co-
mo essas duas grandezas se relacionam para apresentar o valor da capa-
cidade de elevacdo.

Para a indicacgdo dessa taxa sdo adquiridos 400 pontos durante o
intervalo de 0,8 segundo. Tais pontos sdo processados pelo método dos
minimos quadrados para obtencdo do coeficiente de inclinacdo da reta,
que é, por si, a capacidade de elevacdo da pressdo.

Andlises realizadas através de simula¢des pelo Método de Mon-
te Carlo indicaram que durante a utilizacdo do método dos minimos
quadrados, para essa quantidade de pontos adquiridos, os erros aleat6-
rios, tanto para a pressio quanto para o tempo, sdo minimizados a ponto
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de sua influéncia ser considerada insignificante na formacdo da IM. No
entanto, os erros sistematicos devem ser considerados. Como nenhuma
correcdo € efetuada durante o processo de medicdo, as estimativas dos
erros sistematicos devem ser incorporadas no processo de avaliacdo da
IM (ALBERTAZZI, 2008).

Através das especificacdes fornecidas pelo fabricante e ja con-
siderando as condicdes de uso do transdutor, pode-se dizer que o desvio
de inclinag¢do encontrado, entre a curva de resposta nominal e a melhor
reta (sensibilidade), é de no maximo 1%. O efeito da deriva térmica
sobre a sensibilidade, também € de 1% para variacdes de temperatura de
+5°C em relagdo a nominal da fébrica (21°C). Dados do fabricante indi-
cam também que o erro de linearidade é de +0,25% em relacdo ao final
da faixa de medi¢do (TRANSTEC, 2014) e que o transdutor é caracteri-
zado do ponto de vista dindmico por uma constante de tempo que nio
excede 1 ms (informacgdo obtida através de contato direto com o fabri-
cante).

Sabendo que o transdutor possui uma caracteristica de resposta
dindmica de primeira ordem e que o estimulo empregado durante a me-
di¢do € uma rampa de pressdo, é importante avaliar se a diferenca entre
o estimulo e a resposta pode apresentar erro significativo. A figura 64
apresenta o grafico para a resposta de um sistema de primeira ordem a
entrada em rampa. Uma caracteristica desse sistema € que a partir de 5
vezes o valor da constante de tempo, a resposta pode ser considerada
uma reta com inclinagdo praticamente igual A do estimulo (FELICIO,
2010; PERILLO, 1994), ou seja, com erro desprezivel. Como a capaci-
dade de elevagdo € obtida pelo coeficiente de inclinag¢do da reta, a cons-
tante de tempo do transdutor é da ordem de 1 ms e os primeiros instan-
tes da medicdo da pressdo sdo desprezados (cerca de 400 vezes o valor
da constante de tempo) € possivel estabelecer que o erro, devido a res-
posta do transdutor, ndo € significativo na composi¢do do valor de IM.
Erro de histerese e de desvio de zero também néo afetam significativa-
mente a inclinacio da reta e também podem ser considerados desprezi-
veis.



legenda:
a - inclinagdo da reta
T - constante de tempo

estimulo

resposta

»

1T tempo

FIGURA 64: RESPOSTA DE UM SISTEMA DE PRIMEIRA ORDEM A ENTRADA EM
RAMPA

Para o tempo de aquisi¢do de dados da pressdo, necessdrio para
obtencdo da capacidade de elevacdo da pressdo, que é dada em mbar/s, o
erro maximo apontado pelo fabricante é de £0,01% (NI, 2005). Como
esse valor € muito inferior em relacio aqueles indicados para o transdu-
tor de pressdo, € possivel considerd-lo desprezivel no processo de avali-
acdo da IM.

Assim, para a avaliacio da incerteza da medi¢do da capacidade
de elevagdo da pressdo foi considerada a composicao dos erros maximos
de linearidade, sensibilidade e respectiva deriva térmica. Para a faixa
nominal do transdutor de pressdo, o erro maximo para a capacidade de
elevacdo da pressdo € de 150 mbar/s e esse valor serd utilizado como
incerteza na medi¢ao desse parametro.

Para a medicdo da temperatura é utilizado um instrumento de
medicdo do tipo termometro infravermelho. Barron (2014) alerta para o
fato de que tais instrumentos exigem um conhecimento adequado nas
diretrizes bdsicas da medicdo de temperatura sem contato e que, por
vezes, tais equipamentos tem seu uso descartado na industria por apre-
sentarem elevados erros sistemdticos na medicdo. Barron (2014) alerta
ainda para o fato de que indmeros sdo os fatores que afetam uma medi-
cdo de temperatura através de termOmetros infravermelhos, entre elas
estdo o tipo, forma, cor e brilho da superficie. Em seu documento, Bar-
ron (2014) indica que erros sisteméticos da ordem de +(5 até 10)°C sdo
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comuns devido a emissividade do objeto, aliado a falta de um ajuste
adequado dos parametros do instrumento, e que, no mundo real da ter-
mometria com infravermelho, a repetibilidade é o pardmetro fundamen-
talmente utilizado para o controle dos processos. Adicionalmente, para
aplicacdes sem erros sistematicos significativos, cuidados com a cali-
bragcdo e com o erro de aplicacdo em funcdo da emissividade da superfi-
cie sdo fundamentais (BARRON, 2014). O trabalho citado neste par-
grafo é respaldado pelo fabricante OMEGA Engineering, que é um
importante fornecedor de tecnologia para medi¢do e controle da tempe-
ratura (OMEGA, 2014).

