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RESUMO

Dois mecanismos importantes para controle da qualidade de produgdo de
compressores herméticos para refrigeracdo sdo os ensaios de desempenho e
de minima tensdo de partida. Por demandarem muito tempo, ambos sdo
restritos a laboratdrios, ndo sendo viavel aplica¢do direta em linhas de
producdo. Ensaios de desempenho requerem mais de 4 horas para serem
realizados e de partida necessitam de tempos médios de 50 minutos. Devido
ao tempo e custos envolvidos, a avaliagdo de todo um lote produzido é
tipicamente realizada por meio dos ensaios de uma pequena amostra, em
condigdes laboratoriais. O controle da qualidade de cada pega ¢ restrito aos
testes compativeis com o tempo de ciclo da linha de producdo. A empresa
lider mundial na produg¢do de compressores avalia a capacidade de cada
unidade produzida em elevar a pressao de ar interna de um volume de valor
conhecido, em testes que demandam menos de 7 s. Em estudo de caso,
constatou-se a hipdtese que desses testes de linha resultam pardmetros
correlacionados aos obtidos nos ensaios de desempenho e de partida. Os
niveis de correlagdo permitiram a realizagdo de inferéncia dos parametros
de laboratorio a partir dos dados de linha de produgéo, o que se conseguiu
com uso de ferramentas baseadas em redes neurais artificiais. Parcela
significativa dos resultados das inferéncias distou menos de 1% dos valores
fornecidos pelos ensaios de laboratorio. A garantia da confiabilidade é um
dos entraves mais expressivos para o emprego de redes neurais em
atividades metrologicas. A avaliacdo de incerteza calcada nos preceitos
metroldgicos vigentes deve levar em conta as contribuicdes das incertezas
de medi¢do das varidveis de entrada e das incertezas do processo de
treinamento. Com esse intuito, aperfeicoou-se técnica disponibilizada em
publicacdes recentes, que combina a reamostragem bootstrap, tipicamente
utilizada para fornecer intervalos de confianga em redes neurais, com o
método de Monte Carlo, frequentemente empregado na avaliagdo da
incerteza de medig@o. A integragdo desses métodos representa evolu¢ao no
estado da arte, por consubstanciar-se em abordagem adequada a avaliagdo
da incerteza da saida de ferramentas baseada em redes neurais, conferindo
confiabilidade as inferéncias obtidas em estudo de caso. Os niveis de
incerteza estimados resultaram compativeis com a incerteza de medi¢ao das
grandezas envolvidas, em todas as frentes investigadas. As ferramentas
propostas se mostraram adequéveis a rotina da linha de producdo. O tempo
médio para obtencdo de cada resultado ficou préoximo a 7 s, possibilitando
que parametros tipicos de ensaios de desempenho ¢ de minima tensdo de
partida possam ser obtidos para 100% dos compressores produzidos.

Palavras-chave: ensaios de desempenho de compressores; ensaios de
minima tensdo de partida de motores; teste de capacidade de elevagdo de
pressdo; redes neurais artificiais; avaliagdo de incertezas em inferéncias.






ABSTRACT

Two important ways to control the production quality of hermetic
refrigeration compressors are the performance test and the minimum
starting voltage test. Both tests demand too much time, and, therefore, they
are restricted to laboratories and not feasible to be applied directly on
production lines. Performance tests require longer than four hours to be
carried out and starting voltage tests require an average of fifty minutes.
Due to the time and cost involved in the evaluation of a whole production
batch, typically, a small sample of the production batch is tested under
laboratory conditions. The quality control of each piece is restricted to tests
which durations are suitable to the production line time cycle. The hermetic
compressor world leader company evaluates the capacity of each unit to
increase the air pressure in a fixed volume vessel, these tests demand less
than seven seconds. Study cases generated the hypothesis that production
line tests have parameters that are correlated with those obtained in
laboratory performance and minimum starting voltage tests. The correlation
levels allowed the inference of laboratory parameters using data from the
production line, what has been achieved with tools based on artificial neural
networks. A significant portion of the inferences presented errors of less
than 1% when compared with laboratory tests. The reliability assurance is
one of the most significant barriers when artificial neural networks are used
in metrological activities. The uncertainty evaluation based on the current
metrological precepts should consider the contributions of the measurement
uncertainties related to input variables and to the training process.
Therefore, a technique presented in recent publications was improved; such
technique combined the bootstrap resampling approach, typically used to
provide confidence intervals on neural networks, with the Monte Carlo
method, often used in the evaluation of measurement uncertainty. The
proposed improvement represents the state of the art since it consolidated
the uncertainty evaluation of artificial neural network results obtained on
the study cases, ensuring reliability to the inferences. The estimated
uncertainty levels shown compatible results compared with the
measurement uncertainty related to all investigated quantities. The proposed
tools proved to be suitable for the production line. The average time to
obtain each result was about seven seconds, allowing the performance test
parameters and minimum starting voltage to be obtained for all the
produced compressors.

Keywords: performance testing of compressors; minimum starting voltage
tests for induction motors; pressure increase capacity test; artificial neural
networks; evaluation of uncertainties in inferences.
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1. INTRODUCAO
1.1. CONTEXTUALIZACAO

O conjunto dos aparelhos de refrigeragdo e conforto térmico ¢é
imprescindivel para satisfagdo de necessidades bésicas atuais e
praticamente toda unidade residencial' com acesso a rede elétrica possui
pelo menos um de seus elementos. O grau de importdncia desses
sistemas termodindmicos pode ser caracterizado pelo volume altamente
significativo da energia elétrica que consomem.

Na tabela 1 esta registrada a participagdo de refrigeradores,
freezers e aparelhos de condicionamento ambiental no consumo médio
domiciliar, para todas as regides brasileiras, em 2005. Os dados sdo da
ultima avaliagdo disponivel da Eletrobrds (PROCEL/ELETROBRAS,
2007), para um ano em que o consumo do setor representou 22% de um
total de 375193 MWh.

Tabela 1 — Consumo final de energia elétrica na carga residencial.

Regido Refrigerador  Freezer Cond1c19namento
ambiental
Centro-oeste 24% 4% 18%
Nordeste 29% 5% 27%
Norte 25% 4% 40%
Sudeste 22% 5% 11%
Sul 16% 7% 32%

Fonte: Adaptada de PROCEL/ELETROBRAS (2007).

A expansdo demografica e o consequente aumento de unidades
residenciais, bem como a necessidade de substitui¢do de aparelhos, t€ém
sido fatores responsaveis por manterem aquecida a demanda por esses
bens de consumo duraveis, mesmo quando o mercado se manteve
retraido em diversos outros setores (PACHECO, 2007). Entretanto,
preocupacdes ambientais e legislativas, decorrentes das projegdes de
aumento de consumo, demandam grandes esfor¢os da industria de
refrigeragio no sentido de melhorar a eficiéncia dos aparelhos’

! Estatisticas do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) indicam que 97,3%
dos domicilios brasileiros possuem refrigeradores (IBGE, 2013).

% Com o objetivo de estimular a fabricagdo e comercializagdo de produtos mais eficientes,
foi instituido em 1983 o Selo Procel de Economia de Energia, que indica ao consumidor,
no ato da compra, os equipamentos que apresentam melhores niveis de eficiéncia
energética, dentro de cada categoria (ELETROBRAS, 2010).
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residenciais (LEIGHTON, 2011) — aspecto que tem sido cada vez mais
considerado na compra de novas unidades (CARDOSO, 2008).

A busca por aparelhos mais eficientes requer ampla andlise de
todos os elementos constituintes dos sistemas de refrigeragdo, como se
pode constatar em publicagdes das ultimas décadas (RADEMACHER;
KIM, 1996, TIWARIL;, GUPTA, 2011), ai incluidos os compressores
herméticos.

Os compressores herméticos sdo responsaveis por transferir a
energia necessaria para que ocorra a troca de calor com o meio externo,
em sistemas de pequeno porte, pela transferéncia de fluido da regido de
baixa para a de alta pressdo. Consequentemente, as melhorias
pretendidas estdo fortemente relacionadas com o aumento da eficiéncia
dos compressores empregados (PACHECO, 2007). Corrobora essa
argumentacgdo o fato de os compressores atuais, produzidos por empresa
com posi¢do de destaque nesse segmento, consumirem hoje metade da
energia consumida pelos compressores de duas décadas atrés,
equivalentes em capacidade de refrigeracdo (EMBRACO, 2014).

O aumento da eficiéncia dos compressores normalmente decorre
do somatdrio de pequenos ganhos que devem ser monitorados tanto em
nivel de desenvolvimento quanto no d&mbito da produgdo. O coeficiente
de performance (COP — Coefficient of Performance) é um pardmetro
globalmente empregado para medir o nivel de eficiéncia de
compressores herméticos. Seu valor é obtido pela razdo entre a
capacidade de refrigeracdo, que pode ser definida como a taxa de
eliminacdo de calor do espago refrigerado, e a poténcia elétrica ativa
consumida pelo compressor. Tais parametros sdo tipicamente obtidos
em ensaios de desempenho (ARENCIBIA; TRICIO, 2014).

O COP ¢ uma boa medida da eficiéncia energética, mas outros
pardmetros podem ser considerados na avaliagdo da qualidade do
compressor, como a minima tensdo de partida (MTP), que ¢ o menor
nivel de tensdo necessario para partida e funcionamento do mesmo, em
determinada condi¢do de operagdo. Tais condi¢des podem ser severas,
especialmente quando decorrem das relagdes com clientes de mercados
com caracteristicas atipicas, como aqueles sujeitos a condi¢des precarias
de fornecimento de energia elétrica, com interrup¢des frequentes e
magnitudes de tensdo muito aquém das nominais. Nesses casos, pode
ser exigida partida do compressor com baixos niveis de tensdo de
alimentacdo aliados a cargas muito elevadas. Para dar garantias ao
cliente de que o compressor pode partir e operar em tais condigdes, 0
fabricante precisa identificar o valor da MTP, o que normalmente ¢ feito
por meio do ensaio de minima tensdo de partida.



43

Ensaios com abrangéncia global, como os de desempenho, devem
ser realizados em bases comuns e com niveis de incerteza adequados,
permitindo a comparacdo entre modelos equivalentes de diferentes
fabricantes. A desejada padronizacdo de tais procedimentos pode ser
alcangada com a observacdo de normas relacionadas, entre elas:
ANSI/ASHRAE 23 (ANSI/ASHRAE, 2005); DIN EN 13771-1 (DIN, 2008)
e 1SO 917 (ISO, 1989).

Ensaios mais especificos, como os de MTP, seguem apenas
procedimentos operacionais internos dos fabricantes, elaborados em
funcdo das especificidades da aplicacdo (EMBRACO, 2012).

Para atender requisitos de norma ou procedimento operacional,
ambos os ensaios sao realizados em condic¢des laboratoriais ¢ demandam
a utilizacdo de bancadas especificas, capazes de estabelecer diferentes
condigdes de operagdo, em procedimentos que requerem o uso de 6leo
lubrificante e gas refrigerante para os quais o compressor foi projetado.
Outra caracteristica comum aos ensaios ¢ o longo tempo necessario para
suas execugoes.

Um ensaio de desempenho demanda normalmente mais de quatro
horas para ser realizado (SCUSSEL, 2006). Os parametros de interesse
sdo estimados a partir de medi¢des tomadas na tltima hora de ensaio,
intervalo de tempo em que um determinado grupo de grandezas ¢
consideravel estavel (regime permanente). O intervalo de tempo
requerido para a estabilizagdo ¢ denominado regime transitorio, e ¢
superior a trés horas (POLETTO, 2006; SCUSSEL, 2006; FLESCH, 2006).

Um ensaio de partida demanda, em média, 50 minutos para a
execucdo. Desse tempo, em média, 40 minutos sdo empregados no pré-
aquecimento® do compressor sob ensaio, cuja temperatura é monitorada
de forma indireta, por meio da medicdo da resisténcia elétrica dos
enrolamentos do motor associado (ABNT, 2002).

Os ensaios de desempenho e MTP sdo realizados em prototipos,
em lotes-piloto e no controle da qualidade da produgéo, o que demanda
nimero expressivo de horas de ensaio em empresas com elevado fluxo
produtivo, também dedicadas a pesquisa e ao desenvolvimento. Apenas
para exemplificar, a Embraco — maior fabricante mundial de
compressores — possui atualmente 24 bancadas, operando em trés

? Nos ensaios de partida podem ser obtidos valores de MTP tanto para o caso em que a
temperatura do enrolamento do motor associado esteja proxima da ambiente (partida a
frio) quanto nas condi¢des em que ela esteja proxima dos limites de operagdo do
compressor (simulagdes de partida a quente). Nestes casos, faz-se necessario pré-aquecer
o compressor sob ensaio. Vale destacar que no ambito deste trabalho foram considerados
apenas resultados de simulagdes de partida a quente.



44

turnos, para realizar ensaios de desempenho. Ainda assim, a avaliagdo
da produg@o fica limitada a pequenos conjuntos de pecas, amostras dos
lotes encaminhados aos clientes.

A quantidade de ensaios requerida ¢ fungdo das caracteristicas
metrologicas das bancadas, visto que o numero de pecas necessarias
para validagdo de ganhos ¢ proporcional a incerteza da medigdo
praticada (PENZ, 2011). Por outro lado, o aumento desejavel da
capacidade de realizag@o de ensaios ¢ limitado por varios fatores, como:

e custos de aquisicdo e operagdo — cada nova bancada de
desempenho representaria um gasto inicial de centenas de
milhares de dolares, além das despesas decorrentes do uso;

e Dbaixo nivel de automacdo dos equipamentos atuais —
requerendo intervenc¢do de operadores experientes.

Para melhorar os niveis de incerteza envolvidos e reduzir o tempo
de ensaio, visando aumento da produtividade das bancadas, a Embraco
estabeleceu parceria com o Labmetro — Laboratério de Metrologia e
Automatizagdo da Universidade Federal de Santa Catarina. Para o
desenvolvimento das pesquisas, a empresa disponibilizou ao Labmetro
uma bancada de ensaios de desempenho e outra onde sdo realizados
ensaios de MTP.

Dentre os trabalhos realizados na bancada de ensaios de
desempenho se destacaram:

e Poletto (2006) deu inicio ao aprimoramento da bancada de
ensaios, aumentando o nivel de automagdo e propondo
mecanismos para redugdo das incertezas de medicao;

e Barbosa (2006) desenvolveu sistema de medicdo de
grandezas elétricas — tensdo, corrente e poténcia — visando
redugdo das incertezas associadas;

e Scussel (2006) atuou na eliminagdo de limitagdes que
comprometiam a estabilidade do ensaio durante o regime
permanente e propds reducdo do intervalo transitério por
meio de técnicas de aquecimento for¢ado do compressor;

e Flesch (2006, 2010) desenvolveu técnicas avangadas de
controle e automagdo para aumentar a confiabilidade e
reduzir o tempo de ensaio;

e Silveira (2010) validou uma das propostas de Scussel
(2006), desenvolvendo o SICC (Sistema de Injecdo de
Corrente Continua), capaz de forcar o aquecimento do
compressor, por meio da inser¢do de nivel significativo de
componente continua a alimentagdo do compressor.



45

A incorporagdo das estratégias relacionadas permitiu reducdo
média do tempo total de ensaio de desempenho em 52% (passando de
286 minutos para 138 minutos), sobretudo em decorréncia da
diminui¢io do regime transitério. E valido destacar que a arquitetura
proposta ja estd sendo absorvida pelo mercado e existem algumas
bancadas capazes de realizar os ensaios com tempo médio de 2,5 horas.
Com auxilio da tabela 2 também se podem notar as reducdes
significativas dos niveis de incerteza de medicdo dos parametros de
desempenho, para trés condi¢des de ensaios”.

Tabela 2 — Panoramas de incerteza de medicédo.

Condigdo de Capacidade de ~ Poténcia elétrica  Coeficiente de
ensaio refrigeracdo ativa consumida performance
[°C] Antes Depois Antes Depois Antes Depois

(-5 e +45) 5%  0,6% 0,7%  02% 22%  0,8%
(-233e+544) 22%  0,7% 1,0%  04%  3.2% 1,1%
(-35 e +65) 4,4%  0,8% 1,6%  0,4%  5,9% 1,2%

Fonte: Adaptada de PENZ (2011).

Com relag@o aos trabalhos desenvolvidos na bancada para ensaios
de MTP se destacaram:

e Costa (2010) incorporou intimeras solugdes visando a
automacao dos ensaios;

e Schlickmann (2012) estabeleceu estratégias objetivando
diminuir a incerteza na medi¢ao da temperatura interna ao
compressor, por meio de recursos para obtencdo ndo
invasiva do valor da resisténcia do enrolamento, com baixa
incerteza;

e Thomazini (2013) aprimorou a bancada, incorporando a ela
o SICC (Sistema de Injecdo de Corrente Continua),
desenvolvido por Silveira (2010), para diminuir o tempo de
pré-aquecimento do compressor.

Por meio da integracdo do SICC, Thomazini (2013) conseguiu
reduzir até 58% no tempo médio de pré-aquecimento das pecas
avaliadas na época, indicando possivel aumento substancial da
produtividade da bancada de ensaios.

* As condigdes de ensaios sdo definidas na pratica por especialistas, diante dos requisitos
de mercado de compressores. A condi¢do de check-point, por exemplo, requer a avaliagdo
do compressor com temperaturas de evaporagdo e condensacao em -23,3 °C e +54,4 °C,
respectivamente. Tais valores definem as pressdes absolutas de sucgdo e de descarga
respectivamente em 1,148 bar e em 14,698 bar e temperatura de sucg¢do em 32,2 °C, para
fluido R134a.
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Além dos trabalhos relacionados, também tem sido avaliado o
uso de recursos computacionais, para diminuir de maneira ainda mais
incisiva os tempos envolvidos. Sob esse enfoque foram realizados varios
trabalhos que revelaram o potencial de uso de ferramentas de
inteligéncia artificial (IA) para realizagdo de inferéncias e prognosticos’
em ensaios de desempenho. Destacam-se, dentre eles:

e Henklein (2006) empregou abordagem neuro-nebulosa
(neuro-fuzzy) para obtengdo de prognoésticos, a partir de
informacdes do intervalo de estabilizagdo, de capacidade de
refrigeragdo e poténcia elétrica ativa consumida, em classes
previamente estabelecidas;

e Steinbach (2008) adotou abordagem em redes neurais para
inferir sobre o instante de entrada em regime permanente e,
a partir de informagdes associadas a esse momento, obter
progndstico de capacidade de refrigeracdo, poténcia elétrica
ativa consumida e COP;

e Casella (2008) usou redes fuzzy-bayesianas para inferir
sobre a entrada em regime permanente da capacidade de
refrigeracgdo e, a partir dela, avaliar a estabilidade do ensaio
(entrada em regime permanente);

e Lima (2010) contribuiu para a validacdo das estratégias
anteriores, implantando um conjunto de ferramentas de 1A
em bancada de ensaios de empresa parceira. Tais
ferramentas permitiam a identificagdo do instante da
entrada em regime permanente, a partir do transitorio, e
progndstico de capacidade de refrigeragdo, poténcia elétrica
ativa consumida e COP, a partir das informacdes desse
instante;

e Penz (2011) propos procedimentos e métodos para prover
confiabilidade ao uso de ferramentas de IA para inferéncia
e prognostico de condigdes de regime, a partir de dados de
transitorio.

A aplicagdo das ferramentas de IA tornou possivel obter
parametros de desempenho em tempo médio de 54 minutos, com
significativo nivel de confianga. Um caso mais especifico foi o

* Assim como em Penz (2011) e Coral (2014), neste trabalho se diferenciam os termos
prognostico e inferéncia, apoiados nas definigdes de Houaiss (2002): prognostico —
suposi¢do, baseada em dados da realidade, sobre o que deve acontecer no futuro;
inferéncia — operagdo intelectual por meio da qual se afirma a verdade de uma proposigio
em decorréncia de sua ligagdo com outras ja reconhecidas como verdadeiras.
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progndstico de capacidade de refrigeragdo, onde 95,6% dos ensaios
validos apresentaram resultado em faixa de £2% em relagdo aos valores
finais de ensaio relacionados ao método tradicional (PENZ, 2011).

Trabalho iniciado recentemente objetiva identificar valores de
MTP a partir da alimentagdo do compressor com rampa de tensdo
(ZANOL, 2015). Os primeiros resultados apontam para viabilidade de
uso de tal estratégia. Apesar de atualmente ndo prever a diminui¢ao do
tempo destinado ao aquecimento do compressor, o uso dessa estratégia
poderia diminuir o tempo de ensaio, propriamente dito, de 10 minutos
para menos de 1 minuto.

Os avancos nas duas frentes de trabalho sdo significativos e
sinalizam para grandes ganhos de produtividade, em instalagdo massiva
dos recursos em bancadas de empresas. Entretanto, ainda assim ndo
resolveriam o problema da adequacdo ao controle da produgdo de cada
peca, especialmente em plantas com elevado fluxo.

Ainda que cientes do risco de colocarem no mercado produtos
com testes pouco representativos, empresas com elevado fluxo de
produgdo sdo impulsionadas a submeterem cada unidade produzida a
testes mais rapidos, implicando incapacidade de investigacdo de
aspectos quantitativos, visando, sobretudo, avaliacdo de aspectos mais
imediatos de seguranga e operacionalidade. Devido ao tempo destinado
aos testes, normalmente pequeno, ensaios potencialmente mais capazes
sdo realizados apenas em pequenas amostras da produgao.

A avaliag@o por amostragem de lotes implica riscos significativos
de produtos ndo conformes e decorrente desperdicio de recursos
naturais, como: consumo desnecessario de matéria-prima e energia nas
fabricas; transporte de produtos defeituosos. Quando identificados
apenas nos clientes, prejudicam a imagem da empresa ¢ podem gerar
pesadas multas contratuais.

Atualmente, na empresa parceira, os testes de capacidade de
elevagdo de pressdo, que acontecem no meio e no final das linhas de
producdo, sdo os Unicos instantes em que o motor de cada compressor
produzido ¢ acionado, antes de ser enviado para o cliente.

Como se trata de um teste no qual ¢ avaliado o funcionamento do
compressor como um todo, necessariamente se avalia a capacidade do
motor elétrico associado partir. Entretanto, tal partida ocorre em uma
condi¢do particular, muito provavelmente distinta daquelas consideradas
nos ensaios de MTP. Portanto, ndo existe, atualmente, qualquer
mecanismo que associe resultados dos testes de linha de producdo com
os ensaios de partida, realizados em laboratorio.



48

Assim como ndo fornecem dados empregados para obten¢do dos
valores de MTP, os resultados dos ensaios de elevagdo também nédo
apresentam, de forma direta, informagdes aparentemente relevantes para
determinacdo da capacidade de refrigeracdo do compressor, poténcia
elétrica ativa consumida ou do COP, que sdo os parametros avaliados
nos ensaios de desempenho, em condicdes laboratoriais.

Resultados apresentados por Coral (2014) mostraram ser possivel
estabelecer bons niveis de correlagdo entre dados de teste de capacidade
de elevacdo com valores de capacidade de refrigeracdo, obtidos em
ensaios de laboratorio. Devido ao significativo nivel apresentado pelas
correlagdes, ele estabeleceu, com uso de redes neurais artificiais, modelo
de inferéncia da capacidade de refrigeracdo, com método para estimativa
da incerteza associada, metrologicamente mais adequado que os até
entdo disponiveis na literatura. O tempo médio para obten¢do de cada
resultado ficou préximo a 7 s, possibilitando integracdo da solugdo a
plantas com pequenos tempos de ciclo.

Face aos excelentes resultados obtidos por Coral (2014),
identificou-se a oportunidade de implementar junto aos testes de
capacidade de elevacdo, meios para que se torne possivel a obtengdo de
inferéncia de poténcia elétrica ativa consumida, COP e minima tensdo
de partida na fase de produgdo. Tais recursos possibilitariam a avaliagdo
de cada compressor durante a etapa de fabricacdo, o que permitiria a
empresa atuar no processo de modo mais eficiente e também ter
conhecimento dos pardmetros de desempenho de todo um lote de
compressores sem que fosse necessario esperar pelos resultados
fornecidos pelos laboratérios. Dessa forma, as bancadas poderiam ser
destinadas exclusivamente aos ensaios em prototipos € em lotes-piloto.

Consulta a literatura técnica e cientifica ndo revelou o tratamento
desses casos em abordagens semelhantes a esta, logo, os resultados
pretendidos representardo significativo avango no estado da arte.
Adicionalmente, tais resultados deverdo trazer beneficios diretos para
todas as empresas do setor, especialmente aquelas com elevadissimos
volumes de producao.

1.2. OBJETIVOS
1.2.1. Objetivo geral da tese
O objetivo geral deste trabalho de doutorado ¢ estabelecer

métodos que permitam obter estimativas de poténcia elétrica ativa
consumida, COP ¢ minima tensdo de partida em compressores



49

herméticos de refrigeracdo, em tempo muito reduzido e com niveis de
incerteza conhecidos, integraveis ao controle da qualidade junto a linha
de producdo, em plantas com elevado fluxo produtivo.

1.2.2. Objetivos especificos da tese

e identificar o estado da arte em métodos de ensaios para
determinacdo de poténcia elétrica ativa consumida, COP e
minima tensdo de partida em compressores herméticos de
refrigeragdo;

e investigar a potencialidade de testes tipicamente
empregados no controle da qualidade da produgdo de
compressores em plantas com elevado fluxo;

e avaliar os niveis de correlagdo entre resultados de
laboratério — poténcia elétrica ativa consumida, COP e
minima tensdo de partida — e informacdes provenientes de
testes de linha;

e identificar tipos de redes neurais artificiais uteis a tarefa de
mapeamento entre dados tipicos de testes de linha e
resultados de laboratorio;

e investigar o estado da arte em determinacdo de intervalos
de confianga na aplicacdo de redes neurais artificiais;

e estabelecer modelos baseados em redes neurais artificiais
capazes de realizar inferéncias sobre consumo, COP e
minima tensdo de partida, com niveis de incerteza
conhecidos, a partir de dados previamente obtidos em
laboratorio e linha de producao;

e realizar estudos de caso, com aplicagdes em varios lotes de
producdo de compressores, para verificar a adequacdo dos
modelos propostos e validar os conceitos envolvidos.

1.3. INOVACOES CONCRETIZADAS

Os resultados decorrentes do trabalho propiciaram avangos no
estado da arte, gerando perspectivas favoraveis de integracdo dos
modelos estabelecidos aos procedimentos de controle da qualidade em
plantas com elevado fluxo de produgdo de compressores,
proporcionando maior aproveitamento das informacdes obtidas em
testes atuais.
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De maneira inédita, o trabalho de tese proporcionou a medi¢do
dos valores de consumo, COP e minima tensdo de partida em
compressores herméticos, por meio de inferéncias realizadas em linha de
produgdo, com tempo muito reduzido e niveis de incerteza conhecidos,
em 100% das pecas produzidas, sem a necessidade de utilizagdo de
sistemas de refrigeracdo ou interferéncia de fatores humanos no
processo.

1.4. ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este documento esta dividido em sete capitulos.

No capitulo 2, discorre-se sobre o estado da arte em ensaios para
obtengdo de pardmetros tuteis a avaliacdo de compressores herméticos.
Entre outros aspectos, destacam-se as limitagdes de integracdo dos
procedimentos ao controle da qualidade de linhas de produgéo.

No capitulo 3, investigam-se recursos de inteligéncia artificial
aplicaveis aos problemas de aproximacdo de fungdes ndo lineares. Sdo
apresentadas ferramentas de redes neurais artificiais e seus respectivos
algoritmos de aprendizagem.

No capitulo 4, caracteriza-se o estado da arte em estimativa de
intervalos de confianga para saidas de modelos baseados em redes
neurais artificiais. Os métodos apresentados consideram erros
decorrentes do processo de medicdo e do processo de aprendizagem.

No capitulo 5, avaliam-se os niveis de correlacdo entre resultados
de ensaios realizados em laboratorio e testes tipicos de linhas de
producdo de compressores. Sdo discutidas as propostas do trabalho de
tese ¢ a forma de encaminhamento da solucdo, por meio de modelo
baseado em redes neurais artificiais.

No capitulo 6, detalha-se separadamente cada um dos trés estudos
de caso — poténcia elétrica ativa consumida, COP e minima tensao de
partida — associados a proposta de encaminhamento. Sdo apresentados
aspectos relevantes das estratégias empregadas, bem como resultados
praticos obtidos para cada uma das frentes de trabalho.

No capitulo 7, sdo feitas consideragdes sobre a conclusdo do
trabalho, confrontando os resultados obtidos com os objetivos
propostos. Além de salientar os ganhos decorrentes, destacam-se,
oportunamente, pontos que necessitam de abordagens complementares.
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2. ENSAIOS PARA CONTROLE DA QUALIDADE DE
COMPRESSORES HERMETICOS

2.1. INTRODUCAO

Conforme exposto na secdo anterior (1.1), a sociedade atual
depende de sistemas de refrigeracdo que operem com alta performance,
tanto pela indispensabilidade de ambientes climatizados quanto pela
necessidade de economia de energia. Essa relagdo gera grande
expectativa de que cada novo aparelho produzido somente seja
disponibilizado ao mercado quando determinadas caracteristicas tenham
sido avaliadas, como: desempenho; seguranca operacional; durabilidade;
eficiéncia energética. Tais aspectos sdo propagados, pelos produtores
desses sistemas termodinamicos, a toda a cadeia de fornecedores, dentre
eles os fabricantes de compressores herméticos.

Grande esfor¢o tem sido despendido pelas empresas do setor,
com auxilio da comunidade cientifica, no desenvolvimento de
mecanismos de apoio ao controle da qualidade de compressores. Em
ambito global, os ensaios de desempenho sdo os tipicamente mais
empregados para a avaliagdo de eficiéncia, e consistem nas medigdes da
capacidade de geracdo de fluxo de massa de fluido refrigerante, sob
determinadas condi¢des de operacdo, e na poténcia elétrica ativa
consumida para a execucdo dessa tarefa (ARENCIBIA; TRICIO, 2014).
Procedimentos mais especificos, como os ensaios de minima tensao de
partida, permitem avaliar o menor valor de tensdo de alimentagdo
necessario para que o motor seja capaz de partir e se manter em
operagdo, sob determinadas condigdes de carga (THOMAZINI, 2013). De
modo geral, o valor da minima tensdo de partida ¢ 1til para garantir o
funcionamento do compressor em condi¢des de subtensao.

Ensaios mais amplamente empregados sdo abalizados por
normas, que impdem condi¢des de contorno para que os procedimentos
adotados sejam equivalentes, permitindo a comparacdo de informagdes,
garantindo repetibilidade e reprodutibilidade (SCUSSEL, 2006). Ensaios
mais especificos, entretanto, seguem apenas as recomendagdes técnicas
de determinados fabricantes (COSTA, 2010).

Nas demais se¢des deste capitulo sdo abordados varios aspectos
relevantes dos procedimentos acima destacados, como: caracterizagdo
dos parametros de interesse; diferentes métodos de aplicacdo e
mecanismos de padronizagdo; esfor¢os da comunidade cientifica para
diminuicdo do tempo de execucdo e aumento da confiabilidade
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metrolégica; avaliagdo da aplicabilidade ao controle da qualidade em
plantas com elevados volumes de produg@o.

2.2. ENSAIO DE DESEMPENHO DE COMPRESSORES

Os ensaios de desempenho permitem analisar a eficiéncia de
compressores por flexibilizarem a obtengdo dos seguintes pardmetros

(IS0, 1989):

e capacidade de refrigeracdo do compressor (¢g) — expressada
em watt no SI® — é quantificada pelo produto da vazdo
massica de refrigerante, que flui através do compressor,
pela diferenca entre a entalpia especifica do refrigerante,
medida na entrada (suc¢do) do compressor, ¢ a entalpia
especifica de liquido saturado, correspondente a pressdo de
saida (descarga), como representado pela equagdo (1),

hn

\Y
(I)O:quv_ga(hgl_hfl)a (1)
gl

¢ a capacidade de refrigeragdo do
compressor

¢ o fluxo de massa de refrigerante [ke/s];
¢ o volume especifico do fluido

refrigerante (gas) entrando no [m3/kg];
compressor, durante o ensaio

¢ o volume especifico do refrigerante

entrando no compressor estabelecido [m3/kg];
anteriormente ao ensaio

¢ a entalpia especifica do refrigerante

entrando no compressor nas condigdes [kJ/kg];
basicas especificas de ensaio

¢ a entalpia especifica do refrigerante

liquido na pressdo correspondente a [kJ/kg].
descarga do compressor

[W];

e poténcia elétrica ativa consumida (P) — doravante
denominado consumo (Co) — ¢ definido como a poténcia

® SI — Sistema Internacional de Unidades — adotado neste trabalho — é um documento que
emergiu da necessidade de um sistema pratico mundialmente aceito, que evolui de forma
continua para refletir as melhores praticas de medigdo (INMETRO, 2012).



53

elétrica drenada por todo o elemento compressor, ai
compreendidos os aparatos auxiliares que representam
impedancias adicionais, como os dispositivos de partida,
capacitores de funcionamento e conversores eletronicos. A
unidade de medida do consumo ¢é watt;

e coeficiente de performance (COP - Coefficient of
Performance) — ¢é o quociente entre a capacidade de
refrigeragdo e o consumo, que resulta adimensional, e pode
ser caracterizado pela equagdo (2),

cop=b @)
Co
onde:
COP ¢ o coeficiente de performance [W/W];
do € acapacidade de refrigeragdo do [W]:
compressor ’
Co ¢ o consumo [W].

Segundo Poletto (2006), o COP expressa a eficiéncia do
compressor na base de entalpia exigida pelo experimento.

Os ensaios de desempenho sdo realizados em compressores em
desenvolvimento e no controle da qualidade de produgdo. Quando
aplicados na avaliacdo de produtos em desenvolvimento, onde
eventualmente se faz necessario monitorar ganhos muito pequenos,
existe grande preocupagdo em estabelecer limites maximos para as
incertezas de medigdo dos parametros envolvidos. Embora, na pratica,
utilizem-se valores maiores, as incertezas de medi¢do também sdo
importantes no controle da qualidade ligada a producdo. Nesse caso,
quanto menores forem as incertezas dos ensaios para obtengdo das
caracteristicas de interesse dos compressores, maior a confianga em
aceitar ou rejeitar um determinado lote. Preocupacdo adicional é garantir
que sejam equivalentes as medigdes feitas por fabricantes em qualquer
parte do globo, visto que ndo existe consenso na adogdo de um tinico
procedimento para determinacdo dos pardmetros de desempenho. Essa
garantia so ¢ alcangada na existéncia de rastreabilidade das medigdes e
equivaléncia entre os procedimentos empregados nos ensaios, 0 que se
torna possivel com a observagdo de condigdes de contorno, definidas em
norma (POLETTO, 2006).
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As normas langam bases comuns para os ensaios, no intuito de
padronizar os diferentes métodos empregados, possibilitar a reprodugio
dos ensaios em diferentes locais e permitir a confrontacdo dos resultados
obtidos entre fabricantes distintos (SCUSSEL, 2006).

Existem varias normas aplicaveis aos ensaios de desempenho de
compressores herméticos, todas muito similares e com requisitos basicos
para tais ensaios (PENZ, 2011).

Por se tratar de publicacdo técnica com destacada aceita¢do
internacional e pelo conteido consolidado no meio industrial,
particularmente pela empresa parceira no desenvolvimento deste
trabalho de tese, nas proximas se¢des sdo abordados aspectos
relacionados a métodos preconizados pela ISO 917 — Testing of
refrigerant compressors. A observagdo de tais métodos deve permitir a
obtengdo de resultados com niveis de incerteza que possibilitem a
analise da adequagdo de um compressor a qualquer condigdo de
operagdo requerida em um sistema de refrigeracao (ISO, 1989).

2.2.1. Métodos de ensaios segundo a norma 1SO 917

A norma apresenta nove diferentes métodos para os ensaios de
desempenho, todos aplicaveis a compressores alternativos herméticos de
simples estagio e deslocamento positivo (ISO, 1989):

e Meétodo A — calorimetro’ de fluido secundario;

e  Meétodo B — calorimetro inundado;

e Me¢étodo C — calorimetro a seco;

e Me¢todo D1 — medicdo do fluxo de massa na fase gasosa
(linha de succao);
Meétodo D2 — medigdo do fluxo de massa na fase gasosa
(linha de descarga);
Meétodo F — medic¢do do fluxo de massa na fase liquida;
Meétodo G — condensador resfriado a dgua;
Método J — resfriamento parcial do vapor de refrigerante

e  M¢étodo K — calorimetro na linha de descarga.

Por meio dos métodos D1, D2 ¢ F se mede diretamente a vazio
massica. Os demais utilizam medidores de pressdo, temperatura e
transferéncia de energia associados, para possibilitar o calculo do fluxo
de massa a partir do balango de energia em parte do sistema de

7 Na definigdo cldssica, calorimetro é um ambiente, ou volume, dedicado & quantificagdo
das trocas térmicas entre elementos fixos em seu interior ou daqueles que cruzam a
fronteira do sistema (HANSEN, 2003).
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refrigeragdo. Os valores das entalpias requeridas para satisfagdo das
equagdes caracteristicas podem ser obtidos em tabela de propriedades
termodinamicas, conhecidas as temperaturas e pressdes de sucgdo e de
descarga, obtidas em pontos indicados pela norma (ISO, 1989).

Alguns dos métodos relacionados precisam operar segundo um
ciclo completo de refrigeracdo por compressao de vapor — com mudanga
de fase —, para outros tais circuitos sdo desnecessarios — ciclos quentes
ou ciclos a vapor —, o que se justifica pelo fato de estarem buscando
resultados de desempenho do compressor e ndo do circuito de
refrigeragdo, tornando este apenas um meio para obtencdo daquele
(CORAL, 2014). Em todos os casos existe a necessidade de empregar
fluido refrigerante e Oleo de funcionamento para os quais os
compressores foram projetados (ISO, 1989).

A escolha do método a ser empregado ¢ fungdo da capacidade do
compressor, dentre outras variaveis. Os métodos de medicao direta sdo
mais eficientes em compressores de maior capacidade, onde o fluxo de
massa ¢ maior. Para os compressores de menor capacidade, os métodos
de obtencdo indireta sdo os mais indicados (CORAL, 2014). Entretanto, a
norma orienta que sejam obtidos dois valores de vazdo madssica, em
medigdes simultdneas ¢ métodos distintos®. A validade do ensaio
dependera da comparagdo entre os valores obtidos (ISO, 1989). Tais
métodos, denominados X (primario) e Y, devem ser escolhidos dentre as
possiveis combinagdes sugeridas na tabela 3.

Tabela 3 — Combinagdo de métodos permitidos pela norma 1SO 917.

