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RESUMO

Para acompanhar a evolugdo dos sistemas de refrigeracdo sao
necessarios métodos adequados de avaliagdo de produto. Dentre os ensaios
executados com compressores herméticos para refrigeragdo, tém com grande
importancia os ensaios de desempenho. Cuja principal finalidade é estabelecer
a capacidade de refrigeragao, o consumo de poténcia ativa do compressor e o
coeficiente de performance (COP). Tais ensaios sdo executados com elevada
frequéncia dentro de uma industria de compressores. O tempo demandado e o
alto investimento exigido sdo dois grandes problemas inerentes a esses

ensaios.

O comportamento das variaveis de ensaio pode ser dividido em dois
momentos distintos: transitério — aquele no qual os valores das grandezas
variam com grande amplitude; regime permanente — aquele no qual os valores
das grandezas se confinam em faixas estabelecidas por normas ou
procedimentos especificos. E nesse segundo momento — o regime permanente

— que devem ser realizadas as medi¢gdes de desempenho do compressor.

Esta dissertacdo propde a reducdo do tempo demandado por esses
ensaios, através do emprego de redes neurais artificiais. Dois caminhos foram
explorados com sucesso: identificagdo do instante em que condigbes de regime
sdo atingidas; inferéncia de valores de regime a partir de dados do transitoério.
O primeiro € uma proposta inédita e o segundo uma continuagéo do trabalho
realizado anteriormente. A proposta de emprego de redes neurais foi
decorrente da complexidade da analise dos dados de ensaio e a auséncia de
regras explicitas, tanto na identificagdo do instante de entrada em regime
quanto para avaliacdo das variaveis em regime transitorio. Sdo descritos no
decorrer do trabalho: escolha das variaveis; treinamento, definicdo e avaliacao

dos sistemas neurais desenvolvidos.

A reducédo obtida no tempo médio de ensaio foi significativa sem
comprometer a confiabilidade dos resultados, abrindo novos caminhos para o

emprego de recursos de inteligéncia artificial em ensaios de compressores.



ABSTRACT

In order to follow the evolution of the refrigeration systems, it is essential
to develop suitable methods of product evaluation. Specifically, when related to
hermetic compressors, performance tests have been being highlighted as one
of the most important evaluation tests. The purpose of this test is to determine
the refrigerating capacity, the compressor electrical power and the coefficient of
performance. Those tests are executed with high incidence inside a typical
compressors industry. The performance tests are limited by two major

problems: they are very time consuming and they demand high costs.

The test variable behavior may be divided in two distinct moments: the
transient — where the variables values have highest magnitude variation; the
steady state — where the variables values remain in lower variation zone. It is in
this second moment — the steady state — that shall be done measurements for

compressors evaluation.

This dissertation proposes the reduction of time needed by those tests,
using artificial neural networks. Two paths have been explored successfully:
identification of steady state entrance moment; steady state value inference
through transient state data analysis. The first one is a new proposal while the
second is a continuation of a previously work. RNA was used due to the
complexity of the test data analysis and the absence of explicit rules due to
steady state entrance moment and transient state variables evaluation. The
training of neural systems and their evaluation are described on this

dissertation.

The average test time has been significantly reduced without
compromising the results reliability, opening new ways for using artificial

intelligence for testing compressors.
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1 INTRODUGAO

1.1 CONTEXTUALIZAGAO

A demanda por produtos inovadores e de qualidade exige da industria
sistemas de ensaios confiaveis, eficientes e de custo compativel. As industrias de
sistemas para refrigeracdo se enquadram muito bem nesse perfil. Seja para
satisfazer exigéncias de um cliente ou para desenvolver novos produtos, essas

industrias devem avaliar produtos.

Nesse contexto, os ensaios de desempenho de compressores herméticos
figuram entre os mais importantes ensaios na industria de sistemas de refrigeracao.
Tais ensaios sao executados com elevada frequéncia dentro de uma industria de
compressores. Dois dos maiores problemas envolvidos com esses ensaios sdo o
tempo demandado por eles, e o alto investimento exigido, o que limita o numero de

ensaios’.

Os ensaios de desempenho de compressores, nos quais se pretende com
esta dissertacdo contribuir para diminuir o tempo de duragdo, sdo baseados na
norma ISO 917 - Testing of Refrigerant Compressors (1ISO 917, 1989). Essa norma
estabelece que os resultados finais de capacidade de refrigeragcéo, poténcia elétrica
ativa consumida e coeficiente de performance (COP) sejam calculados com base
nos dados de regime permanente. O regime permanente é caracterizado por um
periodo continuo de 1 h de operacdo no qual variaveis especificas devem

permanecer dentre de limites estabelecidos (ISO 917, 1989).

Os valores finais de ensaio sao calculados pela média dos valores medidos

na ultima hora de ensaio.

! Informagdes repassadas pela empresa parceira desta dissertagio.
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Atualmente, segundo dados obtidos junto a empresa fabricante de
compressores que apoiou a realizagao deste trabalho, o tempo médio de um ensaio
€ de aproximadamente 4,5 h. Desse, 3,5 h sdo destinadas ao transitério e 1 h ao
regime permanente. Trabalhos realizados anteriormente (FLESCH, 2006;
HENKLEIN, 2006; POLETTO, 2006; SCUSSEL, 2006; PETROVCIC, 2007) atuam
sobre o regime permanente — aumentando a estabilidade — e sobre o transitorio —
reduzindo o tempo de estabilizagdo. O conjunto de medidas permite reduzir o tempo
total de ensaio para algo proximo de duas horas e vinte minutos. Em todas as

situagdes, entretanto, o tempo de regime permanente é de 1 h.

A figura 1 apresenta dois exemplos de comportamentos de variaveis
presentes nos ensaios. Essa figura salienta o periodo de 1 h em regime permanente,

do qual o instante de entrada s6 sera conhecido apds o final do ensaio.

1 hora

W

/ \\ N A A~
/’ \ \/ -
/ 1 hora

/ Variaveis
/ de ensaio

Valores Medidos

— , Tempo
i Regime permanente pela norma.

Q Instante de entrada em regime permanente da variavel.

Figura 1: Instante de entrada em regime para periodos de transitério diferentes.
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1.2 OBJETIVO DA DISSERTAGAO

O objetivo desta dissertacdo de mestrado € identificar o instante em que as
variaveis de ensaio (capacidade, consumo e COP) entram em condicdo de regime

permanente.

A identificagdo do instante de entrada em regime permite que, a partir dele, a
medig¢ao das variaveis de ensaio seja realizada dentro das tolerancias estabelecidas
(figura 2) pela norma ISO 917 (1989).

A medicdo dos valores apos a entrada em regime sera tdo boa quanto a
estabilidade das variaveis possibilitar. Quanto melhor a estabilidade das grandezas
na bancada de ensaio em condigdes de regime permanente, melhores serdo os

resultados obtidos pela amostra exemplificada na figura 2.

1 Medic&o dos valores
apos entrada em regime
_‘é’ T~ —~
-g 1 hora de reg[ime
ermanente

= p
A%}
)
| .
K]
o :
> :

Instante de entrada |

em regime
Tempo

—— Tolerancias pela norma (% do valor lido da ultima 1 hora).

Figura 2: Instante de entrada em regime e amostra dos valores medidos.

A figura 2 mostra um exemplo de medicdo apdés a entrada em regime

permanente. Ao invés de realizar 1 h de medigbes em regime propde-se a realizagao
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de medi¢cdes em tempo reduzido a partir da identificacdo do instante de entrada em

regime.

A identificacdo do instante de entrada em regime deve possibilitar a medigéo
dos valores de capacidade, consumo e COP, sem a perda de confiabilidade dos

resultados de ensaio.

Devido a complexidade da analise dos dados de comportamento das
variaveis e a auséncia de regras explicitas para tal tarefa, optou-se pela utilizagcédo de
redes neurais artificiais (RNA). Propbe-se que RNA sejam empregadas para analisar
a evolugao dos valores das variaveis de ensaio e tirar conclusées quanto ao instante

de entrada em regime de cada uma das variaveis (figura 1).

Como contribuicdo adicional do estudo de aplicagdo de RNA em ensaios de
desempenho de compressores propde-se a continuagao do trabalho de HENKLEIN
(2006). Esse estudou a viabilidade de aplicacdo de RNA na inferéncia de
caracteristicas de regime permanente durante o periodo transitorio para as variaveis:
capacidade de refrigeragdo; consumo de poténcia elétrica. A inferéncia feita por
HENKLEIN (2006) classifica os ensaios em faixas fixas de capacidade e consumo

(figura 3).

Inferéncia de Classes

,r’/\ Classe 1
\ a
A I
AV -
/ v

g ||| \

R )

o 1 hora de regime

% permanente

v

o

|-

2

>c [ y Classe 2
Transitério
ahalisado

/

Tempo

Figura 3: Inferéncia de classes.
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O que se pretende com este trabalho é utilizar as RNA para inferéncia de
valores finais de ensaio apds a entrada em regime permanente. A inferéncia de
valores finais de ensaio reproduz os resultados obtidos por HENKLEIN (2006), com
a diferenca de que a saida das redes ira apontar o valor final e ndo uma classe.
Além do aprimoramento da inferéncia de valores para capacidade e consumo, este

trabalho utiliza RNA para inferéncia do COP.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTAGCAO

A dissertacdo foi estruturada em seis capitulos, procurando facilitar a

compreensao com uma divisao clara dos assuntos abordados.

No capitulo 2 é realizada uma breve explicacdo sobre sistemas de
refrigeragdo e compressores herméticos, além da caracterizacdo dos ensaios de

desempenho e énfase nos objetos de estudo.

O capitulo 3, ainda no ambito da revisao bibliografica, sintetiza um estudo das
técnicas de inteligéncia artificial, dando énfase a redes neurais artificiais que

correspondem as técnicas utilizadas no desenvolvimento do trabalho.

O capitulo 4 apresenta as atividades necessarias para estruturar o sistema
neural proposto: escolha de variaveis; programacdo das redes; tratamento dos
dados de entrada e saida; parametros das redes e estrutura de avaliagdo dos

sistemas propostos.

Os resultados obtidos no trabalho sao descritos no quinto capitulo, incluindo a
avaliagao do sistema neural de ensaios através dos modelos propostos no capitulo

anterior.

No capitulo 6 sdo estabelecidas as conclusbes da dissertacdo e propostas

oportunidades para continuidade do trabalho.
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2 ENSAIOS DE DESEMPENHO DE
COMPRESSORES HERMETICOS

De acordo com a norma ISO 917 - Testing of Refrigerant Compressors (1SO
917, 1989) o resultado de um ensaio é dado pelos valores de regime permanente.
Esses valores devem ser obtidos apds a estabilizacdo de todas as variaveis
medidas, possibilitando a reprodugcdo de resultados e a comparagdo de
caracteristicas de compressores entre diferentes fabricantes. No entanto, a espera

pela estabilizacdo de todas as variaveis resulta em um longo tempo de ensaio.