O fato é que, no painel de linha de producdo da Embraco, a
temperatura do compressor € um parametro que ndo € atualmente utili-
zado em qualquer processo de controle, sendo apenas uma medi¢io
meramente indicativa, situacio que, a principio, ndo requer rigor metro-
16gico para a garantia do resultado, sendo dispensada inclusive sua cali-
bracdo segundo normas de gestdo da qualidade como ISO 9001 (ISO,
2008). Através das informacdes do fabricante e dos especialistas da
empresa, sabe-se que existe um erro sistemadtico significativo nesta me-
dicdo na linha. No entanto, é garantido que o erro de medicdo nédo é
maior que +6°C, por esse motivo e por néo ter sido possivel melhorar a
medicdo da temperatura no decorrer deste trabalho, esse valor foi admi-
tido como a incerteza na medicdo da temperatura dos compressores
ensaiados no painel da linha de producdo durante o estudo de caso. Sa-
be-se que esse valor € elevado para as faixas de temperatura que estdo
sendo medidas, porém, como ndo se tem o conhecimento exato do erro
sistematico, ndo ha outra solucio a nio ser considerar esse erro na incer-
teza de medic3o.

Para a medi¢o da poténcia elétrica consumida pelo compressor
durante o ensaio na linha de producédo foi informado pelos especialistas
da empresa que a IM para esse pardmetro na linha de producdo é de
+6 watts.

Para a medicdo da capacidade de refrigeracdo em laboratério,
através dos tradicionais métodos de ensaio, sdo utilizadas complexas
bancadas de ensaio, as quais contam com diferentes transdutores para a
medicdo de diferentes grandezas. Individualmente os transdutores sdo
calibrados para a garantia metroldgica e, recentemente, uma proposta de
compressor padrdo foi desenvolvida para verificar o desempenho metro-
16gico das bancadas (CORRI::A, 2013; MARTINS, 2011). A empresa
realiza ainda intercomparagdes entre as bancadas de ensaio para verifi-
car a coeréncias dos resultados. Assim, através das calibragdes periddi-
cas, dos métodos utilizados para a garantia dos resultados e do profundo



conhecimento dos sistemas de medi¢do utilizados, a empresa declara,
para as bancadas de avaliacdo de desempenho utilizadas neste trabalho,
que a IM para a capacidade de refrigeragdo é de +3% em relag@o a indi-

cacdo obtida no ensaio.

A tabela 38 apresenta um quadro com os valores de incerteza
utilizados neste trabalho para os parimetros envolvidos no estudo de

caso.

TABELA 38: INCERTEZAS PARA OS DADOS DO CONJUNTO DE TREINAMENTO

IM para as entradas da RNA IM para a saida da RNA
capacidade de elevacgdo consumo temperatura capacidade de
da pressdo (mbar/s) (W) (°C) refrigeracdo (W)
o +3% da
™M + 150 mbar/s ™M +6W ™M +6°C ™M S
indicacdo
PDF retang. PDF  retang. PDF  retang. PDF normal
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APENDICE G - RESULTADOS DA APLICACAO DO MMC NO

frequéncia

]
2
5
ES
g

USO DO MODELO NEURAL ARTIFICIAL

x10* compressor 1 x 10" compressor 2

25-

frequéncia

180 185 190 195 200 205 210 215 220 195 200 205 210 215
capacidade de refrigeragéo capacidade de refrigeragao

compressor 4

x 10

compressor 3 x10

200 205 210
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FIGURA 65: HISTOGRAMA COM AS RESPOSTAS DO MODELO NEURAL APLICANDO O
MMC PARA AS IM DAS GRANDEZAS DE ENTRADA NOS COMPRESSORES DE TESTE DE

1 ATE6
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frequéncia
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compressor 9
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compressor 11

