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Resumo

Neste trabalho, sao apresentados modelos de redes neurais com o objetivo de prever o
coeficiente de condutancia global (UA) de refrigeradores domésticos, no qual é utilizado
dados experimentais para anélise de desempenho e pré-treinamento da rede com a ampliagao
sintética do conjunto de dados utilizando técnicas de amostragem e equagoes que regem
o modelo fisico. O desenvolvimento deste trabalho consiste em gerar os dados sintéticos,
geracao e ajuste dos hiper-parametros das redes neurais e, por fim, as redes sao treinadas
com a técnica padrao de ajuste ou pré-treinadas com Stacked auto-encoders. As técnicas
apresentadas neste trabalho se tornam tteis quando é necessario lidar com conjuntos
de dados pequenos ou com pouca diversidade. E visto que as redes tiveram um bom
desempenho, mostrando ser viavel o uso de redes neurais para previsao de propriedades

fisicas.

Palavras-chave: Rede neural, conjunto pequeno de dados, coeficiente de condutancia
global, UA, dados sintéticos, dados experimentais, técnicas de amostragem, SAE, stacked

auto-encoders, pré-treinamento.






Abstract

This work shows models of neural network that will try to predict the overall heat coefficient
(UA) of domestic refrigerators, where experimental data is used to check the performance
and pre-training the network with the synthetic extension of the dataset using sampling
techniques and equations that govern the physical model. The methodology of this work is
composed by generate the synthetic data, the network’s generation and hyper-parameter
adjustments, and the networks are trained using the default fit function or pre-trained
using stacked auto-encoders. The techniques used in this works are useful when there is
a small dataset, or the dataset is not diverse. It is shown that the networks had a good
performance, therefore, showing that it is viable the use of neural networks to predict

physical properties.

Keywords: Neural network, small data set, overall heat transfer coefficient, UA, synthetic

data, experimental data, sampling techniques, SAE, stacked auto-encoders, pre-training.
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1 Introducao

Refrigeradores sao eletrodomésticos essenciais no cotidiano do ser humano. De
acordo com Barthel e Gotz (2012) existem cerca de 1.4 bilhoes de refrigeradores domésticos
em operacao no mundo inteiro, os quais sao responsaveis por cerca de 15% do consumo de
energia no setor residencial. Na tabela do Inmetro (2020), um refrigerador doméstico frost-
free tipico consome cerca de 45 kWh/més, apesar do consumo unitario ser relativamente
baixo, no Brasil o consumo de energia de refrigeradores domésticos representa 11% de

toda a energia produzida Eletrobras (2004).

A crescente demanda por energia tem provocado o estabelecimento de metas cada
vez mais ambiciosas de reducao de consumo de energia e regras mais rigorosas de classifica-
¢ao de eletrodomésticos. Apesar de serem extensivamente estudados, o funcionamento de
refrigeradores ainda estd longe do ideal, sendo caracterizados por um excessivo consumo
de energia e até por temperaturas acima do recomendado para a conservacao de alimentos

James, Evans e James (2008).

A maneira tradicional de avaliar o desempenho de um refrigerador consiste na
realizacao de calculos simplificados com base nas curvas caracteristicas dos componentes,
analises numéricas através de softwares comerciais de CFD (do inglés, Computational
Fluid Dynamics) e de testes experimentais normalizados. Apesar de serem ferramentas
importantes para o dimensionamento de componentes, as curvas caracteristicas e o CFD
nao fornecem informacgoes acerca do comportamento sistémico do refrigerador, que entao
sao obtidas através de testes em camaras climatizadas com temperatura e umidade do ar
controladas. Tais testes sao custosos, além da necessidade de um protétipo, por exemplo,
um teste de abaixamento de temperatura consome mais de 24 horas se considerar apenas
o tempo necessario para estabilizagdo do experimento e para efetuar as medigoes Hermes
(2006).

O presente trabalho busca diminuir o custo com estes experimentos, mais especifica-
mente com o teste de fluxo de calor reverso, o qual tem como objetivo avaliar a qualidade do
isolamento térmico das paredes através da medicao das condutancias térmicas globais dos
compartimentos, comumente denominadas UA. Sao analisados modelos de redes neurais
tendo como entrada a geometria do refrigerador e o isolante de cada uma de suas paredes,
os modelos de redes propostos se ajustam até com poucos dados. Tais dados podem ser
experimentais ou gerados sinteticamente através de equagoes que regem tal modelo fisico
ou utilizando técnicas de amostragem do conjunto experimental. O treinamento da rede é
feita de duas formas, a primeira utilizando de uma SAE (do inglés, Stacked autoencoder)

para pré-treinar a rede e a segunda utilizando a técnica padrao de ajuste da rede.
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1.1 Objetivos

Nas secoes abairo estao descritos os objetivos deste trabalho que estdo subdivi-

didos em especificos e gerais.

1.1.1 Objetivo Geral

O presente trabalho propoe modelos de redes neurais e técnicas de geracao de
dados para treinar e analisar o desempenho da rede a qual tem o propésito de prever o

coeficiente de condutancia global dos gabinetes de refrigeradores domésticos.

1.1.2  Objetivos Especificos

a) Examinar e categorizar a distribuicao de dados;

b) Padronizar a entrada de dados;

d

¢) Propor modelos neurais para prever o coeficiente;
) Propor técnicas de treinamento para os modelos;

e) Analisar o desempenho do modelo;

1.2 Organizacdo do texto

O texto deste trabalho esta dividido em quatro partes, iniciando com o Capitulo 2
a qual fornece uma base de conhecimento para o melhor entendimento das partes seguintes,
o Capitulo 3 é focado na revisao bibliogréafica e trabalhos correlatos que inspiraram a
solugao. No Capitulo 4 é mostrada a metodologia juntamente com o desenvolvimento,
ajustes na rede e os resultados obtidos com ela. No Capitulo 5 ¢ discutido os resultados,

suas conclusoes e o que pode ser feito para aprimorar.
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2 Fundamentacao teodrica

Este capitulo tem como propdsito explicar os fundamentos e bases teoricas neces-
sdrias para a compreensao do trabalho desenvolvido. Na secio 2.1, é explicado
o significado do coeficiente de condutiancia global, como € obtido experimen-
talmente e como € estimado para cada parede. Na secao 2.2, é apresentado o
conceito de redes neurais, nas subsegoes sao elaboradas a metodologia para o

treinamento das redes e suas fungoes.

2.1 Coeficiente de condutancia global

Um dos parametros de grande influéncia no desempenho de um refrigerador ¢ a
resisténcia térmica do gabinete, o qual depende, principalmente, da condutividade do
isolamento térmico do gabinete, e pode ser expressa na forma de um coeficiente global de
transferéncia de calor U com unidade [W/m?K] (INCROPERA et al., 2007; COLOMBO,
2014).

O coeficiente U é uma medida da capacidade global de transferir calor em uma
série de barreiras condutivas e convectivas. Para o caso de um trocador de calor, podemos

calcular U usando uma expressao analoga a lei do resfriamento de Newton,

q=—-UAAT (2.1)

onde o vetor ¢ é a taxa de transferéncia de calor [W] e o sinal indica a dire¢ao do calor
(do corpo quente para o frio), A é a drea de troca de calor [m?], e AT ¢ a diferenca de

temperaturas entre os lados da parede.

A Figura 1 apresenta uma ilustracao esquematica da conducao de calor através das
paredes, onde a linha vermelha representa o perfil de temperatura entre a parede externa
até a interna. Em que T}, T; sao, respectivamente, a temperatura ambiente e interna, T,
T,; sao, respectivamente, a temperatura da superficie externa e interna, A,., Ay sdo a
area da superficie externa e interna, [ representa a espessura total da parede, [, Iy, [. sdo

as espessuras de cada parede interna podendo ter n paredes.

Quando o coeficiente global de transferéncia de calor esta associado a uma area
A de troca de calor entao é designado o termo condutancia global de calor UA, que é
a multiplicagdo do termo U pela drea de troca A resultando na unidade [W/K]|. Pra
obter este coeficiente para um dado gabinete refrigerado é necessario um procedimento
experimental denominado teste de fluxo de calor reverso Incropera et al. (2007), Colombo
(2014)
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T,=T,, \
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< 1. >¥

TiETSi
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Figura 1 — Esquema de conducio de calor através das paredes. Adaptado de Hermes
(2006), Incropera et al. (2007).

2.1.1 Teste de fluxo de calor reverso

O principal objetivo deste teste é a avaliagdo da qualidade do isolamento térmico
das paredes através da medicao das condutancias térmicas globais, normalmente chamadas
de UA. A metodologia comumente adotada sao as propostas por Junior e Sousa (2008) e
Sim e Ha (2011).

O nivel de isolamento térmico de um sistema de refrigeracdo é normalmente
determinado através de experimentos estabelecidos pela norma NTB 00119. Esse teste
consiste em instalar resisténcias elétricas, com poténcia inferior a 50 W, controladas por
uma fonte varidavel de tensdo. O objetivo é aquecer o interior do gabinete criando um
fluxo de calor do interior para o exterior, originando o nome do experimento. A camara
de testes é mantida a temperatura e umidade constantes e o sistema de refrigeracao é
desligado e as resisténcias elétricas dissipam calor até que se atinja uma diferenca de
temperatura de 25°C entre os ambientes em Regime permanente. As resisténcias elétricas
sdo distribuidas no interior de gabinete de maneira que a estratificacdo térmica seja
minimizada. O monitoramento do teste limita-se a poténcia dissipada pelas resisténcias

elétricas e as temperaturas internas e externas como mostrado na Figura 2 Seidel (2001).
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cﬁ‘t ] Resisténcias
= B -‘ | Elétricas

Figura 2 — Teste de fluxo de calor reverso. Adaptado de Thiessen (2015).

Em regime permanente, todo calor gerado pelas resisténcias elétricas flui através
das paredes do refrigerador e, utilizando a Equacdo 2.1, chega-se a seguinte equagdo para

determinacao do pardmetro UA:

4r

A= ——M
U (Te_T‘z')

(2.2)
na qual UA é o produto entre o coeficiente global de transferéncia de calor e a area média
total do gabinete, g, é a poténcia dissipada pelas resisténcias elétricas, T, ¢ a média das

temperaturas externas e 7; é a média das temperaturas internas.

Vale ressaltar que este teste ndo distingue os fluxos de calor através das diversas
paredes, da porta e da gaxeta do refrigerador além de ndo permitir a avaliacdo da

distribuicao de fluxo de calor sobre as superficies.

2.1.2 Condutancia térmica das paredes

De acordo com Hermes (2006), transferéncia de calor através das paredes de
um refrigerador pode ser tratada como unidimensional, uma vez que o gradiente de
temperaturas na direcdo normal & parede é da ordem de 100 vezes maior que nas outras
direcbes. No ponto de vista de transferéncia de calor, a parede é formada por cinco
resisténcias térmicas em série: convecgao com ambiente externo, condug¢ao na chapa de ago,
condugdo no isolamento, condugdo na chapa plastica e convecgdo com o ambiente interno.

A Tabela 1 mostra as grandezas dessas resisténcias e podemos notar que a resisténcia do
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isolamento de poliuretano (PU) é pelo menos uma ordem de grandeza maior que as outras,

de modo que somente o PU precisa ser levado em conta no calculo da carga térmica.