Métodos para Métodos para o ensaio Y
o0 ensaio X Permitidos Recomendados

A D1,D2,F, G, K F,G,K

B D1,D2,F, G, K F,G,K

C D1,D2,F, G,K F,G, K
D1 A,B,C,D2,F,G,J,K F,G,J,K
D2 A,B,C,DI,F,J F,J

F A,B,C,DI1,D2,J,K D1,D2,J,K
G A,B,C,DI,F,J D1,]

K A,B,C, DI, F,J D1,J

) ) ) L)

Fonte: Adaptada de ISO (1989).

¥ Essa 6 uma especificidade da ISO 917. A norma ASHRAE 23 permite que os métodos
empregados no ensaio sejam os mesmos, desde que operem de maneira independente
(ANSI/ASHRAE, 2005).
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Nas secdes seguintes (2.2.1.1 e 2.2.1.2) sdo abordados dois dos
métodos relacionados, que correspondem a primeira combinagdo
permitida na tabela 3, X = A e Y = DI. Vale destacar que esses sdo
procedimentos adotados pela empresa parceira, a partir dos quais foram
obtidos os pardmetros empregados nos estudos de caso apresentados no
capitulo 6 desta tese.

2.2.1.1. Método A — Calorimetro de fluido secundario

Neste método o compressor a ser avaliado ¢ acoplado a um
sistema, de forma que seja caracterizado um ciclo de compressdo de
vapor de gas refrigerante (figura 1) — nesse caso, fluido primario.

Figura 1 — Circuito de refrigeragdo para o método A.

Calorimetro i ? £

!

/
W/ Compressor }X

Aquecedor J

// \\
Condensador —AAAN-
\ ’
\ /

Legenda: f— fluido refrigerante em fase liquida;
g — fluido refrigerante em fase gasosa;
1 — variaveis lidas préoximo ao compressor;
2 — variaveis lidas proximo ao calorimetro.

Fonte: Adaptada de ISO (1989).

A pressdo de descarga ¢ controlada por valvula localizada depois
do compressor e a pressdo de suc¢do por outra junto a entrada do
calorimetro, cumprindo o papel de valvula de expansdo. A evaporagio
do fluido primario ocorre no interior do calorimetro (figura 2), dentro de
uma serpentina ou camara, que o separa do fluido secundario (ISO,
1989).

O evaporador se encontra suspenso na parte superior de um vaso
de pressdo hermético e termicamente isolado. Na base desse vaso esta
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localizado o conjunto aquecedor, envolto pelo fluido secundario na fase
liquida. O calor pode ser cedido por conjunto de resisténcias elétricas ou
dutos que conduzam fluido de trabalho aquecido (ISO, 1989).
Figura 2 — Diagrama simplificado do calorimetro de fluido secundério.

fluido fase liquida fluido fase de vapor

ﬁf —
fluido |_—evaporador
secundarloi‘ _E‘)' 1 vapor
liquido % —isolamento
resisténcia de - ) valvula de
it

aquecimento expansao

Fonte: Adaptada de Coral (2014).

Para viabilizar a medicdo se faz necessario estabilizar as pressoes
e temperaturas em torno do calorimetro, onde a temperatura interna deve
ser mantida constante. As perdas do calorimetro devem ser conhecidas
para que sejam compensadas durante os calculos. O fluxo de massa,
nessas condi¢des, pode ser estimado a partir da equacdo (3),

G+F(Ta-T,)
Omt = h h 5 (3)
g2 ~ ''f2

onde:
Omt € o fluxo de massa de refrigerante [kg/s];
¢i ¢ o calor cedido pela fonte externa [kJT;
F,  é o fator de perda [KJ/K];
T, € atemperatura ambiente [K];
T, ¢ atemperatura interna ao calorimetro [K];
hg ¢a er}talpla do gas saturado saindo do [kI/ke]:

calorimetro
hp, ¢éa er}talpla do liquido entrando no [kJ/ke].

calorimetro

Quando o aquecimento é produzido a partir de um conjunto de
resisténcias, a quantidade de calor cedido é dada pela poténcia dissipada
nos resistores. Quando usado aquecimento por circulagdo de liquidos,
esse parametro € calculado por (4),

& =¢(T, =T,) i » 4)

onde:
¢n € o calor cedido pelo fluido de trabalho [kJT;
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¢ & o calor especifico do fluido de trabalho  [Jkg'K™J;
T, ¢éatemperatura ambiente [K];
T, ¢€atemperatura interna ao calorimetro [K];
gm € a vazdo massica do fluido [kg/s].

2.2.1.2. Método D1 — Medig¢do do fluxo de massa na fase gasosa

Neste método ¢ empregado dispositivo especifico para medigao
instantdnea do fluxo de massa, inserido préoximo a suc¢do do
compressor, sem necessidade de balanco de energia. A configuracio
proposta, ilustrada pela figura 3, permite que o ensaio seja realizado sem
que ocorra mudanga de fase do fluido refrigerante, podendo se manter
sempre no estado de vapor. Entretanto, segundo Poletto (2006), nada
impede que essa configuracdo seja inserida em circuito tradicional de
refrigeragéo.

Figura 3 — Medigdo de fluxo de massa na linha de suc¢do do compressor.
Medidor de
vazao

Y

Separador

Compressor

Legenda: f— fluido refrigerante em fase liquida;
g — fluido refrigerante em fase gasosa;
1 — variaveis lidas proximo ao compressor.

Fonte: Adaptada de ISO (1989).

O circuito deve conter dispositivos capazes de controlar a
temperatura e a pressdo para os valores estipulados por norma. Também
se faz necessario garantir a ndo formagdo de liquido no interior do
medidor de vaz@o, bem como evitar sua contaminacdo por Oleo
proveniente do compressor, para ndo influenciar a medig¢do, o que se
consegue com uso de aquecedores e separador de 6leo. A proximidade
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do medidor de vazdo massica ao compressor pode ainda afetar a
medicao da vazdo, por provocar pulsagao indesejada de fluxo no interior
do medidor. Para diminui-la, pode-se inserir um damper no circuito
(SCUSSEL, 2006).

A caracterizag@o dos parametros de desempenho requer inumeros
meios que possibilitem a aplicacdo dos métodos relacionados e
permitam estabelecer diferentes pontos de operagdo (Set points) para os
compressores sob ensaio. A implementagdo fisica desses recursos ¢
comumente denominada bancada de ensaios de desempenho de
compressores.

2.2.2. Bancada de ensaios de desempenho de compressores

De maneira geral, para atender requisitos da norma 1SO 917, uma
bancada de ensaio de desempenho deve reunir trocadores de calor,
valvulas de controle de pressd@o de descarga, véalvula de controle de
pressdo de succdo, transdutores de pressdo, transdutores de temperatura,
medidor de vazdo massica, além de outros aparatos auxiliares, dispostos
em modo semelhante ao ilustrado pelo diagrama simplificado da figura
4.

Figura 4 — Diagrama simplificado de bancada de ensaio de desempenho.

Valvula de Controle Medidor
Pressédo SUC950 Vazdo Massica

10) O

Evaporador

Fonte de
Alimentagao
1T

Condensador

Legenda: Valvula de Controle
Medicdo de Temperatura Pressdo Descarga

@ Medi¢ao de Pressao
Fonte: PENZ (2011).

A realizagdo de ensaio nesses equipamentos, em conformidade
com a ISO 917, requer que o compressor Sob ensaio opere
continuamente até que as oscilagdes de um determinado grupo de

Compressor



60

variaveis fiquem restritas a uma faixa de valores estabelecida e que as
curvas de tendéncia ndo caracterizem convergéncia para além desses
limites. Alguns desses intervalos de valores sdo impostos pela norma
ISO 917 (tabela 4) e outros por especialistas em compressores € ensaios
de desempenho (tabela 5).

Tabela 4 — Limites maximos de variagdo estabelecidos pela norma ISO 917.

Grandeza Limites de variagdo
Pressoes +1% do valor de referéncia
Temperaturas +3% do valor de referéncia

Valor eficaz da tensdo de
alimentacdo do compressor
Frequéncia da tensdo de

+3% do valor nominal

+1% do valor nominal

alimentagdo

Poténcia fornecida aos resistores +1% do valor médio da
para os métodos de calorimetro ultima hora de ensaio
Fluxo de massa para os métodos de +1% do valor médio da
medigdo direta ultima hora de ensaio

Fonte: Adaptado de ISO 917 (ISO, 1989).

Tabela 5 — Limites maximos de variagdo estabelecidos por especialistas.

Grandeza Limites de operagao
+2% do valor médio da
ultima hora de ensaio

Capacidade de refrigeragéo

Poténcia elétrica ativa consumida +2% do valor médio da
pelo compressor ultima hora de ensaio
Temperatura externa da carcaga do +1% do valor médio da
compressor ultima hora de ensaio

Fonte: Adaptado de Coral (2014).

A caracterizagdo do instante em que as varidveis relacionadas
estejam todas estabilizadas divide o tempo de ensaio em dois intervalos,
cronologicamente definidos como regimes transitorio e permanente.

Segundo Scussel (2006), além do tempo demandado para a
estabilizagdo das grandezas, que pode ser superior a trés horas, em
condigdes tipicas, o compressor deve ser monitorado por mais uma hora
em regime permanente. Neste intervalo sdo necessarias pelo menos
quatro medidas’ das varidveis de interesse, espagadas de vinte minutos
(IS0, 1989).

9 s , . . . . . ~ .y .
Na pratica esse numero € maior, pois existe a necessidade de observagdes das variaveis
ao longo do tempo.
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Todas as exigéncias apresentadas tornam o ensaio muito lento,
situacdo que pode ser agravada quando nas bancadas sdo empregados:
niveis inadequados de automacdo; técnicas de controle que ndo tratam
apropriadamente o atraso na resposta dos sistemas térmicos; sistemas e
procedimentos de medigdo metrologicamente defasados (FLESCH;
NORMEY-RICO, 2010; PENZ, 2011).

A partir de uma bancada tipica disponivel em laboratdrio, obtida
no ambito da parceria discutida em 1.1, pesquisadores do Labmetro
estabeleceram nova arquitetura que permite obter resultados mais
confiaveis e em tempo significativamente menor.

O aprimoramento da bancada (POLETTO, 2006), a realizacdo de
processos de medicdo no estado da arte em metrologia (BARBOSA,
2006) ¢ a utilizagdo de modernas técnicas de controle ¢ automagido
(FLESCH, 2006; PETROVCIC, 2007; FLESCH; NORMEY-RICO, 2010),
bem como a implementacdo de estratégias de aceleragdo de regime
transitério (SCUSSEL, 2006; SILVEIRA, 2010), contribuiram para que o
tempo médio de ensaio fosse reduzido em 52%. A diminui¢do de tempo
proporcionada, apesar de significativa, ainda era insuficiente para
atender algumas eventuais aplicacdes, como o controle da qualidade de
produto em escala mais ampla.

A necessidade de obtengdo de parametros de desempenho em
tempos ainda menores e a aparente otimizacdo da bancada em termos de
hardware exigiram redirecionamento das pesquisas, para buscas de
resultados a partir das proprias informagdes de etapas do ensaio. Sob
esse enfoque, ferramentas de inteligéncia artificial (IA) se mostraram
muito Uteis, tanto na identificagdo de entrada em regime permanente
quanto na obtencdo de pardmetros de desempenho (HENKLEIN, 2006;
STEINBACH, 2008; CASELLA, 2008; LIMA, 2010). Em paralelo a esses
trabalhos, Penz (2011) estabeleceu métodos e procedimentos para prover
confiabilidade ao uso dos recursos por eles desenvolvidos.

Como consequéncia das pesquisas com enfoque em IA, tornou-se
possivel obter pardmetros de desempenho, com significativa confianca,
em tempo médio de 54 minutos (PENZ, 2011) — redug@o drastica mas
ainda insuficiente para adequagdo a uma inspecdo 100%.

Todas as informagdes apresentadas sdo imprescindiveis para
compreensdo da real dimensdo do problema em adequar o ensaio de
desempenho ao controle da qualidade em empresas com elevado fluxo
de produgdo. Caracterizadas as limitagdes, faz-se necessario descrever
como esse problema ¢ contornado na pratica, ou seja, como o0s
parametros de interesse sdo efetivamente empregados para o controle da
qualidade de produgio.
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2.2.3. Uso dos parametros de ensaio de desempenho no controle
da qualidade da producéo de compressores herméticos

As bancadas de desempenho permitem estabelecer varias
condi¢des termodindmicas para o ensaio, definidas como representativas
de condi¢cdes de aplicagdo. A variacdo da condigdo de operacdo
compreende a combinacdo de diferentes valores de grandezas, como as
pressdes absolutas de descarga e de sucgdo e a temperatura de succdo.

Os métodos apresentados pela 1ISO 917 sdo gerais para todas as
condigdes de operagcdo. Algumas dessas condig¢des sdo definidas em
normas relacionadas, como a DIN EN 12900 (DIN, 2006). Entretanto,
diante de requisitos mais especificos do mercado de compressores
herméticos para refrigeragdo, outras condicdes de operacdo sdo
definidas por especialistas, na pratica.

Uma das condigdes tipicamente empregadas, conhecida como
condigdo de check-point, requer a avaliagdo do compressor com
temperaturas de evaporagdo e condensagdo em -23,3 °C e +54,4 °C,
respectivamente. Esses valores definem as pressdes absolutas de sucgao
e de descarga respectivamente em 1,148 bar e 14,698 bar e temperatura
de sucgdo em 32,20 °C, para fluido refrigerante R134a. Para outros
fluidos a pressdo pode ser diferente, por isso fixa-se a condigdo de
operagdo por temperatura e ndo por pressdo. A condigdo de check-point
também ¢ observada pela empresa que deu suporte a este trabalho,
quando os ensaios s3o empregados para controle da qualidade do
produto. E valido destacar que em tal empresa o tempo de ciclo é de
apenas sete segundos.

Devido as limitagdes apresentadas, a avaliacdo de desempenho de
todo um lote ¢ realizada a partir de uma pequena amostra, escolhida
aleatoriamente entre compressores que estejam em condigdes de serem
enviados aos clientes. No decorrer deste trabalho, o termo EDES
(Amostra para Ensaio de Desempenho) serd empregado para denominar
tal amostra, tipicamente composta por cinco pegas, submetida ao ensaio
em condi¢do de check-point.

O critério empregado para aceitagdo ou rejeicdo de um lote
consiste em avaliar se a média dos resultados de EDES se enquadra em
faixas (+5%) de valores definidas em torno das especifica¢des técnicas
de consumo, COP ¢ capacidade de refrigerag@o para o produto.

A avaliagdo por amostragem (ainda que representativas), em
momento posterior a produgdo de todo o lote, tem alguns riscos
inerentes. Pegas ndo conformes, identificadas antes da remessa do lote,
geram rejeitos. Quando identificadas apenas no cliente, prejudicam a
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imagem da empresa e podem incorrer em pesadas multas contratuais.
Tais fatores corroboram a necessidade da inspegdo por peca produzida,
em procedimentos rapidos.

2.2.4. Modelo de previséo da capacidade de refrigeracdo

Em trabalho mais recente, Coral (2014) validou a tese de que a
capacidade de um compressor deslocar massa de ar para o interior de um
recipiente fechado, em um determinado intervalo de tempo, pode ser
correlacionada com um dos pardmetros de desempenho: capacidade de
refrigeragdo. Motivado pelo significativo nivel apresentado pelas
correlagdes e pelo potencial mostrado pelas ferramentas de inteligéncia
artificial, destacadas em seu grupo de trabalho no Labmetro
(HENKLEIN, 2006; STEINBACH, 2008; CASELLA, 2008; LIMA, 2010;
PENZ, 2011) e em publicagdes correlatas (DENCKER, 2002; ERTUNC;
HOSOZ, 2005; YANG et al, 2005; MIDANY; BAZ; ADBELWAHED, 2013),
ele estabeleceu ferramenta de inferéncia da capacidade de refrigeragdo.
Tal ferramenta, baseada em redes neurais artificiais, usava recursos para
estimativa da incerteza associada, metrologicamente mais adequados
que os até entdo disponiveis na literatura.

A utilizagdo do painel de testes de capacidade de elevacdo
(apresentado com detalhes em 5.2), inserido no inicio e final das linhas
de montagens da empresa parceira neste trabalho, permitiu a ele realizar
aplicagdo da ferramenta em estudo de caso (CORAL, 2014; CORAL et al,
2015). Como resultado, obteve indicacdes confidveis da capacidade de
refrigeragdo para cada uma das pecas produzidas naquela linha de
produgdo, observando o lead time'® caracteristico da empresa (7 s).

2.3. ENSAIOS DE MINIMA TENSAO DE PARTIDA

Os ensaios de partida permitem avaliar a minima tensio de
alimentacdo necessaria para que o motor, sujeito a condi¢des de carga
elevada, seja capaz de entrar em funcionamento e se manter em
operacdo, mesmo apods a desativacdo do enrolamento de partida. Em se
tratando de compressores, o torque exigido do motor elétrico associado

' Lead time & um termo utilizado na industria e que é traduzido como sendo o periodo
entre a programagdo e o acabamento de um produto (MICHAELIS, 2011). No ambito
deste trabalho, lead time é o tempo decorrido entre a producdo de dois compressores
consecutivos, em uma mesma linha de produgao.
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depende fundamentalmente das pressdes estabelecidas nos seus
terminais de suc¢do e de descarga.

Os ensaios de partida podem ser realizados em protdtipos, em
lotes-piloto ¢ em modelos de compressores ja estabelecidos e se
configuram em ensaios de partida equalizada e diferencial. Em ambos os
casos, emula-se a queda e restabelecimento do fornecimento de energia
elétrica'’ para compressores empregados em sistemas de refrigeragdo
(COSTA, 2010; THOMAZINTI, 2013).

No ensaio de partida equalizada, a queda emulada ¢ mais
prolongada, permitindo que as pressdes de suc¢do (saida do evaporador)
e de descarga (entrada do condensador) se equalizem em valor
relativamente alto. Nessa condi¢do, o motor do compressor devera ser
religado com torque de carga elevado. No ensaio de partida diferencial,
a interrupcao reproduzida ¢ momentanea e o motor do compressor deve
religar em condi¢des muito proximas daquela que estava antes da queda,
quando o sistema se encontrava em regime. Haverd um grande
diferencial de pressdo no compressor, podendo configurar torque de
carga muito alto, e ele deverd ser capaz de partir em tal condigo
(COSTA, 2010; THOMAZINI, 2013).

A identificagdo dos valores de Minima Tensdo de Partida (MTP)
¢ imprescindivel para avaliagdo da adequagdo do compressor a
determinadas demandas, mesmo que elas sejam atipicas (COSTA, 2010;
THOMAZINI, 2013). Os procedimentos para determinacdo desses valores
seguem orientagdes internas ao fabricante, visando eventuais
reprodugdes de resultados e permitindo comparagdo das informacdes
levantadas.

2.3.1. Método para ensaio de minima tensdo de partida

Segundo Schlickmann (2012), o torque fornecido pelo motor é
afetado inversamente pela temperatura do seu enrolamento, o que se
deve as propriedades dos materiais empregados em seus elementos
condutores. Admite-se que o aumento da temperatura eleva a
resistividade de tais materiais, e que a resisténcia elétrica deles ¢
diretamente proporcional a sua resistividade (PACHECO, 2007). O
aumento da resisténcia, componente real da impedancia elétrica do

1 Nesses ensaios também sdo simuladas, da mesma forma, interrupgdes decorrentes da
atuacdo do protetor térmico, que ocorre quando a corrente de alimentagdo aumenta
excessivamente, e dos ciclos do termostato, que atua quando a temperatura desejada no
interior do refrigerador ¢ atingida (COSTA, 2010).
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motor, limita a corrente que circula pelo seu enrolamento e,
consequentemente, a  capacidade de  proporcionar  torque
(SCHLICKMANN, 2012). Logo, ¢ imprescindivel padronizar as faixas de
temperatura dentro das quais os ensaios de minima tensdo de partida
ocorram, visto que o ensaio ¢ relacionado ao torque'> que o motor
consegue fornecer (THOMAZINI, 2013).

Nos ensaios que simulam partidas a quente, os enrolamentos
devem ser pré-aquecidos para (105 + 4) °C. Tais valores devem ser
observados antes, durante e depois do ensaio, para garantir que o0s
procedimentos tenham sido realizados dentro da faixa especificada
(padronizacdo e repetibilidade). Adicionalmente, a observacdo desses
limites também garante a integridade da pega, visto que o motor ndo
pode exceder 130 °C em operagdo (EMBRACO, 2013). E valido destacar
que a temperatura ¢ medida de maneira indireta, por meio do método da
varia¢do da resisténcia elétrica do enrolamento (ABNT, 2002).

A execucdo do ensaio de partida requer primeiramente a
defini¢do do menor valor de tensdo de alimentagdo a ser empregado. E
valido destacar que a minima tensdo de partida é sempre superior a
minima tensdo de operagdo. Isso ocorre porque, quando em operagao, o
compressor tem a inércia do movimento rotativo ao seu favor, associado
a lubrificacdo presente nos mancais e no pistdo (COSTA, 2010).

Quando aplicado a novos produtos ou protdtipos (que nunca
passaram por esse ensaio), a minima tensdo de operacdo é aquela onde
ocorre o tombamento do compressor, que nesse contexto € caracterizado
pela parada do motor elétrico por excesso de solicitagdo no eixo. Em
suma, essa relacdo se justifica porque, para uma mesma condi¢do de
carga, o compressor pode se manter em operagdo com uma tensdo de
alimentacdo insuficiente para permitir sua partida (COSTA, 2010).

Quando aplicado ao controle da qualidade, a tensdo inicial de
ensaio ja ¢ conhecida. Consequentemente, para avaliagdo de produto
basta configurar as pressdes de suc¢do e de descarga do dispositivo sob
ensaio. Apods a energizagdo do compressor com o valor de tensdo
definido, deve-se verificar que ele seja capaz de partir, por meio do
monitoramento da frequéncia rotacional. Em caso afirmativo, deve-se
diminuir a tensdo de alimentacdo e realizar nova tentativa. Em caso
negativo, eleva-se a tensdo de alimentacdo e repete-se o processo, até

"2 Para evitar variagdes indesejadas do torque, faz-se necessario observar alguns
procedimentos preliminares, como: realizagdo de vacuo no compressor, para assegurar a
inexisténcia de contaminantes; corre¢do da impedéancia da fonte de alimentagdo da
bancada de partida (EMBRACO, 2012).
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que o compressor seja capaz de partir ¢ manter-se em operagao por certo
intervalo de tempo. Deve-se variar a tensdo da fonte em 1 V para
compressores com tensdo nominal de 115 V. Para aqueles alimentados
nominalmente em 220 V, deve-se variar 2 V a cada nova tentativa de
partida (COSTA, 2010; EMBRACO, 2012; THOMAZINI, 2013).

Verificando-se que o compressor € capaz de partir € se manter em
operacdo com um determinado valor de tensdo, reduz-se tal valor para
confirmar que, de fato, ele ndo é capaz de partir e operar com valor
ligeiramente inferior. Esse procedimento ¢ repetido até que o mesmo
valor de MTP seja obtido em um determinado numero de tentativas. E
valido destacar que ndo podem ser realizados mais do que trés tentativas
consecutivas sem que o compressor seja colocado em operagdo com
tensdo nominal (EMBRACO, 2012).

Os ensaios de partida equalizada e diferencial sdo semelhantes,
no entanto, o tltimo requer mais habilidade do operador, o que contribui
para que o ensaio seja ainda mais demorado. Existem vérias dificuldades
adicionais; a maior delas ¢ manter as pressdes de suc¢do e de descarga
nos pontos desejados. Segundo relatos dos operadores das bancadas, a
posicdo de parada do pistdo do compressor, no momento em que ele foi
desligado, pode permitir vazamento de gas da descarga para a sucgao.
Nesse caso se faz necessario retornar o fluido para o circuito auxiliar e
reiniciar o procedimento de ajuste das pressdes. As pressdes também
precisam ser reajustadas quando o compressor consegue partir, mas ndo
¢ capaz de se manter em operacdo pelo tempo minimo estabelecido
(COSTA, 2010).

Para conseguir maior controle sobre todas as condigdes
relacionadas, os ensaios de minima tensdo de partida s@o realizados em
condi¢des laboratoriais, em bancadas especificas, por operadores muito
experientes — pois o dinamismo com que as pressdes sdo configuradas
exige deles habilidade extrema (COSTA, 2010, SCHLICKMANN, 2012).

2.3.2. Bancada para ensaio de minima tenséo de partida

Os procedimentos para o ensaio de minima tensdo de partida sao
realizados em bancada que também permite realizar os ensaios de
tombamento, composta, entre outros elementos, por:

e conjunto de valvulas que permite regular a vazdo de fluido
refrigerante em um circuito cuja finalidade ¢ permitir que
pressdes diferentes sejam impostas a succdo e a descarga de
um compressor sob ensaio;



67

e compressor auxiliar de elevada capacidade para gerar
pressdes mais altas;

e reservatorio para manutengdo do fluido refrigerante
utilizado nos ensaios;

e mandmetros utilizados para medicdo das pressdes de
succdo e descarga;

e variador de tensdo (varivolt) para permitir aplicacdo de
diferentes tensdes de alimenta¢do ao motor;

e chaves auxiliares para comutacdo dos enrolamentos
principal e auxiliar, uma vez que o compressor ¢ ensaiado
sem dispositivos de partida especificos;

e resistores de baixo coeficiente de temperatura para compor
e padronizar o sistema de protecao;

e terminais para inser¢do de eventuais capacitores de partida
e funcionamento.

As bancadas atualmente empregadas tém baixo nivel de
automagdo (COSTA, 2010, SCHLICKMANN, 2012), resultando em
procedimentos demorados (em média 50 minutos). Segundo
informacgdes de operadores e especialistas da empresa parceira, parcela
muito expressiva desse tempo (em média 40 minutos) ¢ dedicada ao pré-
aquecimento do compressor, pois pode ser necessario repeti-lo mais de
uma vez durante o ensaio. Vale destacar que, para maior uniformidade
de condigdes, a obtengdo dos valores de MTP ¢ comumente feita apos os
ensaios de desempenho, que, por si s6, demandam mais de quatro horas
para execugdo (SCUSSEL, 2006).

O Labmetro dispde de uma bancada de partida e tombamento
(figura 5 — pagina seguinte), recebida no ambito da parceria discutida
anteriormente (1.1), na qual foram incorporadas inumeras solugdes
visando aumento da produtividade da bancada, minimizacdo da
influéncia dos operadores e obtencdo de resultados com incertezas
menores, alta repetibilidade e reprodutibilidade (COSTA, 2010;
SCHLICKMANN, 2012; THOMAZINTI, 2013).

O maior ganho decorrente das agdes de Costa (2010),
Schlickmann (2012) e Thomazini (2013) estd relacionado com a
significativa diminuicdo do tempo de aquecimento do enrolamento das
pecas, que diminuiria consideravelmente o tempo de ensaio, em
eventual aplicacdo. Entretanto, tal concepgdo ainda ¢ muito incipiente e
ndo foi implementada na empresa, inviabilizando maiores comparacdes
com modelos empregados atualmente.



68

Figura 5 — Diagrama esquematico da bancada de partida e tombamento
disponivel do Labmetro.
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Fonte: Adaptado de Costa (2010).

2.3.3. Uso da minima tensao de partida no controle da qualidade
da producéo de compressores herméticos

Apesar de ser um ensaio mais especifico, ndo aplicado para
avaliacdo de todos os lotes produzidos, o tempo de execucdo do ensaio
(em média 50 minutos) é muito superior ao tempo de ciclo de empresas
de elevado fluxo de produgdo (que pode ser de poucos segundos),
limitando esse procedimento a pequena amostra dos lotes, como no caso
dos ensaios de desempenho. Tal amostra, denominada neste trabalho por
Amostra para Ensaio de Minima Tensdo de Partida (EMTP), é composta
por no méximo trés pegas, escolhidas entre os cinco elementos da
Amostra para Ensaio de Desempenho (EDES).

Como a demanda dos ensaios de MTP geralmente é muito
especifica, pode ocorrer grande variedade de resultados de EMTP,
porém, com historico pouco representativo para cada perfil de pressdes
empregado.
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A decisdo sobre um lote produzido depende da comparagédo entre
o valor médio da EMTP e um valor percentual (90%) da tensdo nominal
de alimentacdo: caso aquele seja maior que este, rejeita-se o lote. Dito
de outra forma, o minimo que o compressor tem que cumprir do ponto
de vista de partida e operagdo ¢ 10% de subtensdo.

2.4. CONSIDERACOES

O presente capitulo resultou de investigacdo na literatura técnica
e cientifica, além de inimeros contatos com especialistas do setor de
producdo de compressores, para maior compreensdo e melhor
representagdo de todo o amplo espectro das caracteristicas associadas a
abordagem.

Foram apontados diversos aspectos relacionados aos ensaios de
compressores herméticos para refrigeragao, atualmente empregados para
determinacdo de consumo, COP e minima tensdo de partida; onde se
identificou que métodos ora adotados requerem estabelecimento de
ciclos de refrigeracdo controlados em bancadas especificas e requerem
grandes intervalos de tempo para execucao.

Enfatizaram-se varios esfor¢os no sentido de diminuir o tempo
desses procedimentos e melhorar os niveis de incerteza associados,
visando aumento de produtividade das bancadas atuais. Oportunamente,
identificou-se estratégia, baseada em redes neurais artificiais, que
permite obter previsdes confiaveis de capacidade de refrigeracdo, em
inferéncias a partir de testes rapidos, tipicamente empregados em 100%
da producdo de compressores.

A solucdo identificada vai ao encontro dos objetivos deste
trabalho: estabelecimento de métodos que permitam obter estimativas de
consumo, COP e minima tens@o de partida em compressores herméticos
de refrigeragdo, em tempo muito reduzido e com niveis de incerteza
conhecidos.

No capitulo que segue sdo investigadas ferramentas de
inteligéncia artificial potencialmente uteis para comporem sistemas de
controle de qualidade integraveis a linha de produgdo, em plantas com
elevado fluxo produtivo.
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3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA APROXIMAGAO DE
FUNCOES NAO LINEARES

3.1. INTRODUCAO

A inteligéncia artificial (IA)" é uma ciéncia relativamente jovem,
mas traz consigo extensa bagagem herdada de outras disciplinas, como a
matematica, psicologia, linguistica e ciéncias da computacdo. Todo o
arcabouco agregado contribuiu para que sua difusdo ocorresse
rapidamente por meio de diversas tecnologias, com amplo espectro de
aplicabilidade (HAYKIN, 2001). Tal caracteristica fica evidenciada
quando algum desses aspectos € preponderante a tarefa subjacente: ndo é
possivel desenvolver um modelo matematico para o problema que
aproxime suficientemente o comportamento real do sistema; a
complexidade e o tamanho do problema sdo tais que uma solugéo
completa ndo poderia ser estabelecida em tempo razoavel (RICH;
KNIGHT, 2001).

A habilidade em resolver problemas complexos, geralmente
intrataveis com uso de outros recursos, estabeleceu as redes neurais
artificiais (RNA) como a principal ferramenta'* no campo da IA, com
aplicabilidade nas mais diversas areas das engenharias e ciéncias
(HAYKIN, 2001; SWIDER; BROWNE; BANSAL, 2001; ARCAKLIOGLU;
CAVUSOGLU; ERISEN, 2004; ERTUNC; HOSOZ, 2005; GHOBADIAN et
al, 2009; SINGARAM, 2011; RUSSEL; NORVIG, 2013).

Nos capitulos anteriores foram apontados varios exemplos de
propostas de aplicagbes de RNA ao controle de qualidade de
compressores (DENCKER, 2002; YANG et al, 2005; HENKLEIN, 2006;
STEINBACH, 2008; CASELLA, 2008; LIMA, 2010; PENZ, 2011), ai
incluidas ferramentas de avaliagdo em plantas de elevado fluxo
produtivo (CORAL, 2014; CORAL et al 2015). Neste caso, as redes neurais
foram empregadas para mapear relacionamento funcional ndo linear
entre grandezas de interesse, que ¢ um processo de dificil modelagem
por técnicas convencionais.

1 A inteligéncia artificial tem inimeras definigdes, ndo necessariamente afins. Para este
trabalho, convencionou-se defini-la a partir de Nilsson (1998), como a ciéncia que tem
como um de seus objetivos de longo prazo o desenvolvimento de artefatos que possam
raciocinar, perceber, aprender, comunicar e agir em ambientes complexos, assim como 0s
seres humanos podem, ou possivelmente até melhor do que eles.

' Nao ¢ objetivo deste trabalho apresentar outras diferentes ferramentas de IA, como:
logica difusa; sistemas especialistas; algoritmos genéticos, raciocinio baseado em casos;
redes bayesianas.
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No presente capitulo sdo resumidamente caracterizadas as RNA,
apenas como forma de introduzir ferramentas uteis a realizag@o da tarefa
de aproximacdo de fungdes ndo lineares, caracteristica também
associada aos problemas que este trabalho se propde resolver.

3.2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As RNA sdo técnicas computacionais que apresentam modelos
matematicos inspirados na organizacdo cerebral de seres inteligentes,
que s3o estruturas de processamento de informagdes altamente
complexas, ndo lineares e paralelas (ADAMOWICZ; SAMPAIO,
BARBOSA, 2002). As RNA possuem a capacidade de aquisicdo de
conhecimento e podem ser definidas como um processador macicamente
paralelamente distribuido, constituido de unidades de processamento
simples, caracterizadas por neurénios artificiais, que tém a propensao
natural para armazenar conhecimento experimental, por meio da forga
de conexdo entre eles, e disponibiliza-lo para uso (HAYKIN, 2001)".

A habilidade de uma RNA em resolver problemas depende,
fundamentalmente, do modelo de neurénio utilizado, da forma de
aprendizado e da sua estrutura ou arquitetura (LOESCH; SARI, 1996).

3.2.1. Modelo matematico do neurdnio biolégico

Alguns autores descrevem uma série de modelos de neur6nios,
associando cada um deles a um tipo de RNA desenvolvida ao longo da
historia (CICHOCKI; UNBENHAUEN, 1993). O modelo mais bem aceito
foi proposto por McCulloch e Pitts (1943), o qual implementa de
maneira simplificada os componentes e¢ o funcionamento de um
neurdnio bioldgico (figura 6a), englobando suas principais
caracteristicas de paralelismo e alta conectividade, e continua inspirando
modelos de neurdnios artificiais mais atuais.

Na representagio de McCulloch e Pitts'®, ilustrada pela figura
6(b), tem-se que:

e o0s sinais de entrada {Xi, Xy, ..., X5} sdo aqueles oriundos
do meio externo, usualmente normalizados, e que

" O livro Redes Neurais — Principios e Praticas (HAYKIN, 2001) fornece uma
fundamentagao tedrica bastante abrangente das redes neurais e sera usado extensivamente
como referéncia neste capitulo.

' Esse neurdnio é referido na literatura como o modelo de McCulloch-Pitts, em
reconhecimento ao trabalho pioneiro dos dois cientistas (HAYKIN, 2001).
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representam os valores assumidos pelas variaveis de uma
aplicac@o especifica. Sao andlogos aos impulsos elétricos
externos captados pelos dendritos do neurdnio bioldgico;

0s Pesos sinapticos {Wi, Wiz, ..., Wkn} sdo valores para
ponderar as variaveis de entrada, permitindo quantificar as
suas relevancias em relacdo a funcionalidade do respectivo
neur6nio — um sinal X; na entrada da sinapse j conectada ao
neur6nio k ¢ multiplicada pelo peso sinaptico Wy — Sdo
equivalentes as ponderacdes exercidas pelas jungdes
sinapticas do modelo biologico;

o combinador linear {X} agrega os sinais de entrada
ponderados a fim de produzir um valor de potencial de
ativagao;

a saida do neurénio {uy} resulta da combinagéo linear das
ponderacdes aos sinais de entrada;

o limiar de ativacdo {by} é uma variavel que especifica
qual serd o patamar apropriado para que o resultado
produzido pelo combinador linear possa gerar um valor de
disparo em relagdo a saida do neurénio;

o potencial de ativacdo ou campo local induzido {vi} é o
resultado da aplicacdo do limiar de ativagdo a saida do
combinador linear. Geralmente, se Uy > by entdo o neurénio
produz um sinal excitatorio, caso contrario, sera inibitdrio;
a funcéo de ativacdo {¢(-)} limita a saida do neurénio em
um intervalo de valores razodveis a serem assumidos pela
prépria imagem funcional;

o sinal de saida {yx} consiste do valor final produzido pelo
neurdnio.

Figura 6 — Neur6nio bioldgico (a) e neurdnio de McCulloch e Pitts (b).
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As expressdes em (5) sintetizam o resultado produzido pelo
neuronio artificial representado pela figura 6(b):

n
Ye =0(V) =0 ZijXj +h | (5)

i=1

As funcdes de ativagdo tipicamente utilizadas podem ser
divididas em dois grupos principais: fungdes parcialmente diferenciaveis
— degrau (heavyside); degrau bipolar (fungdo sinal) e rampa simétrica —
e funcdes totalmente diferencidveis. Estas, por serem usualmente
empregadas nas ferramentas de interesse, estdo relacionadas na tabela 6.

Tabela 6 — Fungdes de ativacdo totalmente diferenciaveis.

Fungdes totalmente diferenciaveis

Funcdo linear g(u)=u
Funcio logistica g(u)=1/ (1 +e )
Funcdo tangente _(1_atu —Cu
hiperbolica g(u) (1 € )/(1+e )
Fungdo gaussiana g(u)= e‘(“‘”z/(z"z)

onde: { € um pardmetro real associado ao nivel de inclinagdo das
funcdes logistica e tangente hiperbolica;
y ¢ um parametro real que define o centro da func@o gaussiana;
6 ¢ um pardmetro real que denota a largura da fungdo gaussiana.

Fonte: Autor.

A grande vantagem no uso de RNA para solu¢do de problemas
complexos, como aproximagdo de fungdes ndo lineares, decorre de
algumas propriedades e capacidades uteis (HAYKIN, 2001). Dentre elas:

e aprendizagem - habilidade da RNA de aprender o
mapeamento desejado entre entradas e saidas conhecidas,
por meio de processo iterativo de ajustes em seus
parametros livres (pesos sinapticos e limiares);

e generalizagdo — capacidade da RNA de apresentar saida
adequada para entrada ausente do processo de
aprendizagem,;

e ndo linearidade — caracteristica que decorre do uso de
neurdnios ndo lineares, importante para modelagem da
maioria dos sistemas fisicos;

e adaptabilidade — capacidade das RNA em adaptar seus
pesos sinapticos a modificagdes no ambiente — uma rede
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treinada para operar sob determinadas condigdes pode ser
retreinada para absorver alteragdes em tais condigdes.