A norma propde 9 métodos de ensaio, cada método possui diferentes
montagens de circuito e sistemas de medicdes. A proposta deste trabalho € a
identificacdo de instante de entrada em regime permanente de variaveis de ensaio
em um dos métodos. A reproducido dessa proposta para varios métodos de ensaio
nao faz parte do escopo deste trabalho. A bancada utilizada para realizagcdo dos
ensaios deste trabalho satisfaz a norma ISO 917 (1989) através dos métodos c e f.
Em conjunto com a empresa que apoiou este trabalho optou-se por empregar os

dados obtidos através do método f. O método f é apresentado no item 2.1.

2.1 ENSAIO DE COMPRESSORES — METODO F

A norma I1SO 917 (1989) exige que no minimo dois métodos de ensaio sejam
executados simultaneamente e que a diferenga entre os resultados nao ultrapasse
14%. Além disso, ainda existem outros requisitos gerais aplicados a todos os
métodos (ISO, 1989).

Os ensaios de compressores tém por objetivo o levantamento de

caracteristicas do compressor:
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e capacidade de refrigeragao (®o), que € uma medida da capacidade do
compressor de gerar vazdo massica de refrigerante frente a um
diferencial de pressao imposto entre a tomada de sucgédo e descarga
do compressor (STOECKER, 2002) e tem a unidade medida em watt;

e poténcia elétrica ativa consumida (P) nos terminais do compressor,

também expressa em watt (1ISO, 1989);

e coeficiente de performance (Coeficient of Performance — COP),
calculado como a razdo entre a capacidade de refrigeragdo e o

consumo de poténcia ativa, logicamente adimensional.

Essas caracteristicas resultam de medi¢cdes realizadas sob condigbes de
operagao previamente definidas em norma (ISO, 1989). Para realizagdo de um

ensaio a norma prevé o controle ou monitoramento de uma série de grandezas.

As medi¢des para controle sao efetuadas para possibilitar a manutencao das
condicbes preestabelecidas de ensaio. Além das variaveis controladas, existem

variaveis livres que sdo somente medidas.

Os pontos de medicdo e as condicbes de ensaio estdo estabelecidos por

norma e separados por métodos de ensaio.

No método F (ISO, 1989) devem ser realizadas as medi¢cdes de pressao e
temperatura do refrigerante na entrada e na saida do compressor, bem como a

leitura do fluxo de massa.

Como o sistema utilizado possui um separador de 6leo logo apds a descarga
do compressor (STOECKER, 2002), a norma indica que o calculo da capacidade
deve ser feito utilizando a equagao 3, considerando que o fluxo de massa (qQms) € 0

valor lido pelo medidor de fluxo de massa.

Ve

o= Gur—=(hos — Iy (1)

ol

Onde:
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- ¢ > capacidade do compressor [kJ];

- Qms =2 fluxo de massa de refrigerante [kg/s];

- Vga = volume especifico do refrigerante entrando no compressor, durante o

ensaio [m3/kg];

- Vg > volume especifico do refrigerante entrando no compressor

estabelecido anteriormente ao ensaio [m3/kg];

- hg1 = entalpia especifica do refrigerante entrando no compressor nas
condi¢des basicas especificas de teste (hg1 € funcdo da temperatura e pressdo na
entrada do compressor e das propriedades termodinamicas tabeladas do

refrigerante utilizado) [kJ/kg];

- hyy = entalpia especifica do refrigerante liquido na pressao correspondente a
descarga do compressor (hy é fungdo da temperatura e pressdo na saida do
compressor e das propriedades termodinamicas tabeladas do refrigerante utilizado)
[kJ/kg].

Além das medigdes necessarias para o calculo da capacidade de
refrigeragao, outras medi¢des que nao sao controladas precisam ser realizadas para

a completa caracterizacdo dos parametros do compressor. Sao elas:

temperatura de descarga do compressor;

poténcia elétrica ativa consumida pelo compressor;

e corrente elétrica que circula pelo compressor;

e poténcia dissipada nos resistores localizados no evaporador;

e temperatura da carcaga do compressor;

e resisténcia de enrolamento — para calculo de temperatura interna;
¢ frequéncia rotacional.

Durante o ensaio as medigdes devem ser realizadas dentro de padrdes

preestabelecidos de limites de incerteza e tolerancias de variagao dindmica.
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Os limites de incerteza aceitaveis, de acordo com a norma, podem ser
resumidos conforme segue (HENKLEIN, 2006):

- temperatura (termdémetros de mercurio, termopares e termorresistores):
e fluido no calorimetro ou condensador — o = 0,06 °C;
e outras medicdes de temperatura — o = £0,3 °C;
- presséao (coluna de mercurio, tubo de bourdon e mandémetros de
diafragma ou fole):
e pressdo de sucgdo (absoluta) — o = £1% do valor medido;
e outras medicdes de pressao — o = 2% do valor medido;
- grandezas elétricas:
e todas as medig¢des (poténcia, corrente, tenséo e resisténcia) — o =
1+1% do valor medido;

- fluxo massico (medidor de fluxo de massa liquido ou vapor e rotametros que

medem simultaneamente massa ou volume):
¢ medigdes na fase liquida — 0 = 1% do valor medido;
¢ medigdes na fase gasosa — 0 = +2% do valor medido;

- frequéncia rotacional (contador de revolugdo, tacometro, estroboscopio e

oscilografo) — o = £0,75% do valor medido;
- tempo — 0 = £0,1% do valor medido;
- massa — 0 = £0,2% do valor medido.

Esses valores apresentados por limites do desvio padrao das medigdes,

mesmo nao sendo a forma indicada pelo Guia para a Expressao da Incerteza de
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Medi¢ao da ISO (ISO GUM, 2003), é a representacdo de incerteza pelo desvio

padréo estabelecida pela norma 1SO 9172

Depois da partida do compressor a bancada de ensaios inicia o processo de
controle para que as variaveis atinjam os valores da condigdo de operagdo em que 0
compressor esta sendo testado. Enquanto esses valores nao estiverem
continuamente dentro dos limites de variagdo em torno do valor de referéncia, o

ensaio estara no transitorio.

Uma vez o compressor operando em regime permanente, as medi¢oes
devem ser realizadas em intervalos equidistantes de no maximo 20 min, durante
pelo menos 1 h. Os limites de variagao impostos pela norma ISO 917 (ISO 917,

1989) para caracterizar o regime permanente s&o:

- as leituras de pressao nao podem ter variagcdo maior que £1% do valor de

referéncia;

- as leituras de temperatura ndo podem ter variagdo maior que +3% do valor

de referéncia;

- 0 limite de variagcao da tensio de alimentacdo do compressor € de +3% e da

frequéncia 1% do valor de referéncia;

- no método f, o valor lido no medidor de fluxo de massa nao pode exceder o

limite de +1% do valor médio da ultima 1 h.

Os valores de capacidade de refrigeragcédo, poténcia ativa consumida pelo
compressor e coeficiente de desempenho sado calculados tomando os valores
médios consecutivos de 1 h de ensaio operando em regime permanente (ISO 917,
1989).

Essas medi¢cdes somente terdo significado quando medidas dentro de um

regime permanente, esse conceito sera discutido subitem 2.2.1.

* Ressalta-se o fato de o guia para a expressdo da incerteza de medigio (ISO GUM, 2003) é mais recente que a

norma ISO 917 (1989).
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2.2 OBJETOS DE ESTUDO

A norma ISO 917 sugere 9 métodos de ensaio, sendo que cada método
possui diferentes montagens de circuito e sistemas de medigao (STOECKER, 2002).
Cada uma dessas montagens estabelece medigbes de diferentes variaveis, e o fim
de um ensaio por um método é dado pela permanéncia do conjunto de variaveis em
regime permanente durante o periodo de uma hora (ISO 917, 1989). Essa condigao
€ estabelecida por norma e basicamente garante que o valor obtido por esses
ensaios possam ser comparados e reproduzidos. Uma hora em regime permanente
pretende garantir que todas as influéncias externas estardo ausentes dos valores

medidos, e que os valores lidos representam uma condicdo de operacao especifica.

Dados fornecidos pela empresa que apoiou a realizagao desta dissertagao
mostram que a maioria dos ensaios realizados s&o voltados a pesquisa e
desenvolvimento. Em tais ensaios as exigéncias em termos de incerteza de medigéo
sao muito superiores as estabelecidas em norma. Além disso, o tempo em condigao
de regime pode ser menor de que uma hora — pode até tender a zero — desde que
os resultados sejam confiaveis e representativos. Foi para explorar essa ultima

particularidade que foi proposta esta dissertacao.

Na condicdo normal de realizacdo de ensaios, sejam ou ndo voltados a
pesquisa e desenvolvimento, sé se conhece o instante em que o ensaio entrou em
regime apos o final do ensaio. Como o ensaio deve permanecer uma hora em
regime estavel, logicamente o instante de entrada em regime ocorreu uma hora
antes do final do ensaio. Acontece que, nessa situacdo, a identificacdo de tal
instante de entrada em regime s6 serve para de estabelecer quanto tempo de

transitorio foi despendido no processo de ensaio (compressor e bancada).

O que se pretende neste trabalho é que a identificagcao do instante de entrada
em regime se dé em tempo real. Uma bancada de ensaio ja desenvolvida em
trabalhos anteriores (PETROVCIC, 2007; FLESCH, 2006) garante grande
estabilidade apos entrada em regime. Para este trabalho parte-se da premissa de

que, se a estabilidade em regime €& grande, independentemente do tempo de
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medicdo sob regime permanente, os resultados serdao muito préximos. Imagina-se
que em tais condicbes o tempo de regime possa ser reduzido de uma hora para

cerca de dez minutos. A figura 4 exemplifica a situagao.

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

O

Valores Medidos

Variaveis
de ensaio

- . Tempo
Regime permanente pela norma.

O Instante de entrada em regime permanente da variavel.

Figura 4: Comportamento das variaveis de ensaio e instantes de entrada em regime.

A figura 4 mostra que diferentes variaveis possuem diferentes instantes de
entrada em regime permanente, sendo que a ultima hora de ensaio € dada pela
permanéncia de todas as variaveis dentro dos limites de tolerancia. Algumas

variaveis, entretanto podem entrar em regime muito antes do inicio da ultima hora>.

A identificagdo do instante de entrada de uma variavel depende dos valores
de outras variaveis que, mesmo nao estando em regime permanente poderéao

influenciar na estabilidade da variavel de interesse.

Os topicos a seguir tratam das necessidades e solugbes abordadas neste
trabalho, discutindo dois enfoques principais: regime permanente e inferéncia de

valores finais.

3 Caracteristica predominante para variaveis de interesse levantadas pela empresa parceira.
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2.2.1 Regime permanente

A passagem do regime transitério para o regime permanente, idealmente,
representa o instante em que um comportamento variavel deixa de ser dindmico e
passa a ser estavel. Conhecer esse instante traz alguns beneficios, entre eles a
informag&o de que uma variavel esta dentro de tolerancias aceitaveis, ou seja, que o
valor medido de um parametro esta tdo préximo de seu valor estavel (final) quanto

permite a tolerancia estabelecida para o ensaio.