Espessura Condutividade Condutancia Resisténcia

Comada o] (W/mK] [W/mPK]  [m?K/W)]
Plastico 1.5 0.16 106.67 ~0.01
PU 50 0.021 0.42 ~1
Aco 0.5 50 10° 107
Ar interno - - 20 ~0.1
Ar externo - - 10 ~0.1

Tabela 1 — Resisténcias térmicas das camadas de revestimento. Adaptado de Colombo
(2014)

Logo, a condutancia térmica para cada parede pode ser calculada utilizando a

seguinte equacao:

UA; = = (2.3)

Onde k;4, ¢ a condutividade do isolamento da parede com menor grandeza, [ é a espessura
dessa parede, o indice 7 representa cada uma das paredes do respectivo compartimento
(congelador e refrigerador). O valor do UA dos compartimentos é o somatoério de cada
uma das paredes do compartimento e os coeficientes do congelador UAs e do refrigerador
UAp estariam determinados. Para determinar o coeficiente de conduténcia global, UAg ou

simplesmente UA, de todo o gabinete basta somar os coeficientes de cada compartimento.

UAg = UAc + UAp (2.4)

Porém esta equacao nao leva em conta outras fontes de carga térmica, como a
transferéncia de calor através das gaxetas. De modo geral, a transferéncia de calor através
da gaxeta é calculada subtraindo as parcelas associadas a conducao de calor da carga

térmica total, que é obtida através do experimento descrito na subsecao 2.1.1.

2.2 Redes neurais

Redes neurais sao sistemas computacionais que foram inspirados pelo cérebro
humano. Esse sistema é capaz de aprender a realizar uma tarefa através de exemplos ou
até mesmo sozinho, tais métodos sdo detalhados na subsecao 2.2.3. Este modelo de sistema
¢ utilizado para encontrar relagoes entre dados nao lineares, muitas vezes complexos e

cheio de ruidos, e tentar reproduzir ou categorizar novas entradas nunca vistas antes, o
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uso mais conhecido é para o reconhecimento de imagens, por exemplo, identificar se em

uma imagem ha um gato.

Redes neurais sao compostas de neuronios interconectados, veja a Figura 4, que
tentam imitar o que acontece no cérebro humano. Cada neurénio, como mostrado na
Figura 3, possui conexoes de entrada com um peso W; ; associado, conexao de entrada 7 do
neurdnio 7, o qual determina a forga da conexao. Junto com as entradas tem uma especial
chamada bias que é usado para ajustar a saida e somado junto na funcao de entrada.
Conexoes de saida, que podem ser as entradas de outros neuronios ou o resultado final,
uma fungao de entrada (Equagao 2.5) que é o somatério das entradas a; multiplicada por
seu respectivo peso W; ;. O neurdnio também possui uma funcao de ativacao g e uma saida
a;j que é basicamente o resultado da Equacao 2.5 aplicada na fungao g, ficando a; = g(in;)
Russell e Norvig (2016).

n
inj = Z Wz-,jai (25)
i=0
_ Bias
%=1 Weight
aj=g(iny)
W =
aj -
Conexoes
~ de saida
Conexoes Funcao Funcdo de Saida

deentrada  deentrada  Ativacdo

Figura 3 — Modelo matematico simples de um neurénio artificial. Adaptado de Russell e
Norvig (2016).

A fungao de ativagao g normalmente ou é uma funcdo com saidas limitadas (0 ou
1), como é o caso da fungao passo binario da Figura 5, ou é uma fungao logistica como é
o caso da sigmoide da Figura 5. Os neurdnios da rede podem estar conectados de duas
maneiras, feed-forward o qual as conexoes sdo unidirecionais, ou seja, é um grafo aciclico.

Ou ¢é uma rede recorrente, a qual alimenta a sua entrada com a sua saida Russell e Norvig
(2016).

Entretanto, redes neurais ainda entao longe de funcionar como o cérebro humano,
o que acontece ¢ que ¢ aplicado um algoritmo e um treinamento para alcancar um

objetivo, por exemplo, uma rede criada para jogar xadrez nunca conseguira guiar um
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3
:

Figura 4 — Exemplo de rede neural do tipo feed-forward.

Neurénio

Conexio

\

Q Camada
de saida

Camada de
entrada

A\
Camadas ocultas

1.0

Passo binério
== Sigmoid

5 0 5

Figura 5 — Fungoes de ativagao.

carro. Ha também o elevado custo computacional para treinar uma rede, dependendo da
complexidade da rede pode levar de segundos até dias de treinamento para obter resultados
satisfatorios Gerven (2017).

2.2.1 Stacked autoencoders

Um autoencoder é um tipo de rede neural que visa reproduzir as entradas em suas
saidas, de forma nao supervisionada, ou seja, o niimero de neurdnios na entrada é o mesmo
que na saida. Esse tipo de rede é bastante utilizado para reducao de dimensdes, pois a rede

ira criar uma coépia da entrada “compactada”, ou seja, ird ignorar tragos ndo importantes
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dos dados, como ¢ o caso de ruidos. Géron (2017)

O pré-treinamento de uma rede neural com SAFE ocorre que para cada camada
oculta é criado um autoencoder, o nimero de neurdnios de cada autoencoder é o mesmo que
o numero de neurdnios da camada correspondente da rede, é apresentado um esquematico
na Figura 6. Tomamos como exemplo uma rede com 4 camadas ocultas 13-(7-5-4-3)-11,
entdo sao criados b autoencoders com as seguintes estruturas: 21-(7)-21, 7-(5)-7, 5-(4)-5,
4-(3)-4 e 3-(1)-3. O primeiro autoencoder pega a entrada da rede neural como sua entrada
e saida e entao a saida da sua camada oculta se torna a entrada do proximo autoencoder,
em outras palavras, a saida da camada oculta do autoencoder é a entrada do proximo

autoencoder.

2.2.2 Hiperparametros

Hiperparametros sao propriedades que regem todo o processo de aprendizagem
da rede o qual inclui varidaveis que determinam a estrutura da rede (como o niimero de
unidades ocultas) e varidaveis que interferem na qualidade e velocidade do aprendizado
(como a taxa de aprendizagem), tais varidveis sdo definidas antes de iniciar o treinamento e
algumas, como é o caso das estruturais, nao podem ser alteradas posteriormente, e podem

ser divididas em duas categorias, hiperpardmetros de otimizacao e do modelo Géron (2017),
Leonel (2019).

2.2.2.1 Hiperparametros de otimizacao

Estes parametros estao relacionados ao processo de otimizacao e de treinamento

da rede.

2.2.2.1.1 Taxa de aprendizagem

De acordo com Murphy (2012) a taxa de aprendizagem, ou em inglés learning rate,
é um hiperparametro que define o tamanho do passo em cada iteracdo enquanto esta se
movendo em dire¢ao ao minimo de uma funcao de perda, em outras palavras, ele é quem

controla o quanto ajustamos os pesos da rede de acordo com o gradiente de perda.

Se esse hiperparametro ¢ muito menor que os valores de 6timo, entao levara muito
mais épocas para alcangar o valor ideal, ja se ele for muito maior que o valor de 6timo,

entao ele ird ultrapassar o valor ideal e o algoritmo talvez nao convirja.

2.2.2.1.2 Tamanho do conjunto

O tamanho do conjunto, ou em inglés batch size, influencia nos recursos requeridos do

processo de treinamento, velocidade e itera¢oes necessarias. Um ntimero grande de amostras
1

Os valores entre parénteses representam o niimero de neur6nios nas camadas ocultas.
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Rede neural com 2 camadas ocultas
Input layer 12 camada 22 camada Saida
oculta oculta
I W2 W3
|

&
®.

6-(3)-6 3-(2)-3 2-(1)-2

. 7

Stacked autoencoders (SAE)

Figura 6 — Esquematico do processo de inicializagdo camada por camada da rede neural
utilizando autoencoders.

dentro do conjunto permite um maior poder computacional que utiliza multiplicacao de
matrizes no processo de treinamento, porém requer muito mais meméria no processo. Um
numero menor dentro do conjunto induz a mais ruido nos célculos, porém ajuda a prevenir

que o treinamento pare em um minimo local Sharma (2017b), Leonel (2019).
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2.2.2.1.3 Ndmero de épocas

Uma época é caracterizada quando um conjunto de dados é passado inteiramente
para frente e para tras na rede uma vez. J4 que uma época requer muita memoria para
computar de uma vez, entao é divido em diversos conjuntos menores, chamados de batch.
Para evitar o problema de overfitting é utilizada a técnica de early stopping, o qual, através
de uma métrica (normalmente o erro), interrompe o processo de treinamento antes de

chegar no total de épocas definidas pelo usudrio Sharma (2017b).

2.2.2.2 Hiperparametros do modelo

Estes hiperparametros estao envolvidos com a estrutura do modelo.

2.2.2.2.1 Ndamero de unidades ocultas

Também chamado de neur6nio, ou em inglés hidden unit, esse hiperparametro
define o nimero de neur6nios em cada camada da rede. Um nimero grande de neuronios
nas camadas pode resultar em dois problemas, o primeiro sendo o overfit, uma vez que a
rede pode “memorizar” o conjunto de dados, e o outro problema sendo que quanto maior
o numero de neurdonios maior é o nimero de dados necessarios para treina-la, para que

entao chegue a resultados satisfatorios e com menor erro nas previsoes.

2.2.2.2.2 Primeira camada oculta

Esse hiperparametro define o niimero de neurénios da primeira camada apés a
camada de entrada, essa camada é, talvez, uma das mais importantes da rede, pois baseado
em observacoes empiricas de Amudha (2019), definir um ntimero maior de neurénios do
que o da camada de entrada faz com que a rede tenha resultados melhores em certas

tarefas.

2.2.2.2.3 NGOmero de camadas

Esse hiperparametro define o nimero de camadas que a rede terd, e para cada uma
deve ser definido o nimero de neurdnios. Quanto mais camadas a rede possui, maior é o
numero de dados necesséarios para treind-la e mais lento é o processo de aprendizagem. Se
utilizar uma rede de muitas camadas para um conjunto pequeno de dados, é possivel que
ocorra o problema de overfitting, o qual a rede “memorizard” os dados de treinamento,
porém se a rede possui um nimero maior de camadas entao ela conseguira distinguir mais

caracteristicas do conjunto de treino Leonel (2019), Amudha (2019).
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2.2.2.2.4 Funcao de ativacao

Esse hiperparametro define a funcao de ativagdo de cada camada da rede, essa
funcdo converte um sinal de entrada do neurénio para um sinal de saida, que pode ser
alimentado na préxima camada. O proposito desta funcao é de introduzir nao-linearidade

na saida do neur6nio Sharma (2017a).

2.2.2.3 Ajuste de hiperparametros

O ajuste de hiperparametros, ou otimizagao dos hiperparametros, tem como objetivo
escolher o melhor conjunto de parametros para o algoritmo de aprendizado para entao

minimizar o valor da fungao de perda no conjunto de dados Claesen e Moor (2015).

2.2.2.3.1 Otimizac3o Bayesiana

A otimizacao Bayesiana constréi um modelo probabilistico da fungao mapeando
valores de hiperparametros a serem buscados para o objetivo avaliado no conjunto de vali-
dacgao. O algoritmo, iterativamente, avalia as configuragdes de parametros mais promissores

baseados nas buscas anteriores. Snoek, Larochelle e Adams (2012).

2.2.3 Treinamento

De acordo com Russell e Norvig (2016) aprendizagem é se um agente inteligente
consegue melhorar seu desempenho em tarefas futuras depois de fazer observacoes sobre
o mundo, ou seja, aprendizagem é melhorar as acoes através do estudo de suas proprias

experiéncias.