3.2.2. Processos de aprendizagem

A aprendizagem, no contexto em que as RNA se inserem, ¢ um
processo iterativo necessario para sintonizar os pesos sindpticos e
limiares dos neurdnios, o treinamento. O objetivo do treinamento é a
obten¢do de um conjunto desejado de saida a partir de um conjunto de
entrada; este, formado por amostras tdo representativas quanto possiveis
do sistema sob mapeamento. Em outras palavras, segundo Basheer e
Hajmeer (2000), a aprendizagem ¢ um processo de atualizacdo da
representagdo interna do sistema em resposta a um estimulo externo,
podendo desempenhar uma tarefa especifica.

O conjunto total de amostras do sistema ¢ dividido em dois
subconjuntos, compostos aleatoriamente, treinamento e teste.
Dependendo do tamanho das amostras, 60% a 90% delas podem ser
designadas ao primeiro subconjunto, que ¢ efetivamente empregado no
processo de aprendizagem. O subconjunto de teste, por sua vez, sera
utilizado para verificar se as respostas das redes treinadas estdo em
niveis aceitaveis, visto que seus elementos sdo desconhecidos para elas
(HAYKIN, 2001).

A teoria de aprendizado necessita enderegar trés caracteristicas
praticas fundamentais associadas com o aprendizado a partir das
amostras (HAYKIN, 2001):

e a capacidade se refere a quantos padroes podem ser
armazenados e quais fun¢des e limites de decisdo uma
RNA pode formar (HAYKIN, 2001);

e a complexidade das amostras determina o nimero de
padrdes de treinamento necessarios para treinar a RNA de
modo a garantir uma generaliza¢do valida (WELSTEAD,
1994);

e a complexidade computacional refere-se ao tempo
requerido para que um algoritmo de aprendizado chegue a
uma solucdo a partir dos padrdoes de treinamento (JAIN;
MAO, 1994).

Existe certo consenso na literatura em classificar os tipos de
aprendizado em trés grupos distintos: supervisionado, ndo
supervisionado e hibrido; este, caracterizado pela utilizagdo, em um
mesmo treinamento, dos outros dois diferentes tipos.
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No aprendizado supervisionado (figura 7) — ou treinamento
associativo — o conjunto de treinamento consiste de amostras que sao
pares de vetores de entrada e de saida. O vetor de entrada de cada
amostra ¢ aplicado e um sistema supervisor indica a rede um
comportamento bom ou ruim, que vai depender da “similaridade” entre
a resposta e o vetor de saida da amostra. Uma medida de similaridade
usada com frequéncia é baseada no conceito de distancia euclidiana. O
erro ¢ propagado através da rede e os parametros livres, pesos sinapticos
e limiares, sdo ajustados de acordo com a diferenca observada nas
respostas (HAYKIN, 2001).

Figura 7 — Diagrama em blocos da aprendizagem supervisionada.
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Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

O processo de aprendizado ndo supervisionado (figura 8) — ou
auto-organizado — € mais autdbnomo, ndo possui agente externo e as
amostras sdo exclusivamente vetores de entrada, consequentemente, o
aprendizado ndo requer uma resposta correta associada a cada padrao de
entrada ou conjunto de treinamento. “Esse tipo de aprendizado explora a
estrutura ndo aparente entre os dados, ou correlacdo de padrdes entre os
dados, e organiza os padrdoes em categorias a partir dessas correlacdes”
(HECKMANN, 1999, p. 21).

Figura 8 — Diagrama em blocos da aprendizagem ndo supervisionada.
Vetor descrevendo

o estado do
bient -
. ampienty Sistema de
Ambiente FEm===> .
aprendizagem

Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

Nesse tipo de aprendizagem, o processo extrai propriedades
estocasticas do conjunto de treinamento e agrupa vetores similares em
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classes (HAYKIN, 2001). Geralmente, os algoritmos auto-organizados
usam estratégias de aprendizagem competitiva.

Em ambos os casos, durante o processo de aprendizagem os
exemplos do conjunto de treinamento podem ser apresentados a rede em
lote (batch ou off-line), ou padrao-por-padrdo (on-line). Nesse contexto,
o termo época ¢ usado para caracterizar o conjunto de iteracdes
requerido para apresentacao de todos os padrdes a rede (HAYKIN, 2001).

O aprendizado ¢ funcdo da aplicacdo a que se destina a RNA e
tais aspectos estdo intimamente ligados a sua estrutura (arquitetura).

3.2.3. Arquiteturas de redes neurais

A forma como os neurdnios artificiais estdo arranjados uns em
relagdo aos outros, define a arquitetura da rede. A estruturagdo desses
arranjos se da por meio das conexdes sindpticas dos neuronios
(HAYKIN, 2001).

Uma RNA pode ser dividida em trés partes: uma camada de
entrada, responsavel pelo recebimento das informagdes; camadas ocultas
(intermediarias ou escondidas), incumbidas de extrair caracteristicas
associadas ao processo ou sistema a ser inferido; ¢ a camada de saida, a
qual cabe a produgdo e apresentacdo dos resultados da rede.
Considerando a disposi¢do de seus neuronios, bem como as formas de
interligacdo entre eles, podem-se dividir as principais arquiteturas de
redes em trés grupos: redes feedforward de camada simples; redes
feedforward de camadas multiplas; redes recorrentes (HAYKIN, 2001).

3.2.3.1. Arquitetura feedforward de camada simples

Essas redes sdo compostas de camada de entrada com unidades
sensoriais — também denominadas falsos neurdnios, por ndo realizarem
qualquer processo computacional — e uma Unica camada de neurdnios,
que ¢ a propria camada de saida. Nessa estrutura, cada elemento da
camada de entrada é exclusivamente conectado a cada neurdnio da
camada de saida e o fluxo de informag¢des é unidirecional, da entrada
para a saida. Essas redes sdo tipicamente empregadas em classificagdo
de padroes linearmente separaveis e sdo representadas geralmente pelos
perceptrons'’ (HAYKIN, 2001).

'7 O perceptron ¢é a forma mais simples de uma RNA. O neurdnio da figura 6(b), com
fungdo de ativagdo degrau ou degrau bipolar, ¢ um exemplo de perceptron de n entradas.
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3.2.3.2. Arquitetura feedforward de camadas multiplas

Além da estrutura da rede de camada simples, essas RNA
possuem uma ou mais camadas escondidas de neur6nios. Tais camadas
adicionam um poder maior em relagdo as anteriores, pois 0s neurénios
ocultos sdo responsaveis por capturarem a ndo linearidade dos dados.
Sao empregadas em problemas que envolvem a aproximagdo de
fungdes, classificagdo de padrdes, identificacdo de sistemas, robdtica, e
controle de processos (HAYKIN, 2001).

Nesta arquitetura o fluxo de informagdes também ¢ unidirecional
e ndo existem ligagdes entre neurdnios da mesma camada. As classes
mais populares dessas redes sdo o perceptron multicamadas, do inglés
multilayer perceptron (MLP), ¢ as redes de fungdes de base radial, do
inglés radial basis function (RBF). Sendo que as RBF possuem,
geralmente, apenas uma camada escondida (HAYKIN, 2001).

3.2.3.3. Arquitetura recorrente ou realimentada

Essa estrutura de rede se distingue das RNA feedforward por
possuirem pelo menos um lago de realimentagdo. Tal caracteristica,
qualifica-as para o processamento dindmico de informac¢des, com
aplicagcdes em séries temporais, otimizacdo e identificagdo de sistemas
de controle. O treinamento competitivo, subjacente a algumas dessas
estruturas, possibilita seu uso em extragdo de caracteristicas de
pardmetros, comum em problemas de agrupamentos — clustering — ¢
reconhecimentos de padrdes (HAYKIN, 2001).

Entre os principais tipos de RNA com essa arquitetura estdo as
redes de Hopfield, as redes auto-organizaveis de Kohonen, as redes
competitivas e as redes ART.

Conforme depreende das consideragdes anteriores, RNA sao
ferramentas de 1A aplicdveis a diversas classes de problemas, dentre elas
a aproximagdo de fung¢des ndo lineares. Nesse caso, as redes perceptron
multicamadas (MLP) e as redes de fungdo de base radial (RBF) sdo as
ferramentas tipicamente empregaveis. Segundo Haykin (2001), sempre
existe uma RBF capaz de imitar um MLP especifico, precisamente.
Entretanto, “[...] para a aproxima¢do de um mapeamento de entrada-
saida ndo linear, o0 MLP requer um niimero menor de parametros que a
RBF para o mesmo grau de precisdo” (HAYKIN, 2001, p. 323). Por esse
motivo, neste trabalho de tese, optou-se por avaliar o emprego do MLP
como ferramenta para aproximagao de fungdes nio lineares.
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3.3. REDES PERCEPTRON MULTICAMADAS

As redes perceptron multicamadas, do inglés multilayer
perceptron (MLP), sdo redes caracterizadas por um conjunto de
unidades sensoriais (falsos neuronios), que constituem a camada de
entrada, uma ou mais camadas ocultas de neur6nios ¢ uma camada de
saida de neuronios. A figura 9 ilustra um MLP m-n-0, com m unidades
sensoriais, N neurdnios na camada oculta e 0 neurdénios na camada de
saida. O sinal de entrada se propaga em dire¢do a saida, por isso sdo
caracterizadas como redes alimentadas adiante (HAYKIN, 2001).

Figura 9 — Rede perceptron multicamadas m-n-o.

D pD 9 @ L@

w U s@o as matrizes de pesos das i-¢simas camadas;

5D sao os vetores de limiares das i-ésimas camadas.
Fonte: Autor.

As redes MLP representam uma generalizagdo do percetron de
camada unica, caracterizando uma ferramenta aplicavel a problemas nao
lineares, que ¢ uma limitagdo da estrutura elementar. Para tanto,
comumente se aplica uma transformacdo ndo linear @ aos dados de
entrada, projetando-os em um espago onde sejam linearmente trataveis
(HAYKIN, 2001).

Formalmente, uma rede MLP é uma funcdo F ‘RP 5 Rt , onde
D ¢ a dimenséo do vetor de entrada X e L é a dimensédo do vetor de saida
F(x). Uma rede de camada oculta inica, como o MLP m-n-0 da figura 9,
pode ser expressa, em notagdo matricial, pela equagio (6),

F(x):G(b(z) +W(2)(q)(b(1) +W(1)x))), (6)

onde:
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F ¢ a funclo vetorial realizada pela rede;
X ¢ o vetor de entradas;
G ¢ afuncdo vetorial de ativagdo da camada de saida;
b"  sdo os vetores de limiares das i-ésimas camadas;
W sdo as matrizes de pesos das i-ésimas camadas;
¢ ¢ afuncdo de ativacdo da camada oculta.

Nesse sentido, o vetor ®(X) = ¢(b’+W™"x) constitui a camada
escondida e o vetor 0(x) = G(b”+W@h(x)) a camada de saida.

No exemplo, o vetor @(X) impde a ndo linearidade ao modelo. A
fungdo de ativagdo normalmente empregada para tanto é sigmoidal.
Haykin (2001) destaca que geralmente o aprendizado ¢ mais rapido —
requer menor numero de iteragdes — quando a fungdo utilizada for
antissimétrica — fungdo tangente hiperbodlica — do que quando for ndo
simétrica — fung¢do logistica —. Para a camada de saida, podem ser usadas
fungdes lineares.

O conhecimento adquirido por uma rede esta contido no seu vetor
de parimetros livres 6, que pode ser compreendido como uma
concatenacgdo de W e b. O vetor 0 ¢ estabelecido inicialmente de forma
aleatdria e a tarefa do método de aprendizado € estabelecer o seu ajuste.
Segundo Haykin (2001, p. 76), “um conjunto preestabelecido de regras
bem definidas para a solu¢do de um problema de aprendizagem ¢é
denominado um algoritmo de aprendizagem”.

Existem varios algoritmos para aprendizagem das redes MLP,
entretanto, por se tratar de uma RNA com treinamento supervisionado,
todos devem considerar a atualizagdo de parametros livres com vistas a
minimiza¢do de uma funcdo de erro global, mediante erro maximo
admissivel. Nesse ambito, considera-se que o algoritmo empregado
tenha convergido quando a variag@o do erro global, decorrente do ajuste
de tais parametros, seja muito pequena, entre uma e outra época de
treinamento (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). A diferenca entre tais
algoritmos esta justamente na forma como ajustam o peso das conexdes
sinapticas, objetivando alcangar a convergéncia.

3.3.1. Algoritmo de retropropagacao de erro

Segundo Heckmann (1999), foi o desenvolvimento do algoritmo
de aprendizado por retropropagacdo de erro — do inglés back-
propagation, como abreviatura de backward propagation of errors —,
veiculado por Rumelhart et al (1986), que tornou as redes MLP as mais
populares entre pesquisadores e usuarios de RNA.
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O algoritmo, também conhecido como regra Delta generalizada
(WIDROW; HOFF, 1960), ¢ um método gradiente descendente que busca
minimizar a fun¢do de erro médio quadratico estabelecida para a rede
(CICHOCKI; UNBENHAUEN, 1993). Esse algoritmo consiste de dois
passos, um da camada de entrada para a de saida — propagagdo — e outro,
em sentido contrario — retropropagacdo — (HAYKIN, 2001).

Na propagacdo, os valores oriundos das unidades sensoriais sdo
aplicados aos neurdnios ocultos e suas saidas sdo aplicadas como
entradas aos neurdnios da camada final, obtendo a resposta da rede.
Durante esse passo os pesos sinapticos e limiares da rede sdo todos
mantidos constantes (HAYKIN, 2001).

Na retropropagacdo os parametros livres sdo ajustados a partir do
calculo do erro realizado na camada de saida. Os pesos sinapticos e os
limiares sdo modificados proporcionalmente ao oposto do gradiente do
erro médio quadratico (HAYKIN, 2001), como representado em (7),

0;,, =06, —nVe , 7
onde:
0 ¢ o vetor de pardmetros livres na iteragao i;
1 ¢ ataxa de aprendizagem definida pelo projetista;
Ve, ¢ o gradiente do erro médio quadratico na iteracdo i.

Mesmo sendo amplamente empregado em redes MLP, o
algoritmo de retropropagacdo possui problemas de convergéncia, que
pode ser lenta, prematura, ou sequer nem ocorrer (SILVA; SPATTI,
FLAUZINO, 2010). Os aspectos de convergéncia ou divergéncia podem
estar intimamente ligados ao valor da taxa de aprendizagem m, como
ilustrado na figura 10.

Figura 10 — Convergéncia e divergéncia do algoritmo de retropropagagio.
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. minimo global
Fonte: Adaptado de Yu e Wilamowsky (2011).

Valores de 1 muito pequenos podem deixar o treinamento
naturalmente muito lento, pois sdo dados passos muito pequenos em
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oposicdo ao gradiente do erro. Adicionalmente, como o algoritmo leva
em considerag@o a inclinagdo da superficie do erro, a aleatoriedade da
matriz de pesos iniciais, somada a pequenos valores de 1, também pode
levar o algoritmo a estacionar em minimos locais, nas regides com
muitos vales, caracterizando a convergéncia prematura. Por outro lado,
valores de m muito grandes podem inviabilizar a convergéncia, devido
aos grandes saltos do modelo, provocando oscilagdes em torno dos
pontos de minimo (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Uma das solugdes para o problema da convergéncia do algoritmo
¢ a adi¢do do termo de momentum (POLYAK, 1964) na atualizacdo dos
parametros livres, fruto de uma ponderagdo entre o passo atual e os
calculados anteriormente, como mostrado na equagdo (8),

6., =6, —mVe, +m(6; - 6;_,)
, (®)
onde m é o termo de momentum.

A convergéncia lenta limita a aplicagdo do algoritmo em
problemas que requeiram rapidez no processo de ajuste. Uma das
solucdes com convergéncia rapida e estavel para a minimizagdo do erro
em problemas de RNA ¢ fornecida pelo algoritmo de Levenberg-
Marquardt (YU; WILAMOWSKY, 2011).

3.3.2. Algoritmo de Levenberg-Marquardt

O algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) foi desenvolvido de
forma independente por Levenberg (1944) e por Marquardt (1963), para
prover solu¢des numéricas a problemas de minimizagdo de fungdes nédo
lineares. No ambito das RNA, o algoritmo LM ¢é empregado visando
convergéncia rapida e estavel para a minimizacao da fungdo de erro em
problemas pequenos e médios (YU; WILAMOWSKY, 2011). Segundo
Hagan e Menhaj (1994), por meio dessa abordagem se consegue
conduzir o treinamento de redes MLP na ordem de 10 a 100 vezes mais
rapido que o algoritmo de retropropagacdo de erro, em problemas de até
poucas centenas de pesos.

O algoritmo LM ¢ um método gradiente de segunda ordem. A
solugd@o proposta por ele estabelece um compromisso entre o algoritmo
de gradiente descendente ¢ o método iterativo de Gauss-Newton
(OSBORNE, 1992; BIORK, 1996). O método de Gauss-Newton avalia a
superficie de erro por meio de derivadas de segunda ordem e ¢ mais
efetivo quando tal superficie tem a forma quadratica. Em superficies
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complexas ele pode divergir, nesse caso, o método gradiente
descendente ¢ mais efetivo (YU; WILAMOWSKY, 2011).
A regra de atualizagdo de parametros livres pode ser representada
pelas relagdes em (9),
-1

-1
T T
onde:
0 ¢ o vetor de pardmetros livres na iteragdo i;
J ¢ a matriz Jacobiana na iteragdo i;
u € o coeficiente de combinagdo;
I ¢ amatriz identidade;

e € o vetor de erros na iteragao i;
Ve, ¢ o gradiente de erro na iterago |.

O coeficiente de combinagdo ¢ adaptativo, evoluindo durante o
processo de aprendizagem. Tal coeficiente é quem determina qual dos
dois métodos sera preponderante no ajuste, como depreende da equagdo
(9). Quando a superficie de erro for complexa, o coeficiente de
combinacdo devera ser muito grande — nesse caso n = 1/u —, fazendo
prevalecer o método do gradiente descendente. Quando a superficie se
aproximar de uma forma quadratica, o valor de p devera se tornar muito
pequeno — proximo de zero —, diminuindo a influéncia do gradiente
descendente e fazendo prevalecer o algoritmo de Gauss-Newton (YU;
WILAMOWSKY, 2011).

Assim como no caso anterior, a atualizacdo dos pardmetros livres
ocorre na fase de retropropagacao.

Ainda que se empreguem algoritmos de aprendizagem
adequados, a minimiza¢do da fung@o de erro ndo ¢ garantia de que a
rede se torne capaz de fornecer saidas convenientes para entradas
distintas daquelas usadas no treinamento. Tal capacidade se manifesta
em projetos que considerem varios aspectos adicionais.

3.4. CAPACIDADE DE GENERALIZACAO

A generalizagdo ¢ a capacidade da rede, devidamente treinada,
responder de maneira adequada a entradas desconhecidas, considerando
o seu dominio de treinamento. Entretanto, essa capacidade ndo decorre
inerentemente da aplicagdo de algoritmo de treinamento apropriado.
Além da complexidade fisica do problema abordado, o tamanho do
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conjunto de treinamento e a representatividade estatistica dos dados,
bem como a escolha apropriada da topologia da estrutura escolhida, sdo
alguns dos aspectos preponderantes no desempenho da rede, quando
aplicada a novos dados (HAYKIN, 2001).

Cada problema requer determinado niimero de amostras para
representa-lo de maneira mais adequada, e geralmente ndo existem
regras especificas para a escolha apropriada do tamanho do conjunto de
treinamento (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

A definicdo da quantidade de neurénios por camada e a
determinacdo do numero de camadas ocultas, que sejam condizentes
com a complexidade do problema, ¢ outro grande desafio do projetista
da rede, pois esses parametros influenciam diretamente a sua capacidade
de generalizagdo (SILVA; SPATTL; FLAUZINO, 2010).

O aumento indiscriminado do niimero de neurdnios e de camadas
ocultas eleva a complexidade do modelo neural. Se tal complexidade ¢é
muito superior a do problema, a rede pode ficar demasiadamente
ajustada aos dados de treinamento, pela circunstancia de memorizacio
excessiva — overfitting —, podendo resultar em baixa capacidade de
generalizacdo. Por outro lado, se a complexidade do problema € superior
a do modelo, este pode ndo ser capaz de representa-lo, caracterizando o
fendmeno de subajuste — underfitting — (HAYKIN, 2001). Assim, o
processo de especificacdo da topologia de uma rede deve levar em
consideracdo esse compromisso: superar o underfitting e evitar o
overfitting. Em muitos casos, isso s se consegue na pratica, por meio de
simulac¢des (SILVA; SPATTI;, FLAUZINO, 2010).

Apesar da complexidade inerente ao problema de aproximacao de
fung¢des ndo lineares, existe resultado na literatura (CYBENKO, 1989)
que aponta para sua solugdo geral com uso de RNA. Por meio do
Teorema da Aproximagdo Universal'® (KOLMOGOROV, 1957), Cybenko
(1989) mostrou que um MLP de tinica camada oculta é suficiente para
aproximar qualquer fungdo continua no espago das fungdes reais.

Apesar de ser um “teorema de existéncia”, ele ndo permite
afirmar que a camada oculta ¢ uma solugdo 6tima, no sentido de tempo
de aprendizagem, facilidade de implementagdo, ou generalizagdo.
Entretanto, possibilita admitir a solugdo e aponta para a minima
topologia necessaria para sua obten¢do (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010). Segundo Haykin (2001), sem o resultado dado por esse teorema,

' 'O Teorema da Aproximagio Universal fornece justificativa matemdtica para a
aproximagdo de uma fung@o continua arbitraria, como oposi¢do a representagdo exata
(KOLMOGOROV, 1957).
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poder-se-ia estar procurando por uma solu¢do inexistente. Essa
faculdade se deve as semelhangas entre o problema de aproximacgéo e o
processo de aprendizagem do MLP.

3.5.REDES MLP E A TAREFA DA APROXIMACAO DE
FUNCOES NAO LINEARES

Segundo Haykin (2001), a caracterizagdo de um problema de
aproximagdo requer, inicialmente, que se considere um mapeamento de
entrada-saida, descrito por uma relagdo funcional d = f(x), onde X é o
vetor de entrada, d ¢ o vetor de saida e f(-) ¢ a suposta fungéo vetorial
desconhecida.

A representagdo do conhecimento sobre f(+) é dada por um
conjunto de exemplos rotulados'’, como representado em (10),

N
]:{(Xi’di)}izlj (10)
onde:
/ ¢é o conjunto da amostra;
Xi sdo as i-ésimas entradas da amostra;
di sdo as i-ésimas saidas da amostra;
N ¢ o tamanho da amostra.

No ambito da IA, entdo, o problema se caracteriza em projetar
uma rede que se aproxime suficientemente da fun¢do desconhecida f(+),
por uma fung¢do A ) que descreva o mapeamento, de forma a satisfazer a
desigualdade em (11),

l£0-f(x)|<e

onde cada € é um numero positivo pequeno (HAYKIN, 2001).

Colocado dessa forma, pode-se compreender o problema de
ajuste de curva como a aprendizagem supervisionada (SHEFERD, 1997),
ou seja, “a propria rede MLP pode ser considerada simplesmente como
um mapeamento ndo linear de entrada-saida” (HAYKIN, 2001, p. 232).
Essa ¢ a forma mais intuitiva de compreender o resultado mostrado por
Cybenko (1989).

Considerando um unico neurdnio na camada de saida do MLP,
representado matricialmente em (6), que realize combinacao linear das
fungdes de ativagdo sigmoidais implementadas na camada oculta, poder-

, para todo X, (11)

"% Nesse contexto, exemplos rotulados sdo aqueles para os quais cada sinal de entrada &
associado a uma resposta desejada correspondente (HAYKIN, 2001).
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se-ia reescrever F(X) como solucdo geral de problemas de aproximacao
de fung¢oes nio lineares,

n

F(x)=;w 2 WX, = by |, (12)

j=1

onde A; =W (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

O teorema subjacente pressupde a disponibilidade de uma
camada oculta de tamanho ilimitado e da fungdo continua a ser
aproximada, condi¢des que sdo violadas na maioria das aplicagdes. O
uso de duas camadas ocultas, por exemplo, ¢ muito comum, pois torna o
processo mais gerenciavel, possibilitando aos neuronios da primeira e
segunda camada extrair caracteristicas locais e globais do sistema,
respectivamente (HAYKIN, 2001).

Como o problema parte da premissa de que o mapeamento
entrada-saida ¢ descrito por uma funcéo f(-), faz-se necessario garantir a
representagdo do problema em um dominio capaz de caracterizar tal
comportamento funcional. Do contrario, além do esforco adicional
decorrente de topologias mal dimensionadas, pode-se incorrer em
aproximagoes precarias.

Por definicdo, uma fung¢do ¢ uma lei segundo a qual a cada
elemento do dominio corresponde um unico elemento do conjunto
imagem. Como exemplo, as relagdes ilustradas nos planos yOx e zOx, da
figura 11, ndo caracterizariam funcdes. Entretanto, elas podem ser
caracterizadas por meio das relagdes entre as trés varidveis identificadas,
como z(X, Y).

Figura 11 — Projecdes da fungao z(X, Y).

¥y

L]

o x 0 X
Fonte: Autor.

Verificar essa condigdo em dimensdes mais elevadas é uma tarefa
dificil, geralmente. Entretanto, existem tipos de RNA que podem
facilitd-la, como as redes de Kohonen. Tais ferramentas permitem
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reduzir a dimensdo arbitraria de um espago para um plano, preservando
as relagdes espaciais originais, de acordo com propriedades que o
algoritmo subjacente “considerar” relevantes (KASKI; KOHONEN, 1995).

3.6. REDES AUTO-ORGANIZAVEIS DE KOHONEN

Parcela consideravel das estruturas de RNA necessita de padroes
de entrada e de saida para que possam ser treinadas. Os ajustes dos
pardmetros livres dependem das apresentacdes sucessivas dessas
amostras de treinamento. Em certas aplicagdes, so se dispde do conjunto
de padroes de entrada, entretanto, constituido de amostras com
informagdes relevantes sobre o comportamento do sistema de onde
foram extraidas. As RNA usadas em problemas assim organizam-se por
meio de métodos de treinamento competitivo, os quais detectam
similaridade, regularidade e correlagdes entre padrdes de entrada,
agrupando-os em classes — clusters (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

As estruturas mais difundidas, nesse contexto, sdo os mapas auto-
organizaveis (Self-Organizing Map — SOM), propostos por Tuevo
Kohonen (1982, 1984). Esses mapas tém como principal objetivo
transformar um sinal incidente de dimensdo arbitraria em um mapa
discreto de apenas uma ou duas dimensdes, preservando nele as
caracteristicas espaciais do espago original (HAYKIN, 2001).

A rede de Kohonen se utiliza de duas camadas, entrada e mapa de
caracteristicas — grade pos-sinaptica —, associados, respectivamente, as
unidades sensoriais € aos neurdnios de entrada e de saida. Cada unidade
sensorial da camada de entrada estd ligada com todos os neurénios da
grade (figura 12); nesta, os neurdnios mais proximos estdo interligados
(HAYKIN, 2001).

Figura 12 — Mapa topoldgico (a) unidimensional e (b) bidimensional.

OXOXOXO
OXONOXO
OXOXORORNO) ® @ @ @

W\/ ® ® ® ®

X| Xy X3 Xn

(@) (b)

Fonte: Autor.
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A SOM ¢ aplicada a compressdo de dados, uma vez que
informagdes de alta dimensionalidade s3o mapeadas em um espectro de
dimensdo inferior. Sdo usadas também na “clusterizacdo” de dados,
quando nada é conhecido sobre eles (BASHEER; HAJMEER, 2000).

Haykin (2001) identifica trés processos essenciais inerentes ao
algoritmo de formagao da SOM:

e competicio — determinagdo do neurdnio vencedor;
e cooperagdo — identificagdo da vizinhanga;
e adaptacdo sinaptica — atualizacdo dos pesos.

No primeiro processo, os neurdnios da grade competem entre si
para se tornarem ativos, mediante um estimulo apresentado na camada
de entrada. Para tanto, pressupde-se o estabelecimento de pesos iniciais
aleatérios. Existindo um neurénio vencedor, que melhor represente a
informagao recebida, ele terd seu vetor de pesos sinapticos reajustado
para responder ainda melhor ao estimulo inicial (HAYKIN, 2001).

Como decorre das conexdes sinapticas que os vetores de entrada
X e os vetores de pesos sinapticos W; de cada j-ésimo elemento da grade
terdo sempre a mesma dimensao, entdo o neurénio vencedor i(X) pode
ser representado pela menor distancia euclidiana entre os vetores X e W;
(LIPPMANN, 1987; HAYKIN, 2001), como em (13),

i(X)=argmjin{||X—Wj }, i=12,..,1,

(13)
onde:
i(X) ¢ o neurdnio vencedor;
X ¢ o vetor de entrada;
w; ¢ o vetor de pesos sinapticos do neurdnio j;
I ¢é a quantidade de neurdnios da grade.

Diferente das redes competitivas simples, baseadas no esquema
vencedor leva tudo (winner take all), durante o processo de treinamento
o neurdnio vencedor ajusta o seu peso ¢ o dos considerados neurénios
cooperativos, estabelecidos pela vizinhanga topologica. Tal vizinhanga é
normalmente definida por uma func¢do gaussiana, como em (14),

2 2
00 —e dji/2c ’ (14)
onde:
hiiy ¢ a vizinhanga topologica;
dj; ¢ adistancia lateral entre o neur6énio vencedor i ¢ o
neur6nio cooperado j;
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o denota a largura da fungdo gaussiana (fungdo de
vizinhanga).

Definida a vizinhanga, pode-se ajustar o peso dos neur6nios ai
contidos por meio de (15),

Aw ZT]hj,i(x)(X—Wj)’ (15)
onde:
wi(n) ¢ a variagdo do vetor de pesos do neurdnio j;
1 ¢ ataxa de aprendizagem (HAYKIN, 2001).

Tanto a taxa de aprendizagem m quanto a largura da funcdo de
vizinhanga ¢ devem decair exponencialmente em funcdo do nimero de
iteracdes, ou seja, na medida em que a rede se especializa. No limite,
isso garante o ajuste fino dos neurdnios no centro dos clusters e que a
vizinhanga englobe apenas o neuronio vencedor (HAYKIN, 2001).

3.7. CONSIDERACOES

No capitulo anterior, discorreu-se sobre varios aspectos
relacionados aos ensaios para obtencao dos valores de consumo, COP e
minima tensdo de partida, pardmetros normalmente empregados para
avaliacdo de compressores herméticos para refrigeracdo. Focou-se a
analise na adequabilidade desses procedimentos ao controle da
qualidade em plantas de elevado fluxo, o que ndo se mostrou viavel em
aplicagdes diretas, apesar de todos os esforcos identificados para
diminui¢do dos tempos dos ensaios. Entretanto, em decorréncia de
trabalhos correlatos, considerou-se a possibilidade de inferir esses
parametros a partir de testes rapidos, tipicamente realizados na linha de
produgdo, em 100% dos compressores produzidos.

O primeiro problema subjacente a proposta de solucdo € o de
aproximagdo das fungdes ndo lineares, que regem 0S processos
associados. Para tanto, no presente capitulo se investigaram recursos de
inteligéncia artificial aplicaveis. Na abordagem foram resumidamente
caracterizadas redes neurais artificiais, destacando ferramentas
usualmente empregadas como “aproximadoras” e seus respectivos
algoritmos de aprendizagem.

O presente capitulo, assim como o anterior, foi amparado por
investigacdo na literatura cientifica. Tal tarefa também subsidiara o
capitulo seguinte, onde sera caracterizado o estado da arte em estimativa
de intervalos de confianga para saidas de modelos baseados nas redes
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neurais adotadas, que € o segundo problema associado & proposta de
solucdo.
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4. INCERTEZA DA INFERENCIA EM MODELOS NEURAIS
4.1. INTRODUCAO

Ao treinar uma rede neural artificial (RNA) ndo se objetiva
unicamente obter representagdo apropriada para determinado conjunto
de treinamento, mas estabelecer ferramenta capaz de modelar as
relagdes intrinsecas ao ambiente por ele representado. No caso das redes
neurais perceptron multicamadas (MLP), usadas na aproximacdo de
mapeamentos ndo lineares, o processo de aprendizagem visa estabelecer
funcdo que seja capaz de aproximar os dados de treinamento e fornecer
respostas adequadas, durante o uso, para entradas ndo conhecidas. Para
tanto, tais entradas devem estar compreendidas na mesma regido em que
a rede MLP foi treinada, ou seja, no dominio de definicdo da fungdo
estabelecida (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Geralmente, o erro obtido no conjunto de teste ¢ a medida
disponivel para avaliar a capacidade de generalizagdo do MLP treinado.
As respostas da fun¢io modelada aos elementos do conjunto de teste,
pertencentes ao dominio de defini¢do, possibilitam avaliar condigdes de
underfitting e overfitting, provendo alguma capacidade de analise das
topologias empregadas, como numero de camadas e numero de
neurdnios por camada. Entretanto, tais respostas, ndo permitem exprimir
diretamente o grau de confiabilidade dos resultados a serem fornecidos
para as demais regides do dominio de defini¢do (HE; LI, 2011), apesar de
muitas vezes serem usadas com esse intuito (PENZ, 2011).

Em aplicagdes em sistemas industriais, a expressdo da duvida é
imprescindivel (YANG et al, 2000), sob pena de contestagdo metrologica
dos resultados; sobretudo quando a rede ¢ vista como integrante de um
sistema de medi¢do (PENZ, 2011).

Em publicagdes que foram elementos motivadores da proposta
deste trabalho de tese, Coral (2014) e Coral et al (2015) estabeleceram
ferramenta de inferéncia de capacidade de refrigeracdo, aplicavel ao
controle da qualidade de producdo de compressores herméticos. Tal
ferramenta, baseada em redes neurais artificiais do tipo MLP, usa
recursos para estimativa da incerteza associada, metrologicamente mais
adequados que os demais métodos até entdo disponiveis na literatura.
Tais recursos também v&do ao encontro das necessidades deste trabalho,
e serdo avaliados como meios para prover confiabilidade aos resultados
dele decorrentes.

No presente capitulo sera caracterizado o estado da arte na
estimativa de intervalos de confianga para saidas de modelos baseados
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em RNA. Entre outros aspectos, sdo apresentados resumidamente os
métodos que consubstanciaram a ferramenta desenvolvida por Coral
(2014) e Coral et al (2015), apenas como forma de evidenciar o carater
limitado de suas aplicagdes de modo individualizado. O objetivo
principal ¢ destacar o quanto tais métodos se tornam abrangentes,
quando usados em conjunto. Na composi¢do de um sistema hibrido eles
sdo capazes de considerar erros decorrentes do processo de treinamento
da rede e da etapa de uso, abordagem nd3o encontrada nas fontes
disponiveis.

4.2. CONFIABILIDADE DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Quando os modelos neurais sdo empregados, ¢ desejavel que
sejam estabelecidas formas para quantificar a incerteza associada as suas
saidas. Nesse ambito, o intervalo de confian¢a tem sido considerado
como uma medida da incerteza, uma vez que corresponde a uma faixa
de saida do modelo, onde o valor da grandeza possa realmente estar,
com certa probabilidade (CHRYSSOLOURIS; LEE; RAMSEY, 1996).

Muitos trabalhos foram desenvolvidos nas tultimas décadas,
visando estimar intervalos de confianga (IC) para modelos neurais
(LEONARD; KRAMER; UNGAR, 1992, CHRYSSOLOURIS; LEE;
RAMSEY, 1996; HWANG; DIN, 1997, VEAUX et al, 1998). Como ndo
existe uma teoria global sobre o assunto, a analise focada na solugdo de
problemas particulares tem sido a abordagem dominante (PENZ, 2011).
Consequentemente, muitas das técnicas relacionadas sdo especificas das
redes para as quais foram desenvolvidas e ndo sdo directamente
aplicaveis aos diversos tipos de arquiteturas, com diferentes topologias e
conexdes (OLIVEIRA; MONTINI; BERGMANN, 2007).

Algumas dessas publicagdes (CHRYSSOLOURIS; LEE; RAMSEY,
1996, HWANG; DIN, 1997, VEAUX et al, 1998) sdo citadas seguidamente,
ainda hoje. Entretanto, no inicio desse milénio, Yang et al (2000) ja
apontavam para suas limitagcdes. Segundo eles, nas propostas os autores
assumiam condigdes que raramente seriam satisfeitas na pratica, e elas
so6 teriam validade quando: a quantidade de informagdes para o conjunto
de treinamento fosse suficientemente grande (HWANG; DIN, 1997); os
erros dos modelos fossem independentes e com distribuicdo normal e
média nula (CHRYSSOLOURIS; LEE; RAMSEY, 1996); o treinamento
convergisse sempre da mesma forma (VEAUX et al, 1998).

Na grande maioria das publicagdes disponiveis, a analise dos IC
recai comumente sobre dois grupos: imprecisdes dos dados de
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treinamento;  limitacdes  intrinsecas a4  ferramenta  neural
(PAPADOPOULOS; EDWARDS, MURRAY, 2000; HAYKIN, 2001).

Na visdo dos autores supracitados, mesmo com a escolha de uma
solugdo apropriada® a complexidade do problema, dois aspectos ainda
podem ser determinantes nas limitagdes da ferramenta neural: processo
de otimizacdo; incompletude do conjunto de treinamento. A
compreensdo dos seus efeitos, em separado, requer algumas
consideragdes adicionais, visto que na pratica sdo pouco dissociaveis.

Mesmo que os dados de treinamento sejam isentos de erros e
representem bem o sistema sob mapeamento, ndo se pode garantir que o
algoritmo de aprendizagem convirja para um ponto de minimo global da
funcdo de erro. A natureza aleatoria com que os pardmetros livres sdo
estabelecidos e ajustados pode conduzir a resultados diferentes, para um
mesmo conjunto de treinamento. O erro decorrente do processo de
otimizagdo ¢ preponderantemente aleatorio, como sugere a figura 13(a).
Na imagem estdo representadas respostas distintas de uma mesma RNA,
que podem ser obtidas a cada processo de aprendizagem, em
comparacdo com a fungdo que descreve o sistema modelado.

Figura 13 — Erro de otimizacdo (a) e erro por incompletude do conjunto de
treinamento (b).
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Fonte: Autor.

De modo geral, dificilmente se conseguem amostras suficientes
para representar de maneira completa a regido de definicdo da rede, e a
maneira como ela respondera a incompletude de seu dominio ¢é incerta.

20 . . .

Nessa abordagem, considera-se que o modelo neural empregado seja adequado a
complexidade do problema e a exatiddo requerida. Nao ¢ objetivo deste trabalho lidar
eventuais parcelas sistematicas de erro inseridas por modelos inapropriados.
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Dessa forma, mesmo que se atinja o minimo global, ndo se pode
assegurar que se tenha obtido a melhor solugdo. O erro associado ¢é
predominantemente sistematico, como se pode intuir da figura 13(b).