Atualmente um ensaio leva em média 4,5 horas®. Trabalhos realizados
anteriormente (FLESCH, 2006; POLETTO, 2006; SCUSSEL, 2006; PETROVCIC,
2007) atuam sobre o regime permanente — aumentando a estabilidade — e sobre o
transitorio — reduzindo o tempo de estabilizacdo. O conjunto de medidas permite
reduzir o tempo total de ensaio para algo proximo de duas horas e vinte minutos. Em

todas as situagdes, entretanto, o tempo de regime permanente € de uma hora.

Para exemplificar o que ocorre com uma variavel de ensaio, a figura 5
representa a variavel poténcia ativa consumida durante um ensaio de um
compressor. As linhas vermelhas representam as tolerancias calculadas pelo valor
final de ensaio. Pelo que pode ser percebido, o instante de entrada em regime
permanente esta localizado em 11,4 minutos de ensaio e a partir desse instante até
o final do ensaio (final do ensaio muito além dos valores mostrados no grafico) os

valores medidos ndo “saem” dos limites de tolerancia estabelecidos na norma.

* Historico da empresa que apoiou o desenvolvimento deste trabalho.
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Figura 5: Regime permanente e regime transitério da poténcia ativa.

A figura 5 apresenta ainda uma regido demarcada por um circulo — o maior
dentre os dois grafados na figura — onde alguns valores medidos estdo entre os
limites de tolerancia, porém esses ndo podem ser considerados pertencentes ao

periodo de regime permanente.

Uma caracteristica que deve ser levada em consideragao ao avaliar a figura 5
€ a de que os valores finais de ensaio ndo sdo previamente conhecidos assim como
os valores de tolerancia especificos®. S6 se sabera o valor final de ensaio de uma
variavel ao final do mesmo, dado que este é calculado pela média das medidas da
ultima hora de ensaio (ISO 917, 1989). Assim, logicamente, chega-se a conclusao
de que o instante de entrada (real) em regime s6 podera ser levantado ao final do

ensaio.

A figura 6 representa o comportamento da variavel temperatura da carcaca
durante o ensaio, sendo que as linhas vermelhas representam os valores de

tolerancia calculados apds o final do ensaio. O instante de entrada em regime dessa

> A norma ISO 917 (1989) especifica a tolerancia em percentual sobre o valor lido.
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variavel esta localizado em 92,2 minutos e representa uma variavel com uma inércia

maior, ou seja, leva mais tempo para atingir o valor final.
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Figura 6: Regime permanente, variavel temperatura da carcaca.

Como pode ser visto na figura 6 o instante de entrada em regime permanente
da temperatura da carcaca € razoavelmente maior que o instante de entrada em
regime da poténcia (figura 5) medido em um mesmo ensaio. Essa caracteristica
permite que a reducao do tempo em determinados ensaios possa ser maior que uma
hora, uma vez que grande parte do tempo de um ensaio é usado para estabilizagao

de todas as variaveis exigidas por norma.

Como dito no inicio deste subitem, conhecer o instante de entrada em regime
permanente significa conhecer a faixa de valores (tolerancia) em que a variavel
permanecera por pelo menos 1 hora. Uma vez que essa faixa é conhecida, o valor
final da variavel pode ser estimado ou inferido. Essa inferéncia sera discutida no
item 2.2.2.
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2.2.2 Inferéncia de valores finais

O comportamento dindmico de uma variavel ndo ¢é ideal. Esse sofre
perturbacdes, tanto do meio externo ao ensaio quanto de outros parametros e

variaveis do proprio ensaio.

Esse comportamento dindmico esta presente no momento de entrada em
regime permanente, representado por uma acomodagao sutil ja& durante o regime

permanente. A figura 7 abaixo exemplifica a situagao.
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Figura 7: Acomodacao apés entrada em regime.

A figura 7 mostra o comportamento da variavel corrente eficaz durante o
instante de entrada em regime permanente. Evidencia o comportamento dinamico
apos a entrada em regime (valores entre as linhas vermelhas), uma acomodagao da
variavel apdés a passagem dos valores medidos pelo limite de tolerancia calculado

apods o término do ensaio.

Essa acomodacdo ¢é diferente para cada variavel, sendo que esse
comportamento segue um padrdo para cada uma dessas variaveis. Conforme sera

visto no capitulo 4, esse comportamento pode ser previsto ou compensado.
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Inspiradas nas redes neurais biolégicas, as Redes Neurais Artificiais (RNA)
tem sido aplicadas com sucesso na solugdo problemas em varios e distintos
dominios, tais como: processamento de sinais, controle, reconhecimento de
padrées, medicina, reconhecimento e produgdo de voz, e negocios (FAUSETT,
1994). Uma de suas propriedades, de importancia fundamental, € a capacidade de
aprender a partir de seu ambiente® e de aperfeicoar seu desempenho através do
aprendizado (HAYKIN, 2005).

As RNA sao muito eficientes na aprendizagem de padrbées em dados com
ruido ou incompletos ou que podem conter dados contraditérios. Também s&o
eficientes em questdes nas quais especialistas sado ineficazes ou nas quais regras
claras a respeito do comportamento do problema em questdo ndo podem ser
facilmente formulaveis (OLIVEIRA, 2004). De acordo com DANDOLINI (1997), as
RNA propiciam uma forma relativamente facil para modelar e prever sistemas nao

lineares.

A utilizacdo de RNA para inferéncia de valores finais de variaveis de ensaio
foi utilizada com sucesso anteriormente, separando ensaios de compressores em
classes de valores finais (HENKLEIN, 2006). Neste trabalho mais uma vez propde-
se 0 uso de sistemas baseados em redes neurais. Pretende-se, através do
modelamento dos ensaios de desempenho de compressores, extrair informacgdes
sobre o comportamento das variaveis de ensaio, identificando o instante de entrada

em regime e aperfeigcoar a inferéncia dos valores finais de ensaio.

¢ Capacidade de aprender por meio de exemplos possibilitando entender e modelar um determinado
problema a partir dos exemplos (as observagdes) disponiveis a respeito do mesmo. (OLIVEIRA,
2004).
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Técnicas de IA tém aplicacdo direta em sistemas nao-lineares, modelando
sistemas complexos sem o uso de ferramentas matematicas complexas, permitindo

analise, entendimento e diagndstico desses sistemas (KIM, 1995, ALIPPI, 1999).

Este capitulo disserta sobre a teoria geral de Sistemas de Inteligéncia Atrtificial
e, mais especificamente, sobre as técnicas de Redes Neurais Artificiais que foram

utilizadas para o desenvolvimento deste trabalho.

O conceito de Inteligéncia Artificial € bastante amplo e ndo se tem um sistema
de rede neural geral para simulagdo ou modelamento de qualquer sistema real ou
fisico (BARRETO, 1997).

Redes Neurais Atrtificiais (RNA) € o nome dado a sistemas que, como o nome
sugere, pretendem de forma artificial modelar o comportamento de uma rede de
neurénios naturais (TAFNER et al., 1995; HAYKIN, 2005). Nao necessariamente ela
tem a mesma capacidade de uma rede neural natural, mas apresenta
comportamento e utilizacdo razoaveis para aplicacdes de interesse. A RNA possui
tolerancia a ruidos e falhas, sendo capaz de suportar imperfeicoes do ambiente sem
comprometimento dos resultados. A sua nao linearidade permite que captem
interagbes complexas entre variaveis, como ocorre normalmente no mundo real
(BEALE; JACKSON, 1992; ZURADA, 1992; CHENG; TITTERINGTON, 1994;
LEFREVE, 1996).

S&o0 sistemas versateis, com capacidade de generalizagdo, aprendizado
constante e alto desempenho computacional (FAUSETT, 1994; BUTLER, 1997,
NELSON; ILLINGWORTH, 1990). Constituem-se basicamente numa forma de
aproximacao universal de fungdes, apresentando um bom desempenho na
classificagao de padrées complexos (SHEPPARD; GENT, 1991).

Em 1943 McCulloch e Pitts criaram o primeiro modelo de neurdnio artificial

baseado em um modelo matematico do neurbnio biolégico, sendo que em 1949
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Donald Hebb langou o livro “The Organization of Behavior’, sugerindo um modo de
proporcionar capacidade de aprendizado as redes neurais artificiais fazendo
analogia as redes neurais naturais ou biolégicas. (ANDERSON; MCNEILL, 1992).

Em 1969 teve inicio a Epoca das Trevas (desillusioned years), com o
langamento do livro Perceptron de Minsky & Papert, provando que a rede proposta
por Rosenblatt (Perceptron de duas camadas) nao era capaz de distinguir padroes
nao-linearmente separaveis. Essa época fica caracterizada como uma época de
estagnacdo da pesquisa com IA, estagnacdo esta que foi interrompida com o
surgimento do algoritmo de treinamento Backpropagation, proposto por Paul Werbos
em 1974; com a utilizacado de varias camadas de neurénios e os estudos de Hopfield
em 1982 (ANDERSON; MCNEILL, 1992).

Atualmente as RNA sé&o largamente empregadas com sucesso em diversas

areas do conhecimento (RE, 2000).

Existem varios tipos de estruturas de redes neurais, algoritmos de
treinamento (aprendizado), e outras tantas variagbes, porém para esta dissertagéo
serdo tratados o modelo e o algoritmo de treinamento que foram utilizados para este

trabalho, os quais serao discutidos nos tépicos a seguir.

3.1 MODELO DO NEURONIO

Os neurbnios artificiais sdo estruturas légicas que tém o objetivo de simular o
funcionamento de um neurénio biolégico (DAYHOFF,1990; PACHECO,1996)

O neurénio artificial (perceptron) é modelado basicamente por trés elementos:
sinais de entrada, elemento somador e fungdo de ativagao (HAYKIN, 2005). Esses

elementos estdo mostrados na figura 8.
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Legenda:

Xx—> sinais de entradas;

w = pesos sinapticos;
(P() " Y. | b =2 bias (polarizador);

v = saida do elemento somador;

Elemento
somador

¢ — funcdo de ativagio;,

y — saida do neurdnio.

Figura 8: Modelo geral do neurénio (HAYKIN, 2005).

A saida de um neurbnio pode ser conectada a entrada do neurbnio seguinte

formando a rede neural.

O funcionamento do neurdnio matematicamente acontece pela soma de cada
entrada (x;, i=1,2,...,m) “ponderada” pelo valor do peso (wy, i=1,2,...,m ) atribuido
para cada entrada. O valor dessa soma, vi, € aplicado em uma funcéo de ativacao

que resultara na saida do neurdnio, yx.

O modelamento de sistemas dinamicos requer que a rede seja dinamica, e
para isto é preciso que ela tenha memadria (HAYKIN, 2005) fazendo com que a saida
da rede em certo instante dependa ndo s6é do instante atual, mas de instantes
anteriores (KOSTYLA; LOBOS; WACLAWEK, 1996 e HABTOM, 1999). Uma das
formas de dar dinamismo as redes neurais € o uso de neurbnios representando
variaveis com atrasos inclusos na camada de entrada das redes neurais
(HENRIQUE, 1999), ou neurénios dindmicos (LI; YU, 1995 e YANG et al., 2005).