Para redes neurais, aprendizagem ou treinamento ¢ a adaptacao dos pesos dentro
da rede para melhor acomodar as entradas dadas e aprimorar a acuracia das previsoes
sobre entradas nunca vistas antes. Normalmente o treinamento termina quando a taxa de
erro nao diminui ou a reducgao é pequena, isso é obtido através de uma funcao de custo ou

fungao de perda que é avaliada periodicamente durante o treinamento. (ZELL, 1994)

Para o treinamento de redes neurais ¢ definido a taxa de aprendizagem, learning
rate, que ¢ o tamanho dos passos que o modelo dé para ajustar seus pesos, uma taxa alta
diminui o tempo de treinamento, porém tera uma acurdcia menor ao final do treinamento,
enquanto que uma taxa baixa aumenta o tempo de treinamento porém a acuracia final é
maior. Para tal ¢ usado otimizadores como o SGD (do inglés, Stochastic gradient descent)

que tentam acelerar a minimizacao do erro, enquanto outros aumentam a confiabilidade.
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2.2.3.1 Supervisionada

Utiliza um conjunto de entradas e saidas conhecidos, a tarefa é produzir a saida
esperada para cada entrada. Nesse caso a funcao de custo estd relacionada a eliminagao
de dedugbes incorretas Ojha, Abraham e Snéasel (2017). Uma fungdo de custo bastante
utilizada é a erro quadratico médio (mean-squared error) que tenta minimizar o erro

quadratico médio entre a saida da rede e a saida conhecida.

Esse método de aprendizagem é frequentemente usado para reconhecimento de
padroes (ou classificagdo) e regressoes (aproximacgao de fungoes), é aplicado a dados
sequenciais, por exemplo, reconhecer letras ou niimeros escritos a mao, reconhecer voz e
palavras faladas, gestos, etc. Este é o método que serd utilizado para treinar a rede com o

ajuste padrao mostrado na subsecao 4.3.3.

2.2.3.2 Nao supervisionada

Na aprendizagem nao supervisionada a entrada é dada junto com uma funcao custo
que é dependente da tarefa e a rede deve encontrar os padrdes na entrada. Os problemas
frequentes que usam esse modelo de aprendizagem sdo na area de estimativas, o que inclui
o clustering que é a deteccao de potenciais conjuntos uteis dentro do conjunto de entrada,

por exemplo, estimar distribuicoes estatisticas, compressoes e filtros Russell e Norvig
(2016).

2.2.3.3 Por reforco

O objetivo da aprendizagem por reforgo é ajustar os pesos da rede para realizar
acgoes que minimizem os custos a longo prazo. Em cada ponto no tempo o agente realiza
uma acao e o ambiente gera uma observagao e entao um custo instantaneo de acordo com

certas regras Russell e Norvig (2016).

2.3 Técnicas de amostragem

Técnicas de amostragem sao algoritmos que geram novas amostras baseadas em

amostras ja existentes.

2.3.1 SMOGN

Synthetic Minority Over-Sampling Technique for Regression with Gaussian Noise
ou seu acronimo SMOGN é um algoritmo que tenta resolver problemas de regressao nao
balanceados em que os casos mais importantes nao sao bem representados no conjunto de

dados. O algoritmo combina dois outros algoritmos de sub-amostragem aleatérios que é o
SMOTER e a introducao do ruido Gaussiano. A ideia chave do SMOGN é combinar as
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duas estratégias para geracao de amostras sintéticas com o objetivo simultaneo de limitar
o risco que o SMOTER pode incluir usando da estratégia conservadora do ruido Gaussiano
Branco, Torgo e Ribeiro (2017).

SMOGN gera novas amostras utilizando SMOTER apenas quando a amostra seed

e a k-prorima amostra estao “proximas o suficiente”, quando as amostras estdo “distantes’

entdo o ruido Gaussiano é utilizado Branco, Torgo e Ribeiro (2017).

2.3.2 Regressao nao balanceados

Tais problemas caem no contexto de tarefas de predig¢ao, a qual tem como objetivo
aproximar uma fun¢ao Y = f(z) desconhecida. Para encontrar tal fungao é utilizado um
conjunto de dados com N amostras. A predicao se chama regressao quando a variavel Y é
continua, e chamada de classificacao quando Y ¢é nominal, ou, como o nome sugere, uma

classe Branco, Torgo e Ribeiro (2017).

Regressoes nao balanceadas é uma classe particular de problemas de regressao que
sao caracterizadas por duas propriedades: o usudrio possui preferéncias nao uniformes
no conjunto de dados e, as caracteristicas mais importantes no conjunto nao estao bem
representadas. Isso significa que em uma regressao nao balanceada o usuario atribui mais
importancia para caracteristicas menos frequentes que outras Branco, Torgo e Ribeiro
(2017).

2.3.3 SMOTER

SMOTER é a versao do algoritmo SMOTE (do inglés, Synthetic Minority Over-
sampling Technique) para regressoes. O algoritmo SMOTE é um método de amostragem
que trata de problemas de classificagdo com a distribuicdo de classes nao balanceadas.
Esse método combina sub-amostragem das classes mais frequentes com sobre-amostragem

das classes menos frequentes Torgo et al. (2013).
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3 Trabalhos correlatos

Este capitulo faz uma revisdo da bibliografia existente sobre os pontos abordados
no Capitulo 4, como € o caso do pré-treinamento com SAE, utilizacdo de redes
neurais para prever o resultado de problemas fisicos e geracao de dados sintéticos,
lzstando trabalhos correlatos e pesquisas alinhadas com o desenvolvimento deste
trabalho.

3.1 Redes neurais

Feng, Zhou e Dong (2019) utilizam uma DNN (do inglés, deep neural network)
pré-treinada através de uma SAE (do inglés, Stacked autoencoder) para prever defeitos
em materiais, por exemplo, segregacoes, poros de contracao, rachaduras, os quais sao
problemas nao lineares complexos de multiplas variaveis. No artigo, eles utilizam uma rede

neural para prever especificamente a susceptibilidade a fissuragao por solidificacao (SCS).

Como é um problema complexo e importante da area de materiais, entdao ¢ extensamente
investigado por métodos experimentais e alguns métodos numéricos, porém ainda nao
resolvidos. Investigacoes experimentais sobre esse problema sao caros e demorados, portanto,
apenas algumas ligas metalicas sdo estudadas e os dados sao esparsos e espalhados, o que

indica que coletar grandes conjuntos de dados sobre SCS se mostra um grande desafio.

Os autores argumentam que por conta da natureza dos problemas na area de materiais
terem numero de entradas menores que os encontrados nas areas de data mining e
reconhecimento de imagens, por exemplo para processar uma imagem de 100x100 pixels é
necessario uma entrada de pelo menos 10* varidveis enquanto que problemas na 4rea de
materiais dificilmente possuem mais de 100 variaveis de entrada, esse é o principal motivo
que se faz necessario grandes conjuntos de dados para treinamento e validacao. Com isso
em mente os autores demonstram a viabilidade de utilizar uma DNN mesmo com um
numero limitado de dados, no caso desse artigo eles trabalharam com um conjunto de 575

dados coletados da literatura.

Szénasi et al. (2018) utilizam uma rede neural para estimar o coeficiente de
transferéncia de calor (HTC), a tarefa de prever o HTC pertence aos problemas de
transferéncia de calor inverso (IHCP) os quais nao podem ser resolvidos por métodos
numéricos diretos. As maneiras comuns de resolver o IHCP sao baseadas em algoritmos
de busca com heuristicas, como algoritmos genéticos, ou Otimizacao por enxame de
particulas e outros métodos usando teoria de enxame. O problema destes métodos é que

sao computacionalmente caros, tornando o processo demorado.

A solucao proposta pelos autores é utilizar uma rede neural com uma func¢ao aproximadora

universal, como a rede possui uma quantidade relativamente grande de entradas (120) e
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saidas (101) entao é necessario um nimero grande de amostras. Logo, eles optaram por

criar as amostras utilizando milhares de simulacoes com H7TCs tedricos.

Trabalho Feng, Zhou e Dong (2019) | Szénasi et al. (2018)
Problema Prever de‘fe%tos Prever HTC
em materials
~ DNN pré-treinada Fupgao aproximadora
Solucgao universal baseada em
com SAE
rede neural
Tipo do conjunto Experimental Sintético

de dados

Tamanho do
conjunto de
dados

Pequeno, em torno
de 575 amostras

Grande, pode gerar
quantas amostras
necessarias

Tabela 2 — Sintese das técnicas usadas nos trabalhos correlatos.
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4 Desenvolvimento

Neste capitulo € descrita a solucao do problema proposto. Na secao 4.1, é
apresentada a solu¢ao proposta, em sequida na se¢ao 4.2 é discutido como
¢ gerado os dados sinteticamente junto com sua andlise. Na secao 4.3, é
apresentado como os modelos finais foram gerados e treinados. Por fim, na
secdo 4.4, sao discutidos os resultados obtidos com cada rede e seus respectivos

tretnamentos.

4.1 Metodologia

O desenvolvimento deste trabalho consiste em examinar e categorizar a distribuicao
de dados, normalizar a entrada de dados, propor modelos de redes neurais para prever os

dados e, por fim, analisar o desempenho dos modelos gerados.

Foi utilizada uma rede neural para prevermos o coeficiente de condutancia global
(UA) de refrigeradores domésticos usando dados sintéticos para treina-la, a utilizacao de
tais dados é porque nao ha muitos dados experimentais disponiveis para treinamento,

enquanto que, mesmo perdendo acuracia, os dados sintéticos podem ser gerados em grandes

quantidades.
Treinamento da rede
a b c
cl
Criacao de uma rede Usando SAE
Geracao de dados sintéticos » temporaria para ajustes de >
hiperparametros ¢
Ajuste fino da rede através de
um novo treinamento
d
Anélise do desempenho da c2
rede utlizando dados < Treinamento padrao
experimentais

Figura 7 — Diagrama da metodologia adotada.

A metodologia adotada para o desenvolvimento deste trabalho pode ser dividida

em quatro etapas, como ilustra o diagrama da Figura 7:

a) Primeiro sdo gerados os dados sintéticos e pseudo-experimentais que, como serd
discutido na subsecao 4.2.2, os dados experimentais obtidos nao sao suficientes para
um treinamento, entao tais dados foram submetidos a uma técnica de amostragem e
entao é gerado em torno de 200 amostras sintéticas para simular como se fossem os

experimentais.



40 Capitulo 4. Desenvolvimento

b) E criada uma rede preliminar em que serd submetida as técnicas de ajuste de hiper-
parametros utilizando os dados sintéticos gerados anteriormente. Esta etapa indica o
numero de neurénios, camadas ocultas, fungoes de ativagao, taxa de aprendizagem,

ete.

¢) O treinamento da rede é dividido em dois:

1. E criado um Stacked autoencoder (SAE) para inicializar os pesos e biases
da rede neural para que fiquem préximos da solucao global e, depois ela é
submetida a um treinamento padrao utilizando os dados pseudo-experimentais.

A subseg¢ao 2.2.1 discute como ¢é feito o pré-treinamento.

2. A rede é treinada apenas com dados sintéticos de maneira padrao (sem pré-
treinamento), o método padrao utilizado é o treinamento supervisionado, apre-

sentado na subsecao 2.2.3.1.

d) Os dados experimentais sdo utilizados para verificar a acuracia da rede e, por fim,

sao extraidas as conclusoes do projeto.

4.2 Dados

Talvez uma das partes mais importantes no desenvolvimento de uma rede neural
é a correta analise da qualidade, da variabilidade e o apropriado pré-processamento dos
dados envolvidos no treinamento e validacao da rede para iniciar os hiperparametros
mais adequados (ainda ndo otimizados) do problema. Para o problema desenvolvido neste
trabalho sao utilizados dois grupos de dados, os dados sintéticos, que sao gerados a partir
de teses, dissertacoes e produtos encontrados no mercado, e os dados experimentais, que

sao obtidos a partir dos experimentos documentados em teses e dissertacoes.