O conjunto de treinamento ¢ tipicamente impreciso. Os erros
podem ser atribuidos a diversas fontes, dentre elas aquelas provenientes
das medigdes dos dados, necessarias para extrai-los dos sistemas fisicos.
Em um problema de aproximagdo, por exemplo, a memorizagdo
excessiva de dados ruidosos afasta consideravelmente a fungdo
modelada da aplicagdo real (HAYKIN, 2001, PAPADOPOULOS;
EDWARDS, MURRAY, 2000; 2001).

As abordagens tipicamente empregadas para considerar esses
dois aspectos — limitagdes do modelo neural e imprecisdes dos dados de
treinamento — s3o limitadas. Uma analise mais consistente, que pretenda
estar alinhada aos preceitos metrologicos vigentes, deve considerar
outros aspectos relevantes (CORAL, 2014; CORAL et al, 2015).

Dados de medicao contém parcelas sistematicas® e aleatérias de
erro (ALBERTAZZI; SOUZA, 2008; BIPM, 2008a); porém, segundo Coral
(2014) e Coral et al (2015), os métodos para caracterizagdo do IC de
RNA consideram exclusivamente a componente aleatdria. As parcelas
sistematicas podem ser reduzidas a um minimo aceitavel, o que nem
sempre ¢ realizado. Nesses casos, seus efeitos também devem ser
considerados na andlise da incerteza das respostas das redes.

As caracteristicas metrologicas dos sistemas de medi¢do usados
para obtencdo dos dados do conjunto de treinamento podem ndo
corresponder as daqueles empregados no uso das redes. Desse modo,
uma avaliacdo mais criteriosa deve levar em conta a influéncia das
incertezas de ambos os conjuntos de dados. Tal condigdo so6 foi
identificada nas abordagens de Coral (2014) e Coral et al (2015).

A tabela 7 resume as fontes de erros que podem ser significativas
no desenvolvimento e uso de uma RNA, conforme argumentagdes desta
secdo. A divisdo sugerida para as fontes, entre dados de medi¢des e
etapa de aprendizagem, objetiva facilitar a identificacdo de estratégias
capazes de considerar os erros decorrentes. Assim, a tabela 7 devera ser
util para abalizar a capacidade dos métodos, apresentados nas secdes
seguintes (4.3 a 4.5), em expressar incertezas de modelos neurais.

E sempre valido destacar que essa abordagem é procedente, tio
somente, quando o dominio de uso da rede estiver contido na regido em
que ela foi treinada (SILVA; SPATTL;, FLAUZINO, 2010).

21 . -~ . - . .
Considera-se que medigdes realizadas com esse objetivo estejam sempre livres de erros
grosseiros, por esse motivo elas ndo sao consideradas nesta abordagem.
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Tabela 7 — Fontes de erros que podem ser significativas no treinamento e uso de
RNA.

. erro sistematico nao
erro aleatdrio

compensado
dados de medicdes
treinamento da RNA
exemplos de entrada sim sim
exemplos de saida sim sim
uso da RNA
dados de entrada | sim sim
aprendizagem
processo de otimizagao sim nio
incompletude do conjunto ~ .
. nao sim
de treinamento

Fonte: Adaptada de Coral (2014).

4.3. ABORDAGEM POR MULTIPLAS REDES

O desempenho de uma RNA ¢ fortemente dependente das
limitagdes da ferramenta neural empregada. Como visto na secdo
anterior, devido as caracteristicas inerentes ao processo de
aprendizagem, as respostas da rede podem apresentar efeitos aleatorios,
como aqueles ilustrados na figura 13(a).

No ambito da metrologia, considera-se que o erro aleatdrio pode
ser minimizado, embora nido possa ser totalmente compensado. Para
diminui-lo, recomenda-se aumentar o numero de observagdoes da
grandeza de interesse (BIPM, 2008a). De modo semelhante, os efeitos
aleatérios das respostas das redes podem ser minimizados, a partir da
consideragdo de um numero maior de respostas, suficientemente
distintas™, para 0 mesmo problema (WOLPERT, 1992).

Como no andlogo procedimento metrolégico (BIPM, 2008a), a
consideracdo de um ntimero maior de observagdes deve representar
melhor o resultado que uma observag¢do Unica, o que pode conferir
maior robustez ao resultado. Adicionalmente, a variabilidade

22 A : . .

No ambito deste trabalho, as respostas de diferentes redes treinadas com o mesmo
objetivo sdo ditas “suficientemente distintas”, quando a proximidade delas caracterizar
efeito aleatorio.
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caracteristica da série de observagdes pode ser considerada uma medida
da incerteza do valor médio, devida aos efeitos aleatérios.

Depois de treinadas, as RNA do tipo MLP, por exemplo, sdo
estanques, visto que seus pardmetros permanecem fixos durante o uso.
Dessa forma, a partir de um mesmo conjunto de entrada ndo se consegue
obter resultados diferentes na saida. Logo, a aplicacdo dessa estratégia,
no caso das RNA, requer o uso de outro recurso, que possibilite obter as
respostas com grau de distingdo necessario. Tal recurso pode ser intuido
da propria natureza do problema de aleatoriedade.

Retomando a situagdo ilustrada pela figura 13(a), observa-se que
uma rede treinada a partir do mesmo conjunto de dados pode produzir
resposta distinta a cada processo de aprendizagem (HAYKIN, 2001).
Estabelecer uma ferramenta composta por redes desse tipo pode, entdo,
considerar o efeito aleatorio gerado pelo treinamento, € a combina¢io
das suas respostas possibilita minimizar tal efeito (TIBSHIRANI, 1994).
A abordagem por multiplas redes também possibilita estimar intervalos
de confianga que levem em conta os efeitos aleatorios dos dados de
treinamento e do processo de otimizagdo, além de considerar a
incompletude do conjunto de treinamento, na etapa de aprendizagem
(PAPADOPOULOS; EDWARDS, MURRAY, 2001).

4.3.1. Ensemble - compensagao parcial de erros aleatérios

A ideia de obter melhor desempenho final a partir da combinagéo
de redes ndo ¢ recente, como sugerem os trabalhos de Ablow e Kaylor
(1965), Nilsson (1965) e Bastes e Granger (1968). Entretanto, Barbosa
(2009) comenta que foi apenas a partir da penultima década do século
passado que a pesquisa nessa area se intensificou, como retrato da
evolugdo computacional, onde cita os trabalhos de Hansem e Salamon
(1990), Schapire (1990), Jacobs et al (1991), Wolpert (1992), Perrone e
Cooper (1993), Drucker et al (1994) e Sharkey e Sharkey (1997).

Mais recentemente, Penz (2011) desenvolveu estratégia baseada
em combinados de redes, onde destacou varias referéncias mais atuais
(EDWARDS et al, 2002; HU; HWANG, 2002; GRANITTO; VERDES;
CECCATTO, 2005; ZIO, 2006; FORTUNA et al, 2007; YU; XI, 2009; WU;
YU, 2009; TRICHAKIS; NIKOLOS; KARATZAS, 2011), que confirmam a
continuidade do interesse dos pesquisadores sobre o assunto.

Segundo Haykin (2001), a combinagdo de redes constituidas com
objetivos comuns constitui uma maquina de comité, que funde o
conhecimento adquirido em cada um deles para chegar a uma solugio
global supostamente superior aquela alcangével por qualquer um deles
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em separado. Bishop (1995) mostrou que a performance do comité pode
ser melhor que a melhor performance individual de qualquer uma das
redes constituintes. Tal efeito decorre da compensacdo parcial de erros,
proveniente da combinagdo individual das saidas das redes que
compdem o comité (TIBSHIRANI, 1994).

O comité de redes neurais treinadas com o mesmo objetivo pode
ser denominado ensemble. Nesse sentido, cada elemento do ensemble é
capaz de realizar sozinho a tarefa do comité (HANSEN, SALAMON,
1990). Um ensemble ¢ uma estrutura estatica, onde as respostas dos
diferentes modelos sdo combinadas por um mecanismo que ndo envolve
o sinal de entrada (HAYKIN, 2001). No ensemble, as saidas das
diferentes redes constituintes sdo combinadas linearmente para produzir
a saida global — razdo pela qual a estrutura também pode ser
denominada média de ensemble (HAYKIN, 2001).

Apesar da inerente desvantagem de considerar que todas as saidas
de seus k elementos sdo igualmente importantes (LIMA, 2004), a média
aritmética simples (figura 14) é o método de combinagdo mais
empregado quando os ensembles sdo formados por redes aproximadoras
de fungdes (AHMAD; ZHANG, 2002).

Figura 14 — Ensemble baseado em média aritmética simples.

Fonte: Autor.
No ensemble as redes séo treinadas com o mesmo objetivo, mas

deve existir certa diversidade entre elas para que possam produzir
resultados suficientemente diferentes, que, quando combinados, tragam
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algum ganho, em relagdo ao comportamento individual. Segundo
Sharkey (1999), a diversidade em um ensemble pode ser alcancada por
meio de quatro diferentes formas: variacdo dos pesos iniciais; variagdo
da topologia; variagdo do algoritmo de aprendizagem; variacdo do
conjunto de treinamento.

Normalmente, a diversidade do ensemble ¢ obtida por meio de
técnicas de modificagdo do conjunto de treinamento. Segundo Barbosa
(2009), uma das técnicas que tem uso mais difundido, também aplicavel
aos selecionados de MLP, é o bagging (acrénimo de bootstrap

aggregating).

4.3.2. Bootstrap - representacdo da incerteza do processo de
aprendizagem

Segundo Ferreira (2012), a metodologia bootstrap surgiu como
alternativa para andlise de situagdes em que inferéncias estatisticas sdo
realizadas a partir de amostras ndo suficientemente grandes.

A metodologia foi desenvolvida por Efron (1979) e consiste em
considerar que a populacdo em estudo pode ser representada por uma
determinada amostra, desde que ela seja representativa. Essa condicao
permite que a partir dessa amostra original se obtenham novas amostras,
selecionadas aleatoriamente e com reposi¢@o. Tais amostras resultantes
sdo denominadas réplicas bootstrap e, na pratica, representam diferentes
situa¢des experimentais.

Formalmente, as réplicas bootstrap de um conjunto de amostras
de tamanho M, A = {A}, A;, As, ..., An}, sdo subconjuntos também de
tamanho M, Z(K) = {Zx, Zax, Z3x, ---» Zmk}» criados por selegdo aleatoria,
ndo viciada e com reposi¢ao, realizada no conjunto original A, onde B ¢
o numero total de réplicas geradas e k= {1, 2, ..., B}.

Para cada réplica bootstrap é calculada uma estimativa para a
estatistica de interesse. O conjunto das estimativas bootstrap obtidas da
origem a distribuicdo bootstrap, que tem a forma e dispersdo
aproximada da distribui¢do amostral. A partir dos resultados podem ser
obtidas estimativas da populagao, possibilitando construir intervalos de
confianga fiaveis (GONZALEZ-MANTEIGA, SANCHEZ, URROZ, 1994).
Para o calculo das estimativas de bootstrap, cem réplicas geralmente sdo
suficientes™ (B = 100). Entretanto, para determinar a distribui¢do por

2 0 namero de reamostragens pode ser estabelecido como fungéo da variagdo do desvio
padrio para a estimativa do pardmetro de interesse, calculado para as reamostras a
medida que estas sdo realizadas (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2001).
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amostragem com qualidade assegurada, devem ser consideradas pelo
menos mil réplicas (B > 1000) da amostra original (EFRON,
TIBSHIRANTI, 1986; 1993).

Devido a generalidade da metodologia, o bootstrap também ¢ util
na solugdo de problemas complexos, e tem vasta aplicacdo em diversas
areas. O seu uso no ambito das redes neurais, como técnica para gerar
diversidade em um ensemble, foi veiculado por Breiman (1996). Nesse
caso, o bagging, ou bootstrap aggregating, ¢ uma estratégia baseada na
reamostragem dos padrdes de treinamento — amostras representativas do
processo a ser modelado — de modo a se obter diferentes subconjuntos
de treinamento para cada membro do ensemble.

Assim, um ensemble gerado pelo bagging ¢ uma ferramenta de
componentes treinados a partir de versdes bootstrap do conjunto
original de dados de treinamento, conforme ilustrado pela figura 15.
Figura 15 — Aplicagdo da técnica bagging ao treinamento supervisionado de
elementos de um ensemble.

amostra original do ambiente
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A resposta obtida pela combinagdo linear das saidas das
diferentes redes constituintes do ensemble, gerado a partir das réplicas
bootstrap, tem qualidade superior a solu¢do individual dos seus
componentes — propriedade caracteristica das maquinas de comité
(BISHOP, 1995). Da variabilidade em torno dessa solugdo, obtém-se a
variancia, que possibilita estimar o IC associado. Parcela dessa variancia
decorre da propriedade do selecionado de trazer consigo os efeitos da
aleatoriedade do processo de otimizacgao.

Os conjuntos de treinamento gerados sdo aleatérios. Como a
selecdo é com reposicdo, a grande maioria deles deve conter dados
repetidos. Repetir alguns significa ndo incorporar outros. De certa
forma, entdo, inimeras redes do selecionado estardo lidando com
“incompletudes” em relagdo ao conjunto original. Segundo Coral (2014)
e Coral et al (2015), a aleatoriedade da selegdo também pode inserir no
ensemble a variabilidade inerente aos dados do conjunto de treinamento
original. Essas duas caracteristicas também influenciam a variancia.

Decorre das observacdes sobre a variancia que os intervalos de
confianga estimaveis podem levar em conta os efeitos aleatorios dos
dados de treinamento e do processo de otimizacdo, além de considerar a
incompletude do conjunto de treinamento (PAPADOPOULOS;
EDWARDS, MURRAY, 2000; 2001), como sintetizado na tabela 8.

Tabela 8 — Erros considerados pelo método ensemble gerado pelo bagging.

L. erro sistematico nao
erro aleatorio

compensado
dados de medigdes
treinamento da RNA
exemplos de entrada considera ndo considera
exemplos de saida considera ndo considera
uso da RNA
dados de entrada I nao considera [ ndo considera
aprendizagem
processo de otimizagdo considera ndo se aplica
incompletude do conjunto ~ . .
de treinamento ndo se aplica considera

Fonte: Coral (2014).

Como a diversificagdo do ensemble, nesse caso, decorre da
variagdo do conjunto de treinamento, tomado como réplicas do conjunto
original, ndo existe possibilidade de considerar o erro sistematico nao
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compensado dos dados. Da mesma forma, ndo se identificou qualquer
referéncia a empregabilidade desse método durante o uso das RNA.

Na secdo seguinte, avaliam-se métodos capazes de considerar
erros relacionados a utilizagdo dos modelos neurais.

4.4. AVALIACAO DAS INCERTEZAS PELO GUIA

O Guia para Expressdo de Incerteza de Medi¢do, do inglés Guide
to the Expression of Uncertaint in Measurement (GUM) — comumente
denominado apenas como Guia — ¢ resultado de um esforgo da
comunidade metrologica internacional para estabelecer regras gerais
para avaliagdo e expressdo de incerteza de medigdo (IM). Nesse
contexto foram propostos dois métodos, um analitico e outro numérico,
ambos apoiados na propagacdo de parametros estatisticos das grandezas
de entrada, através do modelo matematico associado a medi¢do. O
primeiro, dado pelo documento JCGM 100 (BIPM, 2008a), baseia-se na
propagacdo das incertezas, e ¢ realizavel por meio de manipulagdes
algébricas. O segundo, amparado pelo documento JCGM 101 (BIPM,
2008b), fundamenta-se na propagagdo das distribuicdes de
probabilidades, e ¢ efetuado por meio de simulagdes numéricas.

As redes perceptron multicamadas (MLP) investigadas no
capitulo anterior, quando empregadas como ferramentas aproximadoras,
sdo fungdes matematicas com parametros bem definidos. Nesse aspecto,
quando usadas para inferir o valor de uma grandeza, elas mesmas podem
ser interpretadas como modelos matematicos da medicdo, estando
sujeitas as avaliacdes de incerteza propostas, tanto pelo método analitico
classico (BIPM, 2008a) quanto pelo método numérico (BIPM, 2008b).

A representagdo da medi¢do por meio de modelo matematico
adequado ¢ de importancia critica para a aplicagdo dos métodos
propostos nessa abordagem. O Guia assume que tal representagdo ¢
possivel até o grau imposto pela exatiddo requerida na medigdo.
Adicionalmente, orienta que o modelo matematico estabelecido deve ser
revisado sempre que os dados observados mostrarem que ecle estd
incompleto (BIPM, 2008a). Da mesma forma, estendé-la as RNA
pressupde escolha de arquiteturas apropriadas e reavaliagdo periddica,
sempre que for possivel submeté-las a exemplos rotulados atuais.

4.4.1. Método classico ou de propagacao de incertezas

Na maioria das vezes em que ndo ¢ medido de forma direta, o
mensurando Yy € obtido a partir de outras grandezas Xi, X, ..., Xn, PO uma
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relagdo funcional y = f(Xy, Xy, ..., Xn). A incerteza de Yy, quando estimada
pela combinagdo das incertezas padrdo das entradas X;, X, ..., Xn,, €
denominada incerteza padrdo combinada Uc(Yy), que pode ser
formalmente representada por (16) (BIPM, 2008a),

(16)

onde:
Uc(y) ¢ aincerteza padrdo combinada do mensurando y;

U,  ¢éaincerteza padrdo da grandeza de entrada X;

of

% ¢ o coeficiente de sensibilidade da grandeza X;.
1

Quando se faz possivel atender as condi¢des de aplicabilidade do
Teorema Central do Limite®, pode-se assumir que a distribui¢do da
grandeza de saida tenha o formato de uma curva normal, com Uc(Y)
denotando o seu desvio padrdo. Na pratica, deve-se expressar a incerteza
de y com probabilidade de abrangéncia maior que a representada por
Uc(Y), que é de 68,2%. Tipicamente a IM ¢é apresentada com 95%, o que
pode ser obtido por meio de (17),

Ugss, =kuc(y), 17)

onde:
Ugse, ¢ a incerteza expandida para uma probabilidade de
95%;
k ¢ o fator de abrangéncia da distribuicdo de
probabilidade t-student®.

Exemplos de aplicagdo do método classico as redes neurais
podem ser encontrados em Zhu et al (2005), para fun¢Ges de base radial,
e em Gusman (2011), para redes perceptron multicamadas.

Em Gusman (2011), considera-se um mapeamento entrada-saida
realizado por um MLP 2-2-1, ou seja, com duas unidades sensoriais,
dois neurdnios em camada oculta Unica e uma sé saida, com fungdes de
ativacdo diferenciaveis, conforme ilustrado pela figura 16.

O Teorema Central do Limite é aplicdvel em alguns problemas praticos, desde que
sejam observadas certas condigdes, como a existéncia de um numero significativo de
grandezas de influéncia ndo correlacionadas (DONATELLI, KONRATH, 2005).

* O fator de abrangéncia k é fungdio do niimero efetivo de graus de liberdade de uc(y) e
pode ser obtido da chamada formula de Welch-Satterthwaite (BIPM, 2008a).
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Figura 16 — Rede MLP 2-2-1.

Fonte: Adaptado de Gusman (2011).

Em consonancia com a equagdo (6), apresentada na se¢do 3.3, o
mapeamento considerado pode ser descrito por (18),

Y= (%.%) = oo + wo(b" +w)x + wix, )+ (18)

2 1 1 1
Wb+ whlx, +wi)x, )|

onde:
y ¢ asaida da rede;
f ¢ a fungdo realizada pela rede;
Xi € ai-ésima entrada da rede;
¢ ¢ afuncdo de ativacdo ndo linear diferenciavel;

K L.
b} ) &0 bias da k-ésima camada;

W?fi) ¢ o peso da sinapse j-i na k-ésima camada.
Como se pode observar na equacdo (16), a estimativa da incerteza
padrio combinada de y requer o cOdmputo dos coeficientes de
sensibilidade das grandezas de entrada X; ¢ X,, que podem ser obtidos,

respectivamente, pelas equacdes (19) e (20):
o X, x . '
0] g o (o oy + w2 (0l (19)

|

o( %, X
(alx ) - (pv(xz)(wfjkpv(xz)wl("z) +W1(,22)<P'(X2)W§2)- (20)
2
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Os coeficientes de sensibilidade decorrem das derivadas parciais
da grandeza de saida em relagdo a cada uma varidvel de entrada, e
podem resultar em expressdes muito longas, mesmo para estruturas
simplificadas, como o MLP 2-2-1 considerado no exemplo. Na pratica,
redes neurais ndo sdo modelos matematicos tradicionais ¢ o tamanho
que podem assumir, diante de problemas mais complexos, pode
inviabilizar a aplicacdo da metodologia analitica sugerida pelo Guia
(GUSMAN, 2011). Ademais, as condi¢des para a aplicagdo do Teorema
Central do Limite também sdo bastante restritivas e o uso desse método
pode resultar em incertezas pouco realistas (DONATELLI, KONRATH,
2005). Nesse caso, o proprio Guia recomenda que a avaliagdo seja feita
por meio de método numérico (BIPM, 2008b).

4.4.2. Método de Monte Carlo ou de propagacdo de
distribuicdes

O método sugerido em JCGM 101 (BIPM, 2008b) possibilita
avaliar a distribuicdo das respostas do modelo matematico sob analise,
por meio da combinagdo de um niimero adequado de amostras aleatorias
das grandezas de entrada, respeitando as suas distribuicdes.

O método pressupde, como no caso anterior, que o mensurando
seja obtido por meio de uma relagdo funcional y = f(Xy, X, ..., Xp), € que
as funcdes de distribuicdo de probabilidade das grandezas Xi, Xy, ..., Xy
sejam conhecidas.

Por considerar que todos os possiveis valores que cada uma das
grandezas de entrada pode assumir, sob determinada distribuicdo, sdo
igualmente validos, o método também considera validas todas as
estimativas decorrentes para o mensurando (BIPM, 2008b). De modo
formal, tais estimativas podem ser expressas por (21),

Yi = f(xl,i’XZ,i""’Xn,i): f (gx] (&1)» gx2 (Z_aZ)v"'v gx" (E:n)) > (21)

onde:
Vi € o valor da i-ésima estimativa de y;
Xki € ali-ésima amostra da k-ésima grandeza;
Oy, ¢ o valor da funcdo densidade de probabilidade da
k-ésima grandeza;;
Ex denota todos os possiveis valores da k-ésima
grandeza X.
Dessa forma, obtém-se um vetor de saida y = (yi, Y2, ..., ¥m), de
tamanho M, a partir do qual se pode aproximar uma funcdo de
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distribuicdo acumulada. A qualidade da aproximagdo decorre fortemente
do tamanho de y e é decisiva na obteng@o dos pardmetros estatisticos de
interesse, como média e desvio padrdo, e IM associada (DONATELLI,
KONRATH, 2005). Segundo o Guia (BIPM, 2008b), boas aproximagdes
sdo geralmente obtidas a partir de um milhdo de simulagdes (M = 10°).

A tarefa numérica para extrair as amostras aleatorias, das
distribui¢des de probabilidade das grandezas consideradas, ¢ comumente
denominada simulagdo de Monte Carlo (SMC)*. Resumidamente, nesse
método, as SMC propagam as PDF das grandezas de entrada pelo
modelo matematico da medicdo, gerando uma distribuicdo que descreve
os valores do mensurando e a incerteza associada (BIPM, 2008b).

Assim como o método classico propaga as incertezas, o método
de Monte Carlo (MMC) pode ser empregado para propagar as
distribui¢des das entradas para a saida da RNA, como ilustrado na figura
17. A cada SMC ¢ gerado um conjunto de valores aleatdrios para as
entradas da RNA, com base nas PDF de cada grandeza considerada. Ao
final do processo, obtém-se a PDF associada ao vetor Yy, de onde se pode
obter a estimativa de y e sua incerteza (CORAL, 2014; CORAL et al,
2015). Mesmo sem fazer qualquer referéncia ao Guia ou ao documento
JCGM 101 (BIPM, 2008b), outros autores, como Colorado et al (2011) e
Ablameyko et al (2003), divulgaram resultados de trabalhos onde
empregaram SMC para estimar a divida na saida de uma RNA.

Figura 17 — Aplicagdo do método de Monte Carlo para propagar as PDF através
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Fonte: Adaptado de Coral (2014).

% Os mateméticos Neumann e Ulam sio considerados os principais autores da técnica de
SMC, em trabalhos que remontam a metade do século passado (ECKHARDT, 1987).
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De maneira geral, além de dispensar os célculos de derivadas
parciais e ser aplicdvel sob outras condigdes que limitam o uso do
método classico, o MMC tem a grande vantagem adicional de
possibilitar avaliagdo mais adequada da incerteza expandida, mesmo que
a distribuicdo que representa os possiveis valores do mensurando nio
seja uma normal (DONATELLI, KONRATH, 2005; BIPM, 2008b).

Apesar de permitir maior flexibilizagdo no computo da incerteza,
em relagdo ao método classico, 0 MMC também apresenta algumas
desvantagens, como o altissimo numero de iteracdes, que podem
dificultar, ou até inviabilizar, sua aplicacdo em alguns casos. No ambito
deste trabalho, o aspecto limitante ¢ comum ao método classico: ambos
ndo permitem considerar outras fontes de erro capazes de influenciar no
resultado da rede, conforme destacado na tabela 9.

Tabela 9 — Erros considerados na avalia¢o das incertezas pelo Guia.

.- erro sistematico nao
erro aleatorio

compensado
dados de medicdes
treinamento da RNA
exemplos de entrada ndo considera ndo considera
exemplos de saida ndo considera ndo considera
uso da RNA
dados de entrada | considera | considera
aprendizagem
processo de otimizagdo ndo considera ndo se aplica
mcompletude do conjunto ndo se aplica ndo considera
de treinamento

Fonte: Coral (2014).

Nesta se¢do (4.4) e na anterior (4.3), apresentam-se métodos
aplicaveis a avaliagdo da incerteza em modelos neurais, e destacam-se
suas limitagdes em uso individualizado. Na sequéncia, mostra-se o
ganho decorrente do uso combinado desses métodos, em ferramenta que
se convencionou chamar de método MMC-bagging hibridizado.

4.5. METODO MMC-BAGGING HIBRIDIZADO
Na se¢do 4.2, discorreu-se sobre fontes de erros que podem ser

significativas no desenvolvimento ¢ uso de redes neurais artificiais. Os
erros decorrentes das fontes consideradas — imprecisdes dos dados e
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limitagdes do modelo neural — possuem componentes aleatérios e
sistematicos que devem ser considerados em avaliagdes de incerteza,
especialmente naqueles que pretendam estar alinhados aos preceitos
metrologicos vigentes.

Além do método proposto por Coral (2014) e Coral et al (2015),
ndo se encontrou na literatura outro meio, metrologicamente mais
confiavel, que permitisse considerar todos os erros conjuntamente, na
defini¢do da duvida relacionada aos resultados das RNA.

Um ensemble, gerado a partir de réplicas bootstrap, tem boa
abrangéncia em relagdo aos efeitos das fontes apontadas na tabela 7,
como se pode observar na tabela 8. Por meio desse método, pode-se
considerar a incompletude do conjunto de treinamento, bem como a
contaminagdo de seus elementos por erros aleatorios. As caracteristicas
gerais do ensemble levam em conta, adicionalmente, os efeitos do
processo de otimizacdo. Entretanto, além de ndo considerar os efeitos
sistematicos ndo compensados dos dados de treinamento, o método nao
¢ aplicavel aos dados de entrada, durante o uso da rede.

O método de Monte Carlo, assim como o método classico,
considera apenas os componentes aleatorios e sistematicos dos erros de
medicdo dos dados empregados no uso das RNA. Apesar de ser
amparado pelo Guia, o que assegura confiabilidade metrologica ao
método, ndo se identificou referéncia a sua aplicacdo direta as outras
fontes, também capazes de influenciar nos resultado das redes.

O uso concomitante dos dois métodos, da forma como foram
concebidos e tipicamente empregados, ainda ndo contemplaria os erros
sistematicos ndo compensados, dos dados de treinamento.

O modelo de avaliagdo da incerteza proposto por Coral (2014) e
Coral et al (2015), aqui denominado método MMC-bagging hibridizado,
leva em conta os dois métodos anteriores, ampliando a aplicagdo do
MMC, estendendo-a aos dados de treinamento. Dessa forma, torna-se
possivel considerar também os efeitos sistematicos ndo compensados
desses dados, na estimativa da incerteza.

Tanto os dados de treinamento quanto os dados submetidos a rede
durante o uso sdo geralmente obtidos do ambiente a partir de medigdes.
Logo, a mesma justificativa, do ponto de vista da metrologia, que
assegura o uso do MMC na etapa de uso, deve amparar sua aplicacio na
etapa de aprendizagem das redes neurais (CORAL, 2014).

Pressupoe-se, como em 4.4.2, que as fungdes de distribuicdo de
probabilidade (PDF) das grandezas de entrada {X;, Xz, ..., Xn} sejam
conhecidas. Adicionalmente, como se trata de um conjunto de
treinamento, composto de exemplos rotulados, também se faz necessario
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conhecer a PDF da grandeza de saida (admitindo-se, para o exemplo,
ensemble constituido de redes de saida {inica).

Considerando-se que a representacdo do processo seja dada por
um conjunto de amostras A = {A}, A,, ..., An}, onde cada elemento é um
exemplo rotulado Aq= {Xig, X2, ---» Xng> ¥q}> = (1, 2, ..., M), admite-se
que cada conjunto decorrente da simulacdo de Monte Carlo” (SMCt),

SMCH(A) = {8y, (&), 9, (82) 5 0x,, (60)- 9y, (8)} - seia tao valido

quanto o conjunto Aq que lhe deu origem. Partindo-se desse pressuposto,
pode-se admitir que cada conjunto de treinamento simulado
SMCtj(A) = {SMCtj(A;), SMCtj(A,), ..., SMCt(An)}, j = (1, 2, ..., K),
também seja tdo valido quanto o conjunto original A (CORAL, 2014).
Para possibilitar melhor interpretacdo da figura 18, que ilustra a
etapa de aprendizado para o primeiro elemento do selecionado proposto

por Coral (2014), denotam-se por Ox, | (&i) e gy, | (iq)os elementos

resultantes das j-ésimas SMCt, aplicadas ao (-ésimo exemplo rotulado
do conjunto de amostras A, associado as PDF da i-ésima grandeza de
entrada X e da g-ésima grandeza de saida Yy, respectivamente.

A preparagdo dos dados para o treinamento de cada elemento
constituinte do MMC-bagging consiste em gerar um conjunto SMCt(A)
e empregar a metodologia bootstrap sobre ele, que deve resultar em
conjunto Zpge, cOm 0 mesmo numero de elementos do conjunto original
A. A partir de Zyoo, treina-se a rede preestabelecida. O processo deve ser
repetido k vezes, resultando em uma estrutura com k RNA.

Como visto em 4.3.2, boas aproximagdes sdo obtidas pelo
bagging, a partir de mil réplicas bootstrap (k > 10%). Entretanto, o Guia
(BIPM, 2008b) recomenda que sejam feitas um milhdo de SMC para
efetividade do MMC (k > 10%, o que demandaria grande esforgo
computacional durante o treinamento. A solugdo para esse problema ¢
uma vantagem adicional do método proposto. Os autores (CORAL, 2014;
CORAL et al, 2015) consideraram que um nuUmero satisfatorio de
simulagdes poderia ser alcancado, dividindo sua obten¢do em duas
etapas do processo: treinamento (SMCt); uso (SMCu). Como os dados
empregados nas duas fases sdo semelhantes, além das k SMCt, admite-
se fazer p simulagdes de Monte Carlo (SMCu) sobre cada conjunto de

2 aqs . . ~ ~

7 Para facilitar o entendimento, a partir desta se¢do serdo denotadas por SMCt e SMCu
as simulagdes de Monte Carlo associadas ao treinamento e ao uso das redes neurais,
respectivamente.
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entrada {Xi, X, ..., Xn}, durante o uso da rede, como ilustrado na figura
19.

Figura 18 — Etapa de treinamento do primeiro elemento do selecionado proposto
no MMC-bagging.

conjunto de treinamento original A

Al’ AZ’ A3a --~aAm

<L SMCt,(A)

SMCt,(A,), SMCt,(Ay), .... SMCtAp)

<L Zog |

SMCt(A), SMCtAy), ... SMCH (A, ;)

m padrdes

= entradas saida
| ¥ o=

| 3

1
G @) 00 6 G G

Fonte: Autor.

Dessa forma, o MMC-bagging hibridizado considera k SMCt (e
réplicas bootstrap decorrentes) para o treinamento das K redes
constituintes, processando p SMCu durante o uso, envolvendo um total
de k.p SMC. Fazendo k e k.p proximos de 10° e 10°, respectivamente,
atendem-se os requisitos dos métodos integrantes. Essa solucdo
possibilita diminuir substancialmente o tempo de processamento da
aplicagdo (CORAL, 2014; CORAL et al, 2015).

Ao final do processo, obtém-se p saidas Yi, Y,... Yp, com K
resultados cada, como ilustrado na figura 19. A distribuicdo resultante
da combinagdo dessas saidas, Y, possibilita estimar a grandeza de
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interesse, com maior precisdo, € a sua incerteza, com maior
confiabilidade (CORAL, 2014).

Figura 19 — Etapa de uso do método MMC-bagging hibridizado.
SMCu 1

Fonte: Adaptado de Coral (2014).

Conforme se resume na tabela 10, o método proposto por Coral
(2014) e Coral et al (2015) leva em conta todos os erros identificados na
secdo 4.2. A amostragem com reposi¢do do bagging (e ensemble
associado) permite considerar os erros devidos a incompletude do
conjunto de treinamento e ao processo de otimizagdo. De modo
complementar, as SMCt propagam as distribui¢des do conjunto de
treinamento, permitindo considerar os erros aleatorios e sistematicos nao
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compensados dos seus dados. Da mesma forma, as SMCu permitem
considerar tais erros de medi¢do durante a aplicacdo das redes.

Tabela 10 — Erros considerados pelo método MMC-bagging hibridizado.

. erro sistematico nao
erro aleatorio

compensado
dados de medigdes
treinamento da RNA
exemplos de entrada considera considera
exemplos de saida considera considera
uso da RNA
dados de entrada | considera considera
aprendizagem
processo de otimizagdo considera ndo se aplica
incompletude do conjunto ~ . .
de treinamento ndo se aplica considera

Fonte: Coral (2014).

Em sua tese de doutorado, Coral (2014) realizou varios
experimentos que mostram as limita¢cdes dos métodos, quando utilizados
separadamente, e a sua eficicia, quando usados da forma apresentada
nesta secdo. Vale destacar, entretanto, que a viabilidade da proposta
requer o conhecimento da IM de cada dado utilizado, bem como da sua
respectiva PDF.

4.6. CONSIDERACOES

O capitulo anterior estd pautado em referencial tedrico sobre
recursos de inteligéncia artificial aplicaveis ao problema de aproximagao
de fungdes ndo lineares, que permeia a proposta de solu¢do apresentada
no ambito deste trabalho de tese. Além de uma breve caracterizagdo das
RNA, destacaram-se ferramentas usualmente empregadas como
“aproximadoras”, bem como algoritmos de aprendizagem compativeis
com as aplicagdes.

O capitulo atual decorreu da necessidade de identificar método
metrologicamente embasado para estimar a incerteza da medigdo
associada a saida de redes MLP, requisito essencial para aplicagdo de
RNA em processos metrologicos. A literatura analisada durante o
desenvolvimento deste trabalho permitiu caracterizar o estado da arte
em estimativa de intervalos de confianga para saidas de modelos
baseados nas redes MLP, consideradas na proposi¢ao deste trabalho.
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E valido destacar, novamente, que os resultados apontados neste
capitulo sdo validos apenas para condi¢do de uso que envolva escolha
apropriada de topologia de rede, bem como dominio de operacdo que
esteja contido na regido de definicdo das RNA envolvidas.

No capitulo seguinte, avaliam-se os niveis de correlagdo entre
resultados de ensaios realizados em laboratorio e testes tipicos de linhas
de produgdo de compressores. Sdo discutidas as propostas do trabalho
de tese e ¢ apresentada a forma de encaminhamento da solugdo.
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5.PROPOSTA DE FERRAMENTAS NEURAIS PARA
CONTROLE DA QUALIDADE DE COMPRESSORES

5.1. INTRODUCAO

Dois mecanismos importantes para controle da qualidade de
compressores sdo os ensaios de desempenho (2.2) e o de minima tensao
de partida (2.3). Entretanto, ambos ndo tém aplica¢des diretas em linhas
de produgdo com elevado fluxo produtivo, devido ao custo envolvido e
longo tempo demandado para a realizagdo. Normalmente sdo feitos em
condigdes laboratoriais, para pequenas amostras dos lotes de produgdo.

Os ensaios de desempenho demandam normalmente mais de
quatro horas para serem realizados, fung¢@o do longo intervalo de tempo
necessario para a estabilizagdo de um determinado numero de
grandezas, que pode ser superior a trés horas. Os ensaios de minima
tensdo de partida (MTP) abordados neste trabalho requerem, em média,
cinquenta minutos para sua execucdo, devidos, principalmente, ao
intervalo de tempo de pré-aquecimento dos enrolamentos do motor
elétrico associado, que pode representar 80% do tempo total de ensaio
para alguns modelos de compressores.

A aplicag@o de ferramentas de inteligéncia artificial viabilizou a
obten¢do de parametros de desempenho em tempos médios de uma hora
(PENZ, 2011). Da mesma forma, resultados obtidos por Zanol (2015)
apontam para possivel diminui¢cdo do tempo necessario para obtengdo
dos valores de minima tensdo de partida, de dez minutos para menos de
um minuto. Os tempos alcangados, entretanto, ainda s3o muito
superiores ao tempo de ciclo de empresas que trabalham com elevado
volume de produgdo, que pode ser de poucos segundos, como colocado
em2.2.4.

Ainda que Zanol (2015) tenha encaminhado solu¢do que prevé
significativa redugdo no tempo de obtengdo dos valores de MTP, sua
proposta ndo considera o tempo de aquecimento inicial das bobinas.

Inferir consumo, capacidade de refrigeragdo e COP a partir dos
primeiros segundos do ensaio de desempenho ¢ ainda um grande
desafio. Como decorre das observacdes de autores que propuseram
agoes nesse sentido (HENKLEIN, 2006; STEINBACH, 2008; LIMA, 2010;
PENZ, 2011; CORAL, 2014), os minutos iniciais sdo caracterizados por
forte instabilidade das grandezas de interesse. Na figura 20, pode-se
observar o comportamento inicial indefinido da capacidade de
refrigeragdo, para quatro compressores submetidos a ensaios de
desempenho, em bancadas de laboratorio.
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Figura 20 — Comportamento da capacidade de refrigeragdo nas bancadas de
desempenho de compressores.

Capacidade [W]

3 r
Tempo [min]
Fonte: CORAL (2014).