A figura 9 representa o modelo do neurdnio dinamico na qual o sinal de
entrada possui atrasos, fazendo com que o sinal de saida dependa ndo somente do

valor atual, mas de valores anteriores do sistema modelado.
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x,(t) Legenda:
x = sinais de entradas;
w —> pesos sinapticos;
(P() — y,(t) | b > bias (polarizador);

v — saida do elemento somador;

X, (t-1)

Elemento ¢ - funcio de ativacio;

X, (t-m) somador y = saida do neurénio.

Figura 9: Modelo do neurdnio dindmico.

3.2 REDE NEURAL E ALGORITMO DE TREINAMENTO

3.2.1 Estrutura da rede neural artificial

Para a vasta maioria dos problemas praticos um unico neurbnio nido é
suficiente; assim, utilizam-se neurénios interconectados, sendo que a decisao de
como interconectar os neurdnios € uma das mais importantes decisdes a se tomar

em um projeto de uma rede neural artificial.

No tocante a como os neurbnios se interligam, é conveniente ressaltar a
utilizacao de camadas ocultas que permitem a implementacdo de superficies de
decisdo mais complexas (BROWN; BERGONDY; ARCHER, 1991; BEALE;
JACKSON, 1992), sendo solugdo para superar o problema do aprendizado na
classificagdo de padrées nao-linearmente separaveis (CHENG; TITTERINGTON,
1994). Essas camadas permitem que seus elementos (neurbnios e pesos) se
organizem de tal forma que cada elemento aprenda a reconhecer caracteristicas
diferentes do espaco de entrada. Assim, o algoritmo de treinamento deve decidir que
caracteristicas devem ser extraidas de um conjunto de treinamento. A desvantagem
em utilizar camada oculta (principalmente mais de uma) € que o aprendizado se
torna muito mais demorado (VIEIRA, 2004).
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As redes neurais artificiais podem ser diretas ou recorrentes, sendo que a
principal diferenca entre elas € que na primeira os neurbnios nao recebem
realimentacdo em suas entradas, ou seja: seu grafo n&o tem ciclos (ALMEIDA,
2001).

Atualmente as redes neurais diretas sdo as mais utilizadas, principalmente
pelo advento da popularizacdo do algoritmo de treinamento backpropagation. Esse
tipo de rede pode ser considerado um aproximador universal de fungdes, uma vez
que estas ndo sao limitadas a resolver problemas linearmente separaveis
(RENAWEERA, 1994).

Nas redes neurais recorrentes existe pelo menos um ciclo de
retroalimentagdo, em que algum neurbnio fornece o seu sinal de saida para a
entrada de outro neurdnio de uma camada anterior como no exemplo da figura 10.
Esse tipo de rede se comporta bem quando aplicada a sistemas dinamicos,
entretanto a complexidade do algoritmo de treinamento é relativamente grande
(HENRIQUE, 1999).

Retroalimentagdes

Camada de
Camada de Saida
Entrada

Camadas Ocultas

Figura 10: Rede neural recorrente.

Neste trabalho s&o tratadas apenas redes neurais diretas, pela sua maior
popularizagéao e pela maior simplicidade do algoritmo de treinamento (em relagao as

redes recorrentes). Ainda, por aprenderem melhor como ignorar entradas
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irrelevantes, produzindo resultados mais precisos (BISHOP, 1995) em relagao a
arquitetura de base radial, foi optado pelo uso das MLP. O dinamismo sera inserido
na rede através de outros métodos, como neurdnios dindmicos e atrasos na entrada.
Esses métodos estdo disponiveis nas ferramentas do toolbox do software Matlab

simplificando a programacgéao do algoritmo de treinamento.

A figura 11 ilustra a rede neural direta onde a informagdo da entrada é

repassada pelos neurbnios das camadas ocultas até a saida (feedforward).

Camada de
Camada de Saida
Entrada

Camadas Ocultas

Figura 11: Rede neural direta.

As conexdes entre neurbnios podem ser feitas de diversas maneiras: entre
neurdnios da mesma camada, entre todos os neurbnios de uma camada com

apenas alguns de outra camada, etc.

Para escolha do numero de camadas e do numero de neurdnios em cada
camada a literatura é subjetiva. Ha pesquisadores como HECHT-NIELSEN (1989),
que afirmam que com apenas uma camada oculta ja é possivel modelar uma fungéo
arbitraria qualquer a partir de dados fornecidos. De acordo com HECHT-NIELSEN, a
camada oculta deve ter por volta de 2i+1 neurdnios, onde i € o numero de variaveis

de entrada.

Outros, como no caso de CYBENKO (1989), defendem o uso de duas
camadas ocultas. Ja KUDRICKY (1989), empiricamente observou que para cada 3

neurdnios da primeira camada oculta era preciso um da segunda camada.
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Ja LIPPMANN (1990) afirma que a segunda camada oculta deve ter o dobro
de neurdnios da camada de saida. No caso de apenas uma camada oculta, ela
devera ter s(i+1) neurbnios, onde s € o numero de neurdnios de saida e i 0 numero

de neurdnios na entrada.

Independente de cada abordagem, quanto mais camadas de neurbnios,
melhor € o desempenho da rede neural, pois aumenta a capacidade de aprendizado
(DARTORA, 2003).

Por outro lado, GUERRA e COELHO (2002) sugerem que a medida que
eleva-se o numero de neurdnios presentes na(s) camada(s) oculta(s), a rede torna-
se mais especializada, entretanto sua capacidade de generalizagdo diminui. Em
outras palavras, a rede torna-se muito especializada nos dados de uma amostra
especifica, perdendo a capacidade de fazer inferéncias corretas sobre novos dados

ou padrdes apresentados (perda da capacidade de generalizagéo).

Neste trabalho foi utilizada a estrutura semelhante a figura 11, deixando a

cargo do algoritmo de treinamento suprimir ou realgar a conexao entre neurénios.

3.2.2 Treinamento de redes neurais artificiais

O conhecimento das redes neurais artificiais (RNA) se da através da
ponderagao que os pesos da conexao entre os neurdnios de diferentes camadas
trocam entre si (ZAHEDI, 1991; HAYKIN, 2005). Ou seja, encontrar solu¢gdo para um
determinado problema utilizando RNA seria, a grosso modo, encontrar a melhor
topologia de rede (numero de neurénios, interligacao/pesos e fungdes de ativagao),
bem como ajustar corretamente os pesos das conexdes entre os neurdnios (VIEIRA,
2004).

As formas de aprendizado das RNA podem ser classificadas em dois tipos
(LAWRENCE, 1992):

e O aprendizado supervisionado que tem em sua estrutura uma espécie

de instrutor que confere o quanto a rede esta préxima de uma solugao
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aceitavel. Esse instrutor corrige os pesos entre os neurdnios
procurando a menor diferenca entre as saidas desejadas e as saidas

obtidas pela rede, quando da aplicagdo dos dados de entrada.

e O aprendizado nao-supervisionado funciona como um classificador de
padrées, nao sabendo previamente o numero ou ‘o que” sera
classificado. A aprendizagem é realizada conforme regularidades

estatisticas dos dados de entrada, criando as categorias ou classes.

O presente trabalho utiliza o algoritmo de treinamento supervisionado
backpropagation, amplamente difundido e utilizado para treinamento de redes
neurais diretas (KROSE; SMAGT, 1996; SKAPURA, 1996; COELHO, 1997), o

mesmo sera discutido a seguir.

O algoritmo backpropagation procura iterativamente o erro minimo entre as
saidas desejadas e as saidas obtidas pela rede neural, ajustando os pesos entre as
camadas por retropropagagdo ponderada do erro encontrado em cada iteragéo
(BRAGA et al., 2000; AZEVEDO et al., 2000).

O algoritmo backpropagation foi desenvolvido de maneira independente por
varios pesquisadores trabalhando em diferentes areas aproximadamente na mesma
epoca. WERBOS (1974) apresentou o algoritmo enquanto desenvolvia sua tese de
doutorado em estatistica e o chamou de "Algoritmo de Realimentagcdo Dinéamica".
PARKER (1982) redescobriu o algoritmo e chamou-o de "Algoritmo de Aprendizado
Logico". Porém, foi com o trabalho de Rumelhart, Hinton e Williams (RUMELHART;
MCCLELLAND, 1986) do grupo PDP ("Parallel Distributed Processing") do MIT em
1986 divulgou e popularizou o uso do backpropagation para o aprendizado em redes
neurais. O algoritmo backpropagation € hoje em dia a técnica de aprendizado

supervisionado mais utilizada para redes neurais unidirecionais multicamadas.

Backpropagation € utilizado para o aprendizado de problemas de
mapeamento complexo. Basicamente, a rede aprende um conjunto pré-definido de
pares de exemplos de entrada/saida em ciclos de propagagao/adaptagao. Depois
que um padrao de entrada foi aplicado como um estimulo aos elementos da primeira

camada da rede, ele € propagado por cada uma das outras camadas até que a
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saida seja gerada. Esse padrao de saida é entdo comparado com a saida desejada
e um sinal de erro é calculado para cada elemento de saida (BITTENCOURT, 1998;
COELHO, 2000).

O sinal de erro é entédo retro-propagado da camada de saida para cada
elemento da camada intermediaria anterior que contribui diretamente para a
formagdo da saida. Entretanto, cada elemento da camada intermediaria recebe
apenas uma porcao do sinal de erro total, proporcional apenas a contribuicao
relativa de cada elemento na formagao da saida original. Esse processo se repete,
camada por camada, até que cada elemento da rede receba um sinal de erro que
descreva sua contribuicdo relativa para o erro total. Baseado no sinal de erro
recebido, os pesos das conexdes sdo entdo atualizados para cada elemento de
modo a fazer a rede convergir para um estado que permita a codificacdo de todos os
padrdes do conjunto de treinamento (BITTENCOURT, 1998).

Como se pode ver da descrigdo acima, o backpropagation utiliza 0 mesmo
principio da Regra Delta (HAYKIN, 2005), qual seja, a minimizagdo de uma fungao
custo, no caso, a soma dos erros médios quadraticos sobre um conjunto de
treinamento, utilizando a técnica de busca do gradiente-descendente. Por essa
razao, o algoritmo backpropagation também €& conhecido por Regra Delta
Generalizada ("Generalized Delta-Rule"). A modificagdo principal em relagcdo a
Regra Delta foi a utilizacdo de fungdes continuas e suaves como fungdo de saida
dos neurbnios ao invés da funcdo de limiar l6gico. Como as fungbes de saida
passaram a ser derivaveis, isto permitiu a utilizagdo da busca do gradiente-
descendente também para os elementos das camadas intermediarias (KROSE;
SMAGT, 1996).

3.3 SENSIBILIDADE E ESPECIFICIDADE

O erro calculado pelo algoritmo de aprendizado backpropagation nao

necessariamente representa um valor de erro de saida como um instrumento de
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medi¢gdo apresenta um erro sistematico. O erro de saida de uma rede neural,
calculado para a retropropagacéo, representa a soma dos erros quadraticos para um
conjunto de treinamento. Esse erro sofre variagdo com a mudanga do conjunto de

treinamento e com a condigao inicial dos pesos das conexdes entre neurbnios.