4.2.1 Geracao de dados sintéticos

Sao duas formas de geragao de dados. A primeira (referido no texto como uniforme)
é utilizando distribui¢oes uniformes para a altura, largura e profundidade. Tais valores sao
retirados de web sites de compras que indicam os parametros geométricos minimos e méa-
ximos. As espessuras também sao escolhidas através de uma distribui¢do uniforme, porém
os intervalos de minimo e maximo sao retirados de trabalhos académicos. Cada parede
possui um intervalo; as paredes da esquerda e direita sao iguais; a traseira normalmente é
mais espessa e a da porta geralmente é a menos espessa. As paredes do congelador sao
mais espessas do que as do refrigerador. A capacidade de um recipiente com paredes de

espessura [ pode ser calculada utilizando a seguinte equacao,

V = (h—21) % (L —21) * (p — 21) (4.1)
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que para o caso de um compartimento i (congelador ou refrigerador) podemos escrever

como,

h — g+l L — 2l — Ly +
v (b B 2 e ) (4.2)

onde os subindices s, I, e, p,t representam, respectivamente, parede superior, inferior,
esquerda (a direita tem a mesma espessura), porta e traseira. Divide-se por 10° para obter

o volume V; em litros.

A capacidade de um gabinete é dividida em dois, um para o refrigerador e um para
o congelador, na Figura 12 ¢ ilustrado um gabinete top-down, ha uma linha dividindo os
compartimentos que é chamada de travessa, entra no calculo de ambos como espessura
superior (ou inferior no caso do congelador). Cada circulo representa um parametro [ da
Equacao 4.2, e os outros parametros tendo a mesma denominagao, com excecao da altura,
a qual é gerada uma altura para cada compartimento e depois ambas sao somadas junto

com as espessuras superior, inferior e da travessa para obter a altura total do refrigerador.

Apoés gerar os dados base, que sdo a altura, largura, profundidade e a espessura de
cada parede, é entao escolhida uma configuracao de isolantes, como é ilustrado na Figura 8,
na qual cada cor indica um isolante diferente, neste caso o maximo de isolantes diferentes é
2. Entao é escolhido, aleatoriamente, um isolante da Tabela 3, a qual enumera os isolantes
mais comuns em refrigeradores domésticos. Por fim, utilizando a Equagao 2.3, é calculado

o UA¢ e o UAg que servirao como rdtulo (do inglés, label) para o treinamento da rede.

Isolante Condutividade [W/mK]
PU 0.028
VIP com ntcleo de fibra de vidro 0.0015

Tabela 3 — Resisténcias térmicas dos materiais isolantes utilizados. Adaptado de Thiessen
(2015).

A segunda forma (referido no texto como proporcional) de geragdo de dados é
utilizando proporcao o qual divide a altura total pela altura de cada compartimento, a
altura total também é dividia pela largura e profundidade, ja as espessuras e os isolantes
sao geradas da mesma forma descrita anteriormente e apds a geracao das espessuras, entao

é calculado os volumes de cada compartimento e seus respectivos UAs.

Sao gerados cerca de 10 mil dados “uniformes” e 20 mil dados “proporcionais” para
realizar o treinamento das redes e o pré-treinamento dos SAFE, é possivel ver a distribuigao
e exemplos dos dados “uniformes” nas Figuras 10, 18, 19 e 20 e exemplos dos dados

proporcionais gerados nas Figuras 9, 21, 22 e 23.
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Superior Superior
Porta do Lateral do | Traseira do | Traseira do Porta do Lateral do | Traseira do | Traseira do
congelador | congelador | congelador | congelador congelador | congelador | congelador | congelador
Porta do Lateral do | Traseirado | Lateral do Porta do Lateral do | Traseirado | Lateral do
refrigerador | refrigerador | refrigerador | refrigerador refrigerador | refrigerador | refrigerador | refrigerador
Piso Piso
Configuracao 1 Configuracao 2
Superior Superior
Porta do Lateral do | Traseira do | Traseira do Porta do Lateral do | Traseira do | Traseira do
congelador | congelador | congelador | congelador congelador | congelador | congelador | congelador
Porta do Lateral do | Traseirado | Lateral do Porta do Lateral do | Traseirado | Lateral do
refrigerador | refrigerador | refrigerador | refrigerador refrigerador | refrigerador | refrigerador | refrigerador
Piso Piso
Configuracao 3 Configuracio 4

Figura 8 — Configuracoes de isolantes de cada parede do gabinete do refrigerador. Adap-
tado de Thiessen (2015).

42.1.1 Qualidade dos dados

Os graficos exibidos nas Figuras 21, 22, 23 (que se encontram no Apéndice A)
e 9 mostram os dados gerados através de proporcao, nota-se claramente uma divisao
linear entre os dados, o motivo é porque foram utilizados dois refrigeradores de proporgoes
diferentes, o nimero de divisdes aumentaria com diferentes proporgoes. Ja nos graficos
das Figuras 18, 19, 20 (que se encontram no Apéndice A) e 10 mostram dados mais
esparsos por conta que nao possuem restricio quanto a sua geracao. As Tabelas 11 e 12
no Apéndice C, respectivamente, uniforme e proporcional, apresentam as métricas dos

dados sintéticos gerados.

Em uma analise preliminar visual dos dados e resultados, mais aprofundados na

seqao 4.4, é possivel presumir que o treinamento com os dados de tendéncia linear (como
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Figura 10 — Grafico mostrando as saidas UAg, UAc e UAg, caso uniforme.

mostrado na Figura 9) possuem melhores predigoes quando as entradas’ estao dentro ou
préximas desta tendéncia, enquanto que quando treinada com os dados mais esparsos
(mostrado na Figura 10) a rede mostra mais generalizacdo, isso significa que a maioria das
entradas tém uma predicao relativamente boa porém para entradas que estao dentro das

tendéncias lineares o conjunto proporcional de treino é melhor.

4.2.2 Dados experimentais

Os dados experimentais foram retirados de dissertagoes, artigos e teses. Infelizmente
nao ha uma base de dados de facil acesso que contenha tais informagoes e, por conta da

dificuldade de obtencdo, ndo ha muitos dados disponiveis para este trabalho.

Porém os poucos dados obtidos sdo submetidos a uma técnica de amostragem
chamada de Synthetic Minority Over-Sampling Technique for Regression with Gaussian
Noise, ou simplesmente SMOGN, apresentado na subsecao 2.3.3, o qual gera, baseado nos
dados fornecidos, mais dados, chamaremos no texto de dados pseudo-experimentais. Apesar
de poder criar quantas amostras desejar, é necessario levar em conta que nao havera muita

variabilidade neles. Por tanto foram utilizados para verificar a acuracia da rede.

L Que nunca foram vistas pela rede antes.
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A Figura 11 mostra os dados experimentais originais, em azul, e os gerados através
da técnica, em laranja. I possivel notar que os dados gerados sdo préximos dos originais, o
desvio padrao é baixo (em torno de 0.18 para a média de 1.73 do UAg), porém por maior
que seja o nimero de dados gerados, eles sempre estarao proximos dos ja existentes, logo
nao é possivel utiliza-los para treinamento de uma rede por conta da pouca variabilidade.

A Tabela 10 do Apéndice C apresenta uma parte dos dados experimentais colhidos.

e Original
Gerado
[ ] ®
[}
[ ]
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< < <
> > >
[ ] [ ]
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UAG UAG UAR

Figura 11 — Grafico mostrando as saidas UAgr, UAc e UAg. Experimentais e pseudo-
experimentais.

4.3 Modelo

Nesta secao, é exposto como é criado o modelo, o ajuste dos hiperparametros e
seu treinamento. O modelo foi construido utilizando a biblioteca tensorflow, Abadi et al.
(2015), da Google. Foi selecionada devido o niimero de implementagoes existentes e por

ser uma biblioteca que esta sempre em aprimoramento.

H4 dois modelos de rede, a primeira chamada rede dual porque ela tem ambos
isolantes, refrigerador e congelador, como entradas e os UA como saida. A outra rede, cha-
mada de rede 1nica, possui apenas as entradas e saidas respectivas de cada compartimento.
No quesito de treinamento, ha duas técnicas adotadas, a primeira sendo a implementacao

de SAFEs para pré-treinar e depois ajustar com dados pseudo-experimentais e a segunda
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é a técnica de ajuste (do inglés, fit) padrao de uma rede neural utilizando apenas dados

sintéticos, na subsecao 4.3.3 é detalhado o processo de treinamento de cada rede.

4.3.1 Entradas e saidas

Os dados de entrada para a rede sao, como ilustra a Figura 12, a geometria
do refrigerador que inclui altura (h) [mm], largura (L) [mm], profundidade (p) [mm],
capacidade do refrigerador e congelador [litros| e os isolantes [W/mK] de cada parede
representados pelos circulos na imagem (sdo 10), totalizando 15 entradas. Nao é utilizada

a espessura das paredes como entrada por trés motivos:

« Simplificacao da rede com menos entradas, consequentemente € necessario menos

dados para o treinamento;

o As espessuras podem ser inferidas a partir da capacidade dos compartimentos, largura

e profundidade;

e Os fabricantes de refrigeradores nao fornecem dados de espessura nos manuais
disponiveis no seu web site, ficando a busca limitada a dados encontrados em teses,

artigos e dissertacoes.

A rede gera duas saidas que sao os coeficientes UA¢c e UAR que entdo sao somados

para obter o UAg (Equacao 2.4).

4.3.2 Ajuste dos hiperparametros

A flexibilidade das redes neurais vem com um dos seus maiores inconvenientes
que é a grande quantidade de hiperparametros para ajustar. Tais parametros tem grande
importancia no sucesso da arquitetura da rede, uma vez que impactam diretamente o
treinamento e seu desempenho. Para uma rede é possivel alterar o nimero de camadas,
numero de neurénios por camada, o tipo de funcao de ativacao de cada camada, a logica

de inicializagdo dos pesos, e muito mais Géron (2017).

O ajuste foi realizado utilizando a técnica de otimizac¢ao bayesiana (do inglés,
Bayesian Optimization) da biblioteca Keras Tuner, Chollet et al. (2015), com o erro médio

quadrado como funcao de perda e as métricas observadas sao tanto o erro médio quadratico
(MSE) quanto o erro médio absoluto (MAE).

Na Tabela 4, sao apresentados os valores que sao buscados pelo algoritmo, tais
valores sdo definidos manualmente pelo usuario, os valores sdo, se necessario, reajustados
para uma nova busca, uma vez que esta etapa é bastante empirica e computacionalmente
custosa, por exemplo, o usuario pode ver que a rede nao obteve um bom desempenho com

cinco camadas, entao esse valor ¢é reajustado e submetido ao algoritmo novamente.
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Figura 12 — Tlustracao dos dados de entrada da rede.

hiperparametro Valores de busca
Adadelta, Adagrad, Nadam,
Otimizadores SGD, Ftrl, RMSprop, Adam,
Adamax
Tanh, sigmoid, exponential,
Funcoes de ativagao relu, elu, hard sigmoid, linear,
selu, softmax, softplus, softsign
Camadas ocultas de 2 a 10
Neuronios nas camadas ocultas | de 3 a 24

Tabela 4 — Valores para a busca de hiperparametros.

A Tabela 5 apresenta os hiperparametros utilizados para cada rede, os hiperpara-
metros que foram submetidos a busca sao os otimizadores, todas as func¢oes de ativagdo e
o layout da camada oculta. Os valores na linha “Camada oculta” representam os layouts
das camadas ocultas, por exemplo, [6,5,4,3] indica que sdo 4 camadas ocultas (tamanho
da lista) e a primeira tem seis neurdnios, a segunda cinco, e assim por diante, sendo cada
camada do tipo densa, ou seja, todos os neuronios da primeira camada sao ligados com os

da segunda e todos da segunda camada ligados com da terceira e assim por diante.
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. A Rede Dual Rede Rede
hiperparametro Rede dual 1 config congelador | refrigerador
Epocas 1000 1000 1000 1000
Taxa de aprendizado 0.05 0.001 0.001 0.01
Otimizador SGD Adagrad Adamax RMSprop
Funcao de ativacao da .
camada de entrada Relu Tanh Softsign Softplus
Funcao de ativacao das
Relu Tanh Relu Selu
camadas ocultas
Funcao de ativacao da .
, Exponential | Tanh Selu Elu
camada de saida
Neurdnios na
camada de entrada 15 15 ) )
[12,18,3,3,
Camada oculta 6, 21, 24, 15] | [6, 5, 4, 3] [12,12,12,3,3,3] 3.3.3.3.3)
Neurdnios na
camada de saida 2 2 1 !