12000~

10000~

8000

6000~

4000~

2000~

240 250 260 270 280 290 300 310
capacidade de refrigeragdo

frequéncia

frequénci

frequéncia

compressor 8

18000}

220

225

230 235 240 245 250 256
capacidade de refrigeragao

compressor 10

0 250 260
capacidade de refrigeragao

compressor 12

9000

290 300 310 320
capacidade de refrigeragéo

FIGURA 66: HISTOGRAMA COM AS RESPOSTAS DO MODELO NEURAL APLICANDO O
MMC PARA AS IM DAS GRANDEZAS DE ENTRADA NOS COMPRESSORES DE TESTE DE
7 ATE 12
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APENDICE H - RESULTADOS DA MEDICAO DA
CAPACIDADE DE REFRIGERACAO DOS COMPRESSORES
DEFEITUOSOS

Compressor d1 Compressor d2
180 200 220 240 260 280 180 200 220 240 260 280
capacidade de refrigeracédo (W) capacidade de refrigeracdo (W)
Compressor d3 Compressor d4
180 200 220 240 260 280 180 200 220 240 260 280
capacidade de refrigeracao (W) capacidade de refrigeragao (W)

Compressor d5

180 200 220 240 260 280
capacidade de refrigeracdo (W)

FIGURA 67: RESULTADO DA CAPACIDADE DE REFRIGERACAO SOBRE
COMPRESSORES DEFEITUOSOS
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APENDICE~I - RESULTADO DA CAPACIDADE DE
REFRIGERACAO DOS COMPRESSORES DEFEITUOSOS
APOS NOVO TREINAMENTO

Compressor d1 Compressor d2
"
170 260 170 260
capacidade de refrigeragéo (W) capacidade de refrigeragéo (W)
Compressor d3 Compressor d4

capacidade de refrigeragéo (W) capacidade de refrigeragéo (W)

Compressor d5

170 260
capacidade de refrigeragéo (W)

FIGURA 68: RESULTADO DA CAPACIDADE DE REFRIGERACAO DOS COMPRESSORES
DEFEITUOSOS APOS NOVO TREINAMENTO
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APENDICE J - SISTEMATICA PARA A MANUTENCAO DA
CONFIABILIDADE DAS INFERENCIAS E MELHORIA
CONTINUA DO MODELO NEURAL

Como a proposta apresentada nesta tese de doutorado engloba uma
bancada, a qual realiza medic¢des na linha de produgido, um modelo neu-
ral artificial e um método capaz de expressar a I-If, a ado¢do de um
sistema de gestdo da medicdo é o caminho l6gico para a manutencio da
confiabilidade e melhoria continua dos resultados obtidos através das
inferéncias.

Dentre as normas ISO que estabelecem meios para tal, destacam-
se as normas ISO 17025 (2005) e ISO 10012 (2004). Ambas contém
requisitos gerais para a gestdo metroldgica. Porém, a primeira € destina-
da a acredita¢do de laboratdrios de ensaio e calibragdo, e por tanto, ndo
aborda particularidades de sistemas de medi¢do que atuem em ambien-
tes fabris. J4 a segunda € referéncia metroldgica para o atendimento dos
requisitos da norma ISO 9001 (2008), logo, sua atuacdo abrange tam-
bém a drea industrial.

Como elaborada, a proposta pode ser integrada a um sistema de
gestdo da medi¢cdo como o estabelecido pela norma ISO 10012 (2004).
No entanto, deve se ter o entendimento que o processo de inferéncia
atua como um sistema unico, assim, os diferentes instrumentos € 0 mo-
delo neural artificial funcionam conjuntamente. Nesse sentido, o ensaio
na linha deve ser avaliado como um todo, possibilitando que os resulta-
dos das inferéncias sejam comparados com os requisitos metrologicos
propostos, tanto para as inferéncias da capacidade de refrigeragdo como
para sua incerteza.

E importante aqui relatar, que esta tese ndo avalia ou propde a a-
docdo de um sistema de gestdo da medicdo em si, essa tarefa é designa-
da exclusivamente as empresas que venham a adotar esse método de
inferéncia da capacidade de refrigeracdo do compressor. O que se pro-
pde neste apéndice € verificar como a proposta atende aos requisitos
encontrados na norma ISO 10012 e, assim, buscar meios de se alcangar
continuamente a confiabilidade nos resultados apresentados na saida do
modelo neural. Nessa logica, ndo se pretende fazer uma revisao ou alte-
racdo de qualquer requisito da norma, apenas atentar para pontos impor-
tantes e propor meios para a manutencdo da confiabilidade da proposta
onde existam lacunas.

A norma ISO 10012 (2004) estabeleces requisitos para gestdo dos
instrumentos, transdutores e software envolvidos nos sistemas de medi-
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cdo. Basicamente ela foca sua sistemdtica na calibragdo com uso de
padrdes de referéncia.