Uma outra forma de comparacao de resultados de redes neurais treinadas
com diferentes conjuntos de treinamento € calcular a sensibilidade e a

especificidade dos resultados da rede neural.

Diferente de um resultado de medi¢cdo, onde se tem o valor aceito como
verdadeiro (ISO GUM, 2003) e um valor de incerteza, uma rede neural pode acertar
ou errar, e essas informagdes podem ajudar a caracterizar uma rede relacionando a

quantidade de acertos e de erros da saida.

Quando uma rede neural é projetada para classificar os dados de entrada, a
classificagcao pode estar incorreta, e essa incorrecdo se manifesta de dois modos
(GABOR; SEYAL, 1992):

e falso positivo (FP), quando a rede neural afirma que um conjunto de
dados de entrada pertence a classe, porém este conjunto

verdadeiramente ndo pertence a essa classe;

e falso negativo (FN), quando a rede neural afirma que um conjunto de
dados de entrada nao pertence a classe, porém este conjunto

verdadeiramente pertence a essa classe.

Quando a rede neural classifica corretamente, esta afirmacao também pode
ser separada de duas maneiras (GABOR; SEYAL, 1992):

e verdadeiro positivo (VP), quando a rede neural afirma que um conjunto
de dados de entrada pertence a classe e este conjunto

verdadeiramente pertence a essa classe;

e verdadeiro negativo (VN), quando a rede neural afirma que um
conjunto de dados de entrada ndo pertence a classe e este conjunto

verdadeiramente nao pertence a essa classe.
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A relacdo entre estas situacbes forma os conceitos de Sensibilidade e
Especificidade (GABOR; SEYAL, 1992):

e sensibilidade (S) : € a razado entre os verdadeiros positivos (VP) e a
soma de verdadeiros positivos (VP) e falsos negativos (FN) , equacéao
2;

VP

Y= P+ EN) @

e especificidade (E): é a razdo entre verdadeiros negativos (VN) e a
soma de verdadeiros negativos (VN) e falsos positivos (FP), equacéo
3.

VN
L= N+ rp) ©)

Neste trabalho os conceitos de sensibilidade e especificidade, ndo serao
utilizados para validagdo das redes neurais e sim como parametro de escolha,
funcionando como ponto de equilibrio entre falsos positivos e falsos negativos. A

aplicagao destes conceitos sera discutida na profundidade adequada no capitulo 4.
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4 DESENVOLVIMENTO DOS SISTEMAS
NEURAIS PROPOSTOS

O objetivo principal deste trabalho € a identificagdo do instante de entrada em

regime do ensaio. Para tanto propde-se o desenvolvimento de trés sistemas neurais:

. sistemas RNA para indicar o instante de entrada em regime

permanente da capacidade de refrigeracao;

. sistemas RNA para indicar o instante de entrada em regime

permanente do consumo de poténcia ativa;

. sistemas RNA para indicar o instante de entrada em regime

permanente do COP.

Adicionalmente, como uma evolugao do trabalho desenvolvido por HENKLEIN

(2006), propde-se o desenvolvimento de outros trés sistemas neurais:

. sistemas RNA para inferir o valor final da capacidade;
. sistemas RNA para inferir sobre o valor final do consumo;
. sistemas RNA para inferir o valor final do COP.

O desenvolvimento de um sistema neural requer: escolha da estrutura da
rede e do algoritmo de treinamento; definicdo dos conjuntos de entrada e de saida
para treinamento; escolha dos parametros de treinamento da rede; escolha de

conjuntos de teste e validacéo do sistema.

Para o treinamento das redes neurais, uma base de dados, formada a partir
de trabalhos anteriores (FLESCH, 2006; POLETTO, 2006; HENKLEIN, 2006) servira
como padrdao para treinamento supervisionado. Essa base contém 29 ensaios
realizados em 8 compressores do mesmo modelo, sendo 5 de um mesmo lote e 3
de outro lote. Para aumentar a dispers&o nos resultados de consumo de poténcia
ativa, o artificio de retirar o capacitor permanente em um dos ensaios de cada

compressor foi utilizado. Essa retirada ocasiona um desbalanceamento das
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impedancias do circuito elétrico que tem como consequéncia aumento nas

poténcias: ativa, reativa e aparente.

Os ensaios usados foram realizados respeitando as exigéncias da norma,
executando todo o procedimento de ensaio. A partir do conhecimento adquirido no
treinamento, a RNA devera ser capaz de generalizar para futuros ensaios de
compressores (para o modelo treinado, mas nao limitado a esse), identificando em

tempo real o instante de entrada em regime.

Cada um dos sistemas RNA deve ter seu conjunto de entrada, conjunto de
saida, estrutura de rede e parametros de rede préprios, e de modo geral esses
parametros e conjuntos podem ser definidos e estruturados conforme os itens 4.1 a
4.7.

Os ensaios utilizados neste trabalho foram numerados de 1 a 29 para facilitar

a referéncia em tabelas e figuras.

4.1 VARIAVEIS DE ENSAIO ANALISADAS

As variaveis de ensaio utilizadas para levantar as caracteristicas de um
compressor sao baseadas em métodos conforme a norma ISO 917, e o método F, o

qual foi utilizado neste trabalho, consiste na observacao dos seguintes variaveis:
- fluxo de massa do refrigerante;
- temperatura de entrada (sucgao) do compressor;
- temperatura de descarga do compressor;
- poténcia elétrica ativa consumida pelo compressor;
- corrente elétrica que circula pelo compressor;
- poténcia dissipada nos resistores localizados no evaporador;
- temperatura da carcaga do compressor;

- resisténcia de enrolamento (final do ensaio);
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- frequiéncia rotacional (final do ensaio).

Entretanto, as variaveis de interesse em termos de resultados de ensaio sdo

apenas trés: capacidade de refrigeracéo, poténcia ativa consumida e COP.

Essas variaveis sdo consideradas de interesse por serem o resultado util de
uma modificagdo no projeto de um compressor. A variagdo da capacidade de
refrigeragdo com a modificacdo de caracteristicas de projeto, e o quanto esse ganho
(ou perda) de capacidade de refrigeragcdo alterou o consumo do mesmo. Essa
relacéo é expressa pelo coeficiente de performance do compressor (COP) sendo a

razao entre a capacidade e o consumo.

Logo, identificar o instante de entrada em regime permanente de cada uma
das variaveis de ensaio ndo é necessario, e sim identificar o instante de entrada em
regime permanente das trés variaveis de maior interesse: capacidade, consumo e

coeficiente de performance.

4.2 VARIAVEIS ACESSORIAS ANALISADAS

Em um sistema de redes neurais o uso de somente uma variavel para o
conjunto de entrada pode ndo ser suficiente para modelar o sistema real (BET,
2005), ndo dando ao sistema desenvolvido informagdes suficientes sobre o

ambiente que esta sendo modelado.

Para suprir o sistema neural com informagdes sobre o comportamento de um
ensaio de compressor, foram escolhidas algumas variaveis nado controladas usadas
por HENKLEIN (2006) com bons resultados:

- temperatura de descarga do compressor;
- temperatura do topo da carcaga do compressor;
- corrente elétrica que circula pelo compressor;

- fluxo de massa do refrigerante (valor filtrado).
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O comportamento dinamico com maior inércia, como no caso das
temperaturas, auxilia na classificacdo do comportamento dinamico do ensaio.
Variaveis diretamente relacionadas com os parametros principais, como a corrente e

o fluxo de massa, auxiliam na inferéncia.

Variaveis controladas nado foram utilizadas, pois na bancada de ensaios
empregada (FLESCH, 2006; POLETTO, 2006), o controle sobre o valor dessas
variaveis é feito com limites de variagdo muito menores em relacdo as tolerancias
estabelecidas na norma. Essas varidaveis controladas ndo precisam de um sistema
que identifique o instante de entrada em regime permanente ou infira sobre o valor

final. Esses valores sao conhecidos previamente, sendo valores controlados.

4.3 PROGRAMAGAO DAS REDES NEURAIS

O programa principal de ensaios em uma bancada da empresa parceira é
feito em Labview. Para desenvolvimento deste trabalho optou-se pelo potencial
inerente do modulo neural do Matlab. Porém, como o Labview possui uma interface
de comunicacdo entre os dois softwares, € possivel a integracdo entre os dois

sistemas.

A base de dados é resultado de um conjunto de ensaios realizados por uma
bancada automatizada que grava os resultados em planilhas do Excel. O
treinamento dos sistemas RNA sera off-line e realizado utilizando as ferramentas do

toolbox de redes neurais do software Matlab.

A programacao dos sistemas RNA comecga pela extragdo da informagao das
planilhas do Excel e organizando-as para o padrao de leitura da biblioteca no
Matlab. Essa informagao extraida pode ser tratada para compor os conjuntos de

entrada e saida para treinamento e validacido das redes neurais.
A programacao esta dividida em quatro etapas:

- importacao dos dados dos ensaios para o Matlab;
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- manipulacdo dos dados para formacado dos conjuntos de treinamento das

redes (pré-processamentos dos dados importados);
- definicdo das caracteristicas e treinamentos das RNA;
- graficos para avaliagao da rede treinada.

O programa grava a rede treinada em formato especifico do programa Matlab,
contendo os parametros da rede, incluindo os pesos das conexdes, as fungbes de

transferéncia, os atrasos e demais parametros.

Durante a importagdo dos dados podem ser definidos alguns paréametros dos
conjuntos de entrada e saida, como inicio e fim dos dados importados (instante
inicial e final de tempo do ensaio) e quais as variaveis de ensaio que serao usadas

para treinamento da rede.

Para o treinamento das redes o programa Matlab possui um recurso chamado
de call array, que permite armazenar diversas matrizes indexando-as com indices,
como se as matrizes fossem elementos de uma matriz superior. Sd0 necessarios

quatro cell arrays:
- dados de entrada para treinamento (variaveis de ensaio);

- dados de saida para treinamento (instantes de entrada em regime e valores

finais medidos nos ensaios);
- dados de entrada para validagéo (variaveis de ensaio);

- dados de saida para validagéo (instantes de entrada em regime e valores

finais medidos nos ensaios).

Todos os dados devem estar na mesma disposicao mostrada na figura 12.

Ensaio 1 |Ensaio 2 Ensaio j
Variavel 1 10 10 .. 10
Variavel 2 10 10 .. 10
Variavel i 10 10 .. 10
Tempo 1
’ Tempo 2

l Tempo n

Figura 12: Estrutura dos dados de entrada para treinamento e validagao.
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A figura 12 representa a estrutura de um cell array com os dados de entrada
para treinamento e validagcdo das redes neurais. O conjunto para treinamento é
formado com os dados de 21 ensaios, e o conjunto de validagéo € formado com os

dados dos demais ensaios.

Dentro de cada célula as linhas sdo as variaveis de cada ensaio escolhidas
para treinamento e validagdo (fluxo de massa, corrente etc.) e as colunas os
diferentes ensaios realizados e armazenados na base de dados. As diferentes

células representam instantes de tempo diferentes.

Ensaio 1 |Ensaio 2 Ensaio j
Saida 1 10 10 o 10
Saida 2 10 10 . 10
Saida i 10 10 .. 10
Tempo 1
l Tempo 2

l Tempo n

Figura 13: Estrutura de dados de saida para treinamento e validacao.