Tabela 5 — hiperparametros ajustados da rede.

4.3.3 Treinamento

As redes foram submetidas a dois tipos de treinamento, o primeiro pré-treinando

utilizando SAE (subsegao 2.2.1) com um conjunto sintético de dados depois fazendo um

ajuste fino utilizando o conjunto pseudo-experimental, e o segundo utilizando a fun¢ao de

ajuste padrao da rede (treinamento supervisionado, como apresentado na subsegao 2.2.3.1)

utilizando apenas dados sintéticos. Os parametros utilizados para cada treinamento podem

ser vistos na Tabela 6. Na coluna SAE ha dois valores: o primeiro sendo para o treinamento

do SAF e o segundo é para o ajuste fino. A Tabela 7 da se¢ao 4.4 é mostrada a acuracia

da rede juntamente com discussoes acerca dos resultados obtidos.

Parametro SAE Padrao
Epocas 1000/100 | 1000
Nimero de Amostras | 000/200 | 10 000
conjunto uniforme
Nimero de Amostras | 000/200 | 10 000
conjunto proporcional

Tabela 6 — Parametros de cada treinamento.

4.4 Resultados

Na Tabela 7 é mostrada a rede, com a técnica usada e o conjunto de dados o qual

foi submetido ao treino. A acuracia é determinada pela fungdo de erro médio quadratico

(MSE). Quanto menor esse valor maior é a precisao da rede, para ser considerado um




48 Capitulo 4. Desenvolvimento

, . Acuracia
s . Acuracia )
Técnica de Conjunto . conjunto
Rede . Conjunto
treinamento | de dados Pseudo-
de testes . .
-Experimentais
SAR Uniforme 0.4165 0.623
Rede dual Proporcional | 0.5509 0.627
A e Uniforme | 0.836 0.405
adrao Proporcional | 1.830 0.786
SAE Uniforme 0.028 0.602
Rede tnica Proporcional | 0.048 0.316
Congelador Padrio Uniforme 0.0067 0.373
Proporcional | 0.0022 0.279
SAE Uniforme 0.014 0.497
Rede tnica Proporcional | 0.606 0.109
Refrigerador Padri Uniforme 0.006 0.540
adrao Proporcional | 0.156 0.915

Tabela 7 — Acuracia das redes.

desempenho bom é necessario que o erro, sobre ambos conjuntos, seja menor que 0.2. Esse
valor de erro é dependente do conjunto de dados, por exemplo, se o conjunto é bastante
esparso entao a tendéncia é do erro ser maior do que em um conjunto normal. No caso
desta rede em especifico é definido, através de observagoes empiricas sobre os resultados
das diferentes redes e comparando com os dados experimentais, que, para a predi¢ao ser

relativamente boa, a rede deva atingir um erro menor que 0.2.

Nota-se que a rede dual teve o pior desempenho entre todas, enquanto que as redes
de saida tinica possuem os melhores resultados, com excecao da rede tinica que prevé para o
refrigerador treinada com o conjunto proporcional, talvez com hiper-parametros diferentes
a acuracia seria maior. De maneira geral, as que obtiveram os melhores resultados sao

aquelas pré-treinadas usando o SAF.

Esperava-se que as redes pré-treinadas teriam uma acuracia maior sobre o conjunto
experimental por conta do seu segundo treinamento usando os dados pseudo-experimentais,
mesmo usando poucas épocas no treinamento. Também era esperado que o conjunto
proporcional, de maneira geral, tivesse uma acuracia maior do que o uniforme, pelo menos

sobre o conjunto pseudo-experimental.

As Figuras 13, 14, 15, 16 e 17 apresentam um grafico dos valores esperados x valores
previstos com os resultados do treinamento padrao, em azul, e usando SAF, em laranja, a
linha vermelha traga os valores ideais, ou seja, quanto mais préximo da linha melhor é
a previsao que a rede fez, em outras palavras, menor ¢ o erro. E esperado que o grafico
apresente os valores de forma linear, seguindo a tendéncia da linha vermelha (mesmo que
estejam um pouco fora do ideal). Quando os valores estdo muito dispersos, sem tendéncias,

isso quer dizer que a rede nao conseguiu se adequar, ou se ajustar, com os dados.
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Na Figura 13, é apresentado os resultados da previsdo, sendo que na primeira
coluna é exibido os valores previstos para UAp e na segunda os valores para UA¢. Note
que, mesmo que o erro esteja grande, os valores previstos para o UA¢ utilizando SAE com
o conjunto uniforme sdo melhores que o padrdo. Ja na Figura 14 é mostrado os valores
previstos sobre o conjunto pseudo-experimental, os valores obtidos nao sao satisfatorios,

pois estao totalmente dispersos.
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Figura 13 — Resultados da previsao da rede dual.

Infelizmente, nao foi possivel chegar a um resultado satisfatério com a rede dual
utilizando as quatro configuracoes de refrigeradores simultaneamente, porém se utilizar
apenas uma configuracao por vez ¢ possivel obter resultados melhores, como é mostrada
na Tabela 8 e as previsoes feitas na Figura 15, note como os dados estdo seguindo uma
tendéncia linear e estdo poucos dispersos. O treinamento foi realizado utilizando apenas a

configuragao 1 da Figura 8 e com os parametros mostrados na subsec¢ao 4.3.3.

Nas Figuras 16 e 17 sdo apresentados os resultados das previsoes sobre os conjuntos
de dados do refrigerador e congelador, respectivamente. As previsdes da primeira coluna
sao das redes treinadas no conjunto uniforme enquanto que na segunda coluna é treinado
utilizando o conjunto proporcional. Note que o conjunto uniforme possui mais generalizagao,
logo a previsao sobre esse conjunto se torna boa, como é mostrada no primeiro grafico de
cada rede, ja quando a mesma rede é treinada sobre um conjunto proporcional ela perde

um pouco da generalizacdo, porém a previsao sobre o conjunto pseudo-experimental se
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Conjunto Uniforme

OF

Conjunto proporcional

Figura 14 — Resultados da previsao dos dados pseudo-experimentais da rede dual.

UAR

Padrao
SAE

%

UAC

Acuracia Acurécia
Técnica Conjunto de . Conjunto
Rede . Conjunto
Treinamento dados pseudo-
de testes .
-experimental
- Uniforme 0.014 0.168
Rede dual Padrao Proporcional | 0.018 0.157

Tabela 8 — Acuracia das redes com apenas uma configuracao de refrigerador.

torna melhor. Talvez fosse possivel obter uma melhor generalizagao se esta rede passasse

pelo processo de ajuste de hiper-parametros utilizando os dados proporcionais para tal.
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Figura 16 — Resultados da previsdo da rede tnica para o refrigerador.
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Figura 17 — Resultados da previsdo da rede tnica para o congelador.
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5 Conclusao

As técnicas apresentadas neste trabalho se tornam tteis quando é necessério lidar
com conjuntos de dados pequenos ou com pouca diversidade. Foram expostas ideias,
técnicas e algoritmos para que se amplie tal conjunto e que também seja possivel ajustar

uma rede neural ao problema.

Ambas técnicas de treinamento, SAE e a padrao se mostraram bastante eficientes
porém, a SAFE apresentou um bom desempenho quando se trata do conjunto experimental.
Quando é necessario maior generalizagao, como é o caso do conjunto uniforme, ela tem o
desempenho degradado e é preferivel a técnica padrao. Talvez a maior vantagem da SAE,
que foi mais explorada por Feng, Zhou e Dong (2019), é o treinamento com um conjunto

pequeno de dados.

O treinamento sobre o conjunto proporcional se mostrou bastante eficaz quando se
trata de prever os dados que estao dentro ou proximos desta propor¢ao, como € o caso dos
experimentais, cujas proporc¢oes foram utilizadas para criar o conjunto proporcional. J& o
treinamento sobre o conjunto uniforme se mostrou o mais genérico. Porém, é aquele que

tem o menor desempenho médio considerando a acuracia sobre o conjunto experimental.

O conjunto de configuracao tnica, que nao foi muito explorado nesse trabalho,
se mostrou bastante util quando foi necessario diminuir a dimensao e variabilidade das
entradas do modelo. Por conta disso a rede dual teve um bom desempenho quando treinada
sobre este conjunto. A desvantagem é que o nimero de modelos cresceria junto com o

numero de configuragoes, talvez tornando inviavel esta solugao.

Por fim, as redes tiveram um desempenho relativamente bom, mostrando ser viavel

o uso de redes neurais para previsao de propriedades fisicas.

5.1 Trabalhos futuros

Nesta secao, sao listadas algumas sugestoes de trabalhos futuros que queiram
utilizar este trabalho, seja como ponto de partida para outro trabalho ou continuagao do

mesmo.

o Obter mais dados experimentais para melhores resultados com a metodologia proposta
neste trabalho ou até mesmo testar esta mesma metodologia para prever um outro

problema envolvendo previsao de propriedades fisicas.

o Outro ponto interessante seria fazer uso de outra técnica de ajuste dos hiperparame-

tros, especialmente para as redes que nao obtiveram resultados satisfatérios, como é
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o caso da rede dual.

Elaborar uma comparagao com outros métodos de aproximacao, por exemplo, rede
neural Bayesiana, rede Bayesiana, arvore de regressao, entre outras técnicas, pois é
possivel que estas técnicas tenham um melhor desempenho para prever este tipo de

problema.
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Glossario

Nessa secao do documento sao definidos alguns termos para maior entendimento
do texto deste trabalho.

Regime permanente ou regime estacionario é definido quando a incégnita, em cada
ponto do sistema, for independente do tempo. 26, Incropera et al. (2007)
Regime transiente ¢ definido quando a incégnita varia de acordo com o tempo. Incropera

et al. (2007)
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APENDICE A - Gréficos da analise de

dados
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Figura 18 — Gréafico mostrando

UAR

as geometrias pelo UApg.
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APENDICE A. Grificos da andlise de dados
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Figura 19 — Grafico mostrando as geometrias pelo U A¢.
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Figura 20 — Gréfico mostrando os parametros geométricos.
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APENDICE A. Grificos da andlise de dados
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Figura 22 — Grafico mostrando as geometrias pelo U Aq, gerado utilizando proporgoes.
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Figura 23 — Gréafico mostrando os pardmetros geométricos, gerado utilizando proporgoes.