Vale destacar, que mesmo nao existindo um padrdo adequado para
avaliar a proposta como um sistema de medi¢do Unico, a calibragdao dos
instrumentos utilizados para as medi¢des de pressdo, consumo e tempe-
ratura € essencial para garantir a confiabilidade dessas grandezas. Como
elas sdo utilizadas no processo de inferéncia, devem seguir os preceitos
apresentados pela norma, assim como o software que comporta o mode-
lo neural artificial também deve seguir. No entanto, mesmo baseando
suas atividades de confiabilidade na calibracdo, a norma deixa aberto
para que outros meios sejam utilizados nessa tarefa. Nesse sentido, pro-
pde-se que a comprovacao dos resultados de inferéncia obtidos na linha
de producdo seja realizada através da comparacdo com os resultados
obtidos pelos métodos tradicionais.

A comparagdo através de outros métodos é uma técnica reconheci-
da para valida¢do de ensaios (ISO, 2005). Consiste basicamente em
comparar os resultados obtidos para um mesmo mensurando através de
métodos distintos, assim como foi realizado ao longo de todo o capitulo
6 para os compressores de teste. Entretanto, por esta ser uma solugdo
inovadora e ndo existirem padrdes para a calibragdo, a sistemdtica de
comparagdo deve ser estabelecida de modo continuado e ndo apenas em
uma andlise inicial.

A sistemdtica continuada além de proporcionar a validagdo peri6-
dica dos resultados de inferéncia, também pode ser utilizada para a me-
lhoria continua do modelo neural artificial. Como os tradicionais méto-
dos de ensaio sdo reconhecidos internacionalmente como o estado da
arte na medi¢do da capacidade de refrigeracdo e como foram utilizados
para o estabelecimento do modelo neural artificial, eles também podem
ser utilizados, de modo continuo, como referéncia para a corre¢io de
desvios encontrados no modelo neural.

Assim como um instrumento de medi¢do pode ser ajustado através
dos valores de referéncia obtidos pela calibragdo, também é possivel
realizar ajustes no método proposto. O ajuste pode ocorrer tanto no que
tange os transdutores utilizados na medicdo da pressdo, consumo elétri-
co e temperatura, quanto no modelo neural artificial. Para os transduto-
res € possivel realizar a calibragio e existem metodologias bem defini-
das e reconhecidas para a realizacdo de tais ajustes, sendo que a recali-
bracdo deve ser realizada sempre que um ajuste for feito (ISO, 2004). J4
para o modelo neural os ajustes devem ocorrer com a incorporacio de
exemplos no conjunto de treinamento, do mesmo modo como ocorreu



no capitulo 6 em relacdo aos compressores ensaiados com baixa tempe-
ratura e aqueles com capacidade de refrigeracdo abaixo do esperado.

Penz (2011), em sua tese de doutorado, estabeleceu uma sistemati-
ca de melhoria continua através do uso de rotinas de compara¢do com 0s
tradicionais métodos de ensaio, porém essa sistemdtica ficou voltada
para ferramentas de inteligéncia artificial utilizadas no progndstico da
capacidade de refrigeracdo em laboratério. No entanto, 0 mesmo princi-
pio pode ser adaptado as condi¢des encontradas no que tange esta tese.

Suponha-se que ao longo do tempo de utilizacdo de um comitg,
diversas comparagdes sdo realizadas para a manuten¢do da confiabilida-
de do mesmo. Nesse periodo € coletada uma série de informagdes perti-
nentes e que podem ser utilizadas para o ajuste de modelo neural artifi-
cial. A partir da inclusdo desses dados no conjunto de treinamento um
novo processo de aprendizagem € realizado e outro comité é gerado. Em
tese, como o dltimo modelo neural incorpora um nimero maior de in-
formacdes pertinentes, terd entdo condigdes de apresentar resultados
com I-If menores que o anterior, como apresentado na figura 69.

-

.

1-If1

I-If2
I-If3
I-Ifa

I-If do Modelo Neural Artificial

processo de melhoria
processo de melhoria
processo de melhoria
processo de melhoria :-'

r Vol Vol
— . "~ - ~—

Comité 0 Comité 1 Comité 2 Comité 3 Comité 4

V al)

tempo

FIGURA 69: SISTEMATICA DE MELHORIA CONTINUA

O processo como apresentado na figura 69 poderd ser repetido até
0 ponto em que o custo para a melhoria do comité seja maior do que o
ganho gerado em relag¢do ao decréscimo dos niveis de incerteza.

Vale ressaltar ainda, que assim como a recalibracdo € necessdria
quando um instrumento de medi¢do que € ajustado, processo semelhante
deve ser realizado para cada comité gerado. Isso € essencial, pois, a cada
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novo treinamento as RNA sdo alteradas, e ndo hd garantias de que as
inferéncias se mantém adequadas nos pontos onde anteriormente eram
consideradas vdlidas. De modo andlogo ao que ocorreu no capitulo 6,
resultados devem ser mantidos para compressores de teste, assim serd
possivel verificar se o ajuste afetou o desempenho global do modelo
neural artificial.