Assim como nos cell arrays de entrada, nos cell arrays de saida cada célula
representa um instante de tempo dos ensaios, enquanto as colunas de cada célula
representam os diversos ensaios da base de dados. As linhas, contudo,
representam as saidas desejadas para treinamento das redes e o numero de linhas

equivale ao numero de neurdnios na camada de saida.

As demais partes da programacgdo constituem no pré-processamento dos
dados de entrada e saida, a definicado dos parametros de treinamento das redes e os
graficos e dados de avaliagdo do sistema. Essas etapas da programagado serao

apresentadas nos itens 4.4 a 4.8.

4.4 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS DE ENTRADA

Para que o treinamento de uma rede nao sofra influéncia de dados que nao
representam os padrbes de treinamento € necessario preparar esses dados para
uso no treinamento das redes neurais. Em varias situacbes o comportamento de

uma variavel de ensaio podera sofrer influéncias externas ao proprio ensaio,
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enquanto em outras o proprio sistema gera perturbagdes indesejaveis. O tratamento
pode ser separado em duas etapas: tratamento do comportamento da variavel;
criacado do conjunto de entrada.

4.4 .1 Preparacgao das variaveis

O tratamento do comportamento da grandeza € necessario para retirar
variagdes que nao formam um comportamento padrao, variacdes fora do controle e
influéncias das variaveis externas ao ensaio, tornando as informacdes das variaveis

representativas para um conjunto de entrada.
A figura 14 mostra um exemplo de variagdo n&do padréao.
Preal(fAC)
170,00000 -
165,00000 -

160,00000 -
Comportamento Indesejavel

5 155,00000 1 /
c
g P 0
o Wi
150,00000 NW WMWMWMMWMMWMW
N4
145,00000 -
140,00000 ‘ ‘ : : : ‘
0 100 200 300 400 500 600
tempo x5 [s]

Figura 14: Comportamento indesejavel de variavel de ensaio.

A variagao exemplificada na figura 14 pode levar, quando nao tratada, a um

treinamento com padrbes de entrada e saida incorretos.

Como o objetivo ¢é identificar o instante de entrada em regime permanente, o
comportamento dindmico da variavel analisada deve ser levado em consideragéo. A
figura 15 (a) mostra uma variagcdo ndo padréo que reiniciou a contagem de 1 hora
para finalizar o ensaio, ou seja, valores medidos fora dos limites de tolerancia da

ultima hora. Esses valores fora de tolerancia definiram o regime permanente para
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um ensaio baseado na norma, mas podem nao representar um comportamento real

da variavel.

Ja a figura 15 (b), mostra o comportamento tratado da variavel, sem a
variacdo fora do padrdo, ou seja, o instante de entrada em regime permanente

condiz com o comportamento estavel de uma variavel.
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Figura 15: Entrada em regime real (a) e ideal (b).

As areas em verde representam o periodo em regime permanente e as areas

em vermelho o periodo em regime transitério de uma variavel de ensaio.
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4.4.2 Criagcao do conjunto de entrada

O segundo tratamento diz respeito a preparacéo dos dados para formagao do

conjunto de entrada:

- variaveis de entrada;

- periodo de ensaio representativo;

- modo de representacao das variaveis.
4.4.2.1 Variaveis de entrada

O conjunto de entrada servira para treinamento da rede neural, e esse
conjunto é formado pelos valores medidos das variaveis escolhidas nos itens 4.1 e
4.2:

- temperatura de descarga do compressor;

- temperatura da carcaga do compressor;

- corrente elétrica que circula pelo compressor;

- poténcia elétrica ativa na entrada do compressor;

- fluxo de massa do refrigerante;

- capacidade calculada a partir do fluxo de massa.
4.4.2.2 Intervalo de ensaio

Para formagao do conjunto de entrada foi escolhido o intervalo de tempo de
ensaio. Esse intervalo foi escolhido levando-se em consideracdo que a amostra
deveria fornecer representatividade suficiente do regime permanente e do regime
transitério, parecendo razoavel que o tempo em que o ensaio esta no transitorio se

equilibrasse com o tempo em que o ensaio permanece em regime permanente.

A escolha do intervalo de ensaio pode ser feita para cada tipo de variavel,
dado que cada variavel tem um comportamento dindmico diferente, entrando na

condicao de regime permanente em instantes diferentes.
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A figura 16 representa a entrada em regime permanente da variavel poténcia
ativa consumida, que nesse ensaio fez a transi¢cao de regime transitério para regime
permanente em 24,17 minutos, enquanto a figura 17 representa a variavel

capacidade de refrigeracdo, a qual fez a transi¢do em 42,92 minutos.
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Figura 16: Entrada em regime da variavel poténcia consumida.
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Figura 17: Entrada em regime permanente da variavel capacidade.

Com base somente nas figuras 16 e 17, a escolha razoavel do intervalo de
ensaio seria cerca de 50 minutos para o consumo e 90 minutos para capacidade
(descartando os instantes iniciais de ensaio). A escolha final pode ser feita levando
em consideracdo o tempo meédio de entrada em regime real que o0s ensaios

disponiveis apresentam para cada variavel.

4.4.2.3 Representagao das variaveis
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Para modelar sistemas dinamicos € necessario que a rede neural esteja

preparada para tal, isso pode ser feito através de trés maneiras:
- neurénios dinamicos;
- redes recorrentes;
- neurdnios representando atrasos na entrada da rede.

Como a estrutura da rede neural utilizada neste trabalho foi a rede direta, o
tratamento dos valores de entrada na rede abrangeu a criagdo de atrasos para a

variavel de interesse, além da insercado de derivadas dos valores de atraso.

A figura 18 exemplifica o tratamento dado a variavel de interesse (linha cinza),
o valor absoluto (neurénio 1), valores com atraso (neurbnios 2 e 3) e valores de
derivada de primeira ordem (neurdnio 4 e 5). As derivadas dos valores de atraso
podem ser, segundo SILVA (2001) e BET (2005), tdo importantes para previsao de
valores quanto os valores absolutos. Uma vez que o processo de diferenciagao
auxilia na identificagdo de estacionaridade possibilitando a visualizagdo de uma
tendéncia linear. A inser¢cdo das derivadas ira auxiliar na previsao de valores para
redes de inferéncia e na identificagdo da dindmica da variavel para as redes de

entrada em regime.
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Legenda

— Variavel de ensaio medida;
— Comportamento dindmico da variavel,
O Amostras da variavel

ffffff Entradas da rede neural;

O Neurénios;

Figura 18: Entradas da rede, valores absolutos e derivadas.

O tratamento citado neste item sera aplicado somente para as variaveis de
interesse de cada sistema neural, as demais variaveis de entrada serao
apresentadas a rede em seus valores absolutos. Além desse tratamento a
programagao da rede disponibiliza a inser¢do de atrasos, aumentando a capacidade
de modelamento dindmico quando necessario (ver item 4.7). Esses atrasos foram
utilizados na camada de entrada, caracteristica de neurbnios dindmicos indicados
para classificacéo e inferéncia (GUSTAFSON, 1992).

4.5 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS DE SAIDA

O conjunto de saida deve representar o conhecimento que o treinamento ira
introduzir na rede neural. Portanto, o tipo de informagao do conjunto de saida para
treinamento da rede de identificacdo de entrada em regime deve ser diferente de um

conjunto de saida para treinamento da rede de inferéncia de valores.
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4.5.1 Redes para identificacdo de entrada em regime

O objetivo das redes de identificagdo de entrada em regime é diferenciar o
comportamento de regime permanente e o comportamento de regime transitorio.
Assim sendo, € necessario construir um conjunto de saida com base nos instantes

de entrada em regime permanente, calculados a partir do final do ensaio.

O final de um ensaio € dado pela permanéncia das variaveis dentro dos
limites definidos. No caso deste trabalho, os definidos pela ISO 917 (1989), por pelo
menos uma hora. A média dos valores medidos nessa uma hora é o resultado do
ensaio (ISO 917, 1989). A tolerancia de cada variavel é calculada com base nessa

meédia de valores medidos na ultima hora.

O instante em que o valor medido da variavel entra nos limites de tolerancia e
nao sai mais € o instante do ensaio em que a variavel deixa de ter um
comportamento de regime transitério e passa a ter um comportamento de regime

permanente.

Na figura 19 apresenta um exemplo onde a area em verde representa a ultima
hora de ensaio, onde todas as variaveis de ensaio estavam dentro das tolerancias
da norma. As linhas vermelhas delimitam a faixa de tolerancia calculada pela média
dessa ultima hora das medigcdes do COP. O circulo preto mostra o instante de
entrada em regime permanente da variavel COP (em azul). O COP entra em regime
no exemplo da figura 19 em 8,4 minutos, enquanto o ensaio como um todo ira iniciar
a ultima hora de medigdes em aproximadamente 100 minutos de ensaio (devido as

demais variaveis).
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Figura 19: Entrada em regime do COP e ultima hora de ensaio.

Assim como exemplificado na figura 14 cada variavel sofre influéncias de
outras variaveis de ensaio e do meio externo ao ensaio. E variacbes nao esperadas
no comportamento de variaveis devem ser ignoradas, permitindo a correta

identificacdo do instante de entrada em regime permanente da variavel.

A figura 20 (a) mostra os valores COP durante o ensaio, enquanto a figura 20
(b) demonstra o tratamento feito nos valores da variavel (circulos vermelhos) para
nao descaracterizar o comportamento de regime permanente. Uma vez que o
tratamento desse comportamento indesejavel foi feito, pode ser criado um conjunto

que represente a estabilidade da variavel.
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Figura 20: Tratamento do COP para pontos fora de tolerancia.

Na figura 21 (a) a area verde representa o tempo em que o COP permanece
em regime permanente e a area vermelha representa o tempo em que o COP estava
em regime transitorio. A figura 21 (b) representa o conjunto de saida para
treinamento da rede de identificacdo de entrada em regime do COP. Essa saida é
idealizada, ou seja, para comportamento de regime permanente é atribuido o valor

1, e para comportamento de regime transitério é atribuido 0.
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Figura 21: Saida desejavel para treinamento.

Esse padrao de saida é reproduzido para todas as variaveis de interesse
(COP, Capacidade e Consumo) de todos os 29 ensaios disponiveis, completando o

conjunto de saida para treinamento das redes neurais de entrada em regime.

4.5.2 Rede para inferéncia de valores

O objetivo das redes de inferéncia de valores é obter, antecipadamente ao
final do ensaio, o valor final da variavel de interesse (COP, Capacidade, Consumo),

compensando a dindmica das variaveis ja dentro do regime permanente.

A figura 22 mostra que mesmo apos a entrada em regime permanente o COP
continua a variar tanto de forma dindmica como de forma aleatoria. Essa ultima
possuindo parcela realmente aleatéria devido ao sistema de medicao, e influéncias
internas e externas ao ensaio. Influéncias internas devido a dependéncia direta e
indireta de outras variaveis de ensaio e externas devido a possiveis perturbag¢des no

ambiente da bancada.
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Figura 22: Comportamento do COP apo6s entrada em regime permanente.