Além da grande dificuldade em diminuir ainda mais os tempos de
ensaio, propriamente ditos, existem outros fatores que inviabilizam a
aplicagdo direta dos métodos, apresentados em 2.2 e 2.3, ao controle da
qualidade da produgdo de compressores, especialmente em plantas com
elevado volume de producdo. Os procedimentos subjacentes aos
métodos normalmente empregados requerem o uso de 6leo lubrificante e
gas refrigerante para os quais os compressores em avaliagdo foram
projetados. Esses dois fatores sdo bastante limitantes, uma vez que o
custo envolvido na reciclagem do fluido refrigerante ¢ alto e nem todos
compressores podem ter contato com 6leo de funcionamento durante a
produgdo, por forca de cldusulas contratuais.

Atualmente, na empresa que disponibilizou informagdes para este
trabalho, os testes de capacidade de elevacdo de pressdo sdo os Unicos
instantes em que o funcionamento do compressor ¢ avaliado como um
todo, entretanto, em condigdes particulares, distintas daquelas realizadas
nos ensaios de laboratério. Portanto, nfo existe ainda qualquer
mecanismo que associe seus resultados com os parametros de interesse
— consumo, COP e MTP — obtidos nos ensaios de desempenho e minima
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tensdo de partida. Assim como ndo evidenciam diretamente tais
parametros, também ndo apresentam, de maneira explicita, informagdes
relevantes para determinagdo da capacidade de refrigeracdo, que ¢ outro
parametro avaliado nos ensaio de desempenho.

Coral (2014) mostrou ser possivel estabelecer bons niveis de
correlagdo entre dados de teste de capacidade de elevacdo de pressdo
com valores de capacidade de refrigeracdo. Fung@o de tais niveis
estabeleceu ferramenta, baseada em redes neurais artificiais, capaz de
realizar inferéncia da capacidade de refrigeragdo, com método para
estimativa da incerteza associada (4.5) apoiado em preceitos
metrologicos vigentes. Face aos resultados publicados por ele,
estabeleceram-se as seguintes pressuposicdes para este trabalho de tese:

e cxiste correlagdo entre dados de testes de capacidade de
elevacdo de pressdo e consumo (Co);

e existe correlagdo entre dados de testes de capacidade de
elevagdo de pressdo e COP;

e existe correlagdo entre dados de testes de capacidade de
elevacdo de pressao e MTP.

Oportunamente, o autor do presente trabalho propds implementar
junto aos testes de capacidade de elevagdo, meios para que se torne
possivel a obtengdo de inferéncia de consumo, COP ¢ MTP na fase de
produgdo. Tais recursos, somados aos resultados de Coral (2014) e
Coral et al (2015), possibilitardo a avaliagdo de 100% dos compressores
durante a fabricacdo, permitindo a empresa atuar no processo de modo
mais eficiente e também conhecer os parametros de desempenho de um
lote de compressores sem a necessidade de esperar pelos resultados de
laboratorios.

Neste capitulo ¢ apresentado o ensaio de capacidade de elevacdo
de pressdo e sdo caracterizados os pardmetros monitorados durante sua
realiza¢do. S3o avaliados os niveis de correlagdo existentes entre tais
parametros e¢ os de interesse (consumo, COP e MTP), comumente
obtidos em ensaios de laboratério. Adicionalmente, é discutido o
encaminhamento das solu¢des propostas, para as trés frentes de trabalho,
e sdo esbocadas as ferramentas neurais subjacentes a elas.

5.2. TESTE DE CAPACIDADE DE ELEVACAO DE PRESSAO
As linhas de producdo de compressores da empresa parceira

contam com painéis automatizados, onde atualmente sdo feitos os testes
de capacidade de elevagdo de pressdo. Tais testes atendem ao lead time
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da empresa e atuam basicamente como ferramenta de classificacdo:
aprovando pecas em conformidade com seu funcionamento mecanico e
elétrico e, consequentemente, reprovando peg¢as ndo conformes
(geralmente com erros grosseiros de montagem). Para a aprovagdo de
uma pega sdo avaliados: consumo linha®® (poténcia elétrica consumida
pelo compressor), em uma condicdo bem especificada de pressdo na
descarga; capacidade de elevagdo da pressdo em um volume conhecido;
ruido gerado durante o funcionamento e ruido de parada.

A avaliagdo da peca em teste depende dos resultados dos 100
compressores de mesmo modelo testados anteriormente no painel. Tanto
para a poténcia elétrica consumida quanto para a capacidade de
elevacgdo, processa-se, a cada novo teste, a mediana e o desvio padrao
dos dados do histérico, devendo os valores dos pardmetros do
compressor avaliado ficar enquadrados em intervalo determinado por
trés desvios padrdes®, conforme informado por especialistas da linha de
producdo. De modo geral, as pegas somente sdo descartadas apds a
confirmagao dos resultados desfavoraveis em novo ciclo de medigdes.

O teste de capacidade de elevagdo de pressdo realizado no final
das linhas de montagem ¢ denominado MFC (montagem final de
compressores). Nessa etapa do processo, 0 compressor ja esta pronto
para ser embalado. Vale destacar que, para atender ao lead time da
empresa considerada nesse estudo, em cada um desses pontos realizam-
se simultaneamente dois testes de capacidade de elevagdo de pressdo,
em estagdes denominadas A e B, que possuem instrumentacdes
independentes.

O teste de capacidade de elevacdo, propriamente dito, consiste na
imposicao de ciclos de distintas pressdes (figura 21) aplicadas a um
volume conhecido, conectado ao terminal de descarga do compressor.
Por meio das diferentes pressdes dadas pelo funcionamento do
compressor ¢ por uma rede de ar comprimido adjacente a esse volume,
diferentes pardmetros sdo avaliados para determinar se a pega foi
fabricada dentro das condicdes esperadas. Trata-se, portanto, de um teste
no qual os componentes que constituem o compressor sao ensaiados em
conjunto a fim de avaliar rapidamente o funcionamento do produto.

20 termo “consumo linha” (Col) também sera usado para denotar a poténcia elétrica
consumida, obtida no teste de capacidade de elevacdo. Esse recurso deve ser util para
distingui-lo do “consumo” (Co), obtido em laboratorio, no ensaio de desempenho.

¥ O numero de desvios padrdes (tipicamente 3) é definido pelo analista responsavel pela
produgio.
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Figura 21 — Perfil tipico de pressdes de descarga para os ciclos do painel de
teste de capacidade de elevagao.
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Fonte: Autor.
Na figura 22, apresenta-se a representacdo esquemadtica do
circuito utilizado em painel de teste da linha de produgao.
Figura 22 — Compressor sob teste de capacidade de elevagdo de pressao.
linha de pressurizacao

compressor sob teste externa com
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terminal
de suc¢do

N

entrada de ar

,ﬁ

=

ﬂ

terminal
de descarga

Fonte: Adaptado de Coral (2014).

Na configuragdo ilustrada (figura 22), uma linha de ar
comprimido com volume conhecido e estavel ¢ acoplada ao terminal de
descarga do compressor. A linha acoplada funciona como um vaso de
pressdo quando selada e a entrada externa de ar possui duas fungdes
elementares:

e manter a pressdo constante em 2 bar durante as medigdes
da poténcia elétrica consumida pelo compressor (consumo
linha — Col) e do ruido associado ao seu funcionamento
(Rf), as quais sdo realizadas simultaneamente em 1,5 s;

e clevar a pressdo na linha de descarga at¢é um valor
predefinido (7 bar) e logo apos seld-la, para que se possa
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medir a capacidade do compressor sob teste de elevar a
pressdo sobre o volume conhecido, em intervalo de 0,8 s.

A taxa da elevagdo da pressdo em fun¢do do tempo caracteriza a
capacidade de elevagdo de pressdo. Para sua determinacdo sdo
adquiridos 400 valores de pressdo durante intervalo de 0,8 s. Por meio
do método dos minimos quadrados se obtém o coeficiente angular da
reta associada a esses pontos, que ¢ o valor da capacidade de elevagio

(CORAL, 2014). O ruido de parada (Rp) ¢é obtido no intervalo de tempo
posterior, de 1,5 s.

A pressurizagdo preestabelecida em 7 bar na linha de descarga
permite ao compressor em teste operar a partir de pressdes mais
elevadas, sem ter que realizar trabalho para chegar até elas. Do
contrario, o teste exigiria mais tempo do que os atuais 7 segundos
necessarios para sua execugao.

A figura 23 apresenta a resposta de uma peca testada em uma das
linhas de produgdo e seus diferentes ciclos de pressdo impostos na
descarga do compressor, destacando o comportamento estavel e bem
definido das curvas em momentos de aquisi¢do de dados de poténcia
elétrica consumida e pressao.

Figura 23 — Curvas de pressao e consumo linha sobre o compressor em teste.

Intervalo de medigdo Intervalo de medigao

A para consumo linha  da derivada da pressao

— A
5001

B &
(=3 W
(=] (=]

Consumo linha [W
w
W
(=}

] Consumo linha

1509 37

1004 21

50 11

»
T >

Tempo [s]
Fonte: Adaptado de Coral (2014).
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Durante o teste, além de medir os parametros de consumo linha,
capacidade de elevacdo de pressdo, ruido de funcionamento e ruido de
parada, nas estagdes de medi¢cdo também € monitorada a temperatura da
carcaca do compressor.

5.3. MEDICAO DA TEMPERATURA DA CARCACA

Os resultados de testes de capacidade de elevagdo de pressao
considerados neste trabalho sdo decorrentes dos painéis MFC, situados
no final de uma das linhas de montagem. No estagio anterior a aplicagdo
dos testes, os compressores sdo submetidos ao processo de secagem da
pintura, em estufa, onde a temperatura da carcaca atinge cerca de 50 °C.
Em condi¢des normais de fluxo da linha, os compressores chegam aos
painéis MFC um pouco mais resfriados, com temperatura da carcaca
proxima aos 46 °C. Entretanto, podem ocorrer interrupgdes na etapa de
montagem final que aumentem consideravelmente o tempo para que os
compressores cheguem até aos painéis. Nesses casos, o resfriamento
pode ser bem maior, pois a temperatura da carcaga tende a convergir a
temperatura da linha de montagem final, climatizada em 21 °C.

Mesmo ndo sendo um parametro empregado diretamente na
classificacdo dos compressores em teste, o valor da temperatura da
carcaga (Tcr) ¢ um indicativo da temperatura do enrolamento do motor
elétrico de inducdo associado. Tal grandeza tem influéncia significativa
nos resultados de capacidade de elevacdo de pressdo e poténcia elétrica
consumida pelo compressor, por alterar a resisténcia elétrica dos
condutores desse enrolamento.

A forte influéncia da temperatura foi confirmada em varios testes
adicionais, realizados durante o resfriamento natural de alguns modelos
de compressores, no ambiente da linha de montagem final. Os
comportamentos identificados para o consumo linha e a capacidade de
elevagdo de pressdo estdo aqui representados pelas figuras 24 e 25. Tais
resultados sdo provenientes de trés unidades do modelo 100B,
caracterizado na tabela 37 do Apéndice A (pagina ), e correspondem a
ciclos de medi(;()es30 tomados durante 260 minutos de resfriamento.
Resultados semelhantes, para outros modelos de compressores, podem
ser observados na figura 65 do Apéndice B (pagina 211).

%% As curvas tracejadas das figuras 24 e 25 sdo polindmios de grau 2 e 1, respectivamente,
ajustados por minimos quadrados aos resultados dos testes de capacidade de elevagio,
com objetivo meramente ilustrativo.
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Figura 24 — Influéncia da temperatura no consumo linha — compressor modelo
100B.
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Figura 25 — Influéncia da temperatura na capacidade de elevagdo de pressdo —
compressor modelo 100B.
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Alteracdes expressivas resultantes podem levar a rejeicdo
desnecessaria de compressores conformes, especialmente quando nos
limites de aceitacdo predominar informagdes tomadas em temperaturas
mais altas, j4 que Col e Cel aumentam com a diminuicdo da
temperatura. Para evitar o Onus desse tipo de descarte, o controle de
qualidade de produgdo prevé a compensagdo do efeito da temperatura
nos parametros de interesse, o que pode ser alcangado a partir dos
valores da temperatura da carcaga.

Como a eventual compensagdo dos resultados de cada estagdo
estaria baseada no histérico de medigdes recentes, ndo existe maior rigor
metrologico para garantia dos valores obtidos de temperatura da carcaca.

Para o monitoramento da grandeza ¢ empregado, no caso
especifico dessa empresa, termometro infravermelho. Segundo Barron
(2014), existem inumeros fatores que podem afetar a medicdo de
temperatura com esses instrumentos — como tipo, forma, cor e brilho da
superficie — e que sdo comuns erros sistematicos de at¢ = 10 °C,
dependendo da emissividade das superficies avaliadas. O ambiente
fabril favorece muito esse tipo de efeito e varios resultados de medicdes
de lotes de producdo de compressores o confirmam.

Como destacado na se¢do anterior, em cada ponto de teste da
linha de producdo considerada, os compressores sdo alocados as
estacdes A e B, onde as medigdes ocorrem quase concomitantemente,
espacadas de pouquissimos segundos (menos que 7 s, em condi¢des de
pleno funcionamento). Dessa forma, grandes grupos, formados por
compressores que tenham sido produzidos em condi¢des semelhantes,
deveriam apresentar valores médios idénticos para a temperatura da
carcaca. Entretanto, isso é pouco perceptivel entre os resultados
disponiveis de lotes de producdo. A diferenca observada entre tais
valores médios pode ser considerada como bom indicativo da
composi¢do dada pela soma dos erros sistematicos dos termdmetros
infravermelhos das estagdes A e B.

Na figura 26, ilustram-se as medi¢des de temperatura da carcaca,
obtidas por ambas as estagdes, para um lote de 3644 compressores de
modelo 70B — caracterizado na tabela 25 do Apéndice A (pagina 207).
Como se pode observar, existe diferenca muito expressiva, que se
mantém ao longo do tempo total de producdo, entre os resultados de
temperatura dados pelas duas estagdes. Para os demais parametros
influencidveis pela variagdo da temperatura, essa diferenga € pouco
relevante, como se pode observar na tabela 11. Da proximidade entre
suas médias, pode-se intuir que as diferencas entre as médias de
temperatura da carcaga decorrem exclusivamente dos instrumentos
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utilizados. Nas figuras 66 e 67 do Apéndice B (pagina 212) constam
diagramas semelhantes, que mostram a variacdo da magnitude dessa
diferenca para outros lotes, funcdo de ajustes na instrumentacdo
empregada.
Figura 26 — Valores de temperatura da carcaga obtidos nas estacdes A e B para
o lote 70B-03.
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Tabela 11 — Valor médio de resultados do teste de capacidade no lote 70B-03.

Parametro avaliado Estagdo A  Estacdo B
Capacidade de elevagao de pressdo [mbar/s] 1263,59 1274,95
Consumo linha [W] 74,68 75,17
Temperatura [°C] 40,36 27,90

Fonte: Autor.

Conforme se podem constatar na se¢do seguinte (tabela 12 da
pagina 124), os dados disponiveis para esse trabalho de tese sdo
provenientes das duas estagdes de teste de capacidade de elevacdo de
pressdo. Como sdo informagdes tomadas em histérico de banco de
dados, ndo houve oportunidade de implementar medigdo auxiliar que
permitisse identificar os erros sistematicos associados aos valores de
temperatura obtidos, para posterior compensagdo. Entretanto, como os
dados de consumo linha e capacidade de elevagdo de pressdo carregam
os efeitos dessa grandeza, faz-se necessario considera-la criteriosamente
em abordagens que seguem (5.4 € 5.6).
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5.4. ANALISE DAS RELACOES ENTRE OS RESULTADOS DE
TESTES DE LINHA E DE ENSAIOS DE LABORATORIO

Ao longo desta se¢do, pressupde-se que do conjunto de variaveis
decorrentes dos testes de capacidade de elevagdo, Cel, Col, Tcr, Rf e Rp,
possam-se extrair subconjuntos inerentemente relacionados a cada um
dos parametros de interesse, Co, COP, MTP, tipicamente obtidos em
ensaios de laboratdrio. A identificagdo de tais subconjuntos, bem como
a forma e a forca da relagdo que possuem com os parametros de
interesse, ¢ alvo de investigac¢do ao longo desta se¢@o. Preliminarmente,
sdo apontadas caracteristicas relevantes do conjunto de informagdes
disponiveis e brevemente apresentadas as ferramentas estatisticas
empregadas para avaliacdo das relagdes.

5.4.1. Caracterizacado do conjunto de informacGes disponiveis

Os resultados considerados para a analise das pressupostas
relagdes decorrem de 237 pegas tomadas para avaliagdo da qualidade de
55 lotes de compressores produzidos entre 2013 e 2014. A escolha das
amostras para os testes de laboratorio se faz de forma aleatoria e
geralmente considera compressores provenientes de ambas as estagdes
de teste, razdo pela qual existe razodvel proporcdo entre os resultados
delas decorrentes, como se pode observar na tabela 12. Os 15 modelos
de compressores relacionados estdo caracterizados, quanto as
informacdes necessdrias para entendimento deste trabalho, nas tabelas
do Apéndice A (paginas 207 a 210).

Como mencionado em 2.3.2, para maior uniformidade de
condigdes, a obtengdo dos valores de MTP é comumente feita apds os
ensaios de desempenho. Entretanto, cada amostra para ensaio de MTP
(EMTP) ¢ apenas parte da amostra para ensaio de desempenho (EDES),
o que justifica as diferentes quantidades de informagdes resultantes.

Os resultados das EDES sdo todos oriundos de ensaios na
condicdo de check-point, com temperatura de evaporagdo em -23,3 °C ¢
de condensac¢do em +54,4 °C. Os resultados das EMTP, entretanto, por
estarem alinhados com aplicagdes especificas dos lotes, resultaram de
ensaios em diferentes niveis de pressdes equalizadas. Cada modelo
relacionado na tabela 12, entretanto, é oriundo de um mesmo nivel de
pressdo. Vale destacar que antes dos ensaios todas as amostras de EDES
sdo submetidas a processo de preparagdo com caracteristicas
semelhantes.
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Tabela 12 — Quantidade de resultados disponiveis por parametro, modelo de
compressor e estacdo de teste de capacidade de elevagao.

Modelo do Consumo e COP MTP
compressor Estagdo A Estacdo B Estacdo A Estacdo B
70A 4 11 4 7
70B 11 16 3 4
70C 4 13 3 5
70D 5 7 4 4
80A 10 3 7 2
80B 3 6 1 4
80C 7 2 5 2
80D 8 9 4 6
8OE 6 9 2 1
8OF 5 8 3 3
80G 5 9 2 3
90A 1 4 1 2
100A 11 10 11 7
100B 19 12 8 5
100C 9 10 3 6
Pecas por estacdo 108 129 61 61
Total geral 237 122

Fonte: Autor.

Embora sejam todas produzidas para o mesmo tipo de aplicaco e
fabricadas em uma mesma linha de montagem, provém de modelos
distintos, que representam boa parcela da diversidade produzida, sobre
os seguintes aspectos (EMBRACO, 2013):

e capacidade nominal (décima parte do valor caracteristico

obtido, em btu/h, na condi¢do de check-point, descrita em
2.2.3) —70; 80; 90; 100;

o refrigerante — R134a (tetrafluoretano); R600a (isobutano);

e alimentagdo (tensdo/frequéncia) — 115-127 V/ 60 Hz; 220 V/
50 Hz; 220 V/ 60 Hz; 220 V/ 50-60 Hz; 220-240 V/ 50 Hz;
220-240 V/ 50-60 Hz;

e cquipamentos elétricos associados ao motor de indugdo — relé
eletromecanico; relé PTC (Positive Temperature Coefficient) e
capacitor de funcionamento opcional (PACHECO, 2007).

A andlise estatistica por modelo de compressor foi prejudicada
pela pequena quantidade de informagdo disponivel para parcela
consideravel deles, especialmente para MTP. Assim, toda analise partiu
da avaliacdo global, considerando todas as informagdes relacionadas a
cada um dos parametros de interesse.
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5.4.2. Ferramentas estatisticas para analise das informagcdes

Em alguns casos, a andlise visual de um diagrama de dispersdo
permite intuir acerca da relagdo entre variaveis, duas a duas. Entretanto,
de modo geral, faz-se necessario empregar técnicas estatisticas para
explorar a natureza dessa relagdo. Nesse sentido, a regressdo linear
multipla ¢ um método de analise que tem sido amplamente empregado
em problemas nos quais se presume que uma variavel, dita dependente,
possa estar relacionada com outras varidveis, consideradas
independentes (MONTGOMERY, RUNGER, 2003; HIGGINS, 2005).

A andlise de regressdo pode ser empregada em abordagens
preditivas e explicativas, ambas resultantes da observac¢do de exemplos
rotulados. Na preditiva, o objetivo da andlise de regressdo ¢ prever as
mudangas na variavel dependente em resposta as perturbagdes que
ocorram nas variaveis independentes. Na explicativa, o objetivo ¢
indicar, mas ndo provar, uma possivel relacdo de causa e efeito entre as
variaveis, independentes e dependente (MONTGOMERY, RUNGER,
2003). No ambito deste capitulo, tal método de analise sera empregado
para fornecer indicativo da influéncia dos resultados de teste de
capacidade de elevagdo nos dados obtidos em laboratorio.

Para avaliar a relacdo entre uma variavel aleatoria dependente Y e
p varidveis independentes X;, X, ..., Xp, necessita-se dispor de um
conjunto representativo de observacdes de tais varidveis, {Xii, X2, ...

Xpjis - Yif> 1= 1,2, ..., N, de onde se admite que cada elemento pode ser
modelado matematicamente como (22),
onde:

yi ¢ ai-ésima variavel aleatoria dependente;

Bi € o j-ésimo coeficiente de regressdo, j=0, 1, ..., p;

Xk € ak-ésima variavel (ndo aleatoria) independente,
k=1,2,..0p;

g € o lI-ésimo erro de aproximagao do modelo.

A andlise de regressdo linear multipla (ARLM) permite
considerar, adicionalmente, nos modelos subjacentes o eventual efeito
da interagdo entre as variaveis independentes originais. Por exemplo,
para um conjunto de p variaveis poderia ser considerada a influéncia de

2
um termo p+1, dado por BpriXpr1 = Pi2XiX2, ou PBpriXprr = PriXi", no
comportamento da varidvel supostamente dependente. Tal andlise,
entretanto, requer algum conhecimento prévio sobre o comportamento
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das grandezas, por conta do excessivo numero de possiveis combinagdes
decorrentes (MONTGOMERY, RUNGER, 2003).

Uma estatistica comumente empregada para avaliacdo dos
resultados obtidos em abordagem explicativa da ARLM ¢é o chamado
coeficiente de determinacgdo (R?). O valor de R? é usado para denotar o
percentual de variacdo da varidvel dependente que pode ser explicado
pelo conjunto das variadveis independentes avaliadas (HIGGINS, 2005).

Para medir a for¢a da relacdo estatistica entre as variaveis
identificadas na ARLM, pode-se empregar o coeficiente de correlacdo
(r) linear da amostra. Tal coeficiente indica o grau de correlagdo entre
duas variaveis e pode apresentar valores entre -1 ¢ +1, sendo que os
extremos indicam uma perfeita correlagdo linear e o zero indica que nado
dependem linearmente uma da outra (MONTGOMERY, RUNGER, 2003).
O coeficiente r é um estimador do coeficiente de correlacdo linear da
populagdo (p). O intervalo aproximado de confianga de 100(1-a)% para
p pode ser obtido por meio de (23),

z z
tgh| arctgh(r —“—/ZJS <t h[arct h(r)+—=2— j, 23
g(g()\/N%pg eh(N+ 1) @

onde:
¢ o coeficiente de correlagdo linear da amostra;
Z ¢ o valor da distribui¢do normal padrio com area a
direita igual a o/2;
N ¢é o tamanho da amostra;
p ¢ o coeficiente de correlagdo linear da populacdo.
De maneira geral, os procedimentos estatisticos foram realizados
com o software Minitab®' (MINITAB, 2015). A apresentagdo conjunta do
valor p** possibilita avaliar a confiabilidade das correlagdes obtidas.

5.4.3. Correlacdo linear entre consumo e dados de linha

Para a analise das relacdes entre os resultados dos testes de linha
e valores de consumo (Co), obtidos em laboratdrio, consideraram-se
inicialmente todas as 237 informacdes disponiveis, que, nesse caso, sao
dadas por valores das variaveis Cel, Col, Tcr, Rf ¢ Rp e do pardmetro
Co.

*! Minitab versdo 17.2.1.0 com licenca temporaria para uso académico.

2.0 valor p ¢ relacionado ao teste de hipotese Ho:p = 0 versus H;:p # 0. Em testes de
hipdteses com valores de p inferiores a 0,05 (alfa tipico) a hipotese nula Hy pode ser
descartada e assumida a alternativa H; (MONTGOMERY, RUNGER, 2003).
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A ARLM resultou em coeficiente de determinag¢do R? de 0,135,
revelando que somente 13,5% da variagdo do consumo (Co) pode ser
explicada pelo comportamento das cinco varidaveis de linha
consideradas. Entretanto, puderam-se intuir melhores relagdes para
algumas variaveis especificas, a partir dos diagramas de dispersdo
originados (figura 27 e figura 68 do Apéndice C — pagina 213). Nas
imagens estdo destacados agrupamentos dados pela frequéncia da tensdo
de alimentagdo e pelo fluido refrigerante. A dispersdo apresentada por
grupo sugere dependéncia linear entre consumo e capacidade de
elevacdo de pressao (figura 27) e entre consumo e consumo linha (figura
68a).

Figura 27 — Consumo (Co) versus Capacidade de elevagao de pressao (Cel) para
todos os casos disponiveis.
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Uma nova ARLM foi realizada, considerando apenas o grupo
definido por refrigerante R134a e frequéncia de 60 Hz, que ¢
significativamente maior, com 150 dados. Da ARLM resultou R de
0,958, corroborando as relagoes intuidas da analise visual e revelando
influéncia da temperatura, como se pode observar na transcricdo dos
resultados para o Apéndice D (paginas 215 e 216). Os grandes valores
de residuo relacionados sdo decorrentes das informacdes de pecas
testadas com temperaturas de carcaga menores que 37 °C, razdo pela
qual se optou por desconsidera-las na analise de correlagdo subsequente,
que levou em conta apenas as 124 informacdes restantes desse
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agrupamento. E valido destacar que existe grande duvida acerca dos
resultados dessa grandeza, devida ao efeito sistematico destacado em
5.3, logo, ndo existe garantia de que as informagdes consideradas
decorram de testes realizados com temperaturas de carcaga maiores que
37°C.

Dado a existéncia de quantidade semelhante de informagoes
provenientes de ambas as estacdes, optou-se por considera-las
separadamente para avaliacdo adicional da correlagdo entre as variaveis,
como ilustram os diagramas de dispersdo da figura 69 (Apéndice C —
pagina 214). Os resultados obtidos mostram que os erros sistematicos da
medi¢do da temperatura da carcaga restringem a dependéncia linear do
consumo apenas as varidveis capacidade de elevacdo de pressdo e
consumo linha. Os valores de correlagdo linear obtidos para os pares de
variaveis Co-Cel, Co-Tecr e Co-Col estdo relacionados na tabela 13.

Tabela 13 — Correlagdes lineares para o agrupamento R134a/ 60 Hz para dados
tomados com temperatura de carcaga superior aos 37 °C.

i Coeficiente de correlacao (r Valor
Varidveis Estacdo A Estacdo B g:Est. (A)e B Est. A erl;
Co-Cel +0,969 +0,981 +0,976 0,000
Co-Ter +0,258 -0,302 -0,167 0,064
Co-Col +0,983 +0,987 +0,985 0,000
N° de pecas 63 61 124

Fonte: Autor.

Calculos adicionais mostram que existe correlacdo significativa
dessas grandezas para a populacdo de compressores. O coeficiente de
correlagdo linear da populagdo p ficou entre 0,955 e 0,987 para a
capacidade de elevagdo de pressdo e consumo e entre 0,972 e 0,992 para
consumo ¢ consumo linha, caracterizando niveis fortes® de correlacdo
direta entre as variaveis avaliadas, visto que é sempre muito alta a
probabilidade de p ser superior a 0,8 (DEVORE, 2006). Resultados para
os outros dois agrupamentos podem ser observados na tabela 39 do
Apéndice C (pagina 214).

5.4.4. Correlacédo linear entre COP e dados de linha
Como no caso anterior, para a analise das relagcdes entre os

resultados dos testes de linha e valores de COP, obtidos em laboratorio,
consideraram-se todas as 237 informagdes disponiveis, que, nesse caso,

33 Considera-se forte a correlagdo linear para valor de |p| superior a 0,8 (DEVORE, 2006).
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sdo formadas por valores das variaveis Cel, Col, Tcr, Rf e Rp e do
parametro COP.

Para o conjunto total, a ARLM mostrou que apenas 9,47% da
variagdo do COP pode ser justificada pelo comportamento das cinco
variaveis de linha consideradas. Entretanto, a representa¢do planificada
das relacdes (figura 28 e figura 70 do Apéndice E — pagina 217),
destacando os agrupamentos definidos pela capacidade nominal dos
compressores, fluido refrigerante, frequéncia da tensio de alimentacdo e
equipamento elétrico associado ao motor, sugere que exista alguma
dependéncia linear entre as varidveis. Tal relagdo pode ser mais bem
intuida a partir dos diagramas COP versus Col (figura 28) e COP versus
Cel (figura 70a), especialmente para o grupo com maior quantidade de
informacgdes, denominado 10-R1-6-R, que possui 52 pegas.

Figura 28 — COP versus Consumo linha (Col) para todos os dados disponiveis.
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O grupo 10-R1-6-R possui 5 informagdes de linha obtidas em
pecas com temperatura de carcaga menor que de 37 °C. Esses dados,
assim como a varidvel temperatura da carcaca, foram suprimidos em
nova ARLM, transcrita para o Apéndice F (pagina 219), da qual resultou
R? de 0,699.

Os resultados da andlise indicam que apenas o consumo linha ¢
significativamente influente no comportamento do COP. Na avaliagdo
da correlagdo linear considerou-se também o par de variaveis COP-Cel.
Os resultados obtidos estdo relacionados na tabela 14.

Tabela 14 — Correlagdes lineares para o agrupamento 100-R134-60-R para
dados tomados com temperatura de carcaga superior aos 37 °C.

Variaveis  Coeficiente de correlagdo (r)  Valor p
COP-Cel -0,683 0,000
COP-Col -0,809 0,000

Fonte: Autor.

O intervalo, com 95% de confianga, para o coeficiente de
correlagdo linear da populagdo p ficou entre -0,821 e -0,469 para COP e
capacidade de elevagdo de pressdo e entre -0,896 e -0,663 para COP ¢
consumo linha, indicando que tais variaveis possuem correlagdo inversa
moderada e moderada a forte, respectivamente (DEVORE, 2006).

Os demais agrupamentos possuem nimero menor de informagoes
para as temperaturas de carcaca acima de 37 °C. Para esses casos, a
analise de correlacdo resultou em valores pouco expressivos, como se
pode constatar na tabela 40 do Apéndice E (pagina 218). Atribuem-se
tais resultados a influéncia conjunta da incerteza de medicao (IM) das
variaveis consideradas (tabela 15) e limitagdo do tamanho da amostra.
Para justificar tal afirmagdo, avalia-se a influéncia das IM do consumo
linha e COP no computo da correlagdo, para o agrupamento com o
segundo maior nimero de informagdes, 7-R1-6-P. As caracteristicas das
incertezas foram fornecidas por especialistas da empresa ¢ podem ser
confirmadas nos trabalhos de Poletto (2006) e Coral (2014).

Tabela 15 — Incertezas para COP, consumo linha e capacidade de elevagao.

Variavel M PDF
COP 3,2% normal
Consumo linha +6W retangular
Capacidade de

~ ~ + 150 mbar/s  retangular
elevagdo de pressdo

Fonte: Autor.
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Na figura 29 se ilustram pontos p; empregados na avaliagdo de
correlagdo, onde as coordenadas (Col;, COP;) sdo aquelas definidas a
partir dos valores medidos de Col e COP. Devido a incerteza associada
a medigdo dos dados, considera-se que tais pontos possam ocupar
qualquer outro lugar p;x dentro das regides R;, ali representadas. Como o
comportamento se aplica a todos os pontos originais do agrupamento,
admite-se que qualquer uma das possiveis configuracdes decorrentes
seria igualmente valida & maneira como eles estdo dispostos
originalmente. Assim, simular a correlagdo linear r em cada uma das
possiveis configuragdes resultantes ¢ uma maneira razoavel de avaliar a
influéncia da incerteza de medicdo das grandezas, dado o tamanho da
amostra, no computo dessa relacdo. Os efeitos decorrentes devem ser
maiores nos demais agrupamentos, que possuem ainda menos dados.

Figura 29 — Efeito das incertezas de obteng¢do do consumo linha e COP.
pi = (Col;, COP,))

p, ;= simulagdo de p;

R; = regido de provavel ocorréncia de p,

R,"2

‘ nk
b,

Col
Fonte: Autor.

Para melhor caracterizar as PDF das incertezas envolvidas foi
considerada a simulagdo de um milhdo de casos (BIPM, 2008b). Para
cada uma das configuracdes geradas, calculou-se o valor do coeficiente
I, com distribuigdes resultantes ilustradas pela figura 30.

Nas simulagdes foram empregados diferentes niveis de incerteza,
para observar seus efeitos. A figura 30a decorre das simulagdes com
apenas 10% dos valores nominais das incertezas. Observa-se que a
distribui¢do tem centro proximo ao valor do coeficiente obtido para o
par original de variaveis (tabela 40 do Apéndice E — pagina 218), que ¢
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de -0,495, com pequena dispersdo. Para os valores tipicos de incerteza
(figura 30b), entretanto, resulta maior dispersdo de r, com centro mais
afastado da estatistica original.

Figura 30 — Simulagdo de correlagdo entre COP e consumo linha frente aos
efeitos de 10% (a) e 100% (b) das incertezas caracteristicas - grupo 7-R1-6-P.
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Fonte: Autor.

Os resultados indicam que podem ocorrer até 9,7% de valores
positivos para a correlagdo, justificaveis pela ordem de grandeza do
coeficiente angular da reta ajustada a analise de correlagdo original, que
¢ de 10™. A figura 71 do Apéndice E (pagina 218) ilustra resultado
semelhante para grupo menos numeroso (8-R1-6-P).

Alguns dos agrupamentos avaliados podem ser separados em dois
subagrupamentos, levando em conta a tens@o nominal de alimentagdo
dos modelos de compressores integrantes. Nesses casos € possivel
observar que os maiores valores médios de COP sdao obtidos dos
modelos de maior tensdo. Tal comportamento, ilustrado pela figura 31, é
caracteristico de compressores semelhantes aos empregados neste
trabalho de tese, segundo especialistas da empresa.

Em alguns agrupamentos, como o 10-R1-6-R, ilustrado na figura
31, a dispersdo dos pontos sugere alinhamento dos subgrupos 10-R1-6-
R-115-127 V e 10-R1-6-R-220-240 V ao longo de um mesmo segmento
de reta (linha tracejada). Na mesma ilustragdo, entretanto, isso ndo € tdo
facil de inferir a partir dos subgrupos 8-R6-6-P-115-127 V e 8-R6-6-P-
220 V, e a separagdo dos dados por niveis de tensdo nominal fica mais
evidenciada. Esse aspecto também deve ser considerado para justificar
os baixos niveis de correlacdo resultantes, que estdo apresentados na
tabela 40 (Apéndice E — pagina 218).
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Figura 31 — COP versus Consumo linha (Col) para os agrupamentos 8-R6-6-P ¢
10-R1-6-R.
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Fonte: Autor.

Os agrupamentos ilustrados na figura 28 (pagina 129) estdo
definidos pela capacidade nominal dos compressores, fluido
refrigerante, frequéncia da tens@o de alimentagdo e equipamento elétrico
associado ao motor. Levar em conta nessa separagdo, adicionalmente,
valores nominais de tensdo, equivaleria a considerar cada um dos 15
modelos relacionados na tabela 12 (pagina 124), individualmente. O
nimero de dados uteis a identificacdo de relagdes, entretanto, seria bem
menor que aquele 14 relacionado, devido a necessidade de desconsiderar
pecas com temperaturas de carcaga supostamente menores que 37 °C.

Pelo exposto, considera-se que analise mais aprofundada das
relagdes do caso COP tenha sido prejudicada pelo pequeno numero de
informacgdes disponivel para a maioria dos modelos.

5.4.5. Correlagdo linear entre minima tenséo de partida e dados
de linha

De maneira distinta aos casos avaliados em 5.4.3 e 5.4.4, para a
analise das rela¢des entre os dados de testes de linha e os valores de
MTP se dispunha de apenas 122 observagdes. Tais informagdes — dadas
por valores das variaveis Cel, Col, Tcr, Rf e Rp e do parametro MTP —
estdo distribuidas entre os 15 modelos considerados, o que resulta em
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representagdo pouco expressiva para alguns deles, como se pode
constatar na tabela 12 (pagina 124).

As informagdes de MTP estdo naturalmente separadas pelos
valores nominais de tensdo de alimentagdo, conforme ilustram a figura
32 e a figura 72 do Apéndice G (pagina 221). Para os modelos
alimentados em 115-127 V, os valores de MTP variam entre 78,5 V e
98,5 V. Para os de maior tensdo (220 V e 220-240 V), esses valores
estdo compreendidos entre 117 V e 193 V. Consequentemente, nesse
caso, a andlise de regressdo foi dirigida diretamente para tais
agrupamentos, onde foram consideradas apenas as informagdes de pecas
testadas com temperatura de carcaga superior aos 37 °C, que resultou em
46 pegas para o grupo de menor tensdo e 49 pecas para o de maior
tensdo nominal.

A ARLM resultou em coeficiente de determinag¢do R? de 0,871,
considerando todas as variaveis do agrupamento 115-127 V. Nesse caso,
revelaram-se significativos o consumo linha e o ruido de parada. Bons
resultados também foram obtidos na analise de subgrupos de variaveis,
como o Cel-Col-Rp, com R? de 0,870, conforme se pode observar nos
dados transcritos para o Apéndice H (paginas 223 e 224).

Figura 32 — Minima tensdo de partida versus Consumo linha.
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Fonte: Autor.

Os valores de correlacdo linear obtidos para os pares de variaveis
MTP-Cel, MTP-Col e MTP-Rp estdo relacionados na tabela 16. Os
resultados mostram que a correlagdo para o terceiro par de varidveis é
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fraca. O coeficiente linear p para a populagdo ficou entre 0,802 ¢ 0,938
para a Cel e MTP e entre 0,823 e 0,945 para MTP e Col, caracterizando
niveis fortes de correlacdo direta entre as varidveis avaliadas, visto que é
alta a probabilidade de p ser superior a 0,8 (DEVORE, 2006).

Tabela 16 — Correlagdes lineares para o agrupamento 115-127 V para dados
tomados com temperatura de carcaga maiores que 37 °C.