APENDICE B - Amostra e métricas dos

dados utilizados neste trabalho

ISR | Isolante superior do refrigerador
IPR | Isolante da porta do refrigerador
ITR | Isolante traseiro do refrigerador
IER | Isolante esquerdo do refrigerador
IDR | Isolante direito do refrigerador
ISC Isolante superior do congelador
IPC | Isolante da porta do congelador
ITC | Isolante traseiro do congelador
IEC | Isolante esquerdo do congelador
IDC | Isolante direito do congelador

h Altura
L Largura
P Profundidade

CIR | Capacidade interna do refrigerador

CIC | Capacidade interna do congelador

UAR | Coeficiente de condutancia do refrigerador
UAC | Coeficiente de condutancia do congelador
UAG | Coeficiente de condutancia global

Tabela 9 — Dicionério de nomenclatura.
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ISR | 0.021 | 0.0015 | 0.0015 | 0.0015 | 0.0015
IPR | 0.021 | 0.0015 | 0.0015 | 0.0015 | 0.0015
ITR |0.021 | 0.021 | 0.0015 | 0.0015 | 0.0015
IER | 0.021 | 0.0015 | 0.0015 | 0.0015 | 0.0015
IDR | 0.021 | 0.0015 | 0.0015 | 0.0015 | 0.0015
ISC 0.021 | 0.0015 | 0.0015 | 0.0015 | 0.0015
IPC | 0.021 | 0.0015 | 0.021 | 0.021 | 0.0015
ITC |0.021 | 0.0015 | 0.0015 | 0.0015 | 0.0015
IEC |0.021 | 0.0015 | 0.0015 | 0.0015 | 0.0015
IDC | 0.021 | 0.0015 | 0.0015 | 0.0015 | 0.0015
h 1800.0 | 1868.0 | 1868.0 | 1868.0 | 1868.0
L 670.0 | 710.0 | 710.0 | 710.0 | 710.0
P 800.0 | 741.0 | 741.0 | 741.0 | 741.0
CIR | 320 329 329 329 329
CIC | 100 108 108 108 108
UAR | 1.334 | 1.08 1.03 1.04 1.0
UAC | 0.752 | 0.51 0.52 0.43 0.48
UAG | 2.086 | 1.59 1.55 1.47 1.48

Tabela 10 — Amostra dos dados experimentais usados. Cada coluna representa um gabi-

nete.

Dado | Média | 2VI° | Minimo | Maximo
padrao
h 1727.9 | 188.9 | 1400 2060
L 7426 | 1341 | 509 972
P 7837 | 1005 | 610 959
CIR |399.7 | 1465 | 112 1028
CIC |241.9 | 113.0 |32 730
UAC | 1.26 | 0.38 0.44 2.96
UAR | 1.87 | 047 0.78 3.81
UAG | 313 | 057 1.72 5.26

Tabela 11 — Métricas sobre os dados uniformes.

Dado | Média | 25VI° | Minimo | Maximo
padrao
h 17305 | 191.0 | 1400 2060
L 7509 | 1362 | 521 1022
P 783.8 | 87.9 622 951
CIR |4955 | 1852 | 201 931
CIC |1641 | 941 37 417
UAC | 096 | 0.32 0.41 1.93
UAR | 220 | 0.50 1.24 358
UAG | 3.16 | 0.76 1.66 5.51

Tabela 12 — Métricas sobre os dados proporcionais.
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APENDICE C - Artigo deste trabalho em
formato SBC

Inicio na proxima pagina.



Redes neurais para previsao do coeficiente de condutancia
global de refrigeradores domésticos

Bruno Gilmar Honnef!

! Departamento de informatica e estatistica (INE)
Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC)
Florian6polis, SC — Brazil

Abstract. This work shows models of neural network that will try to predict the
overall heat coefficient (UA) of domestic refrigerators, where experimental data
is used to check the performance and pre-training the network with the synthetic
extension of the dataset using sampling techniques and equations that govern
the physical model. The methodology of this work is composed by generate
the synthetic data, the network’s generation and hyper-parameter adjustments,
and the networks are trained using the default fit function or pre-trained using
stacked auto-encoders. The techniques used in this works are useful when there
is a small dataset, or the dataset is not diverse. It is shown that the networks
had a good performance, therefore, showing that it is viable the use of neural
networks to predict physical properties.

Resumo. Neste trabalho, sdo apresentados modelos de redes neurais com o
objetivo de prever o coeficiente de condutancia global (UA) de refrigeradores
domésticos, no qual é utilizado dados experimentais para andlise de desempe-
nho e pré-treinamento da rede com a ampliagdo sintética do conjunto de dados
utilizando técnicas de amostragem e equagcoes que regem o modelo fisico. O de-
senvolvimento deste trabalho consiste em gerar os dados sintéticos, geracdo e
ajuste dos hiperpardmetros das redes neurais e, por fim, as redes sdo treinadas
com a técnica padrdo de ajuste ou pré-treinadas com Stacked auto-encoders. As
técnicas apresentadas neste trabalho se tornam titeis quando é necessdrio lidar
com conjuntos de dados pequenos ou com pouca diversidade. E visto que as
redes tiveram um bom desempenho, mostrando ser vidvel o uso de redes neurais
para previsdo de propriedades fisicas.

1. Introducao

Refrigeradores sdo eletrodomésticos essenciais no cotidiano do ser humano. Existem
cerca de 1.4 bilhdes de refrigeradores domésticos em operacdo no mundo inteiro, os
quais sdo responsaveis por cerca de 15% do consumo de energia no setor residencial
[Barthel and Go6tz 2012]. Um refrigerador doméstico frost-free tipico consome cerca de
45 kWh/mes, [Inmetro 2020], apesar do consumo unitdrio ser relativamente baixo, no
Brasil o consumo de energia de refrigeradores domésticos representa 11% de toda a ener-
gia produzida [Eletrobras 2004].

A maneira tradicional de avaliar o desempenho de um refrigerador consiste na
realizacdo de calculos simplificados com base nas curvas caracteristicas dos componentes,
andlises numéricas através de softwares comerciais de CFD (do inglés, Computational
Fluid Dynamics) e de testes experimentais normalizados. Apesar de serem ferramentas



importantes para o dimensionamento de componentes, as curvas caracteristicas e o CFD
nao fornecem informacgdes acerca do comportamento sistémico do refrigerador, que entao
sdo obtidas através de testes em camaras climatizadas com temperatura e umidade do ar
controladas. Tais testes sdo custosos, além da necessidade de um protétipo, por exem-
plo, um teste de abaixamento de temperatura consome mais de 24 horas se considerar
apenas o tempo necessdrio para estabilizacdo do experimento e para efetuar as medicoes
[Hermes 2006].

O presente trabalho busca diminuir o custo com estes experimentos, mais especi-
ficamente com o teste de fluxo de calor reverso, o qual tem como objetivo avaliar a qua-
lidade do isolamento térmico das paredes através da medi¢ao das condutancias térmicas
globais dos compartimentos, comumente denominadas UA. S3o analisados modelos de
redes neurais tendo como entrada a geometria do refrigerador e o isolante de cada uma
de suas paredes, os modelos de redes propostos se ajustam até com poucos dados. Tais
dados podem ser experimentais ou gerados sinteticamente através de equacdes que regem
tal modelo fisico ou utilizando técnicas de amostragem do conjunto experimental. O trei-
namento da rede € feita de duas formas, a primeira utilizando de uma SAE (do inglés,
Stacked autoencoder) para pré-treinar a rede e a segunda utilizando a técnica padrio de
ajuste da rede.

1.1. Coeficiente de condutancia global

Um dos parametros de grande influéncia no desempenho de um refrigerador € a resisténcia
térmica do gabinete, o qual depende, principalmente, da condutividade do isolamento
térmico do gabinete, e pode ser expressa na forma de um coeficiente global de trans-
feréncia de calor U com unidade [W/m?K] [Incropera et al. 2007, Colombo 2014].

O coeficiente U € uma medida da capacidade global de transferir calor em uma
série de barreiras condutivas e convectivas. Para o caso de um trocador de calor, podemos
calcular U usando uma expressdo andloga a lei do resfriamento de Newton,

g = —UAAT (1

onde o vetor ¢ € a taxa de transferéncia de calor [W] e o sinal indica a direcao do calor
(do corpo quente para o frio), A é a 4rea de troca de calor [m?], e AT € a diferenca de
temperaturas entre os lados da parede.

Quando o coeficiente global de transferéncia de calor estd associado a uma 4rea
A de troca de calor entdo é designado o termo condutancia global de calor UA, que € a
multiplicacdo do termo U pela drea de troca A resultando na unidade [IW//K]. Pra obter
este coeficiente para um dado gabinete refrigerado é necessario um procedimento experi-
mental denominado teste de fluxo de calor reverso [Incropera et al. 2007, Colombo 2014].

Logo, a condutincia térmica para cada parede pode ser calculada utilizando a
seguinte equacaio:

kisoAi
Li

UA; = 2)



Onde k;,, € a condutividade do isolamento da parede com menor grandeza, [ € a espessura
dessa parede, o indice ¢ representa cada uma das paredes do respectivo compartimento
(congelador e refrigerador). O valor do UA dos compartimentos ¢ o somatério de cada
uma das paredes do compartimento e os coeficientes do congelador UA« e do refrigerador
UAR estariam determinados. Para determinar o coeficiente de condutincia global, UA ou
simplesmente UA, de todo o gabinete basta somar os coeficientes de cada compartimento.

1.2. Teste do fluxo de calor reverso

O principal objetivo deste teste ¢ a avaliacdo da qualidade do isolamento térmico das
paredes através da medi¢do das condutincias térmicas globais, normalmente chamadas
de UA. [Junior and de Sousa 2008, Sim and Ha 2011].

Esse teste consiste em instalar resisténcias elétricas, com poténcia inferior a 50
W, controladas por uma fonte varidvel de tensdo. O objetivo ¢ aquecer o interior do
gabinete criando um fluxo de calor do interior para o exterior, originando o nome do
experimento. A cdmara de testes ¢ mantida a temperatura e umidade constantes e o sis-
tema de refrigeracdo € desligado e as resisténcias elétricas dissipam calor até que se atinja
uma diferenga de temperatura de 25°C entre os ambientes em regime permanente. As re-
sisténcias elétricas sdo distribuidas no interior de gabinete de maneira que a estratificacio
térmica seja minimizada. O monitoramento do teste limita-se a poténcia dissipada pelas
resisténcias elétricas e as temperaturas internas e externas como mostrado na Figura 1.
[Seidel 2001].

c’.‘r“ ] Resisténcias
= B - _“ Elétricas

Figura 1. Teste de fluxo de calor reverso. Adaptado de [Thiessen 2015].

Em regime permanente, todo calor gerado pelas resisténcias elétricas flui através
das paredes do refrigerador e, utilizando a Equacdo 1, chega-se a seguinte equacdo para
determinag¢@o do parametro UA:

3



na qual UA é o produto entre o coeficiente global de transferéncia de calor e a drea média
total do gabinete, g, € a poténcia dissipada pelas resisténcias elétricas, 7. é a média das
temperaturas externas e 7; € a média das temperaturas internas.

1.3. Redes neurais

Redes neurais sdo compostas de neurdnios interconectados que tentam imitar o que acon-
tece no cérebro humano. Cada neurdnio, como mostrado na Figura 2, possui conexoes
de entrada com um peso W ; associado, conexdo de entrada ¢ do neurdnio j, o qual de-
termina a for¢a da conexao. Junto com as entradas tem uma especial chamada bias que é
usado para ajustar a saida e somado junto na fun¢do de entrada. Conexdes de saida, que
podem ser as entradas de outros neur6nios ou o resultado final, uma funcao de entrada (4)
que € o somatorio das entradas a; multiplicada por seu respectivo peso W ;. O neur6nio
também possui uma fung¢io de ativacdo g e uma saida a; que € basicamente o resultado
da 4 aplicada na fungéo g, ficando a; = g(in;) [Russell and Norvig 2016].

Bias
%=1 Weight
a=g(iny)
Conexoes
de saida
Conexoes Funcao Funcao de Saida

deentrada  deentrada  Ativacdo

Figura 2. Modelo matematico simples de um neurénio artificial. Adaptado de
[Russell and Norvig 2016].

inj =3 Wija )
1=0

1.3.1. Stacked autoencoders

Um autoencoder € um tipo de rede neural que visa reproduzir as entradas em suas saidas,
de forma ndo supervisionada, ou seja, o nimero de neurdnios na entrada € o mesmo que
na saida. Esse tipo de rede € bastante utilizado para redugdo de dimensdes, pois a rede ird
criar uma cépia da entrada “compactada”, ou seja, ird ignorar tracos nao importantes dos
dados, como € o caso de ruidos. [Géron 2017].