O conjunto de saida para treinamento das redes de inferéncia, é composto

pelos resultados de ensaio de cada variavel de interesse conforme tabela 1.

Tabela 1: Resultados de ensaio

Ensaio|Consumo (W)]|Capacidade (W)| COP | Ensaio|Consumo (W)|Capacidade (W)| COP
1 140,38 197,62 1,408 16 143,99 202,71 1,408
2 140,29 198,05 1,412 17 143,74 202,69 1,410
3 150,28 197,29 1,313 18 154,10 201,83 1,310
4 141,30 196,32 1,389 19 142,83 200,94 1,407
5 141,56 196,71 1,390 20 142,79 200,84 1,407
6 151,32 195,90 1,295 21 152,62 199,98 1,310
7 139,41 195,00 1,399 22 145,54 202,62 1,392
8 139,19 195,86 1,407 23 144,90 202,83 1,400
9 148,94 195,64 1,314 24 155,35 202,25 1,302
10 139,61 196,33 1,406 25 140,12 197,13 1,407
11 139,45 196,50 1,409 26 139,19 195,27 1,403
12 148,68 195,96 1,318 27 139,46 197,03 1,413
13 140,19 194,76 1,389 28 143,57 201,32 1,402
14 150,39 194,22 1,291 29 144,66 202,32 1,399
15 150,15 193,94 1,292

Os valores da tabela 1 sdo obtidos pela média de cada variavel de interesse

na ultima hora de ensaio.

4.6 TREINAMENTO, VALIDAGAO E TESTE

Para se estabelecer o fim de um treinamento, trés parametros podem ser

definidos:
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- numero de épocas ou iteragdes, que representa a quantidade de vezes que

o algoritmo de treinamento ira “mostrar” o conjunto de dados para a rede neural,;

- erro maximo aceitavel, que representa o valor de erro médio calculado pelo

algoritmo de treinamento deve atingir para um dado conjunto de treinamento;
- “max_fail’, um teste de desempenho da rede durante o proprio treinamento.

Os dois primeiros parametros sao subjetivos, dado que ndo se sabe a priori 0
numero de iteragdes que a rede levara para convergir para o menor erro da curva de

erros e, nao se sabe qual o erro minimo que sera encontrado.

Ja a validagao (max-fail), € um parametro para garantir que a rede néo esta
perdendo a capacidade de generalizagao, ou seja, que a rede nao esta “decorando”

(overfitting) os dados usados de treinamento.

MSE

—— MSE (Erro Médio Quadratico) Epocas (iteragdes)

— Erro de Validagao

Figura 23: Erro de treinamento e curva de validagéo.

A figura 23 apresenta duas curvas. A linha verde representa o erro médio
quadratico de um treinamento de uma rede neural, demonstrando que esse erro
tende a ser minimizado. A linha vermelha representa o erro médio quadratico
calculado com o conjunto de validagdo, esse conjunto nao é utilizado para

treinamento da rede, mas como uma ferramenta para testar o aprendizado da rede



63

em cada iteragao. Quando o erro de um conjunto de validagao estabiliza e o erro do
conjunto de treinamento continua diminuindo, significa que o treinamento estara
caminhando para um oveffitting (BRAGA et al., 2000, FREITAS; SOUZA, 2003).
Quando em um treinamento essa situacao se apresenta, o treinamento é encerrado

garantindo uma rede com capacidade de generalizagdo (Matlab).

O uso dessa ferramenta para validagao exige que um conjunto de dados seja
separado do conjunto de treinamento. Esse grupo de validagdo n&o € utilizado para
treinamento da rede (IVAKHNENKO; IVAKHNENKO, 1995).

O conjunto de dados disponivel foi, portanto dividido em dois conjuntos:
- ensaios de treinamento, formado por 21 ensaios;
- ensaios para validagao, formado pelos 8 ensaios restantes.

O conjunto de teste é a soma dos dois conjuntos, sendo que o conjunto de
validagcédo, como nao é utilizado para treinamento, serviu para teste de generalizagéo

das redes ao final do treinamento.

4.7 PARAMETROS DAS REDES

A RNA selecionada para a aplicagdo € uma MLP dinamica, que na biblioteca
do Matlab € iniciada pela fungdo newfftd (feed-forward input-delay backprop
network). Trata-se de uma rede MLP direta com atrasos nas entradas e treinamento
por retropropagagao do erro. Para essa arquitetura o que precisa ser definido é
(Matlab):

- maximos e minimos de cada entrada para todos os ensaios de treinamento,
para que seja feita a normalizacdo das mesmas a partir dos dados retirados dos

conjuntos de entrada;

- vetor de atrasos. Por exemplo: ID = [1, 2, 3,...] - esse comando indica que

serdo utilizadas a primeira, segunda, terceira amostras anteriores;

- nUmero de camadas escondidas;



64

- numero de neurénios em cada camada;

- numero de saidas;

- numero de entradas;

- fungdes de transferéncia de cada camada de neurdnios.

Para o treinamento da rede mais alguns parametros devem ser estabelecidos:
- funcao de treinamento para o algoritmo da retropropagacao;

- numero de ciclos de treinamento (épocas);

- limite maximo de erro aceitavel,

- fungédo de desempenho (calculo dos erros);

- treinamento com validagao;

- falha maxima de validacgao.

4.8 ESTRUTURA DE AVALIAGAO DO SISTEMA NEURAL

Para avaliacdo dos sistemas desenvolvidos, sera necessario um método
comparativo entre resultados obtidos e resultados de ensaio. Esses métodos estao

propostos conforme a seguir e separados:
- avaliagao dos sistemas RNA de identificacdo de entrada em regime;
- avaliagao dos sistemas RNA de inferéncia de valores;

- avaliacdo dos valores medidos e valores inferidos.
4.8.1 Avaliacao dos sistemas de identificagao de entrada em regime

O objetivo dos sistemas de identificagdo de entrada em regime é saber o

momento no decorrer do ensaio a partir do qual a variavel de interesse apresenta
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um comportamento de regime permanente. Isso significa que erros no tempo devem
ser minimizados, tanto erros do tipo falso positivo quanto erros do tipo falso

negativo.

A figura 24 exemplifica a saida ideal - areas verde e vermelha - e a saida real
de uma rede neural treinada (linha azul). A area vermelha representa o regime
transitério de uma variavel enquanto a area verde representa o regime permanente.
Idealmente a saida esperada de uma rede treinada é O (zero) durante o regime

transitorio e 1 (um) durante o regime permanente.
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Figura 24: Saida real X saida ideal.

Ainda na figura 24 a saida real de uma rede varia de 0 a 1, o que leva a uma
necessidade de saber quais as faixas de valores de saida da rede serdo
consideradas para diferenciacédo entre regime transitério e permanente. A linha
amarela representa o patamar de decisdo, que idealmente assume o valor

intermediario na faixa de saida da rede.

Com base nas consideragbes da figura 24, podem ser levantadas algumas
situacdes. Erros do tipo falso positivo, por exemplo, irdo informar que a medicio da
variavel pode ser feita quando na verdade essa variavel ainda esta apresentando um
comportamento de regime transitorio. Nessa situagdo estara fora dos limites de

tolerancia, apresentando valores de erro maiores que o aceitavel.
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A figura 25 exemplifica uma situacdo em que a saida da rede neural treinada
se antecipa ao instante de entrada em regime permanente, gerando um intervalo de

falsos positivos, representado na figura 25 pelo triangulo vermelho.
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Figura 25: Saida da rede apresentando falsos positivos.

Para compensar os erros de falso positivo uma solugdo € aumentar o valor do
patamar de decisdo, sendo que quanto mais proximo de 1 o valor de saida da rede

estiver menor a quantidade de falsos positivos.

Na figura 26 o patamar de decisdo foi elevado para 0,7 minimizando a

quantidade (no tempo) de falsos positivos.
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Figura 26: Saida da rede com alteragdo do patamar de deciséo.
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Essa elevacao do patamar de decisdo tem como consequéncia o aumento de
falsos negativos, uma vez que a rede precisara ter mais “certeza” de que a variavel
esta em regime permanente. Erros do tipo falso negativo podem levar a um aumento
no tempo de ensaio no método proposto. Dado que enquanto o sistema RNA nao
afirma verdadeiramente que a variavel estd em regime permanente, valores que

poderiam ser medidos nao estarao sendo.

Na figura 27 o patamar de deciséo estabelecido em 0,7 pode levar a erros do
tipo falso negativo, sendo que para evitar falsos negativos, a solugdo € diminuir o

patamar de decisao.
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Figura 27: Saida da rede apresentando falsos negativos.

Para estabelecer o patamar definitivo, a melhor solugéo € um equilibrio entre
falsos positivos e falsos negativos, levando a um patamar que minimize os efeitos
dos erros. Entretanto, erros do tipo falso negativo levam somente a um aumento no
tempo de ensaio. Em reunido com a empresa parceira entendeu-se que é preferivel
evitar erros do tipo falso positivo. Sendo que esses erros acarretariam medicoes
equivocadas, optou-se por estabelecer ndo s6 o patamar ideal (equilibrado), mas
também um tempo de espera. Esse tempo de espera € o tempo maximo que a saida

da rede neural treinada apresenta erros do tipo falso positivo.
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O equilibrio dos erros do tipo falso negativo e falso positivo pode ser
balanceado, e a escolha dos patamares de saida da rede neural pode ser feita,

baseando-se na menor relagédo entre os tipos de erro.

A figura 28 exemplifica a relagao entre os valores de diferentes patamares de
decisao e a quantidade de erros. A linha verde representa o equilibrio entre os dois
tipos de erro, calculado pela média quadratica dos valores de erro falso positivo e

falso negativo em cada patamar de decisgo.

Erros

Curva de equilibrio

N\

Erros falso positivo Erros falso negativo

05 10
—— Erros falso positivo Patamar de decisdo
— Erros falso negativo

—— Curva de equilibrio
Figura 28: Curvas de erros.

O numero maximo de erros falso positivo transformado em tempo de ensaio
representara o tempo em que a rede devera permanecer acima do patamar de

decisao para que a medicao possa ser feita.

4.8.2 Avaliacao dos sistemas RNA de inferéncia de valores

O sistema RNA de inferéncia de valores tem como objetivo informar o valor

final de ensaio com baixo erro e em um curto periodo de tempo apds o inicio do
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ensaio. Para avaliagdo desses sistemas sera comparado o valor de saida da rede
com os valores finais de cada um dos ensaios utilizados durante o decorrer do
mesmo. Esta comparagcdo sera feita avaliando-se os erros diferenciais e a

distribuicado dos mesmos.

4.8.3 Avaliacao dos valores medidos e dos valores inferidos

Apos a entrada em regime permanente de uma variavel, os valores medidos
dessa variavel estardo entre os limites de tolerancia. No momento de entrada a
variavel estara préximo ao limite de tolerancia estabelecido por norma. Contudo, a
inferéncia do instante de entrada em regime possui erros, conforme dito no item
5.6.1. Esses erros ndo sao exatamente conhecidos. Eles estdo distribuidos em uma

faixa, classificados como falsos positivos e falsos negativos.