Variaveis  Coeficiente de correlagdo (r)  Valor p

MTP-Cel 0,888 0,000
MTP-Col 0,900 0,000
MTP-Rp 0,455 0,001

Fonte: Autor.

Para o agrupamento de maior tensdo, a ARLM resultou em R? de
0,153, expressando pequena influéncia da varidvel consumo linha no
comportamento da MTP. O coeficiente I entre tais variaveis ¢ de apenas
0,307, com 0,032 de valor p, indicando nivel de correlagdo muito
inferior ao obtido para o agrupamento de menor tensao.

A maior contribui¢do para os resultados pouco expressivos de
correlagdo ndo provém dos fatores relacionados ao final de 5.4.4
(incerteza e tamanho da amostra), mas das diferentes relagdes entre as
pressdes empregadas nos ensaios de partida equalizada e aquelas
estabelecidas no teste de capacidade de elevacgao.

Em ensaios adicionais, dos quais decorrem resultados como
aqueles representados na figura 33, verificou-se que pecas de mesmo
modelo exigem maiores niveis de tensdo para partirem sob condi¢des de
carga mais elevadas. Desses ensaios, infere-se que a MTP ¢ diretamente
proporcional ao valor da pressdo empregada no ensaio de partida
equalizada.

Nos ensaios de capacidade de elevagdo, todos os lotes de
determinado modelo sdo submetidos ao mesmo perfil de pressdo,
independentemente da especificidade da aplicacdo a que se destinam
seus compressores. Consequentemente, variagdes nos niveis de pressao
dos ensaios de partida devem afetar as eventuais correlagdes existentes
entre os valores de MTP resultantes e as variaveis de linha.

Nio foi possivel constatar tal influéncia no agrupamento de maior
tensdo, por falta de resultados de MTP obtidos em pressdes mais
favoraveis. Entretanto, verificou-se o efeito da substituicdio dos
resultados representados na figura 33, no computo da correlagdo para o
agrupamento ao qual pertencem (menor tensdo), mantendo inalterados
os valores dos outros quatro modelos que o compdem. Considerar as
pressdes de 6 bar e 4 bar para os modelos 70B e 80E, respectivamente,
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fez alterar o valor de r do par MTP-Col de 0,900 (tabela 16) para 0,691
e de 0,888 para 0,694 para MTP-Cel.

Figura 33 — Comparacéo dos valores de MTP para ensaios de partida equalizada
dos modelos 70B e 80E com diferentes niveis de pressao.
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Fonte: Autor.

Maior quantidade de informacdes de MTP, obtidas a partir de
outras pressdes, poderia permitir a identificacdo de melhores niveis de
correlagdo para o agrupamento de maior tensdo. De maneira geral, um
estudo mais aprofundado das possiveis relagdes existentes ficou
prejudicado pelo pequeno volume de informagdes disponiveis para
alguns modelos.

As analises realizadas neste item, € também em 5.4.3 ¢ 54.4,
confirmaram os pressupostos deste trabalho de tese: existe correlagdo
entre resultados de testes dos painéis MFC, realizados em linha de
produgdo, e cada um dos parametros de interesse, obtidos em
laboratdrio. Tal confirmagdo vai ao encontro das propostas do autor do
presente trabalho, de implementagdo de recursos junto aos painéis de
testes MFC, que viabilizem a obten¢do de inferéncia de consumo, COP
e MTP na fase de producdo de compressores.

5.5. DEFINICAO DAS VARIAVEIS INDEPENDENTES

Na abordagem subjacente as propostas deste trabalho de tese,
considera-se a possibilidade de aproximar fungdes que descrevam os



137

parametros COP, consumo ¢ MTP a partir de dominio definido pelas
variaveis de linha significativamente correlacionadas a eles.

Em todos os casos investigados na secdo 5.4, as relagdes
estatisticas procuradas apenas emergiram de condigdes especificas. Para
a MTP, considerou-se a separagdo das informagdes em agrupamentos
dados pela tensdo. Para o consumo, dividiram-se os dados de acordo
com o fluido refrigerante ¢ a frequéncia. Para o caso do COP, a analise
s6 se tornou possivel a partir de uma segmentagdo ainda maior das
informagdes, definindo agrupamentos por capacidade nominal, fluido
refrigerante, frequéncia da tensdo de alimentacdo e equipamento elétrico
associado ao motor. Neste caso, revelaram-se indicios da necessidade de
separacdo adicional, que levasse em conta também a tensdo de
alimentacdo, como ilustrado na figura 31 (da pagina 133).

Das analises realizadas, evidenciou-se que a variavel consumo
linha possui expressivos niveis de relagdo estatistica com cada um dos
parametros de interesse. Também se obtiveram bons niveis de
correlagdo para os pares de variaveis Co-Cel, MTP-Cel ¢ COP-Cel.

Para a consecucdo dos objetivos propostos, faz-se necessario
avaliar se o dominio formado exclusivamente pelas varidveis de linha
identificadas, Cel e Col, permite caracterizar os comportamentos
funcionais que descrevam os parametros de interesse.

A avaliagdo dos requisitos minimos de dominio para a defini¢do
das fun¢des buscadas, conforme colocado em 3.5, é realizada nos itens
seguintes (5.5.1 ¢ 5.5.2).

5.5.1. Definicdo da variavel qualitativa

No agrupamento R600a/ 60 Hz (ilustrado anteriormente pela
figura 27, da pagina 127), considerado em parte na figura 34, as
informagdes dos compressores de modelo 80E e 80F se sobrepdem em
regides do plano gerado por Cel e Col. Entretanto, das regides de
sobreposicdo resulta, para cada modelo de compressor, um diferente
patamar de consumo, com valor médio de 163,6 W para aquele
associado ao 80E e 153,1 W para o que decorre do 80F.

O comportamento ilustrado, que também foi identificado nas
informagdes de MTP, vai de encontro a defini¢do de fungdo, onde a cada
elemento do dominio deve corresponder um tnico elemento da imagem.

Em avalia¢des semelhantes para o caso do COP, a caracterizagdo
da relacdo funcional no dominio dado por Cel e Col ficou prejudicada
apenas para o agrupamento 8-R6-6-P, em razio da necessidade ilustrada
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pela figura 31, de segmentagdo adicional pela tensdo de alimentagdo
nominal, o que reduziria a divisdo aos agrupamentos de dados originais.

Figura 34 — Problema de caracterizacdo da funcdo consumo em dominio dado
por consumo linha e capacidade de elevago de pressdo — grupo R600a/ 60 Hz.
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Tratar os modelos individualmente limitaria a capacidade de
investigacdo deste trabalho, pois as amostras sdo pouco representativas
para a maioria deles, especialmente para o caso da MTP. Entretanto, da
defini¢do de solucdo especifica por modelo, sugerida na analise do COP,
resultou proposta que permite tratad-los conjuntamente.

Optou-se por modelar, para cada um dos parametros de interesse
(Co, COP e MTP), uma tnica relacdo funcional. Para permitir a
caracterizagdo de tais fungdes, estabeleceu-se dominio a partir das
variaveis quantitativas ja identificadas — Col e Cel — e da varidvel
categorica Mod, que é uma representagdo numérica de variavel
qualitativa relacionada ao modelo do compressor. A consideracdo desse
conjunto de variaveis deve prover o dominio de 15 regides distintas,
com intersecgdes nulas entre elas. Verificar essa condicdo em dominios
com mais de duas dimensdes (figura 35) ¢ uma tarefa dificil,
geralmente. Entretanto, ela pode ser facilitada com uso de uma rede
neural artificial (RNA) apropriada, denominada mapa auto-organizavel
(ou rede) de Kohonen (KOHONEN, 2014), conforme apresentado em 3.6.
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Figura 35 — Dominio definido pelas variaveis Cel, Col ¢ Mod.
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5.5.2. Avaliacdo da separacdo das informacdes por modelo

O mapa auto-organizavel (SOM) ¢ capaz de representar um
conjunto de dados de dimensdo mais elevada em uma imagem
bidimensional ordenada. A redugdo da dimensionalidade possibilita a
visualizagdo de eventuais caracteristicas comuns aos dados, no espago
de dimensao original (KOHONEN, 2014).

Todas as informagdes apresentadas as unidades sensoriais do
SOM sdo representadas por algum neurdnio do mapa de caracteristicas.
As distancias entre tais neurdnios refletem semelhangas no espago
original. Consequentemente, dados muito semelhantes podem ocupar os
mesmos neurdnios do mapa e neurdnios vizinhos estdo associados a
grupos de informagdes com caracteristicas comuns (KOHONEN, 2014).

Para avaliar se o dominio resultante possuia as caracteristicas
idealizadas, submeteram-se todas as 237 informagdes disponiveis a um
SOM 12x12 (configuracdo definida por experimentagdo). Vale destacar
que devido ao tipo de treinamento envolvido, competitivo, os dados
utilizados ndo continham informag¢des de laboratdrio, possuindo apenas
valores das variaveis Cel, Col e Mod.
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O mapa foi definido a partir de um toolbox do Matlab™*
(MATHWORKS, 2014), o nctool (Neural Network Clustering Tool)*.
Para facilitar a visualizagdo dos resultados, o software empregado
disponibiliza uma matriz de acumula¢do (SOM Sample Hits). Apos o
treinamento, nessa matriz ¢ representada a localizagdo dos neurdnios
vencedores na grade sindptica predefinida, fornecendo indicagdes de
caracteristicas comuns no espaco de maior dimensao.

A matriz de acumulagdo obtida, ilustrada pela figura 36, mostra
que a inser¢do da varidvel categorica (sujeitas as ponderacdes
apropriadas) resultou na separagdo pretendida. Como nenhum neurdnio
da grade acumulou informacdo de mais de um modelo, infere-se que ndo
haja qualquer intersec¢do indesejada de regides no dominio original.

Como os problemas de consumo e COP deverdo ser
representados em mesmo dominio, ¢ para MTP em um subconjunto
dele, entdo a andlise ¢ suficiente para os trés casos.

Figura 36 — Matriz de acumulacdo do mapa de Kohonen 12x12.
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Na secdo seguinte é definida a forma de encaminhamento da
solucdo, a partir do conjunto de variaveis estabelecido.

3* Matlab/Simulink versdo 2014/A, licenga académica concurrent.

0 nctool fornece informagdes adicionais que possibilitam melhor entendimento das
relagdes entre os agrupamentos originais e aqueles apresentados pelo mapa resultante,
muito importantes na etapa de experimentacio (MATHWORKS, 2014).
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5.6. PROPOSTA DE FERRAMENTAS NEURAIS APLICAVEIS

A dependéncia linear identificada entre as varidveis observadas,
como em 5.4.3, pode sugerir a aplicagdo de regressdo linear para
predigdo de valores dos pardmetros obtidos em laboratdrio. Entretanto,
naquelas investigagdes o objetivo era apenas identificar a maneira como
as variaveis se relacionam. Por tal motivo, consideraram-se somente
informacdes onde a influéncia da temperatura era menos significativa,
reduzindo o problema as suas caracteristicas mais lineares. Vale destacar
que se houvessem informagdes suficientes por modelo e fossem
mantidos os niveis de correlagdo identificados, ndo se descartaria
investigar a utilizagdo da ARLM, com abordagem preditiva. No entanto,
a escassez de dados ¢ fator limitante e a abordagem por modelo
reduziria a investigagdo a pouquissimos casos.

Em 5.5.1 apresentou-se dominio ampliado com objetivo de tratar
todos os modelos conjuntamente. A avaliacdo da estratégia, em 5.5.2,
forneceu indicagdo de condi¢des para o estabelecimento das rela¢des
funcionais necessarias as inferéncias. Entretanto, a representagdo do
problema no dominio sugerido o torna mais complexo, do ponto de vista
da modelagem pretendida. O grau de complexidade do problema
aumenta na medida em que se faz necessario acrescentar a ele a
influéncia da temperatura. Nesse sentido, o uso de ferramentas neurais
para a aproximacdo das fungdes se torna uma op¢do mais atraente que a
modelagem estatistica classica.

5.6.1. Compensacao indireta dos efeitos da temperatura

Na secdo 5.3 e no Apéndice B (pagina 211) foram apresentados
resultados de ensaios adicionais que mostram a forte relagdo que a
temperatura da carcaca (Tcr) possui com o consumo linha ¢ com a
capacidade de elevagdo de pressdo, que sdo variaveis estatisticamente
relacionadas com COP, consumo ¢ minima tensdo de partida (MTP).
Entretanto, em avaliagdes posteriores (5.4.3-5.4.5) ndo se observaram
niveis satisfatorios de correlagdo linear entre Tcr e qualquer um dos
parametros obtidos em ensaios de laboratorio. Acredita-se que as
relacdes investigadas tenham sido perdidas, em grande parte, pelos
expressivos erros sistematicos inerentes aos resultados de medigdo de
temperatura.

Assim como ndo se mostrou adequada aos modelos de regressao,
que sdo também ferramentas aproximadoras de fun¢do, a Ter
dificilmente se consubstanciaria como variavel util a outra forma de
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modelagem estatistica, nas condi¢gdes em que atualmente é obtida.
Entretanto, ndo prover a ferramenta de inferéncia, a ser empregada, de
meios capazes de reconhecer sua influéncia, fatalmente fard incorrer em
estimativas precarias, em determinadas faixas de temperatura.

Nos resultados de testes tomados em intervalos de resfriamento,
como aqueles apresentados em 5.3, observou-se que existem fortes
indices de correlagdo linear negativa entre capacidade de elevagdo da
pressdo e temperatura da carcaga. Da mesma forma, notou-se que para
pecas de um mesmo modelo, os coeficientes angulares e lineares das
retas de regressdo sdo semelhantes, o que caracteriza uniformidade de
comportamento. Resultados obtidos para cinco pegas do modelo 100B,
relacionados na tabela 17, evidenciam tais caracteristicas.

Tabela 17 — Resultados de testes de capacidade de elevagdo realizados durante
intervalo de resfriamento de cinco pegas do modelo 100B.

Coeficiente

Peca angular linear  correlagdo Valor p A[(:Fcc]r
[(mbar/s)/°C] [mbar/s] (n
100B-1 -14 2763 -0,991 0,000 26,0 244,0
100B-2 -12 2751 -0,993 0,000 26,2a43,8
100B-3 -13 2731 -0,991 0,000 26,2a43,6
100B-4 -14 2733 -0,990 0,000 25,9 a44,1
100B-5 -13 2746 -0,996 0,000 259a43,9

Fonte: Autor.

Ainda que consumo linha e capacidade de elevagdo de pressdo
ndo fossem variaveis dependentes, as relagdes entre Cel e Tecr
permitiriam interpretad-las como decorrentes de uma transformacdo
linear da relagdo entre o Col e Ter (ilustrada na figura 24 da pagina
120), como pode ser observado para a peca 100B-1, na figura 37, que
caracteriza comportamento tipico do modelo.

A solucdo encontrada, diante das evidéncias apresentadas e dos
recursos disponiveis, foi a da utilizagdo da relagdo entre Col e Cel como
forma de compensar indiretamente os efeitos da temperatura.

A estratégia consiste, inicialmente, em obter dados de testes dos
painéis MFC para varios compressores de varios modelos, tomados
durante intervalo de resfriamento. Da mesma forma, faz-se necessario
submeté-los aos ensaios de laboratorio para conhecer os valores de
consumo, COP ¢ MTP. Assim, aos valores dos pardmetros obtidos
estariam associados diferentes pares de valores de Cel e Col, para
diferentes temperaturas de carcaga, igualmente significativos.
Posteriormente, seria necessario apresentar essas informagdes as redes
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neurais, na etapa de treinamento. Implementada dessa forma, a
estratégia permite considerar para a modelagem das fungdes todas as
informagdes relacionadas na tabela 12 da pagina 124 (listagem dos
dados disponiveis), bem como possibilitar um espectro maior de atuacio
para as ferramentas treinadas.

Figura 37 — Estratégia para compensa¢do indireta do efeito da temperatura —
compressor 100B-1.
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Fonte: Autor.

5.6.2. Aplicabilidade do método MMC-bagging hibridizado

Os resultados apresentados ao longo deste capitulo indicaram a
existéncia de relagdes funcionais capazes de descrever COP, consumo e
MTP a partir de dominio derivado das varidveis Col e Cel, que sdo
caracteristicas de testes dos painéis MFC. Na secdo 3.4, discorreu-se
sobre a capacidade do perceptron multicamadas (MLP) em aproximar
qualquer fun¢@o continua desconhecida. De modo geral, a aproximacao
de uma fungdo ¢ viabilizada a partir de um conjunto de exemplos
rotulados, ou padrdes de treinamento, {(X;, d;)}, onde i = {1, 2, ..., N},
que represente o conhecimento sobre a fungdo desconhecida. No ambito
deste trabalho, considerando os resultados de 5.5, as componentes do
vetor X sdo valores das variaveis continuas Col e Cel e representacdes
numéricas de varidvel qualitativa, relacionada ao modelo do compressor,
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e d pode assumir o valor do pardmetro de interesse a ser inferido, COP,
consumo ou MTP.

Em 4.5, apresentaram-se as caracteristicas do método MMC-
bagging hibridizado, estabelecido com o intuito de melhorar a
confiabilidade metrologica de inferéncias realizadas por meio de redes
neurais, ai incluidas as MLP, que ¢ um aspecto imprescindivel em
aplicagdes em sistemas industriais.

Em sintese, a amostragem com reposi¢do do bagging permite
considerar os erros devidos a incompletude do conjunto de treinamento
e ao processo de otimizacdo. Complementarmente, as simulagdes de
Monte Carlo (SMC) envolvidas propagam as PDF do conjunto de
treinamento (SMCt), levando em conta os erros aleatorios e sistematicos
nao compensados dos seus dados, e permitem considerar tais erros de
medigdo durante a aplicagdo das redes (SMCu).

Apesar de o método ter se mostrado Util em aplica¢des afins
(CORAL, 2014; CORAL et al, 2015), identificaram-se limitagdes ao seu
uso no contexto deste trabalho de tese, as quais s3o discutidas na
sequéncia. Para apresenta-las, simulou-se o problema do COP,
colocando-o em dominio definido pelas varidveis a ele correlacionadas,
Col e Cel, observando intervalos de valores e relacdes tipicas de
determinados modelos de compressores, conforme ilustrado na figura
38.

Figura 38 — Simulacdo com dados hipotéticos ¢ modelo irreal altamente
linearizado do COP.

Fonte: Autor.



145

De uma das retas do plano onde se situavam os valores simulados
de COP (figura 38), retiraram-se amostras para compor conjunto de
treinamento (pontos coloridos em preto) e teste (pontos em vermelho).
O conjunto de treinamento consistia de 20 pontos igualmente espagados.
Para o conjunto de teste, selecionaram-se os 19 pontos médios
associados a cada par consecutivo do conjunto de treinamento.

O objetivo da atividade consistia em treinar redes MLP,
capacitando-as a generalizar a partir da regido amostrada para o
treinamento, seu dominio de definicdo. Tais redes seriam empregadas
em ensemble baseado em método MMC-bagging, para avaliar a
capacidade do mesmo em gerar inferéncias e respectivas incertezas para
o conjunto de teste, origindrio dessa mesma regiao.

A opgao pelo mapeamento de fungdo linear conhecida, a auséncia
de ruidos nos dados simulados, a uniformidade da distribui¢do dos
pontos amostrados ¢ a densidade do conjunto de treinamento, foram
critérios considerados para minimizar a parcela de erro decorrente do
processo de treinamento das mil redes MLP envolvidas.

Para a atividade, empregaram-se todos os recursos intrinsecos ao
método MMC-bagging, levando-se em conta os valores e caracteristicas
das incertezas de medi¢ao (IM) das grandezas envolvidas, relacionadas
na tabela 15 (da pagina 130). Durante o uso, cada uma das redes
processava mil SMCu.

As simulagdes ocorreram em duas etapas distintas, onde se
avaliou o desempenho da ferramenta neural frente a diferentes niveis de
IM das variaveis de linha, observando os erros das inferéncias e a
qualidade das incertezas estimadas. Em ambos os casos, levou-se em
conta o valor nominal da IM do COP, que ¢ 3,2%.

Na primeira simulagdo, tanto para o treinamento quanto no uso
das redes, considerou-se apenas 1% dos valores nominais das IM de Col
e Cel, o que correspondia a 0,06 W e 1,5 mbar, respectivamente. Os
resultados obtidos nessas condig¢des estdo ilustrados na figura 39. Na
imagem, cada simbolo colorido em vermelho representa um valor de
COP do conjunto de teste, e a barra representa a sua IM. O simbolo
subsequente, na cor azul, relaciona-se ao valor da inferéncia, para o
dado representado pelo simbolo anterior (cor vermelha), e a barra azul a
incerteza da inferéncia estimada correspondente. Como se pode intuir da
figura, a ferramenta neural mostrou boa capacidade de generalizagdo
para toda a regido considerada, entretanto, o método subjacente ndo
assegurou a propagacdo razoavel das IM envolvidas. Nas condic¢des
simuladas, esperava-se que as incertezas das inferéncias fossem no
minimo iguais a IM do COP.
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Figura 39 — Inferéncias de COP considerando 100% da IM de laboratério e 1%
das IM das variaveis de linha.
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Fonte: Autor.

Para o segundo caso, considerou-se o valor nominal das
incertezas de Col e Cel, 6 W e 150 mbar, respectivamente, com
distribui¢des retangulares. As respostas obtidas com a aplicacdo do
método estdo ilustradas na figura 40, que possui 0S mesmos recursos
graficos da figura 39. Apesar de terem sido considerados niveis bem
maiores de incerteza no treinamento e uso, em relagdo a primeira
simulagdo, ainda assim ndo se obtiveram resultados sequer iguais a IM
do COP. Para esse caso, adicionalmente, observou-se significativa
queda na capacidade de generalizag@o das redes envolvidas.

Parcela do efeito observado pode ser atribuida a interagdo entre as
SMC dos varios pontos de treinamento, especialmente pela relagdo entre
o intervalo de confianga das variaveis de linha e o tamanho do intervalo
do dominio de definicdo da funcdo modelada, o %ue justifica a
ocorréncia com maior intensidade na segunda simulagio™.

36 . . . ~ .

Os dois efeitos observados nas simulagdes foram constatados posteriormente para
parcela expressiva dos casos de COP, o que era esperado, pois as simulagdes
reproduziram bem as caracteristicas reais do problema.
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Figura 40 — Inferéncia de COP considerando 100% da IM de laboratério e
100% das IM das variaveis de linha.
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Casos de validacdo

O efeito de tal interagdo pode ser mais bem compreendido a partir
da figura 41, onde os pontos em preto sdo projecdes dos valores
simulados de COP (figura 38) no plano dado por Col e Cel, e R é a
regido da incerteza do ponto (2100, 105).

Figura 41 — Regido R decorrente da SMCt para o ponto (2100, 105) do dominio

da fung¢do modelada.
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Propagar a IM das variaveis associadas ao ponto (2100, 105) da
figura 41, por exemplo, significa considerar que ele possa estar em
qualquer lugar da regido R. Nesse caso, ele influenciaria diretamente o
computo de qualquer outro ponto. De modo geral, esse processo pode
colocar como equivalentes todos os pontos do conjunto de treinamento.
Como a regido central estaria sujeita a certa “simetria” desse efeito,
entdo a inferéncia a partir daquela regido seria pouco afetada, o que ndo
aconteceria com pontos dos extremos do intervalo do dominio de
definicdo, onde tal intera¢do ocorreria apenas de maneira parcial.

Funcdo dos efeitos observados nas simulagdes considerou-se
necessario empregar ferramentas neurais distintas para realizagdo de
inferéncias e para obteng@o das incertezas associadas. A caracterizacdo
de tais ferramentas serd apresentada na sequéncia.

5.6.3. Caracterizacdo das ferramentas neurais

Além de influenciar a realizagdo das inferéncias, propriamente
ditas, as estratégias subjacentes ao método MMC-bagging ndo
asseguram a propagacdo adequada das distribuicdes de variaveis
empregadas no treinamento. A solugdo proposta pelo autor do presente
trabalho para esse problema adicional consiste em considerar dois
diferentes ensembles, constituidos de redes MLP treinadas com o
mesmo objetivo, capazes de fornecer, de forma independente, a
inferéncia e sua incerteza.

O Ensemble de Inferéncia (EInf) sera constituido com o intuito de
estimar o valor do parametro de interesse. Para o treinamento serdo
empregados somente os valores medidos, sem considerar nenhuma
informacdo de incerteza. A diversidade das redes constituintes sera
garantida por pequenas alteracdes do conjunto de treinamento,
selecionado aleatoriamente, sem reposi¢do, entre os dados disponiveis
para cada modelo. A inferéncia resultard da média aritmética simples
das saidas das redes, conferindo maior robustez aos resultados, fungdo
da minimizagdo da aleatoriedade, tipica do ensemble.

O Ensemble da Incerteza da Inferéncia (ElInf), devera ser
estabelecido com base no método MMC-bagging, com solucdo que
possibilite tratar os problemas identificados em 5.6.2, visando assegurar
confiabilidade metrologica as inferéncias fornecidas pelo Elnf.

A modificacdo a ser implementada consiste em ndo considerar a
IM do parametro de laboratorio (IMy,,) na etapa de treinamento. Dessa
forma, a incerteza resultante do EIlInf (Igy,s) seria fungdo da
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aleatoriedade presente nas informagdes de laboratério, das IM das
variaveis de linha (Col e Cel), e das incertezas associadas ao
treinamento (incompletude e otimizacdo). Assim, a incerteza da
inferéncia (IInf) seria dada pela combinacdo de My, com Igpy,s da
forma como sugere a equagio (24),

IInf = +4IM, * + Tepe” (24)

IInf € a incerteza da inferéncia;
My, € aincerteza de medicdo do parametro de laboratorio;
Iems € a incerteza resultante do Ellnf.

onde:

O conjunto de treinamento devera ser definido a partir dos dados
relacionados na tabela 12 (pagina 124) e de resultados de testes de
etapas de resfriamento, para consideracdo do efeito da temperatura,
conforme discutido em 5.6.1.

Durante o uso do Ellnf, cada inferéncia sera obtida depois de
processadas p simulagdes de Monte Carlo (SMCu) pelas k redes
constituintes. Devido as caracteristicas das redes empregadas, a
confiabilidade metrologica dos resultados sera assegurada apenas as
entradas oriundas de dominio de opera¢do contido no dominio de
defini¢do da fung¢do aproximada pela rede.

5.7. CONSIDERACOES

A investigacdo realizada nos capitulos anteriores revelou a
complexidade para obtencdo de parametros uUteis a avaliagdo da
qualidade da produ¢do de compressores herméticos de refrigeragdo,
mostrando as limitagdes de solugdes tipicas, destacando avangos que
fornecem indicag¢des da viabilidade de tratamento mais abrangente, com
uso de ferramentas de inteligéncia artificial. Adicionalmente, avaliaram-
se recursos potencialmente Uteis para assegurar confiabilidade aos
resultados obtidos com uso de tais ferramentas.

No presente capitulo, foram discutidas as propostas do trabalho
de tese e a forma de encaminhamento da solucdo. Foi apresentado
inicialmente o teste de capacidade de elevagdo de pressdo, empregado
como ferramenta de apoio ao controle da qualidade de produgdo de
compressores em empresa com tempo de ciclo muito reduzido. Tais
testes representam os poucos instantes em que o motor de cada
compressor produzido é acionado, antes de ser enviado para o cliente.
Por meio de analise de dados, constatou-se a hipotese da existéncia de
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correlagdo entre varidveis caracteristicas desses testes e parametros
normalmente obtidos em ensaios de desempenho e de minima tensao de
partida. Com base nos niveis de correlagdo identificados, apresentou-se
proposta do trabalho de tese, que consiste em realizar inferéncias dos
parametros normalmente obtidos em laboratorio a partir das variaveis
resultantes dos ensaios de linha de producdo. Para assegurar
confiabilidade aos resultados dai resultantes, avaliou-se a capacidade de
aplica¢do de método alinhado aos preceitos metroldgicos vigentes.

No capitulo seguinte sdo apresentados trés estudos de caso com o
objetivo de mostrar a viabilidade de realizacdo de inferéncia dos valores
de consumo, COP e minima tensdo de partida a partir dos testes de
painéis MFC. Oportunamente, sdo apresentados aspectos relevantes das
estratégias empregadas, bem como resultados obtidos a partir de lotes de
produgdo para cada uma das frentes de trabalho.
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6. ESTUDOS DE CASO
6.1. INTRODUCAO

O presente trabalho de tese consiste no estabelecimento de
ferramentas que permitam obter estimativas de consumo, COP e minima
tensdo de partida para compressores herméticos de refrigeragao.

A solugdo proposta pelo autor ndo utiliza os métodos tipicamente
empregados para medi¢do de tais pardmetros, que sdo demorados,
dispendiosos, e se limitam apenas a pequenas amostras da produgao,
ainda que empregados para monitoramento da qualidade de lotes
produzidos. Na proposta, as estimativas devem ser obtidas de
inferéncias realizadas a partir de resultados de testes rapidos, que sejam
efetivamente aplicados em 100% das pecas produzidas, em
procedimentos compativeis com o tempo de ciclo de empresas com
elevado fluxo de produgdo, permitindo controle mais efetivo da
qualidade da produgio.

Com o intuito de avaliar validade e viabilidade de implanta¢do da
solucdo estruturada anteriormente em 5.6.3, neste capitulo sdo
analisados os resultados de trés estudos de caso, desenvolvidos na
Whirlpool S.A. — unidade Embraco, localizada no norte catarinense, na
cidade de Joinville. A legitimidade de tais estudos como abordagem
metodologica de pesquisa estd calcada na forte representatividade da
empresa no segmento produtivo em que se insere.

A empresa ¢ lider mundial no mercado de compressores
herméticos para refrigeragdo, comercializando seus produtos em mais de
80 paises. Sua capacidade de produgdo instalada é de 30 milhdes de
compressores por ano, dos quais, 35 mil podem ser produzidos por dia
na planta de Joinville (EMBRACO, 2011a). Considerando o atual nimero
de linhas de producdo da unidade, cada uma possui capacidade de
produzir um compressor hermético a cada 7 segundos (lead time).

O elevadissimo volume de produgdo da empresa limita o controle
da qualidade de cada pega fabricada aos ensaios de capacidade de
elevacdo de pressdo (5.2), realizados em painéis disponiveis na linha de
montagem final de compressores (MFC). Os ensaios de desempenho e
de minima tensdo de partida (MTP) s3o realizados em condicOes
laboratoriais para pequenas amostras dos lotes produzidos e demandam,
respectivamente, tempos médios de 4,5 horas e de 50 minutos para
realizag¢do por compressor.

Por meio dos resultados apresentados neste capitulo, deve-se
avaliar a capacidade de realizacdo de inferéncia dos valores de COP,
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consumo ¢ MTP a partir de dados obtidos nas linhas de produgéo, nesse
caso provenientes dos painéis MFC. Oportunamente, no estudo de caso
também deve ser verificada a compatibilidade dos niveis de incerteza
das inferéncias fornecidas com a incerteza de medigdo das grandezas
envolvidas.

Além de aspectos relacionados a qualidade das inferéncias
obtidas e incertezas associadas, sdo destacadas caracteristicas relevantes
das estratégias subjacentes a solug¢do, bem como resultados da aplicagdo
das ferramentas a alguns lotes de producdo, em cada um dos estudos de
caso. Preliminarmente, sdo relatados aspectos praticos da
implementacdo das ferramentas neurais, respaldando teoricamente,
quando necessario, a escolha pelos recursos empregados.

6.2. ASPECTOS DA IMPLEMENTACAO DAS FERRAMENTAS
NEURAIS

Como apresentado em 5.6.3, para cada um dos casos a serem
avaliados, considerou-se necessario estabelecer duas ferramentas neurais
distintas, o Ensemble de Inferéncia (EInf) e o Ensemble da Incerteza da
Inferéncia (ElInf). O EInf deve ser empregado com o intuito de estimar
o valor do pardmetro de interesse propriamente dito, beneficiando-se da
combinacdo das suas unidades integrantes para obter melhor
desempenho final. O ElInf, configurado com uma versdo aperfei¢coada
do método MMC-bagging hibridizado (4.5), deve assegurar
confiabilidade metroldgica as inferéncias fornecidas pelo Elnf.

No total, para obter os resultados desejados dos parametros COP,
consumo ¢ MTP sdo necessarios seis ensembles, respectivamente
denominados: Elnfcop € Ellnfcop; Elnfc, € Ellnfc,; EInfyrp € Ellnfyrp.
Em todos os casos, tais ferramentas sdo compostas por redes do tipo
perceptron multicamadas (MLP). A escolha desse tipo de ferramenta, no
contexto das redes neurais artificiais (RNA) decorre da sua capacidade
em aproximar uma fun¢do qualquer com o mesmo grau de precisdo e
nimero menor de pardmetros que uma ferramenta similar, como a RBF,
conforme colocado anteriormente em 3.2.3 (pagina 78).

A implementacdo das redes MLP requer a observacdo de aspectos
praticos, especificos dos problemas a que se destinam. Nas sec¢des
seguintes (6.2.1 a 6.3.3) sdo abordados resumidamente alguns desses
aspectos, como a definicdo das estruturas mais apropriadas, a selecdo
dos conjuntos de treinamento e teste entre os dados disponiveis, € o pré-
processamento dos elementos desses conjuntos.
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6.2.1. Caracteristicas das redes MLP empregadas

Como colocado em 3.4, a especificacdo da estrutura de uma rede
MLP depende da disposi¢do espacial das amostras, além de vérios
outros fatores, geralmente dificeis de serem quantificados, como o grau
de complexidade fisica do problema a ser mapeado e a qualidade do
conjunto de treinamento disponivel (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Apesar de algumas heuristicas sugerirem certo compromisso
entre o numero de pardmetros livres e a quantidade de padrdes
disponiveis (HAYKIN, 2001), na pratica, a estrutura da rede MLP ¢
normalmente definida de maneira experimental, empiricamente. No
presente estudo, obtiveram-se resultados satisfatorios com a estrutura de
rede MLP caracterizada na tabela 18, em todos os elementos dos seis
ensembles envolvidos. Vale destacar que a op¢ao por tal configuracao
resultou de significativo nimero de simulagoes.

Tabela 18 — Estrutura das redes MLP empregadas.

Unidades sensoriais Fungdo de
Camada . L
ou neuronios ativacao

Entrada 3 -
1% oculta 20 Tangente hiperbolica
2% oculta 10 Tangente hiperbolica
3% oculta 5 Tangente hiperbdlica

Saida 1 Tangente hiperbdlica

Fonte: Autor.

A escolha da tangente hiperbolica como fungdo de ativacdo
decorreu da necessidade de ajuste as ndo linearidades dos problemas e
da sua caracteristica intrinseca de antissimetria contribuir para melhorar
o processo de convergéncia da rede durante a etapa de treinamento
(HAYKIN, 2001), especialmente a partir da opgdo pela aplicagdo do
algoritmo de aprendizagem de Levenberg-Marquardt.

Para as configuragdes testadas, invariavelmente o algoritmo de
treinamento de retropropagacdo de erro se mostrou muito mais lento que
o de Levenberg-Marquardt. Apesar de as andlises experimentais
mostrarem que o desempenho da rede treinada independia do algoritmo
empregado e de o tempo de treinamento ndo ter influéncia direta na
adequabilidade pretendida das ferramentas neurais a rotina da linha de
produgdo, pois é um processo anterior a aplicagdo, optou-se pelo uso do
Levenberg-Marquardt (LM). A escolha de tal algoritmo permitiu maior
agilidade na etapa de experimentacdo. Apenas para exemplificar, mesmo
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com uso do algoritmo LM, a formagao de alguns ensembles demandou
tempo de treinamento superior a oito horas® .

O critério de parada do treinamento foi definido pela combinagao
de um conjunto de técnicas bem consolidadas: erro minimo; nimero de
épocas; validagdo cruzada. Dessa forma, o processo € interrompido
quando qualquer um desses requisitos estiver satisfeito.

A técnica do erro minimo consiste em observar o momento a
partir do qual a fungéo de erro considerada (erro médio quadratico) fica
abaixo de um valor predefinido. O critério do nimero de épocas vincula
essa etapa do processo a um numero maximo de vezes em que o
conjunto de treinamento deve ser apresentado a rede. Esta ¢
complementar a anterior, particularmente Util quando o erro admissivel é
dificil de ser alcancado (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Na parada
pela validagdo, compara-se, durante o treinamento, o erro médio
quadratico para o conjunto de treinamento com o erro médio quadratico
obtido para um conjunto de validacdo cruzada. Se este aumentar, entre
épocas sucessivas, enquanto aquele diminuir, significa que o processo
estd tendendo a memorizacdo e entdo deve ser parado (HAYKIN, 2001).
Esta ultima técnica permite a identificacdo do momento em que a rede
comeca a perder a capacidade de generalizagdo.

Tanto a parada pelo erro minimo quanto a interrupgdo pelo
nimero de épocas ndo sdo garantias de que conseguiu estabelecer o
almejado compromisso entre o underfitting e o overfitting, discutido em
3.4. Um nimero excessivo de épocas pode fazer com que a rede perca
sua capacidade de generalizagdo, assim como um nlimero muito
pequeno, pode fazer com que ela ndo alcance o desempenho satisfatorio.
De igual forma, atingir o erro minimo ndo é garantia de que o melhor
desempenho tenha sido alcangado. Como o objetivo do treinamento ¢é
definir uma rede com boa capacidade de generalizagdo, o uso da parada
pela validacdo se torna particularmente 1til (SILVA; SPATTI,
FLAUZINO, 2010). Na pratica, para a maioria absoluta das redes
geradas, este critério foi geralmente atingido.

A selecdo do conjunto de validagdo podera ser mais bem
compreendida a partir da se¢do 6.2.3, onde se vai discutir a selegdo dos
conjuntos de treinamento e teste. Tais conjuntos sdo definidos a partir da
incorporacao dos dados caracterizados na sequéncia aos empregados nas
analises do capitulo anterior (tabela 12 da pagina 124).

%7 Para tais atividades foi empregado computador com processador Intel Core i5, com 8
Gbytes de memoria RAM, sistema operacional Microsoft Windows 7 Professional, de 64
bits, e Matlab R2013a, para o processamento das RNA
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6.2.2. Caracterizacdo dos dados de resfriamento

Além dos dados da rotina de ensaios da empresa, relacionados na
tabela 12 (pagina 124), consideraram-se para os estudos de caso
informacdes de testes de capacidade de elevacdo de pressdo efetuados
durante a etapa de resfriamento de alguns modelos de compressores,
gerados especificamente para este trabalho de tese. Como comentado em
5.6.1, essas pecas também foram submetidas aos ensaios de laboratorio
para obtencdo dos valores dos parametros tipicos. Os resultados assim
obtidos, listados na tabela 19, destinam-se a implementagdo da
estratégia de compensagdo indireta dos efeitos da temperatura. Por meio
de tal estratégia, devem-se prover as ferramentas neurais de informacgdes
que as capacitem a generalizar a partir de resultados de painéis MFC
gerados em faixa mais ampla de temperatura de carcaga.