O pré-treinamento de uma rede neural com SAE ocorre que para cada camada
oculta € criado um autoencoder, o nimero de neurdnios de cada autoencoder é o mesmo
que o nimero de neurdnios da camada correspondente da rede, € apresentado um es-
quemadtico na Figura 3. Tomamos como exemplo uma rede com 4 camadas ocultas 13-
(7-5-4-3)-1, entdo sdo criados 5 autoencoders com as seguintes estruturas: 21-(7)-21,

10s valores entre parénteses representam o niimero de neurdnios nas camadas ocultas.



7-(5)-7, 5-(4)-5, 4-(3)-4 e 3-(1)-3. O primeiro autoencoder pega a entrada da rede neu-
ral como sua entrada e saida e entdao a saida da sua camada oculta se torna a entrada do
proximo autoencoder, em outras palavras, a saida da camada oculta do autoencoder € a
entrada do préximo autoencoder.

Rede neural com 2 camadas ocultas

Input layer 12 camada 22 camada Saida
oculta oculta

i \

I W2

]

o7

W\

P

9 @0

f'/‘I;{\ /}:‘\\‘. A
/ / .\\\

6-(3)-6 3-(2)-3 2-(1)-2

. J

Stacked autoencoders (SAE)

Figura 3. Esquematico do processo de inicializacao camada por camada da rede
neural utilizando autoencoders.

1.4. Ajuste de hiperparametros

Hiperparametros sao propriedades que regem todo o processo de aprendizagem da rede
o qual inclui varidveis que determinam a estrutura da rede (como € o caso do nimero de
camadas ocultas) e varidveis que interferem na qualidade e velocidade do aprendizado
(como a taxa de aprendizagem), tais varidveis sdo definidas antes de iniciar o treina-
mento e algumas, como € o caso das estruturais, ndo podem ser alteradas posteriormente.
[Géron 2017, Leonel 2019].

O ajuste de hiperparametros, ou otimiza¢do dos hiperparametros, tem como ob-
jetivo escolher o melhor conjunto de parametros para o algoritmo de aprendizado para



entdo minimizar o valor da funcdo de perda no conjunto de dados. A otimizacao Bayesi-
ana constréi um modelo probabilistico da fun¢do mapeando valores de hiperparametros
a serem buscados para o objetivo avaliado no conjunto de validacdo. O algoritmo, itera-
tivamente, avalia as configura¢des de parametros mais promissores baseados nas buscas
anteriores. [Snoek et al. 2012, Claesen and De Moor 2015].

O ajuste foi realizado utilizando a técnica de otimizacdo bayesiana (do inglés,
Bayesian Optimization) da biblioteca Keras Tuner, [Chollet et al. 2015], com o erro
médio quadrado como fun¢do de perda e as métricas observadas sao tanto o erro médio
quadratico (MSE) quanto o erro médio absoluto (MAE).

Na Tabela 1, sdo apresentados os valores que sdo buscados pelo algoritmo, tais
valores sdo definidos manualmente pelo usudrio, os valores sdo, se necessario, reajustados
para uma nova busca, uma vez que esta etapa € bastante empirica e computacionalmente
custosa, por exemplo, o usudrio pode ver que a rede nao obteve um bom desempenho com
cinco camadas, entdo esse valor é reajustado e submetido ao algoritmo novamente.

hiperparametro Valores de busca
Adadelta, Adagrad, Nadam,
Otimizadores SGD, Ftrl, RMSprop, Adam,
Adamax
Tanh, sigmoid, exponential,
Fungdes de ativagcao relu, elu, hard sigmoid, linear,
selu, softmax, softplus, softsign
Camadas ocultas de2al0
Neuro6nios nas camadas ocultas | de 3 a 24

Tabela 1. Valores para a busca de hiperparametros.

A Tabela 2 apresenta os hiperparametros utilizados para cada rede, os hiper-
parametros que foram submetidos a busca sdo os otimizadores, todas as funcdes de
ativagcao e o layout da camada oculta. Os valores na linha “Camada oculta” represen-
tam os layouts das camadas ocultas, por exemplo, [6,5,4,3] indica que sdo 4 camadas
ocultas (tamanho da lista) e a primeira tem seis neurdnios, a segunda cinco, e assim por
diante, sendo cada camada do tipo densa, ou seja, todos os neur6nios da primeira camada
sdo ligados com os da segunda e todos da segunda camada ligados com da terceira e assim
por diante.

1.5. Técnicas de amostragem

Técnicas de amostragem sao algoritmos que geram novas amostras baseadas em amostras
jé existentes. Synthetic Minority Over-Sampling Technique for Regression with Gaus-
sian Noise ou seu acronimo SMOGN € um algoritmo que tenta resolver problemas de
regressao nao balanceados em que os casos mais importantes ndo sdo bem representados
no conjunto de dados. O algoritmo combina dois outros algoritmos de sub-amostragem
aleatdrios que € 0 SMOTER e a introdugao do ruido Gaussiano. A ideia chave do SMOGN
¢ combinar as duas estratégias para geracdo de amostras sintéticas com o objetivo si-
multaneo de limitar o risco que o SMOTER pode incluir usando da estratégia conservadora
do ruido Gaussiano [Branco et al. 2017].



hiperparametro Rede dual Rede Dual Rede Rede
perp 1 config congelador refrigerador
Epocas 1000 1000 1000 1000
Taxa de aprendizado 0.05 0.001 0.001 0.01
Otimizador SGD Adagrad Adamax RMSprop
Fungdo de ativagdo da Relu Tanh Softsign Softplus
camada de entrada
Funcao de ativagao das Relu Tanh Relu Selu
camadas ocultas
Funcdo de ativacao da .
. Exponential Tanh Selu Elu
camada de saida
Neur6nios na
camada de entrada 15 15 ? ?
[12,18,3,3,

Camada oculta [6,21,24,15] | [6,5,4,3] | [12,12,12,3,3,3] 3.3.333]
Neurdnios na
camada de saida 2 2 ! !

Tabela 2. hiperparametros ajustados da rede.

Para ampliar o nimero de dados experimentais deste trabalho, mais aprofundado
na Secao 2.2.3, foi utilizado o algoritmo SMOTER, que € a versao do algoritmo SMOTE
para regressoes. O algoritmo SMOTE € um método de amostragem que trata de problemas
de classificacdo com a distribui¢ao de classes nao balanceadas. Esse método combina
sub-amostragem das classes mais frequentes com sobre-amostragem das classes menos
frequentes [Torgo et al. 2013].

2. Desenvolvimento

O desenvolvimento deste trabalho consiste em examinar e categorizar a distribuicdo de
dados, normalizar a entrada de dados, propor modelos de redes neurais para prever os
dados e, por fim, analisar o desempenho dos modelos gerados.

Foi utilizada uma rede neural para prevermos o coeficiente de condutancia global
(UA) de refrigeradores domésticos usando dados sintéticos para treina-la, a utilizacdo de
tais dados € porque ndo ha muitos dados experimentais disponiveis para treinamento, en-
quanto que, mesmo perdendo acuricia, os dados sintéticos podem ser gerados em grandes
quantidades.

2.1. Metodologia

A metodologia adotada para o desenvolvimento deste trabalho pode ser dividida em qua-
tro etapas, como ilustra o diagrama da Figura 4:

a) Primeiro sdo gerados os dados sintéticos e pseudo-experimentais que, como sera
discutido na Secdo 2.2.3, os dados experimentais obtidos nao sdo suficientes para
um treinamento, entdo tais dados foram submetidos a uma técnica de amostragem
e entdo € gerado em torno de 200 amostras sintéticas para simular como se fossem
0s experimentais.
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Figura 4. Diagrama da metodologia adotada.

b) E criada uma rede preliminar em que serd submetida as técnicas de ajuste de hiper-
parametros utilizando os dados sintéticos gerados anteriormente. Esta etapa indica
o numero de neurdnios, camadas ocultas, fun¢des de ativacdo, taxa de aprendiza-
gem, etc.

¢) O treinamento da rede é dividido em dois:

1. E criado um Stacked autoencoder (SAE) para inicializar os pesos e bi-
ases da rede neural para que fiquem préximos da solugdo global e, de-
pois ela é submetida a um treinamento padrao utilizando os dados pseudo-
experimentais. A Secdo 1.3.1 discute como € feito o pré-treinamento.

2. A rede € treinada apenas com dados sintéticos de maneira padrdo (sem
pré-treinamento).

d) Os dados experimentais sdo utilizados para verificar a acuricia da rede e, por fim,
sdo extraidas as conclusdes do projeto.

2.2. Dados

Para o problema desenvolvido neste trabalho sdo utilizados dois grupos de dados, os dados
sintéticos, que sao gerados a partir de teses, dissertacoes e produtos encontrados no mer-
cado, e os dados experimentais, que sao obtidos a partir dos experimentos documentados
em teses e dissertacdes.

2.2.1. Geracao de dados sintéticos

Sado duas formas de geragdo de dados. A primeira (referido no texto como uniforme)
€ utilizando distribuicdes uniformes para a altura, largura e profundidade. Tais valores
sdo retirados de web sites de compras que indicam os parametros geométricos minimos
e miximos. As espessuras também sdo escolhidas através de uma distribuicao uniforme,
porém os intervalos de minimo e méaximo sao retirados de trabalhos académicos. Cada
parede possui um intervalo; as paredes da esquerda e direita sdo iguais; a traseira nor-
malmente € mais espessa e a da porta geralmente € a menos espessa. As paredes do
congelador sdo mais espessas do que as do refrigerador. A capacidade de um recipiente
com paredes de espessura [ pode ser calculada utilizando a seguinte equacao,

V=(h=20)*(L—2l)*(p—2I) ®)



que para o caso de um compartimento ¢ (congelador ou refrigerador) podemos escrever
como,

h—1,;+ 1 L -2l — 1+ 1y
Vi:( si T IZ)*< = BZ)*@ pi T tz) ©6)

onde os subindices s, I, e, p,t representam, respectivamente, parede superior, inferior,
esquerda (a direita tem a mesma espessura), porta e traseira. Divide-se por 10° para obter
o volume V; em litros.

A capacidade de um gabinete € dividida em dois, um para o refrigerador e um para
o congelador, na Figura 9 € ilustrado um gabinete top-down, hd uma linha dividindo os
compartimentos que € chamada de travessa, entra no calculo de ambos como espessura
superior (ou inferior no caso do congelador). Cada circulo representa um parametro [ da
Equacdo 6, e os outros parametros tendo a mesma denominagdo, com excecao da altura,
a qual € gerada uma altura para cada compartimento e depois ambas sdo somadas junto
com as espessuras superior, inferior e da travessa para obter a altura total do refrigerador.

Apo6s gerar os dados base, que sdo a altura, largura, profundidade e a espessura
de cada parede, € entdo escolhida uma configuracdao de isolantes, como € ilustrado na
Figura 5, na qual cada cor indica um isolante diferente, neste caso o maximo de isolantes
diferentes € 2. Entao € escolhido, aleatoriamente, um isolante da Tabela 3, a qual enumera
os isolantes mais comuns em refrigeradores domésticos. Por fim, utilizando a Equagdo 2,
€ calculado o UA¢ e o UAR que servirdo como rotulo (do inglés, label) para o treinamento
da rede.

Isolante Condutividade [W/mK]
PU 0.028
VIP com nucleo de fibra de vidro 0.0015

Tabela 3. Resisténcias térmicas dos materiais isolantes utilizados. Adaptado de
[Thiessen 2015].

A segunda forma (referido no texto como proporcional) de geracao de dados é
utilizando proporcdo o qual divide a altura total pela altura de cada compartimento, a
altura total também € dividia pela largura e profundidade, j4 as espessuras e 0s isolantes
sdo geradas da mesma forma descrita anteriormente e apds a geracao das espessuras, entao
€ calculado os volumes de cada compartimento e seus respectivos UAs.