Tabela 19 — Quantidade de resultados disponiveis por parametro e modelo de
COMPIessor.

Faixa de Total de pecas disponiveis

Modelo temlfoe(r:e]ltura Consumo COP MTP
70B 4452251 8 8 2
80B 43,8 226,1 3 3 3
80E 45,6 224,0 6 6 -
100A 44,6 2 20,1 6 6 6
100B 42,5a24,7 6 6 —

Fonte: Autor.

Para melhor caracterizacdo dos resultados, ndo se empregaram
técnicas para aceleracdo do resfriamento dos compressores. Procurou-se
realizar medigdes a cada decaimento de 5 °C na temperatura da carcaca,
entretanto, devido a fatores operacionais, como mudanga de turno,
associados ao longo tempo de resfriamento, isso nem sempre foi
possivel. Apenas para exemplificar, um compressor de modelo 100B
leva um tempo médio de 4,7 horas para resfriar de 43 °C até 26 °C. Da
mesma forma, ndo se conseguiu cobrir toda a faixa de interesse, para
todos os modelos avaliados, que deveria ir até ao valor da temperatura
ambiente da linha, que ¢ de 21 °C. A faixa de temperatura observada
para cada modelo também esta identificada na tabela 19.

Vale salientar que apesar da especificidade desses ensaios, eles
seguiram a mesma rotina das demais pegas envolvidas no estudo de
caso, que resultam de amostras de ensaio de desempenho (EDES), tendo
sido submetidas a processo de preparagdo com caracteristicas
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semelhantes. O conjunto dos resultados considerados ¢ oriundo de
ensaios na condigdo de check-point, com temperatura de evaporagdo em
-23,3°C e de condensagdo em +54,4 °C. Para os ensaios de desempenho
foram empregadas 20 bancadas distintas, sendo que cada compressor foi
submetido a apenas uma delas. Os resultados das amostras de ensaio de
minima tensdo de partida decorrem de ensaios em diferentes niveis de
pressdes equalizadas. Para cada um dos modelos avaliados, entretanto,
consideraram-se apenas resultados para um mesmo nivel de pressao.

Na sequéncia ¢ apresentado o critério adotado para a extracdo dos
conjuntos de treinamento e teste a partir do conjunto total de dados
considerados.

6.2.3. Selecdo dos conjuntos de treinamento e teste

Quando a rede MLP ¢ projetada para problemas de aproximagao,
ela ndo conhece o comportamento fora do seu dominio de definicao
(HAYKIN, 2001). A sua capacidade de generalizagdo ¢ normalmente
avaliada apenas sobre informagdes que pertencam a esse dominio, de
onde decorre sua caracteristica “interpoladora”. Logo, os conjuntos de
treinamento e teste devem ser definidos observando tal caracteristica.

Um dos cuidados essenciais para a formagdo do conjunto de
treinamento € assegurar que ele contenha todas as amostras que
carregam valores minimos e méaximos de cada varidvel considerada.
Para o conjunto de teste, sempre que possivel, devem-se empregar os
pontos internos a regido de definicdo da MLP.

Como jé foram discutidos em 5.5.1, os problemas relativos a este
trabalho de tese foram definidos em dominio formado por duas varidveis
continuas, consumo linha (Col) e capacidade de elevagdo (Cel), e por
uma variavel qualitativa, relacionada ao modelo do compressor. Neste
cenario, considera-se razoavel adotar restrigdbes a formacdo dos
conjuntos de treinamento e teste a partir dos planos dados pelas
variaveis Col e Cel. Em tais planos, para cada modelo resultam
dispersdes associadas a regides poligonais, conforme ilustra a figura 42.
Na ilustracdo esta representada a amostra disponivel para determinado
modelo. Nesse caso, apenas os pontos ¢ e i poderiam compor o conjunto
de teste, visto que os pontos a, b, ¢, d e e sdo vértices da regido de
definigdo da fungao e os pontos f ¢ h sdo pontos de maximo e minimo do
pardmetro de interesse, respectivamente, devendo ser considerados no
conjunto de treinamento. Adicionalmente, a quantidade de elementos do
conjunto de teste foi tomada proporcionalmente ao nimero de pegas por
modelo e limitada a cinco compressores por modelo.
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Figura 42 — Restri¢des para formagao dos conjuntos de treinamento e testes.
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Fonte: Autor.

A selecdo do conjunto de validagdo cruzada para o treinamento
de uma rede MLP depende do objetivo do ensemble ao qual ela se
destina. Para as redes do Ellnf, o conjunto de validacdo ¢ formado pelos
dados nédo selecionados no método bagging. Para os elementos do EInf,
o conjunto de validagdo de cada rede corresponde a determinada
quantidade dos dados internos ao seu dominio de defini¢do, que ndo
tenham sido empregados no conjunto de teste.

Durante o uso, também ndo se pode garantir a validade de
resultados que ndo estejam compreendidos dentro da regido de
defini¢do, como é exemplificado no decorrer do capitulo (6.3.1).

6.2.4. Pré-processamento dos dados

Sdo varios os parametros que podem ser ajustados com o objetivo
de melhorar o desempenho do processo de treinamento das redes MLP
(HAGAN, DEMUTH, BEALE, 1996; REED, MARKS II, 1999; HAYKIN,
2001). Um dos aspectos imprescindiveis a serem observados, no entanto,
¢ o pré-processamento dos conjuntos de dados das amostras, que inclui a
normalizagdo com respeito as faixas de variacao (regides dinamicas) das
fungdes de ativagdo empregadas nas camadas intermediarias e de saida.

Como se pode observar na figura 43, a funcdo tangente
hiperbdlica ¢ limitada por assintotas horizontais. Assim, ela s6 apresenta
variagdes significativas para conjuntos de informagdes pertencentes ao
dominio [Umin, Umax]. Para evitar a saturagdo dos neurdnios associados,
devem-se adequar os conjuntos de valores, definidos inicialmente em
intervalos quaisquer da forma [Xmin, Xmax], proporcionalmente a regido
dinamica da funcao.
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Figura 43 — Dominios de ativagao para a funcdo tangente hiperbolica ¢(u).
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Fonte: Autor.

4

Para a normalizag¢do dos dados, contou-se com uma das técnicas
tipicamente empregadas nessa etapa do processo, baseada no principio
dos segmentos proporcionais (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010),
também conhecido como teorema de Tales (BOYER; MERZBACH, 2012),
que tem aplicacdo dada pela equagdo (25),

u= X~ Xnin , (25)
Xmax ~ Xmin
onde:

u é um valor pertencente a regido dindmica [Umin, Umax];

X € um valor qualquer do conjunto de dados originais [Xmin, Xmax]-

Assim como as varidveis de entrada, faz-se necessario empregar
técnicas semelhantes aos dados de saida, observando o intervalo
[o(Umin), © (Umax)]- E valido destacar que todas as varidveis de entrada e
de saida devem ser normalizadas® individualmente, considerando todos
os dados disponiveis, ou seja, treinamento e teste. Na etapa de uso da
rede, devem ser executadas operagdes inversas, que fagcam os valores de
saida retornar aos dominios reais da aplicacao.

Em todas as etapas do processo de desenvolvimento foi
empregado o nntool (Neural Network Toolbox), um toolbox do Matlab
(MATHWORKS, 2014), que disponibiliza varias fung¢des e aplicativos
que permitem projetar, treinar, visualizar e simular as redes. Os
resultados obtidos estdo apresentados e discutidos na sequéncia.

¥ Uma propriedade particularmente ttil da funcio tangente hiperbolica @(v) = atanh(bv)
¢ que para valores adequados das constantes a (1,7159) e b (2/3) se obtém ¢@(1)=1 e
¢(-1)=-1 (HAYKIN, 2001).
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6.3. RESULTADOS DOS ESTUDOS DE CASO

Os estudos de caso objetivam avaliar a solucdo apresentada no
capitulo anterior. Na avaliagdo sdo observados aspectos relacionados a
qualidade das inferéncias, razoabilidade dos niveis de incerteza
estimados e adequabilidade da inser¢@o das ferramentas desenvolvidas a
rotina do controle da qualidade da produ¢@o de compressores.

A tabela 20 relaciona os valores dos pardmetros obtidos em
laboratério para os ensaios de desempenho e de minima tensdo de
partida, relativos aos compressores selecionados, a partir do grupo de
dados especificado na tabela 12 (pagina 124), para compor o conjunto
de teste. Por ndo terem sido apresentados as redes em nenhuma etapa do
processo de treinamento, objetiva-se avaliar a capacidade de
generalizagdo dessas ferramentas, a partir de tal conjunto. Para tanto, as
inferéncias de COP, consumo e MTP, realizadas a partir dos respectivos
dados de linhas, devem possuir valores razoavelmente proximos aos
registrados nas colunas 3, 4 e 5 da referida tabela, respectivamente. E
valido relembrar que a IM considerada para o COP ¢ de 3,2% do valor
indicado na tabela. Da mesma forma, na empresa se considera que a IM
do consumo corresponda a 0,9% das indicagdes. As IM da MTP,
entretanto, ndo foram disponibilizadas para o estudo de caso.

Conforme foi colocado anteriormente, as amostras de EMTP sao
apenas parte da EDES, logo a quantidade de dados disponiveis é bem
menor que para os demais pardmetros. Como comentado em 5.5.2, o
problema de MTP deverd ser representado em um subconjunto do
dominio de representacdo dos problemas de consumo e COP, logo, ndo
existe qualquer garantia de que os pontos que definem os vértices sejam
0s mesmos para as duas regides. Algumas vezes, dados escolhidos para
o conjunto de teste de um parametro, para um determinado modelo,
podem representar pontos de maximo ou de minimo, quando avaliados
para compor o conjunto de teste para outro pardmetro. Noutras vezes,
elementos do conjunto de teste de um pardmetro podem representar
vértices do conjunto de treinamento de outro parametro, especialmente
no caso da MTP em relagdo ao consumo, ou COP. Por tais motivos, em
poucos casos foi possivel usar a mesma pecga para testar o desempenho
das diferentes ferramentas, conforme se pode constatar na tabela 20,
onde se destacam em negrito os valores associados ao conjunto de teste
de cada um dos parametros de interesse.
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Tabela 20 — Valores de laboratorio para elementos dos conjuntos de testes.

(continua)

Cap ac 1dade~ de Consumo MTP

Peca refrigeracdo COP
W [W] V]

70A-1 205,08 134,41 1,526 94,50
70A-2 209,68 135,01 1,553 90,50
70A-3 209,12 137,47 1,521 —
70A-4 203,28 135,12 1,504 95,50
70A-5 206,46 135,04 1,529 -
70A-6 204,60 135,46 1,510 95,50
70B-1 195,90 132,18 1,482 92,50
70B-2 204,15 135,51 1,507 -
70B-3 204,54 135,82 1,507 -
70B-4 198,84 134,12 1,483 88,50
70B-5 206,56 135,28 1,527 —
70B-6 207,08 133,31 1,553 91,50
70B-7 203,13 133,05 1,527 90,50
70B-8 200,64 132,00 1,520 -
70B-9 201,55 132,95 1,516 87,50
70C-1 199,44 129,87 1,536 -
70C-2 196,40 128,81 1,525 -
70C-3 195,01 127,29 1,532 —
70C-4 190,75 125,21 1,523 179,00
70C-5 192,49 126,92 1,517 177,00
70D-1 204,48 136,55 1,497 -
70D-2 204,46 136,13 1,502 —
70D-3 205,20 138,50 1,482 177,00
70D-4 207,58 137,86 1,506 175,00
80A-1 182,69 129,40 1,412 153,00
80A-2 190,76 130,86 1,458 159,00
80B-1 234,46 156,47 1,498 -
80C-1 239,41 166,81 1,435 87,50
80C-2 229,19 163,26 1,404 83,50
80D-1 230,49 158,87 1,451 -
80D-2 231,27 160,65 1,440 167,00
80D-3 229,34 156,58 1,465 163,00
80D-4 231,97 158,56 1,463 -
80E-1 246,66 163,44 1,509 96,50
80E-2 238,54 163,59 1,458 93,50
80E-3 242,03 163,47 1,481 -
80E-4 241,20 165,44 1,468 -
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Tabela 20 — Valores de laboratdrio para elementos dos conjuntos de testes.

(conclusio)
Capag 1dade~ de Consumo MTP
Peca refrigeragdo COP
W (W] [V]

80E-5 240,24 163,39 1,470 96,50
80E-6 241,72 161,20 1,499 98,50
80F-1 237,83 154,00 1,544 -

80F-2 236,00 151,76 1,555 -

80F-3 242,54 151,70 1,599 169,00
80F-4 240,12 153,63 1,563 —

80F-5 237,12 155,17 1,528 173,00
80G-1 228,91 149,71 1,529 143,00
80G-2 237,08 149,38 1,587 141,00
80G-3 234,67 151,80 1,546 139,00
80G-4 240,34 153,40 1,567 141,00
80G-5 236,13 153,44 1,539 -

80G-6 235,08 151,84 1,548 —

100A-1 296,90 199,53 1,488 90,50
100A-2 295,53 196,54 1,504 90,50
100A-3 304,98 201,70 1,512 91,50
100A-4 299,81 202,41 1,481 90,50
100A-5 302,63 197,55 1,532 90,50
100A-6 299,91 200,75 1,494 89,50
100A-7 301,60 198,93 1,516 91,50
100B-1 306,16 194,61 1,573 157,00
100B-2 306,66 192,35 1,594 155,00
100B-3 303,84 192,00 1,583 -

100B-4 298,92 189,10 1,581 149,00
100B-5 302,86 189,80 1,596 151,00
100B-6 297,06 189,93 1,564 159,00
100B-7 306,32 192,99 1,587 -

100C-1 248,03 156,14 1,589 175,00
100C-2 242,02 153,51 1,577 -

100C-3 245,01 155,14 1,579 155,00
100C-4 242,62 150,10 1,616 161,00
100C-5 247,49 154,89 1,598 165,00
100C-6 246,24 155,33 1,585 —

Fonte: Autor.
Além da aplicagdo aos dados do conjunto de teste, que possuem

informagdes de linha e de laboratodrio, sdo avaliados lotes completos de
compressores. Tais lotes sdo compostos por grande quantidade de pecas
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e para o controle da qualidade dos mesmos s2o avaliadas amostras em
laboratério. Para avaliagdo das ferramentas neurais sdo comparados os
resultados das inferéncias com a média das informagGes consideradas
para as amostras para ensaio de desempenho (EDES) e para ensaio de
minima tensdo de partida (EMTP), obtidas de tais lotes. Na andlise ¢
observada, também, a compatibiliza¢do entre o tempo de ciclo da linha
de produgdo e o tempo de processamento das informagdes.
Adicionalmente, ¢ avaliada a efetividade da estratégia de compensacdo
dos efeitos da temperatura, observaveis na etapa de resfriamento dos
compressores, e verificado o comportamento das ferramentas neurais
quando aplicadas em dados que decorram de regides externas ao
dominio de defini¢ao das redes MLP envolvidas.

Nas secOes que seguem (6.3.1 a 6.3.3) sdo apresentados e
discutidos os resultados para cada um dos parametros de interesse. Para
o caso do COP, s3o brevemente relatadas algumas etapas da evolugéo
do estudo, com o intuito de facilitar a avaliagdo da efetividade das
estratégias empregadas.

6.3.1. COP

Vale salientar, inicialmente, que os valores de inferéncia do COP,
bem como dos demais pardmetros de interesse, resultam das médias
aritméticas simples dos valores gerados nas saidas dos EInf. Para
estimar a IInf ¢ empregada a equacéo (24) (pagina 149) as informacgdes
que decorrem das saidas do Ellnf, conforme discutido em 5.6.3.

Para a analise inicial das inferéncias e respectivas incertezas de
COP foram consideradas 1000 redes MLP, em ambos os ensembles. No
caso do EllInf, as redes processaram 1000 SMCu durante o uso. Os
resultados obtidos com a configura¢do inicial estdo relacionados na
tabela 21 e ilustrados pelas figuras 44 ¢ 45. Na tabela, a segunda e
terceira colunas registram os valores obtidos em ensaios de desempenho
e em inferéncias a partir dos dados de linha, respectivamente. A
diferenca relativa entre esses dois valores ¢ colocada na quarta coluna. A
quinta coluna relaciona as IInf estimadas, exprimindo o intervalo de
confianga para as inferéncias. Na sexta coluna, o intervalo de confianca
estd posto em forma percentual, facilitando a avaliacdio de sua
razoabilidade, pela comparagdo com o valor da IM do COP (3,2%). Nas
figuras 44 e 45, cada simbolo colorido em vermelho ilustra o valor do
ensaio realizado em laboratorio, ¢ a barra representa a IM. O simbolo
subsequente, na cor preta, relaciona-se ao valor da inferéncia, para a
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peca representada pelo simbolo anterior (cor vermelha), e a barra preta a
IInf correspondente.

Tabela 21 — Comparagdo dos resultados das inferéncias para COP com valores
dados em laboratorio.

(continua)
Peca COP COP Diferenca Inf IInf
(laboratério)  (inferéncia) % %
70A-1 1,526 1,525 -0,06 +0,068 +4,5
70A-3 1,521 1,527 +0,42 +0,066 +473
70A-5 1,529 1,515 -0,88 +0,073 +£478
70A-6 1,510 1,525 +0,97 +0,070 +4,6
70B-2 1,507 1,505 -0,12 +0,050 £33
70B-3 1,507 1,509 +0,12 +0,050 £33
70B-8 1,520 1,518 -0,15 +0,052 +34
70B-9 1,516 1,515 -0,04 +0,051 +34
70C-1 1,536 1,522 -0,92 +0,058 +£3,8
70C-2 1,525 1,542 +1,11 +0,060 +£3,9
70C-3 1,532 1,540 +0,54 +0,060 +3,9
70C-5 1,517 1,526 +0,60 +0,058 +3,8
70D-1 1,497 1,504 +0,46 +0,060 +4,0
70D-2 1,502 1,501 -0,04 +0,066 +44
70D-4 1,506 1,503 -0,17 +0,061 +£4,0
80A-1 1,412 1,442 +2,14 +0,064 +44
80A-2 1,458 1,432 -1,81 +0,063 +44
80B-1 1,498 1,506 +0,50 +0,057 +£3,8
80C-1 1,435 1,418 -1,21 +0,052 +3,7
80D-1 1,451 1,459 +0,55 +0,059 +4,0
80D-3 1,465 1,459 -0,39 +0,060 +4,1
80D-4 1,463 1,455 -0,51 +0,057 +£3,9
80E-3 1,481 1,482 +0,10 +0,057 +£39
80E-4 1,468 1,475 +0,47 +0,058 +£3,9
80E-5 1,470 1,491 +1,43 +0,057 +£3,8
80E-6 1,499 1,476 1,52 +0,057 +£3,9
80F-1 1,544 1,574 +1,91 +0,063 +£4,0
80F-2 1,555 1,572 +1,09 +0,065 +4,1
80F-4 1,563 1,573 +0,66 +0,064 +4,1
80F-5 1,528 1,530 +0,13 +0,083 +54
80G-1 1,529 1,552 +1,52 +0,061 +£3,9
80G-3 1,546 1,554 +0,49 +0,060 +3,8
80G-4 1,567 1,553 -0,89 +0,062 +4,0
80G-6 1,548 1,554 +0,36 +0,060 +3,8

100A-2 1,504 1,524 +1,36 +0,0600 =+£39
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Tabela 21 — Comparagdo dos resultados das inferéncias para COP com valores
dados em laboratoério.

(conclusdo)
Peca COP COP Diferencga IInf IInf
(laboratoério)  (inferéncia) % %

100A-3 1,512 1,517 +0,32 +0,057 3,7
100A-5 1,532 1,530 -0,15 +0,061 +4,0
100A-6 1,494 1,509 +0,98 +0,056 £3,7
100A-7 1,516 1,513 -0,23 +0,058 £3,8
100B-3 1,583 1,574 -0,56 +0,057 £3,6
100B-4 1,581 1,577 -0,23 +0,058 £3,6
100B-5 1,596 1,578 -1,11 +0,058 £3,7
100B-6 1,564 1,576 +0,79 +0,057 £3,6
100B-7 1,587 1,569 -1,15 +0,063 +4,0
100C-1 1,589 1,584 -0,31 +0,064 +4,0
100C-2 1,577 1,592 +0,97 +0,061 +£39
100C-3 1,579 1,592 +0,80 +0,061 +£3,8
100C-5 1,598 1,591 -0,43 +0,062 +£3,9
100C-6 1,585 1,600 +0,93 +0,063 £4,0

Fonte: Autor.

Figura 44 — Inferéncias de COP para pecas dos modelos 70A, 70B, 70C, 70D,
80A, 80B, 80C ¢ 80D — 1000 RNA ¢ 1000 SMCu.
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Figura 45 — Inferéncias de COP para pecas dos modelos 80E, 80F, 80G, 100A,
100B e 100C — 1000 RNA ¢ 1000 SMCu.
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Os valores de inferéncia obtidos sdo muito préoximos dos valores
de COP medidos. A média do valor absoluto da diferenca percentual é
de apenas 0,7%, e em apenas um caso ela ¢ superior a 2%. Da mesma
forma, os valores de IInf estdo muito proximos da IM consideradas,
revelando desempenho satisfatorio das ferramentas neurais envolvidas.

Um aspecto imprescindivel a adequag@o da ferramenta proposta
ao controle da qualidade da produgdo ¢ que o tempo de processamento
das informagdes para fornecimento do valor inferido e respectivo nivel
de incerteza ndo seja superior ao tempo de ciclo (7 s) da linha de
producao adotada. Vale destacar que o tempo destinado ao treinamento,
ainda que longo, ndo ¢ considerado nessa avaliacdo, uma vez que ele ¢é
realizado em etapa anterior ao uso das ferramentas.

Para o tratamento de parcela significativa das informagoes
apresentadas neste capitulo foi empregado computador com processador
Intel Core 15, com 8 Gbytes de memoria RAM, sistema operacional
Microsoft Windows 7 Professional, de 64 bits, ¢ Matlab R2013a, para o
processamento das RNA. Como essa era a melhor das configuragdes
disponiveis na etapa de realizagdo das atividades, ela foi tomada como
referéncia para a analise que segue. Com tal configuragdo, considerando
que ambos os comités empregados sdo formados por 1000 RNA e que
aquele voltado & IInf envolve 1000 SMCu, o tempo médio necessario
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para processamento da inferéncia do COP e respectiva IInf foi de 20 s,
muito superior ao tempo de ciclo da linha.

O tempo médio requerido para realizar a inferéncia ¢ muito
pequeno: cerca de 10 ms. Consequentemente, a adequagdo da
ferramenta ao controle da qualidade requer diminuicdo do tempo
demandado pela etapa de computo da IInf, o que deve ser obtido sem
prejuizo da qualidade dos niveis de incerteza a serem fornecidos.

Em estudos preliminares, observou-se que o tempo de
processamento da IInf depende muito mais da quantidade de redes
envolvidas no ensemble do que do nimero de SMCu processadas por
elas. Da mesma forma, simula¢des evidenciaram que os ganhos de
qualidade sdo pouco expressivos a partir de certa quantidade de redes.

Graficos, como aquele do alto da figura 46, mostram que os
niveis de IInf sdo pouco influenciados pela variagdo do niimero de RNA
do ensemble: nos casos investigados, relativos ao conjunto de teste do
COP, a varia¢do observada foi menor que 0,15% do valor inferido
(mantido fixo em 1000 o niimero de SMCu e variando a quantidade de
redes, de 50 até 1000, com passo de 25). Na mesma figura, o grafico da
parte de baixo ilustra expressiva variagdo do tempo de processamento,
fungdo das alteragdes do niimero de redes do ensemble.

Figura 46 — Influéncia do niumero de redes do ensemble na IInf do COP e no
tempo de processamento dos dados considerando 1000 SMCu.
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Em avalia¢Oes adicionais, verificou-se que a variagdo do tempo

de processamento € pouco expressiva, nesse contexto, mantendo-se fixo
o nimero de redes e incrementando-se a quantidade de SMCu. Na figura
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47, apresenta-se diagrama de variagdo da IInf em decorréncia da
mudanga do nimero de SMCu, (mantido fixo em 350 o nimero de RNA
e variando-se a quantidade de SMCu, de 50 at¢ 1000, com passos de
25). Como se pode intuir da imagem, a alteracdo do tempo de
processamento ¢ menor que 0,5 s, considerando toda a faixa avaliada.

Figura 47 — Influéncia do nimero de SMCu na IInf do COP e no tempo de
processamento dos dados considerando 350 RNA.
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Fonte: Autor.

Como o uso de 400 RNA ja demandaria mais que 7 s de
processamento, mesmo para pequeno nimero de SMCu, e o objetivo era
maximizar o produto de SMCu por RNA, optou-se por empregar 350
RNA e 1000 SMCu para computar a IInf. Os histogramas de frequéncia
da figura 73, do Apéndice I (pagina 225), mostram que a partir de 200
redes se obtém distribui¢des proximas de uma curva normal, na saida
das redes que processam 1000 SMCu, corroborando a opg¢do por tal
configuragao.

Os resultados destacados pelas barras de cor preta nas figuras 48
e 49 decorrem do uso da configura¢do adotada. Como se pode observar
nas ilustracdes, os niveis de incerteza se mantiveram praticamente
inalterados para todos os elementos. De fato, para o pior caso, essa
varia¢do ndo foi superior a 1% em relacdo aos valores de IInf obtidos
com 1000 RNA e 1000 SMCu, destacados em vermelho nessas imagens.
Vale destacar que cada simbolo preenchido em vermelho e o
subsequente preto descrevem valores iguais, pois a configuracao do EInf
se manteve inalterada.
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Figura 48 — Comparagdo entre diferentes configuracdes para inferéncias de
COP — modelos 70A, 70B, 70C, 70D, 80A, 80B, 80C e 80D.
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Figura 49 — Comparagdo entre diferentes configuracdes para inferéncias de
COP — modelos 80E, 80F, 80G, 100A, 100B e 100C.
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Em 6.2.3, comentou-se sobre a necessidade de garantir que
durante o uso as variaveis de entrada estejam compreendidas dentro dos
limites de definicdo da rede MLP, regido para a qual ela é supostamente
capaz de generalizar. Dai decorre a necessidade de conjunto de
treinamento formado de amostras representativas do problema, para que
o dominio de defini¢cdo seja efetivamente muito semelhante ao dominio
de operagdo. Na sequéncia, buscou-se ilustrar a representatividade das
amostras de treinamento das redes, quando as mesmas sdo usadas para
avaliar um lote de producdo de compressores.

Na figura 50, contrastam-se os vértices da regido poligonal
empregada no treinamento do modelo 100B com dados de Cel e Col de
todo um lote de producdo. Os dados representados na cor vermelha sdo
aqueles internos ao dominio de formacao da rede. Os dados de cor preta
representam pontos que a rede ndo conheceu durante o treinamento.
Aqueles do lado direito da regido poligonal t€ém caracteristicas muito
semelhantes aos pertencentes a ela, com variagdo apenas em Cel, no
nivel da sua incerteza. Entretanto, os que estdo no lado superior direito
do dominio de defini¢do sdo decorrentes de pegas testadas em instantes
onde a temperatura de carcaga era inferior a 35 °C.

Figura 50 — Equivaléncia entre dominio de operagdo e dominio de defini¢do das
redes MLP (lote 100B-1 — estacdo A).

130 . . . ; ;
+  Vértices do dominio de defini¢do

+  Internos ao dominio de operacio +
125H

Externos ao dominio de operagio [

115}

Consumo linha [W]

1051

100 1 1 1 1 1
1900 2000 2100 2200 2300 2400 2500

Capacidade de elevagdo de pressdo [mbar/s]

Fonte: Autor.

Para obter as inferéncias de COP desse lote, empregou-se
inicialmente um EInf treinado especificamente sem informagdes de
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resfriamento, composto por mil redes MLP com caracteristicas idénticas
as apresentadas na tabela 18. Da aplicagdo, obtiveram-se os resultados
ilustrados na figura 51. Para avaliagdo do desempenho da ferramenta
neural, considera-se que, para tal modelo, o valor caracteristico do COP
¢ 1,580, conforme tabela 37 (pagina 210 do Apéndice A), e para esse
lote, em particular, a média dos valores da EDES resultou em 1,592.

Figura 51 — Inferéncia dos valores de COP para compressores do lote 100B-1
(estagdo A).
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Fonte: Autor.

Como se pode observar, com auxilio do grafico de temperatura da
carcaga, o desempenho das redes s6 ndo resultou satisfatorio para os
compressores testados em temperaturas inferiores aos 35 °C. Para esses
casos, os valores de COP ficaram muito aquém do valor tipico ¢ da
média das informagdes obtidas nos ensaios de EDES.

Dos resultados da figura 51, evidencia-se o bom desempenho das
redes para dados internos ao seu dominio de definicdo e aqueles com
caracteristicas semelhantes. Da mesma forma, destaca-se a necessidade
de dotar o treinamento de recurso que permita capacita-las a operar com
informagdes tomadas em temperaturas mais baixas. A melhoria do
desempenho das redes a partir da aplicagdo de tal recurso — estratégia da
compensacdo indireta da temperatura (5.6.1) — ¢ ilustrada na sequéncia,
ainda com informagdes do lote 100B-1.

Como relacionado na tabela 19 (pagina 155), para o modelo
100B se dispunha de resultados de testes dos painéis MFC, tomados na
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etapa de resfriamento, para seis compressores, além das respectivas
informa¢des de laboratdorio. Assim como os demais resultados dessa
tabela, eles foram devidamente empregados no treinamento das redes
dos respectivos ensembles.

As inferéncias obtidas para o lote 100B-1 estdo ilustradas em azul
na figura 52, em comparagdo com os resultados decorrentes das redes
treinadas sem informagdes em temperaturas mais baixas, na cor preta,
antes ilustrados na figura 51. A imagem indica a eficiéncia da
incorporacdo das informagdes, o que foi confirmado por meio de varias
simulagdes semelhantes, para outros modelos listados na tabela 19.

Figura 52 — Inferéncia dos valores de COP para compressores do lote 100B-1
(estagdo A).
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Vale salientar que mesmo em situacdes como a apresentada no
ultimo exemplo, nas quais as dispersdes indiquem significativas
variagdes dos valores de Col e Cel, todos os resultados apresentados nas
analises sdo relativos a compressores considerados bons, pelos critérios
especificos dos testes de capacidade de elevagdo de presséo (5.2).

Assim como no caso do modelo 100B, também foram avaliados
os resultados da aplicagdo das ferramentas neurais a varios outros lotes
de compressores. As analises permitiram constatar a adequabilidade do
tempo de processamento ¢ do desempenho, indicados em relagdo ao
conjunto de teste. Para o tempo, considerou-se o limite estabelecido pelo
tempo de ciclo da empresa. Para o desempenho, compararam-se os
resultados com as informagdes que decorrem da média aritmética
simples das EDES e respectivos intervalos de confianca (ICpsg). Tais
intervalos sdo obtidos a partir da equagao (26),

S
ICLAB =% [tm,a/z _\/ﬁj s (26)
onde:

ICLag € o intervalo de confianca dado a incerteza da EDES;
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th1.02 € 0 coeficiente t-student para n-1 graus de liberdade e o/2
nivel de confianga;
S € o desvio padrio estimado para a amostra;
N ¢é o tamanho da amostra;
o € onivel de confianga estabelecido para o ICp ap.
d

O desvio padrao s, por sua vez, pode ser estimado a partir de (27),

1 N

- |- ___2
S= N—lé(x' X) . (27)

onde:
S € o desvio padrio estimado para a amostra;
N ¢é o tamanho da amostra;
Xi € o i-ésimo valor da amostra;

X € amédia da amostra de tamanho N.

Para possibilitar algum entendimento da dindmica da linha de
producdo investigada, nas imagens que seguem (figuras 53 a 55) os
resultados estdo ordenados pelo tempo em que cada pega foi submetida
ao painel MFC, respeitando os intervalos de parada, comuns ao
processo.

Figura 53 — Inferéncia dos valores de COP para lote de 6328 pegas do modelo
70A.
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Fonte: Autor.
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Figura 54 — Inferéncia dos valores de COP para lote de 1416 pegas do modelo
80B.
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Figura 55 — Inferéncia dos valores de COP para lote de 1380 pegas do modelo
100A.
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O tempo médio requerido para o processamento das informagdes
ficou em 6,6 s, confirmando os valores obtidos em simulacdes
anteriores, para o conjunto de teste. Da mesma forma, parte muito
significativa dos resultados ficou dentro do ICpag, considerado pela
empresa, confirmando o bom desempenho da ferramenta neural, com
relacdo a esse pardmetro. Na sequéncia sdo apresentados resultados
semelhantes para os pardmetros consumo ¢ MTP.

6.3.2. Consumo

Os ensembles empregados neste estudo de caso possuem a
mesma configuracdo daqueles usados no estudo de caso anterior: Elnfc,
— 1000 redes MLP; ElInfc, — 350 redes MLP processando 1000 SMCu.
Vale destacar que parcela consideravel dos compressores usados para o
treinamento das redes de COP foi empregada para o treinamento das
redes de consumo, visto que compartilham pelo menos os vértices dos
dominios de defini¢do e os dados de resfriamento.

Os resultados obtidos com a aplicacdo de Elnfc, e Ellnfc, aos 49
casos do conjunto de teste estdo relacionados na tabela 22 e ilustrados
pelas figuras 56 e 57, com recursos graficos e estrutura idénticos aos das
figuras 44 ¢ 48, 45 ¢ 49 e tabela 21, respectivamente.

Tabela 22 — Comparacdo dos resultados das inferéncias para consumo com
valores dados em laboratorio.

(continua)
Consumo Consumo .
Peca (laboratorio)  (inferéncia) lee(;en(;a Inf Iinf
(W] (W] g Wl "%

70A-1 134,41 135,60 +0,88 +7,31 +5,4
70A-2 135,01 136,05 +0,77 +7,11 +5,2
70A-3 137,47 134,97 -1,82 +5,70 +4,2
70A-4 135,12 136,15 +0,77 +6,16 +4,5
70B-4 134,12 132,28 -1,38 +1,93 +1,5
70B-5 135,28 132,55 -2,01 +1,75 +1,3
70B-7 133,05 132,41 -0,49 +1,89 +1,4
70B-9 132,95 132,33 -0,47 +2,15 +1,6
70C-1 129,87 128,60 -0,97 +3,14 +2.4
70C-2 128,81 127,68 -0,87 +2,46 +1,9
70C-3 127,29 127,71 +0,33 +2.34 +1,8
70C-5 126,92 128,34 +1,12 +2,82 +2.2
70D-1 136,55 136,97 +0,31 +4,04 +2.9

70D-2 136,13 137,31 +0,87 +5,83 +42
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Tabela 22 — Comparacdo dos resultados das inferéncias para consumo com
valores dados em laboratério.

(conclus@o)
Consumo Consumo .
Peca (laboratorio)  (inferéncia) lee();enga I&l}f Ii/nf
[W] [W] § [W] §

70D-3 138,50 137,31 -0,86 +5,33 +3,9
80A-1 129,40 129,47 +0,05 +4,78 +3,7
80A-2 130,86 130,57 -0,22 +7,96 +6,1
80B-1 156,47 156,71 +0,15 +533 +34
80C-2 163,26 166,15 +1,77 +7,41 +45
80D-1 158,87 157,89 -0,62 +5,95 +3.,8
80D-2 160,65 157,25 2,11 +6,77 +4,3
80D-4 158,56 157,00 -0,98 +7,06 +4,5
80E-1 163,44 164,96 +0,93 +433 +2.6
80E-2 163,59 163,81 +0,14 +3,35 +20
80E-3 163,47 163,89 +0,26 + 3,84 +23
80E-4 165,44 164,46 -0,59 +4,13 +2,5
80F-1 154,00 151,78 -1,45 +5,20 +34
80F-3 151,70 154,57 +1,89 +7,00 +45
80F-4 153,63 152,11 -0,99 +5,30 +3,5
80F-5 155,17 156,06 +0,58 + 8,60 +55
80G-2 149,38 152,28 +1,94 +6,52 +4,3
80G-3 151,80 151,53 -0,18 +6,18 +4,1
80G-4 153,40 150,97 -1,58 +6,56 +4,3
80G-5 153,44 150,38 -1,99 +7,01 +4.7
100A-2 196,54 197,02 +0,24 +5,37 +2.7
100A-3 201,70 198,21 -1,73 +3,92 +20
100A-4 202,41 198,39 -1,98 +4,53 +23
100A-6 200,75 199,51 -0,62 + 3,64 +1,8
100A-7 198,93 198,88 -0,02 +4,03 +2,0
100B-3 192,00 190,94 -0,55 +423 +22
100B-4 189,10 191,22 +1,12 +5,13 +2,7
100B-5 189,80 189,79 -0,00 +6,07 +3.2
100B-6 189,93 191,61 +0,89 +4,85 +25
100B-7 192,99 194,59 +0,83 +4,99 +2.,6
100C-1 156,14 154,54 -1,03 +5,75 +3,7
100C-2 153,51 153,81 +0,19 +492 +32
100C-3 155,14 153,91 -0,79 +4,80 +3,1
100C-5 154,89 153,94 -0,61 +4,96 +3.2
100C-6 155,33 153,20 -1,37 +4,40 +29

Fonte: Autor.
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Figura 56 — Inferéncias de consumo para pegas dos modelos 70A, 70B, 70C,
70D, 80A, 80B, 80C e 80D.
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Figura 57 — Inferéncias de consumo para pegas dos modelos 80E, 80F, 80G,
100A, 100B e 100C.
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Os valores de inferéncia obtidos sdo muito préximos dos valores
de consumo medidos em laboratorio. A média do valor absoluto da
diferenca percentual ¢ de apenas 0,9%. Individualmente, tal valor foi
superior a 2% para somente dois casos. As IInf estimadas, entretanto,
sdo geralmente muito maiores que as IM consideradas, visto que a
média dos valores informados na sexta coluna da tabela 22 é 3,2%,
enquanto a IM ¢ 0,9%.

Para a maioria dos compressores do conjunto de teste, as
incertezas atribuidas a ferramenta neural sdo preponderantes em relacao
as parcelas devidas aos dados de laboratdrio, no computo da IInf (5.6.3).
Para outras pegas, como aquelas do modelo 70B, a diferenca entre os
valores dessas parcelas ¢ pequena. Particularmente, este modelo € o que
possui maior representacdo no conjunto de treinamento, com 68 dados,
visto que dos 8 casos dos testes de resfriamento (tabela 19) resultam 45
informagdes aplicaveis.