2.2.2. Qualidade dos dados

Os gréficos exibidos na Figura 6 mostram os dados gerados através de propor¢ao, nota-se
claramente uma divis@o linear entre os dados, o motivo € porque foram utilizados dois
refrigeradores de proporcdes diferentes, o nimero de divisdes aumentaria com diferentes
propor¢oes. Ja nos graficos da Figura 7 mostram dados mais esparsos por conta que nao
possuem restricdo quanto a sua geracao.
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Configuracdo 4

Figura 5. Configuracoes de isolantes de cada parede do gabinete do refrigerador.
Adaptado de [Thiessen 2015].

Em uma andlise preliminar visual dos dados e resultados, mais aprofundados na
Secdo 2.4, € possivel presumir que o treinamento com os dados de tendéncia linear (como
mostrado na Figura 6) possuem melhores predi¢des quando as entradas® estdo dentro ou
proximas desta tendéncia, enquanto que quando treinada com os dados mais esparsos
(mostrado na Figura 7) a rede mostra mais generalizacdo, isso significa que a maioria das
entradas t€ém uma predi¢do relativamente boa, porém, para entradas que estdo dentro das

tendéncias lineares, o conjunto proporcional de treino € melhor.

2Que nunca foram vistas pela rede antes.
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Figura 6. Grafico mostrando as saidas UAr, UAc e UAg, gerado utilizando
proporgoes.
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Figura 7. Grafico mostrando as saidas UAR, UA- e UAg, caso uniforme.

2.2.3. Dados experimentais

Os dados experimentais foram retirados de dissertacdes, artigos e teses. Infelizmente
ndo ha uma base de dados de facil acesso que contenha tais informacgdes e, por conta da
dificuldade de obtencdo, ndo ha muitos dados disponiveis para este trabalho.

Porém os poucos dados obtidos s@o submetidos a uma técnica de amostragem
SMOGN, apresentado na Se¢do 1.5. Apesar de poder criar quantas amostras desejar, €
necessdrio levar em conta que ndo haverd muita variabilidade neles. Por tanto foram
utilizados para verificar a acuracia da rede.

A Figura 8 mostra os dados experimentais originais, em azul, e os gerados através
da técnica, em laranja. E possivel notar que os dados gerados sdo préximos dos originais,
o desvio padrdo € baixo (em torno de 0.18 para a médiade 1.73 do UA(), porém por maior
que seja o numero de dados gerados, eles sempre estardo préximos dos ja existentes, logo
ndo € possivel utiliza-los para treinamento de uma rede por conta da pouca variabilidade.

2.3. Modelo

H4a dois modelos de rede, construidos utilizando a biblioteca tensorflow,
[Abadi et al. 2015], da Google. A primeira rede € chamada rede dual porque ela
tem ambos isolantes, refrigerador e congelador, como entradas ¢ os UA como saida.
A outra rede, chamada de rede inica, possui apenas as entradas e saidas respectivas
de cada compartimento. No quesito de treinamento, ha duas técnicas adotadas, a
primeira sendo a implementagdo de SAEs para pré-treinar e depois ajustar com dados
pseudo-experimentais e¢ a segunda ¢ a técnica de ajuste (do inglé€s, fif) padrdao de uma
rede neural utilizando apenas dados sintéticos, nas Sec¢do 2.3.2 € detalhado o processo de
treinamento de cada rede.
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Figura 8. Grafico mostrando as saidas UAg, UA- e UAq. Experimentais e pseudo-
experimentais.

2.3.1. Entradas e saidas

Os dados de entrada para a rede sdo, como ilustra a Figura 9, a geometria do refrigerador
que inclui altura (£) [mm], largura (L) [mm], profundidade (p) [mm], capacidade do refri-
gerador e congelador [litros] e os isolantes [W/mK] de cada parede representados pelos
circulos na imagem (sdo 10), totalizando 15 entradas. A rede gera duas saidas que sido os
coeficientes UA: e UAR que entdo sdo somados para obter o UAg.

Figura 9. llustragao dos dados de entrada da rede.



2.3.2. Treinamento

As redes foram submetidas a dois tipos de treinamento, o primeiro pré-treinando utili-
zando SAE com um conjunto sintético de dados depois fazendo um ajuste fino utilizando
o conjunto pseudo-experimental, e o segundo utilizando a fun¢ao de ajuste padrao da rede
utilizando apenas dados sintéticos. Os parametros utilizados para cada treinamento po-
dem ser vistos na Tabela 4. Na coluna SAE ha dois valores: o primeiro sendo para o
treinamento do SAE e o segundo € para o ajuste fino. A Tabela 5 da Se¢do 2.4 € mostrada
a acuricia da rede juntamente com discussdes acerca dos resultados obtidos.

Parametro SAE Padrao
Epocas 1000/100 1000
Numero de Amostras |, ) 40,500 | 10 000
conjunto uniforme
Numero de Amostras
conjunto proporcional

10 000/200 | 10 000

Tabela 4. Parametros de cada treinamento.

2.4. Resultados

Na Tabela 5 é mostrada a rede, com a técnica usada e o conjunto de dados o qual foi
submetido ao treino. A acurécia é determinada pela funcdo de erro médio quadratico
(MSE). Quanto menor esse valor maior € a precisdo da rede, para ser considerado um
desempenho bom € necessdrio que o erro, sobre ambos conjuntos, seja menor que 0.2.
Esse valor de erro € dependente do conjunto de dados, por exemplo, se o conjunto é
bastante esparso entdo a tendéncia é do erro ser maior do que em um conjunto normal.
No caso desta rede em especifico é definido, através de observa¢des empiricas sobre 0s
resultados das diferentes redes e comparando com os dados experimentais, que, para a
predicao ser relativamente boa, a rede deva atingir um erro menor que 0.2.

Nota-se que a rede dual teve o pior desempenho entre todas, enquanto que as redes
de saida inica possuem os melhores resultados, com exce¢do da rede inica que preve para
o refrigerador treinada com o conjunto proporcional, talvez com hiper-pardmetros dife-
rentes a acuracia seria maior. De maneira geral, as que obtiveram os melhores resultados
sdo aquelas pré-treinadas usando o SAE.

Esperava-se que as redes pré-treinadas teriam uma acurdcia maior sobre o con-
junto experimental por conta do seu segundo treinamento usando os dados pseudo-
experimentais, mesmo usando poucas €pocas no treinamento. Também era esperado que
o conjunto proporcional, de maneira geral, tivesse uma acurdcia maior do que o uniforme,
pelo menos sobre o conjunto pseudo-experimental.

As Figuras 10, 11, 12, 14 e 15 apresentam um grafico dos valores esperados x
valores previstos com os resultados do treinamento padrao, em azul, e usando SAE, em
laranja, a linha vermelha traca os valores ideais, ou seja, quanto mais proximo da linha
melhor é a previsdo que a rede fez, em outras palavras, menor é o erro. E esperado que
o grafico apresente os valores de forma linear, seguindo a tendéncia da linha vermelha
(mesmo que estejam um pouco fora do ideal). Quando os valores estao muito dispersos,



‘. Acuracia
L. . Acuracia .
Técnica de Conjunto . conjunto
Rede . Conjunto
treinamento | de dados Pseudo-
de testes . .
-Experimentais
SAE Uniforme 0.4165 0.623
Rede dual Proporcional | 0.5509 0.627
Padrio Uniforme 0.836 0.405
Proporcional | 1.830 0.786
SAE Uniforme 0.028 0.602
Rede tnica Proporcional | 0.048 0.316
Congelador Padriio Uniforme 0.0067 0.373
Proporcional | 0.0022 0.279
SAE Uniforme 0.014 0.497
Rede tnica Proporcional | 0.606 0.109
Refrigerador Padriio Uniforme 0.006 0.540
Proporcional | 0.156 0.915
Tabela 5. Acuracia das redes.
Acuracia Acuricia
Técnica Conjunto de . Conjunto
Rede . Conjunto
Treinamento dados pseudo-
de testes .
-experimental
~ Uniforme 0.014 0.168
Rededual | Padrao 15 o onal [0.018 | 0.157

Tabela 6. Acuracia das redes com apenas uma configuracao de refrigerador.

sem tendéncias, isso quer dizer que a rede ndo conseguiu se adequar, ou se ajustar, com
os dados.

Na Figura 10, é apresentado os resultados da previsdo, sendo que na primeira
coluna € exibido os valores previstos para UAR e na segunda os valores para UAq. Note
que, mesmo que o erro esteja grande, os valores previstos para o UA« utilizando SAE com
o conjunto uniforme sdo melhores que o padrao. Ja na Figura 11 é mostrado os valores
previstos sobre o conjunto pseudo-experimental, os valores obtidos ndo sdo satisfatorios,
pois estdo totalmente dispersos.

Infelizmente, nao foi possivel chegar a um resultado satisfatorio com a rede dual
utilizando as quatro configuragdes de refrigeradores simultaneamente, porém se utilizar
apenas uma configuracio por vez € possivel obter resultados melhores, como € mostrada
na Tabela 6 e as previsoes feitas na Figura 12, note como os dados estdo seguindo uma
tendéncia linear e estdo poucos dispersos. O treinamento foi realizado utilizando apenas
a configuragdo 1 da Figura 5 e com os parametros mostrados na Sec¢ao 2.3.2.

Nas Figuras 14 e 15 sdo apresentados os resultados das previsdes sobre os con-
juntos de dados do refrigerador e congelador, respectivamente. As previsdes da primeira
coluna sdo das redes treinadas no conjunto uniforme enquanto que na segunda coluna €
treinado utilizando o conjunto proporcional. Note que o conjunto uniforme possui mais
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generalizagdo, logo a previsdo sobre esse conjunto se torna boa, como é mostrada no pri-
meiro grifico de cada rede, j4 quando a mesma rede € treinada sobre um conjunto propor-
cional ela perde um pouco da generalizacdo, porém a previsao sobre o conjunto pseudo-
experimental se torna melhor. Talvez fosse possivel obter uma melhor generalizacdo se
esta rede passasse pelo processo de ajuste de hiper-parametros utilizando os dados pro-
porcionais para tal.

3. Conclusoes

As técnicas apresentadas neste trabalho se tornam tteis quando € necessdrio lidar com
conjuntos de dados pequenos ou com pouca diversidade. Foram expostas ideias, técnicas
e algoritmos para que se amplie tal conjunto e que também seja possivel ajustar uma rede
neural ao problema.

Ambas técnicas de treinamento, SAE e a padrdao se mostraram bastante eficientes
porém, a SAE apresentou um bom desempenho quando se trata do conjunto experimental.
Quando € necessario maior generaliza¢do, como € o caso do conjunto uniforme, ela tem o
desempenho degradado e € preferivel a técnica padrdo. Talvez a maior vantagem da SAE
€ o treinamento com um conjunto pequeno de dados.

O treinamento sobre o conjunto proporcional se mostrou bastante eficaz quando se
trata de prever os dados que estdo dentro ou proximos desta propor¢ao, como € o caso dos
experimentais, cujas propor¢oes foram utilizadas para criar o conjunto proporcional. J4 o
treinamento sobre o conjunto uniforme se mostrou o mais genérico. Porém, € aquele que
tem o menor desempenho médio considerando a acuricia sobre o conjunto experimental.

O conjunto de configuragdo dnica, que ndo foi muito explorado nesse trabalho, se
mostrou bastante util quando foi necessédrio diminuir a dimensdo e variabilidade das en-
tradas do modelo. Por conta disso a rede dual teve um bom desempenho quando treinada
sobre este conjunto. A desvantagem € que o nimero de modelos cresceria junto com o
nimero de configuragdes, talvez tornando invidvel esta solugao.

Por fim, as redes tiveram um desempenho relativamente bom, mostrando ser
viavel o uso de redes neurais para previsdo de propriedades fisicas.
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