Na sequéncia sdo ilustrados (figuras 58 a 60) os resultados das
avaliagdes sobre trés lotes completos de compressores. Como no estudo
de caso anterior, as respostas estdo ordenadas pelo tempo em que cada
peca foi submetida ao painel MFC e comparadas com informagdes
decorrentes dos ensaios de desempenho para a amostra de cada lote.

Figura 58 — Inferéncia dos valores de consumo para lote de 768 pegas do
modelo 70C.
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Figura 59 — Inferéncia dos valores de consumo para lote de 1416 pecas do
modelo 80B.
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Figura 60 — Inferéncia dos valores de consumo para lote de 1380 pecas do

modelo 100A.
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O tempo médio demandado pelo processamento das informacdes
(6,6 s) se mostrou compativel com o tempo de ciclo da linha de
producdo considerada para os estudos de caso. Da mesma forma, a
parcela mais expressiva dos resultados ficou enquadrada no ICpag,
disponibilizado pela empresa para os lotes, confirmando o bom
desempenho da ferramenta neural, também para o consumo. Na
sequéncia sdo apresentados resultados obtidos para MTP.

6.3.3. Minima tensdo de partida

Como nos estudos de caso anteriores, o Elnfyrp € constituido de
1000 redes MLP enquanto o Ellnfyrp possui 350, que processam 1000
SMCu. Os resultados da aplicag@o dessas ferramentas neurais aos vinte
casos do conjunto de teste estdo relacionados na tabela 23 e ilustrados
pela figura 61.

Tabela 23 — Comparagdo dos resultados das inferéncias para MTP com valores
dados em laboratorio.

MTP MTP

Peca (laboratorio) (inferéncia) leez;eng:a H\r]lf I};f
[V] V] ° vl °

70A-1 94,50 92,25 -2,38 + 6,25 +6,8
70A-2 90,50 91,50 +1,10 + 6,50 +7,1
70A-4 95,50 94,75 -0,79 +4,75 +5,0
70B-1 92,50 91,00 -1,62 +4,50 +4.9
70B-6 91,50 90,75 -0,82 +4,75 +5,2
70B-7 90,50 91,00 +0,55 +4,50 +49
70C-4 179,00 178,00 -0,56 +1500 +84
70D-3 177,00 176,50 -0,28 +10,50 £5,9
80A-1 153,00 153,50 +0,33 +15,50 +£10,1
80C-2 83,50 83,50 -0,00 +8,50 +10,1
80D-3 163,00 162,00 -0,61 +10,00 £6,2
80F-5 173,00 176,50 +2,02 +1500 +8)5
100A-1 90,50 91,00 +0,55 + 3,25 +3,6
100A-3 91,50 91,00 -0,55 +2,75 +3,0
100A-4 90,50 91,25 +0,83 + 3,25 +3,6
100B-1 157,00 154,00 -1,91 +7,50 +4.9
100B-2 155,00 154,50 -0,32 + 8,00 +5,2
100B-6 159,00 153,50 -3,46 +7,50 +49
100C-4 161,00 164,50 +2,17 +13,50 +82
100C-5 165,00 163,50 -0,91 +13,50 +82

Fonte: Autor.
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Figura 61 — Inferéncias de MTP para pecas dos modelos 70A, 70B, 70C, 70D,
80A, 80C, 80D, 80E, 80F, 100A, 100B ¢ 100C.
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O valor absoluto da diferenca percentual superou 2% em quatro
casos ¢ a média de todos os resultados ficou em 1,1%, mostrando que os
valores de inferéncia obtidos sdo proximos dos valores de MTP medidos
em laboratodrio, para a maioria dos elementos do conjunto de teste.

Como para este estudo de caso ndo foi disponibilizada a IM
considerada na empresa para MTP, as IInf obtidas podem estar
representando a aleatoriedade presente nas informacdes de laboratodrio,
as IM das variaveis de linha (Col e Cel), e as incertezas associadas ao
treinamento (5.6.3). Os menores valores encontrados decorreram
novamente do modelo com maior representagdo no conjunto de
treinamento, 100A, que possui informacdes adicionais de resfriamento,
sendo retratado no total por 33 casos.

Nas figuras 62 a 64 estdo ilustrados os resultados das avalia¢des
sobre trés lotes completos de compressores. Vale destacar que as redes
para MTP foram treinadas para todos os modelos relacionados na tabela
12 (pagina 124) e ndo apenas para aqueles relacionados no conjunto de
teste, fun¢do do pequeno numero de informagdes disponiveis.
Entretanto, os ensembles foram aplicados, com éxito, em lotes de todos
os modelos, como € o caso daquele ilustrado pela figura 63. Como nos
resultados dos estudos de caso anteriores, as respostas estdo ordenadas
pelo tempo da submissdo ao painel MFC e comparadas com
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informagdes decorrentes dos ensaios de minima tensdo de partida para a
amostra de cada lote.

Figura 62 — Inferéncia dos valores de MTP para lote de 4147 pegas do modelo
70A.
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Figura 63 — Inferéncia dos valores de MTP para lote de 1416 pegas do modelo
80B.
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Figura 64 — Inferéncia dos valores de MTP para lote de 1380 pegas do modelo
100A.
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O tempo médio requerido para o processamento também se
mostrou compativel com o tempo de ciclo da linha de produgdo, como
nos estudos de caso anteriores. A quase totalidade das inferéncias de
MTP ficou dentro do ICy g, considerado pela empresa para tais lotes,
confirmando o bom desempenho da ferramenta neural, apesar da
pequena quantidade de dados disponiveis para o treinamento das redes
envolvidas.

6.4. CONSIDERACOES

No capitulo anterior foi apresentado inicialmente o teste de
capacidade de elevagdo de pressdo, empregado como ferramenta de
apoio ao controle da qualidade de producdo em empresa com
elevadissimo fluxo de producdo de compressores. Por meio de analise
de dados, constatou-se que existe correlagdo entre variaveis
caracteristicas desses testes e parametros normalmente obtidos em
ensaios de desempenho e de minima tensdo de partida, realizados em
condigdes laboratoriais, para pequenas amostras dos lotes produzidos.
Com base nos niveis de correlacdo identificados, apresentou-se proposta
do trabalho de tese, que consiste em realizar inferéncias, com garantia
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metrologica, dos pardmetros normalmente obtidos em laboratorio a
partir das variaveis resultantes dos ensaios de linha de produgio.
Adicionalmente, discutiu-se a forma de encaminhamento da solugdo, por
meio de ferramenta baseada em redes neurais artificiais.

No capitulo atual, detalharam-se trés estudos de caso realizados
na empresa lider mundial na producdo de compressores, com tempo de
ciclo muito pequeno (7 s), objetivando avaliar a validade da proposta de
estimar COP, consumo ¢ MTP, e a viabilidade de integragdo da solugdo
ao controle da qualidade da produgcdo em uma empresa com tais
caracteristicas. =~ Foram  apresentados aspectos relevantes da
implementacdo das ferramentas neurais e das estratégias empregadas na
solugcdo. Também foram apresentados e discutidos diversos resultados
da aplicacdo das ferramentas neurais aos conjuntos de testes e lotes
completos de compressores, que indicaram a validade e viabilidade de
integracdo da solucdo.

No préximo sdo apresentadas consideragdes sobre a conclusdo
deste trabalho de tese, enumerando os resultados alcancados e
discutindo sua relagdo com os objetivos propostos, destacando a
importancia e ineditismo do trabalho, e apontando os ganhos que dele
deverdo decorrer. Oportunamente, sdo destacados pontos que necessitam
de abordagens complementares e sdo sugeridos trabalhos adicionais em
temas identificados durante a pesquisa.
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7.CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS
FUTUROS

O objetivo principal deste trabalho foi desenvolver métodos que
possibilitassem obter estimativas de pardmetros tipicos de ensaios de
desempenho — COP, consumo — e de minima tensdo de partida — MTP —
em tempo muito reduzido e com niveis de incerteza conhecidos, de
forma a serem integraveis ao controle da qualidade junto a linha de
produgdo, em plantas com elevado fluxo produtivo.

Ampla consulta a literatura técnica e cientifica ndo revelou
conjunto estruturado de recursos aplicaveis a solugdo desses casos.
Entretanto, ao investigar o estado da arte em ensaios de desempenho e
de minima tensdo de partida, redes neurais artificiais (RNA), e
determinacdo de intervalos de confiangca na aplicagdo de RNA,
assentaram-se bases para estabelecer ferramentas que possibilitaram
lograr éxito na consecucdo dos objetivos propostos.

Na sequéncia sdo apresentadas consideragdes sobre a conclusdo
deste trabalho de tese e sugestdes para trabalhos complementares.

7.1. CONCLUSOES

Nesta secdo estdo apresentados aspectos técnicos e cientificos que
nortearam o desenvolvimento do trabalho, além de consideracdes sobre
o alcance dos objetivos propostos, face aos resultados obtidos.

7.1.1. Sobre a revisdo bibliografica

Por meio da revisdo bibliografica, identificaram-se varios
aspectos limitantes a aplicacdo dos ensaios de desempenho e de minima
tensdo de partida de compressores ao controle da qualidade em empresas
com elevado fluxo de producdo. Quando empregados com esse objetivo,
o uso de tais ensaios fica restrito apenas a pequenas amostras dos lotes
produzidos, especialmente devido ao custo e ao longo tempo necessario
para realiza-los. O levantamento bibliografico revelou inumeros
esforcos que vém sendo despendidos na diminui¢do desses tempos.

A aparente limitacdo de avangos em nivel de hardware, funcao
das peculiaridades dos ensaios, tem motivado a incessante busca por
solucdes em nivel de software. Sob esse enfoque, varias publicagdes
destacam o uso de ferramentas de inteligéncia artificial, com vistas a
diminui¢do do tempo dos ensaios. Apesar dos inimeros esforgos, os
resultados atuais ainda estdo muito longe de possibilitar adequa-los as
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rotinas do controle da qualidade em plantas de reduzido tempo de ciclo
— segundos ou poucos minutos.

Trabalhos atuais mostraram ser possivel estabelecer correlagdo
entre resultados de testes rapidos, realizados na linha de produgdo, com
valores de capacidade de refrigeragdo, que ¢é outro pardmetro
normalmente obtido em ensaio de desempenho. Devido ao significativo
nivel apresentado pelas correlagdes, foi estabelecido modelo baseado em
RNA para inferéncia de tal parametro, a partir dos dados de linha a ele
correlacionados.

Quando ferramentas baseadas em RNA sdo empregadas,
especialmente em sistemas industriais, é imprescindivel que sejam
estabelecidas formas para quantificar a incerteza associada as suas
saidas. Esse tema motivou o desenvolvimento de varios trabalhos
visando estimar intervalos de confianga para modelos neurais, mas a
maioria das abordagens tipicamente empregadas ¢ limitada, e quase
sempre voltada para alguma aplicacdo mais especifica.

Recentemente, publicou-se método que combina a reamostragem
bootstrap, tipicamente utilizada para fornecer intervalos de confianga
em redes neurais, com o método de Monte Carlo, frequentemente
empregado na avaliacdo da incerteza de medicdo (CORAL, 2014; CORAL
et al, 2015). A integragdo desses métodos representou significativa
evolucdo no estado da arte, por ter se consubstanciado em abordagem
alinhada aos preceitos metrologicos vigentes, adequada a avaliagdo da
incerteza da saida de ferramentas baseadas em redes neurais. Entretanto,
identificaram-se limitacdes a sua aplicagdo aos casos em questdo. A
solucdo proposta pelo autor do presente trabalho para superar tais
limitagdes consiste em fornecer por meio de dois ensembles distintos, de
forma independente, a inferéncia e sua incerteza.

7.1.2. Sobre a realizagdo das inferéncias

De maneira geral, um estudo mais aprofundado das relagdes
existentes entre os dados de linha e os parametros de laboratorio ficou
prejudicado pela pequena quantidade de informagdes disponiveis para
alguns modelos de compressores. Tratad-los individualmente teria
limitado ainda mais a capacidade de investigagdo deste trabalho, no qual
se optou pela modelagem de cada um dos pardmetros de interesse por
meio de uma Unica relagdo funcional, em dominio que envolvesse todos
os modelos de compressores disponiveis. Essa representacdo tornou o
problema mais complexo do ponto de vista da modelagem pretendida.
Com o necessario acréscimo da influéncia da temperatura, o grau de
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dificuldade do problema ficou ainda maior, o que tornou o uso da
ferramenta neural para a aproximag@o das fungdes pretendidas uma
opeao, que se mostrou eficaz.

A op¢ao pelo uso do ensemble conferiu ao método a robustez
desejavel, especialmente quando da sua integragdo as aplicagdes
industriais. A decisdo por ensemble especifico para a inferéncia (EInf) é
plenamente justificada no &ambito da proposta estabelecida neste
trabalho, por se considerar que a estimativa dos pardmetros de interesse
ndo deve ser susceptivel ao método empregado para avaliagdo da
incerteza da inferéncia (IInf).

7.1.3. Sobre a avaliagéo da incerteza das inferéncias

Da forma como foi estruturado, o processo de treinamento das
redes do Ensemble de Incerteza da Inferéncia (EIInf) permite considerar
na incerteza que dele decorre (Igmmf) as componentes aleatorias da
incerteza de medicdo dos parametros de laboratorio (IMy,,), desde que o
conjunto de treinamento seja representativo. Tal aleatoriedade pode ser
tanto da natureza fisica do parametro quanto inserida pelo processo de
medicdo da grandeza. Por outro lado, o resultado da Incerteza da
Inferéncia (IInf) ¢ a combinagdo da incerteza resultante do Ellnf (Igyy) €
da IMj,,. Caso a aleatoriedade presente nas informagdes de treinamento
fosse apenas relativa & medi¢do, entdo bastaria considerar aquela que
ndo estd prevista no método: a componente sistematica. Entretanto,
como ndo ¢ possivel separar tais componentes, a partir dos dados
disponiveis, optou-se por considerar a eventual duplicidade da
componente aleatdria, o que vai a favor da seguranga na indicag¢do da
incerteza da inferéncia.

7.1.4. Sobre os resultados experimentais

Os valores de inferéncia obtidos para os trés estudos resultaram
muito préximos dos valores medidos em laboratério. A média do valor
absoluto das diferengas resultantes, em termos percentuais, foi de apenas
0,7%, 0,9%, e 1,1%, respectivamente, para os conjuntos de teste de
COP e consumo (que possuem 49 elementos cada) e para os 20
elementos do conjunto de teste de MTP. Ademais, essa diferenca foi
superior a 2% para apenas uma pega no caso do COP e duas no caso de
consumo. Para o caso MTP, essa diferenga foi superior a 2% para 4
elementos, o que € justificavel pelo volume muito menor de informagdes
para o treinamento das redes envolvidas.
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As IInf estimadas se mostraram muito proximas dos valores das
IM consideradas das medi¢des em laboratério para o caso do COP.
Enquanto a IM em laboratério ¢ de 3,2% a média das IInf para os
elementos do conjunto de teste ficou em 3,9%. Para o caso do consumo
essa relacdo foi pouco menos favoravel, enquanto a IM em laboratorio é
de 0,9%, a IInf média resultou em 3,2%. De maneira geral, a IInf esta
estreitamente vinculada a qualidade da instrumentagcdo empregada nos
testes de linha e na obtengdo dos valores em laboratorio.
Consequentemente, a diminui¢do dos niveis obtidos de IInf requer que
se invista na redug¢do das incertezas de medicdo das variaveis
envolvidas.

Nos diagramas oriundos da aplicagdo da ferramenta neural aos
lotes completos de compressores, observam-se muitas inferéncias que se
distinguem do comportamento médio resultante. A analise desses casos
revelou que, invariavelmente, essas informagdes decorriam de regides
externas ao dominio de formacdo das redes envolvidas, ai incluidas
aquelas submetidas aos testes de linha com temperatura de carcaga
muito baixa. De maneira geral, os niveis de incerteza e de IInf se
mostraram compativeis para os casos compreendidos na regido de
definicdo das redes envolvidas. Consequentemente, o aumento da
capacidade de fornecer informagdes ainda mais consistentes e para todos
os resultados dos lotes de producdo estd intimamente ligado a
disponibilizagdo de volume maior de amostras representativas para
treinamento das redes.

Nos trés estudos de caso, todos os resultados de inferéncia e IInf
foram obtidos em menos de 7 segundos, compativeis com o tempo de
ciclo da linha de producdo envolvida, proporcionando expressiva
economia de tempo na obtengdo das informacdes dos parametros, visto
que o tempo médio do ensaio de desempenho ¢ superior a 4 horas e o de
partida maior que 50 minutos.

Por meio dos estudos de caso, constatou-se a validade da
proposta de estimar COP, consumo ¢ MTP, e confirmou-se a viabilidade
de integracdo da solug¢@o ao controle da qualidade integrado ao processo
de producdo de compressores de refrigeracéo.

7.1.5. Sobre as inovagOes concretizadas

De modo geral, os resultados do trabalho propiciaram avangos no
estado da arte, gerando perspectivas muito favoraveis de integragdo dos
métodos estabelecidos aos procedimentos de controle da qualidade em
plantas com elevadissimo fluxo de producdo de compressores,
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proporcionando maior aproveitamento das informagdes obtidas em
testes atualmente realizados. Os procedimentos propostos nesta tese
permitem realizar em poucos segundos ensaios em linha de producdo
com resultados muito proximos daqueles obtidos em horas de ensaio em
laboratério. A confiabilidade dos resultados, que ¢é requisito essencial
para aplicacdo da solugdo em processos metrologicos em ambientes
industriais, também ¢ assegurada no método proposto pelo autor do
presente trabalho. Assim, as ferramentas geradas representam beneficios
diretos as empresas do setor de producdo de compressores, € servem
para consolidar ainda mais o Laboratério de Metrologia e Automagao do
Departamento de Engenharia Mecanica da UFSC como referéncia no
desenvolvimento de recursos de inteligéncia artificial aplicados em
metrologia e instrumentagao.

7.2. SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Nesta secdo estdo apontados itens que necessitam de maior
investigacdo para o aprimoramento do trabalho. Da mesma forma,
também ¢ sugerida investigagdo da viabilidade de aplicacdo das
ferramentas em outra etapa da manufatura.

7.2.1. Sobre o aperfeicoamento do método

Neste trabalho foi aperfeicoada técnica disponibilizada em
publicacdes recentes para avaliagdo de incerteza de inferéncia realizada
por meio de ferramenta baseada em redes neurais. O método havia se
mostrado 1til para avaliagdo de outro pardmetro — capacidade de
refrigeragdo — e se configurava no estado da arte, por considerar erros do
processo de aprendizagem e, também, incertezas de medigdo durante o
treinamento € uso do modelo neural. Entretanto, ele ndo se mostrou
adequado no dmbito deste trabalho.

Para garantir que a versdo modificada do método possa firmar-se
como abordagem efetivamente util e aplicavel de forma geral, propde-se
avalid-la exaustivamente em diversas situacdes. Entretanto, alguns
aspectos importantes necessitam de estudos complementares mais
imediatos, mediante uso de informagdes que ndo estavam disponiveis
durante a realizagdo deste trabalho.

Assim como as simulagdes de Monte Carlo acabam provocando
perda da capacidade de generalizagdo das redes envolvidas, o nimero
excessivo de informagdes de resfriamento, em comparacdo com
informacdes tipicas, pode provocar efeito semelhante, forgando as saidas



190

a um comportamento marcadamente definido pela média das
informag¢des do conjunto de treinamento. Sugere-se, entdo, adicionar
rotina ao pré-processamento dos dados que permita levar as informacdes
obtidas em temperaturas mais baixas aos valores considerados tipicos.
Para tanto, faz-se necessario levar em conta informag¢des de resfriamento
dos vérios modelos envolvidos.

Outro aspecto que merece atengdo pode ser mais bem
compreendido com o auxilio da figura 74 do Apéndice J (pagina 227).
Na imagem superior estdo destacadas quatro informagdes de COP, a
partir de duas elipses. Cada uma dessas elipses traz informagdes do
parametro de uma das vinte distintas bancadas de ensaios empregadas.
Os quatro valores estdo associados a uma regido muito proxima no
plano dado por Col e Cel, logo, esperava-se que os valores resultantes
de COP fossem muito préximos, ou estivessem dentro dos limites de
suas incertezas. Do caso ilustrado, pode-se intuir que exista parcela
sistematica, de valor consideravel, entre os resultados das diferentes
bancadas. Do ponto de vista das redes empregadas, esse comportamento
¢ aleatorio, e dificilmente pode ser assimilado por qualquer um dos
recursos utilizados no método proposto. Assim, propdem-se outros dois
estudos adicionais, vinculados a tal caracteristica:

e avaliar o treinamento de redes que considerem informagdes de

ensaios de desempenho obtidas de uma tnica bancada;

e avaliar a reprodutibilidade do ensaio de desempenho e inserir
na equacdo (24) — pagina 149 — uma parcela de incerteza
relacionada ao resultado obtido.

Acredita-se que a adog¢do de qualquer uma das estratégias
diminuiria em muito a probabilidade de ocorréncia de resultados como
aqueles ilustrados pela figura 56 (pagina 176), para os dois primeiros
elementos do modelo 70B, onde o valor de laboratorio sequer ficou
compreendido nos limites do intervalo de confianga gerado a partir da
IInf.

7.2.2. Sobre a proposta de aplicagdo na pré-montagem de
COMpressores

Os testes de capacidade de elevagdo de pressdo também sdo
realizados no meio da linha de montagem de compressores. Nesse
estdgio, o compressor ainda se encontra aberto e os testes sdo feitos
objetivando encontrar defeitos que possam ser reparados antes que a
tampa seja selada ao corpo do mesmo. Para a realizagdo desse primeiro
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teste, 0 equipamento conta com uma tampa movel, que, sobre pressio,
sela temporariamente o compressor. As variaveis caracteristicas do
ensaio sdo obtidas de maneira semelhante ao teste realizado nos painéis
da montagem final (MFC), com excecdo da medigdo do ruido
vibroacustico, nesse caso obtido por meio de um transdutor de pressio
sonora. Devido ao local onde estdo posicionados, esses painéis de
elevacdo de pressdo sdo denominados PMC (pré-montagem de
compressores). Nesses painéis os testes também sdo realizados em 7
segundos. A andlise nos painéis PMC pode se revelar mais complexa,
funcdo da influéncia de outras caracteristicas da etapa do processo,
como tampa solta, vedacdo hermética e queda de pressdo. Entretanto,
sugere-se avaliar a aplicabilidade das ferramentas desenvolvidas, para
inferir valores de COP, consumo e minima tensdo de partida, a partir
das variaveis resultantes dos testes nesses painéis.
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APENDICE A - CARACTERIZACAO DOS COMPRESSORES

HERMETICOS DE REFRIGERACAO EMPREGADOS

Tabela 24 — Caracteristicas do compressor de modelo 70A.

Parametro Caracteristica nominal
Capacidade de refrigeragdo 208 W
Eficiéncia (COP) 1,53
Motor (tipo/torque) RSIR™/ LST*
Alimentac¢do/ Frequéncia 115-127 V/ 60 Hz
Tipo de refrigerante R-600a

Fonte: Adaptado de Embraco (2015).

Tabela 25 — Caracteristicas do compressor de modelo 70B.

Pardmetro Caracteristica nominal
Capacidade de refrigeragdo 201 W
Eficiéncia (COP) 1,52
Motor (tipo/torque) RSIR/LST
Alimentagao/ Frequéncia 115-127 V/ 60 Hz
Tipo de refrigerante R-134a

Fonte: Adaptado de Embraco (2015).

Tabela 26 — Caracteristicas do compressor de modelo 70C.

Parametro Caracteristica nominal
Capacidade de refrigeragdo 199 W
Eficiéncia (COP) 1,55
Motor (tipo/torque) RSIR/LST
Alimentacao/ Frequéncia 220-240 V/ 50-60 Hz
Tipo de refrigerante R-134a

Fonte: Adaptado de Embraco (2015).

¥ (Resistive Start — Inductive Run — RSIR) — motor de indugdo de fase auxiliar,
caracterizado por enrolamento de partida com alta resisténcia 6hmica, que deve ser
desconectado por relé eletromecanico ou de estado solido, quando for atingido um

9etenninado percentual da velocidade sincrona (PACHECO, 2007).
0

sistemas com tubo capilar (PACHECO, 2007).

(Low Starting Torque — LST ) — motor com baixo torque de partida empregado em
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Tabela 27 — Caracteristicas do compressor de modelo 70D.

Pardmetro Caracteristica nominal
Capacidade de refrigeragdo 208 W
Eficiéncia (COP) 1,51
Motor (tipo/torque) RSIR/LST
Alimentagao/ Frequéncia 220 V/ 60 Hz
Tipo de refrigerante R-600a

Fonte: Adaptado de Embraco (2015).

Tabela 28 — Caracteristicas do compressor de modelo S80A.

Pardmetro Caracteristica nominal
Capacidade de refrigeragdo 189 W
Eficiéncia (COP) 1,54
Motor (tipo/torque) RSIR/LST
Alimentagdo/ Frequéncia 220 V/ 50 Hz
Tipo de refrigerante R-134a

Fonte: Adaptado de Embraco (2015).

Tabela 29 — Caracteristicas do compressor de modelo 80B.

Parametro Caracteristica nominal
Capacidade de refrigeragdo 238 W
Eficiéncia (COP) 1,54
Motor (tipo/torque) RSIR-CSIR*/LST
Alimentagdo/ Frequéncia 115-127 V/ 60 Hz
Tipo de refrigerante R-134a

Fonte: Adaptado de Embraco (2015).

Tabela 30 — Caracteristicas do compressor de modelo 80C.

Parametro Caracteristica nominal
Capacidade de refrigeragdo 237 W
Eficiéncia (COP) 1,45
Motor (tipo/torque) RSIR/LST
Alimentagdo/ Frequéncia 115-127 V/ 60 Hz
Tipo de refrigerante R-134a

Fonte: Adaptado de Embraco (2015).

*! (Capacitive Start — Inductive Run — CSIR) — é um motor de fase auxiliar, como o RSIR,
mas o deslocamento no tempo entre as duas correntes ¢ obtido por meio de um capacitor
em série com o enrolamento auxiliar, o que prove torque de partida mais alto.
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Tabela 31 — Caracteristicas do compressor de modelo 80D.

Pardmetro Caracteristica nominal
Capacidade de refrigeragdo 236 W
Eficiéncia (COP) 1,48
Motor (tipo/torque) RSIR/LST
Alimentagao/ Frequéncia 220 V/ 60 Hz
Tipo de refrigerante R-134a

Fonte: Adaptado de Embraco (2015).

Tabela 32 — Caracteristicas do compressor de modelo 80E.

Parametro Caracteristica nominal
Capacidade de refrigeragdo 245 W
Eficiéncia (COP) 1,55
Motor (tipo/torque) RSIR/LST
Alimentagao/ Frequéncia 115-127 V/ 60 Hz
Tipo de refrigerante R-600a

Fonte: Adaptado de Embraco (2015).

Tabela 33 — Caracteristicas do compressor de modelo 8OF.

Parametro Caracteristica nominal
Capacidade de refrigeragéo 242 W
Eficiéncia (COP) 1,59
Motor (tipo/torque) RSIR/LST
Alimentacdo/ Frequéncia 220 V/ 50-60 Hz
Tipo de refrigerante R-600a

Fonte: Adaptado de Embraco (2015).

Tabela 34 — Caracteristicas do compressor de modelo 80G.

Pardmetro Caracteristica nominal
Capacidade de refrigeragdo 233 W
Eficiéncia (COP) 1,59
Motor (tipo/torque) RSIR/LST
Alimentagao/ Frequéncia 220-240 V/ 50-60 Hz
Tipo de refrigerante R-134a

Fonte: Adaptado de Embraco (2015).
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Tabela 35 — Caracteristicas do compressor de modelo 90A.

Pardmetro Caracteristica nominal
Capacidade de refrigeragdo 210 W
Eficiéncia (COP) 1,50
Motor (tipo/torque) RSIR-CSIR/LST
Alimentagao/ Frequéncia 220-240 V/ 50-60 Hz
Tipo de refrigerante R-134a

Fonte: Adaptado de Embraco (2015).

Tabela 36 — Caracteristicas do compressor de modelo 100A.

Parametro Caracteristica nominal
Capacidade de refrigeragdo 308 W
Eficiéncia (COP) 1,58
Motor (tipo/torque) RSIR-CSIR/LST
Alimentagao/ Frequéncia 115-127 V/ 60 Hz
Tipo de refrigerante R-134a

Fonte: Adaptado de Embraco (2015).

Tabela 37 — Caracteristicas do compressor de modelo 100B.

Parametro Caracteristica nominal
Capacidade de refrigeragéo 308 W
Eficiéncia (COP) 1,58
Motor (tipo/torque) RSIR-CSIR/LST
Alimentacdo/ Frequéncia 220-240 V/ 50-60 Hz
Tipo de refrigerante R-134a

Fonte: Adaptado de Embraco (2015).

Tabela 38 — Caracteristicas do compressor de modelo 100C.

Parametro Caracteristica nominal
Capacidade de refrigeragdo 243 W
Eficiéncia (COP) 1,53
Motor (tipo/torque) RSCR*/LST
Alimentagao/ Frequéncia 220-240 V/ 50 Hz
Tipo de refrigerante R-134a

Fonte: Adaptado de Embraco (2015).

2 (Resistive Start — Capacitive Run — RSCR) — motor de indugdo de fase auxiliar que
utiliza capacitor de funcionamento permanente (PACHECO, 2007).
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APENDICE B - AVALIACAO DA POTENCIA ELETRICA
CONSUMIDA E CAPACIDADE DE ELEVACAO DE PRESSAO
DURANTE O RESFRIAMENTO DE COMPRESSORES

Figura 65 — Influéncia da temperatura no consumo linha e capacidade de
elevacdo de pressdo - compressores de modelo 70B, 80B e 100A.
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Figura 66 — Valores de temperatura da carcaga obtidos nas esta¢cdes A e B para
o lote 70D-04.
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Figura 67 — Valores de temperatura da carcaga obtidos nas estacdes A e B para
o lote 80C-02.
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APENDICE C - DIAGRAMAS DE DISPERSAO DE CONSUMO
VERSUS RESULTADOS DE TESTES DE LINHA DE
PRODUCAO

Figura 68 — Diagramas de dispersdo do consumo versus resultados dos testes de
linha de produgédo — avaliagdo global das informagdes.
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Figura 69 — Diagramas de dispersdo do consumo versus resultados dos testes de
linha de produgao — avaliagdo do agrupamento dado por refrigerante R134a e
frequéncia de 60 Hz com temperatura de carcaga menor que 37 °C.
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Tabela 39 — Correlagdes lineares para os agrupamentos R600a/ 60 Hz e R134a/
50 Hz para dados tomados com temperatura de carcaga superior aos 37 °C.

coeficiente de correlagdo (r)

agrupamento Co-Col Co-Cel n° de pegas
R600a\ 60 Hz 0,842 0,879 45
R134a\ 50 Hz 0,979 0,963 26

Obs.: Em todos os casos o valor p encontrado foi 0,000.
Fonte: Autor.
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APENDICE D - RESULTADO DA ANALISE DE REGRESSAO
DO CONSUMO VERSUS RESULTADOS DE TESTES DE LINHA
DE PRODUCAO

Analise de Regressao: Co versus Cel; Tcr; Col; Rf; Rp

Analise de Variancia

Fonte GL SQ (Aj-) QM (Aj.) Vvalor F Valor-P

Regresséao 5 98472 19694 ,4 660,65 0,000
Cel 1 2499 2499,2 83,84 0,000
Ter 1 237 236,6 7,94 0,006
Col 1 815 815,3 27,35 0,000
Rf 1 40 39,8 1,34 0,250
Rp 1 92 92,4 3,10 0,080

Erro 144 4293 29,8

Total 149 102765

Sumario do Modelo

S R2 R2(aj) R2(pred)

5,45992 95,82% 95,68% 95,15%

Coeficientes

Termo Coef EP de Coef Valor T Valor-P VIF
Constante 23,0 20,5 1,12 0,263

Cel 0,04561 0,00498 9,16 0,000 16,20
Tcr 0,1970 0,0699 2,82 0,006 1,03
Col 0,589 0,113 5,23 0,000 16,24
RF 0,232 0,201 1,16 0,250 1,08
Rp -0,253 0,143 -1,76 0,080 1,06

Equacédo de Regresséo

Co = 23,0 + 0,04561 Cel + 0,1970 Tcr + 0,589 Col

+ 0,232 RF - 0,253 Rp

Ajustados e Diagnésticos para Observacbes Atipicas
Obs. Co Ajuste Resid Resid Pad

14 120,62 137,04 -16,42 -3,15 R
21 166,81 155,30 11,51 2,14 R
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APENDICE E - DIAGRAMAS DE DISPERSAO DE COP VERSUS
RESULTADOS DE TESTES DE LINHA DE PRODUGAO

Figura 70 — Diagramas de dispersdo do COP versus resultados dos testes de
linha de produgéo — avaliagdo global das informacdes.
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Tabela 40 — Correlagdes lineares entre COP-Col e COP-Cel para dados
tomados com temperatura de carcaga superior aos 37 °C.

COP-Col

COP-Cel

modelo de ~ ~ Numero
compressor cgrrelag:ao valor cqrrelag:ao valor p de pecas
linear (1) p linear (r)

7-R1-6-P -0,495 0,003 -0,442 0,003 34
7-R6-6-R -0,047 0,840 +0,051 0,826 21
8-R1-5-R -0,462 0,297 -0,210 0,652 7
8-R1-6-R -0,479 0,028 -0,050 0,829 21
8-R1-6-P -0,648 0,004 +0,171 0,498 18
8-R6-6-P -0,238 0,264 +0,137 0,523 24
10-R1-5-P -0,428 0,068 +0,094 -0,701 19

Fonte: Autor.

Figura 71 — Simulagdo de correlagdo entre COP e consumo linha frente aos
efeitos de 10% (a) e 100% das incertezas caracteristicas - grupo 8-R1-6-P.
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APENDICE F - RESULTADO DA ANALISE DE REGRESSAO
DO COP VERSUS RESULTADOS DE TESTES DE LINHA DE

PRODUCAO

Andlise de Regressdo: COP versus Cel; Col; Rf; Rp

Analise de Variancia

@

ONRRRERLRAF

Fonte
Regressao
Cel
Col
Rf
Rp
Erro
Total

D

SQ (AJ-)
0,078549
0,002623
0,020595
0,001333
0,001277
0,033862
0,112410

Sumario do Modelo

R2 R2(aj) R2(pred)
61,14%

QM (Aj.) Vvalor F Vvalor-P

0,019637
0,002623
0,020595
0,001333
0,001277
0,000806

1%

24,36 0,000
3,25 0,078
25,55 0,000
1,65 0,206
1,58 0,215

Coef EP de Coef Valor T Valor-P

S
0,0283942 69,88% 67,0
Coeficientes
Termo
Constante 2,706
Cel -0,000140
Col -0,00641
RT -0,00313
Rp 0,00167

Equacdo de Regresséo

COP =
+ 0,00167 Rp

0,245
0,000078
0,00127
0,00243
0,00133

11,04 0,000
-1,80 0,078
-5,05 0,000
-1,29 0,206
1,26 0,215

2,706 - 0,000140 Cel - 0,00641 Col - 0,00313

Ajustados e Diagnosticos para Observacdes Atipicas

Obs. COoP
5 11,4450
14 1,5350
35 1,6241

Ajuste
1,5043 -
1,4749
1,5641

R Residuo grande

Resid Resid Pad

0,0593
0,0601
0,0600

-2,14
2,23
2,28

0 030

VIF

2,12
2,44
1,09
1,19

R
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APENDICE G - DIAGRAMAS DE DISPERSAO DE MTP
VERSUS RESULTADOS DE TESTES DE LINHA DE
PRODUCAO

221

Figura 72 — Diagramas de dispersdo do MTP versus resultados dos testes de
linha de produgédo — avaliagdo global das informagdes.
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APENDICE H - RESULTADO DA ANALISE DE REGRESSAO
DA MTP VERSUS RESULTADOS DE TESTES DE LINHA DE
PRODUCAO

Andlise de Regressao: MTP versus Cel; Tcr; Col; Rf; Rp

Analise de Variancia

Fonte GL SQ (AJ-) QM (Aj.) Vvalor F Vvalor-P

Regresséao 5 1729,19 345,838 53,84 0,000
Cel 1 17,54 17,544 2,73 0,106
Ter 1 0,02 0,020 0,00 0,956
Col 1 24,82 24,823 3,86 0,056
RT 1 0,41 0,414 0,06 0,801
Rp 1 103,27 103,269 16,08 0,000

Erro 40 256,92 6,423

Total 45  1986,11

Sumario do Modelo

S R2 R2(aj) R2(pred)
2,53435 87,06% 85,45% 82,44%

Coeficientes

Termo Coef EP de Coef Valor T Valor-P VIF
Constante 28,4 15,1 1,88 0,067

Cel 0,00452 0,00274 1,65 0,106 17,28
Tcr 0,006 0,110 0,06 0,956 1,13
Col 0,1344 0,0684 1,97 0,056 16,96
RF -0,044 0,175 -0,25 0,801 1,29
Rp 0,454 0,113 4,01 0,000 1,23

Equacédo de Regresséo

MTP = 28,4 + 0,00452 Cel + 0,006 Tcr + 0,1344 Col -
0,044 Rf + 0,454 Rp

Ajustados e Diagnodsticos para Observacdes Atipicas
Resid

Obs. MTP Ajuste Resid Pad
22 87,50 81,43 6,07 2,52 R
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R Residuo grande

Regressao dos Melhores Subconjuntos: MTP versus Cel; Tcr; Col; Rf; Rp

Resposta é MTP

CTC
R2 Cp de ecoRR
Vars R2 R2 (aj) (pred) Mallows S Irl fp
1 80,9 80,5 77,9 16,9 2,9331 X
1 78,8 78,3 76,1 23,5 3,0918 X
2 86,2 85,5 83,1 2,8 2,5288 X X
2 85,7 85,0 83,3 4,2 2,5690 X X
3 87,0 86,1 83,7 2,1 2,4753 X X X
3 86,2 85,2 82,5 4,7 2,5565 XX X
4 87,1 85,8 83,1 4,0 2,5033 X X X X
4 87,0 85,8 83,1 4,1 2,5053 X X X X
5 87,1 85,4 82,4 6,0 2,5343 X X X X X



225

APENDICE | - RESULTADOS DE DIFERENTES
CONFIGURAGCOES DE ENSEMBLE PARA INCERTEZA DA
INFERENCIA DE COP

Figura 73 — Histogramas de frequéncia da propagacdo de 1000 SMCu sobre 50
(a), 200 (b), 350 (c), 500 (d), 750 (e) e 1000 (f) RNA.
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APENDICE J - INDICATIVO DE DIFERENGCA SISTEMATICA
ENTRE RESULTADOS DE COP PARA BANCADAS DE
DESEMPENHO DISTINTAS

Figura 74 — Dados disponiveis para o modelo 70A.
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