A figura 29 representa a situacdo em que existe a diferengca nos instantes
indicados de entrada em regime permanente calculado pela norma e o indicado pela

saida da rede neural.
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Valores Medidos
—____‘————_

Tempo

--------- Regime Permanente pela norma.
— Regime Permanente pela rede.

— Variavel.

Figura 29: Entrada em regime permanente pela norma e pela rede.

Quando esses erros sao falsos positivos, os valores medidos nao estao
dentro da faixa de tolerancia estabelecida na norma e, portanto, ndo devem ser

considerados. O problema exemplificado na figura 29 leva a duas situagdes:
- quando a rede nao apresentar falsos positivos;
- quando a rede apresentar falsos positivos.

Na primeira situacdo os valores medidos estardo mais préximos dos valores
limites de tolerancia estabelecidos na norma. Essa primeira situagao podera ser
compensada com as redes de inferéncia, uma vez que durante um ensaio néo sera

possivel saber se, para aquele ensaio, a rede ira apresentar erros de falso positivo.

Na segunda situacdo o valor maximo de erros falso positivo pode ser
estabelecido como o tempo durante o qual um operador do sistema RNA deve

esperar para realizar medigoes.

Para comparacédo dos valores das medi¢cdes e dos valores de inferéncia, é
calculado o valor médio das medig¢des (valores de ensaio) em intervalos de tempo

crescentes e decrescentes apds a entrada em regime permanente pela norma.
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Esses valores médios servirdo como base ideal (referéncia) para comparagao e
deverao apresentar um erro diferencial em relagdo aos valores finais de ensaio e

uma distribuicdo de erros desses valores diferenciais.

Os valores médios de inferéncia e de medicdo (ambos em intervalos
crescentes e decrescentes) podem ser comparados com valores médios apds a
identificacdo de entrada em regime proposta pelas redes neurais. Esses conjuntos
de valores, medidos apds a estrada em regime real e medidos apos a entrada em

regime pelas redes, poderédo ser comparados e discutidos.

A figura 30 ressalta (exemplificativamente) o instante de entrada em regime
permanente tanto pela norma quanto pela rede, identificando os periodos de

amostragem usados para comparagao de resultados.

Intervalo de amostras apés entrada
em regime permanente real

Entrada em
regime pela
norma

Valores Medidos

Entradaem” L. | T Regime Permanente pela norma;

A regime pela [T ———- Regime Permanente pela rede;

rede """ B
""""""""""""""""" Variavel;

"""""""""""""" Intervalo de amostras.

Intervalo de amostras apés entrada em
regime permanente proposta pela rede

Tempo
Figura 30: Intervalos de amostras para comparagao de resultados.

Em resumo, cada sistema RNA ira gerar 29 conjuntos de saida representando
29 ensaios. Nos sistemas RNA de identificacdo de entrada em regime as saidas
representardo o instante em que o valor da variavel de ensaio deve ser lida.
Enquanto nos sistemas RNA para inferéncia as saidas representardo os valores das
variaveis para leitura. Os resultados dos sistemas RNA podem ser comparados com
uma situacado real em que o instante de entrada é conhecido exatamente. Essas

comparagoes podem ser combinadas da seguinte forma:
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- medi¢cbes de valores reais, com amostras de 1 a 15 minutos (com e sem

espera), da variavel COP apods entrada em regime permanente indicado pela norma;

- medigbes de valores reais, com amostras de 1 a 15 minutos (com e sem

espera), da variavel COP apds entrada em regime permanente indicado pela rede;

- medicdes de valores inferidos pela rede, com amostras de 1 a 15 minutos
(com e sem espera), da variavel COP apds entrada em regime permanente indicado

pela rede.

Essas comparacdes podem ser estendidas para os demais sistemas RNA e
para as demais variaveis de interesse (Capacidade e Consumo). O objetivo desse
método de comparagdo € obter a melhor forma de medicdo com base no
treinamento das redes a partir do histérico disponivel. Assim sera viabilizada uma
sistematica de treinamento para aplicacbes na empresa parceira numa futura

integracao dos sistemas RNA com bancadas de ensaio.
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5 RESULTADOS OBTIDOS

Este capitulo apresenta as redes neurais e os resultados obtidos na

identificacdo do instante de entrada em regime e na inferéncia de valores.

Cabe ressaltar que os ensaios utilizados neste trabalho sdo anteriores aos
trabalhos de melhoria nas bancadas de ensaio de compressores. De acordo com
POLETTO (2006), a bancada utilizada para os ensaios deste trabalho apresenta
uma incerteza de 0,94 W para a capacidade e 0,58 W para o consumo no método f.

Essas incertezas podem variar para cada método usado no ensaio.

Os resultados dos recentes trabalhos (FLESCH, 2006; POLETTO, 2006;
SCUSSEL, 2006; PETROVCIC, 2007) nédo estdo ainda integralmente implantados,
inviabilizando o uso de ensaios com todas as caracteristicas propostas nesses
trabalhos. Portanto, os resultados e conclusdes deste trabalho aplicam-se aos
ensaios de bancadas atuais. A implementagao e o uso dos sistemas propostos neste
trabalho para ensaios com o transitorio reduzido e com maior estabilidade das

variaveis em regime so6 tende a contribuir para melhoria dos resultados encontrados.

Nos préximos subitens (5.1 e 5.2) sdo apresentados os resultados das redes
para capacidade, consumo e COP. No subitem 5.3 sdo analisados os resultados
fazendo-se uma comparagdo entre: instantes reais de entrada em regime com
medicdes reais; instante de entrada pela rede com medi¢des reais; inferéncia apos

entrada em regime pela rede.

Neste capitulo sdo analisados alguns exemplos de resultados, sendo que nos

apéndices estao apresentados os resultados completos para consulta.
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5.1 RNA PARA IDENTIFICAR O INSTANTE DE ENTRADA
EM REGIME

O treinamento das RNA para entrada em regime foi realizado para cada uma
das variaveis de interesse: capacidade, consumo e COP. Cada uma dessas redes

foi treinada com variagdo dos parametros de treinamento e do intervalo de ensaio.

Alguns desses parametros foram escolhidos com base na literatura (numero
de camadas escondidas, por exemplo), outros foram escolhidos empiricamente

(numero de atrasos na entrada, por exemplo).

5.1.1 Capacidade

O treinamento da rede para identificagdo do instante de entrada em regime
permanente da capacidade nao foi realizado uma unica vez, mas 2 vezes para cada
alteracao feita em parametros ou variaveis de entrada. Esse procedimento evita que

resultados insatisfatorios resultem do conjunto de pesos iniciais.
As seguintes variaveis foram adotadas como entrada da rede:
- temperatura de descarga do compressor;
- temperatura da carcaga do compressor;
- corrente elétrica consumida pelo compressor;
- poténcia elétrica ativa na entrada do compressor;
- fluxo de massa de refrigerante;
- capacidade calculada a partir do fluxo de massa;
- 12 média de capacidade (média de 15 amostras);
- 22 média de capacidade (média de 15 amostras com atraso de 75 s);

- 32 média de capacidade (média de 15 amostras com atraso de 150 s);
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- derivada de 12 ordem entre os valores da 12 e da 22 média da capacidade;
- derivada de 12 ordem entre os valores da 22 e da 32 média da capacidade;
- derivada de 12 ordem entre os valores da 1% e da 3% média da capacidade.

O numero de camadas e de neurbnios em cada camada foram escolhidos
satisfazendo a literatura encontrada, mesmo essa sendo bastante subjetiva, optando
por maior niimero de neurdnios possivel’. A camada de entrada possui 12 neurdnios
e a saida possui 1 neurbénio. HECHT-NIELSEN (1989) sugere o uso de 2 vezes o
numero de entradas mais 1 na camada oculta (25 neurdnios). Ja LIPPMANN (1990)
sugere o uso de s.(e+1) neurdnios na camada oculta, onde “s” € o numero de saidas
e “e” o numero de entradas (13 neurdnios) quando é usado somente 1 camada
oculta. O uso de 2 camadas ocultas proposta por CYBENKO (1989) possibilita o uso

de funcdes de transferéncia diferentes em cada camada.

O uso de mais uma camada oculta com grande numero de neurdnios — mais
de 25 neurbnios — pode acarretar falta de memoéria no computador, mesmo com o
uso de uma fungdo de treinamento otimizando o uso de memoéria®. Ja o uso de 2
camadas, com mais de 2 neurénios na 22 camada oculta e mais de 13 neurdnios nas
duas camadas obteve resultados satisfatorios. Mesmo com variagao do numero de
neurdnios nas duas camadas ocultas os resultados permaneceram estaveis com

pouca sensibilidade a essa variagao.

A estrutura final da rede foi: 12 neurbnios de entrada; 10 neurbénios na 12

camada oculta; 6 neurénios na 22 camada oculta e 1 neurénio na camada de saida.

As funcbes de transferéncia usadas foram tangente-sigmoidal (12 e 22

camadas) e linear (3% e 4% camadas).

A funcédo de treinamento usada foi a Levenberg-Marquardt, uma funcéo de

treinamento rapida e com opg¢ao de redugcao do uso de memoria. Essa foi escolhida

7 Liberdade permitida pela atual capacidade de processamento dos computadores pessoais. Neste trabalho foi

usado um computador portatil com processador Intel Core Duo 1.67 GHz e 2 gigabytes de memoria.

¥ Parametro de treinamento do toolbox do sofiware Matlab.
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e testada entre outras: resilient backpropagation (trainrp), Gradient descent
backpropagation (traingd) e Gradient descent backpropagation with momentum
(traingdm), gradient descent with adaptive learning rate (traingda). Além dessas o
toolbox do Matlab possui um algoritmo de treinamento que une gradiente
descendente com momento e com learning rate adaptativo. Levenberg-Marquardt se
mostrou bastante satisfatorio, estavel e constante. De acordo com BAZARAA et al.
(1993) uma MLP treinada com o algoritmo Levemberg-Marquadt realiza
aproximacgodes globais. Essa propriedade possibilita maior facilidade no modelamento

de uma sistema, evitando minimos locais e identificando o minimo global.

Durante o periodo de testes o erro médio quadratico maximo foi definido em 0
(zero)® e o nimero de ephocs (iteracdes) foi definido em 1500. O uso dos conjuntos
de validagao, contudo, interrompe o treinamento entre 150 e 300 ephocs e com um
erro médio quadratico entre 0,01 e 0,05. Esse conjunto foi usado para interromper o
treinamento quando o numero de falhas de validagao atingir um numero maximo

estabelecido em 50.

Além da escolha das variaveis de ensaio e do modo de apresentacédo dessas
a rede, foi definido o intervalo de tempo do ensaio usado no treinamento. O instante
de entrada em regime permanente da capacidade fica, em média, entre 1500 e 2500
segundos apos o inicio do ensaio, de modo que a escolha do intervalo de tempo
deve abranger este instante. Além desse critério, optou-se pelo maior intervalo
possivel, e pelo equilibrio de informacdes dos padroes que seriam classificados. A
janela final das variaveis inicia em 150 segundo e termina em 5000 segundos.
Foram descartados os primeiros 150 segundos de ensaio por nado serem
representativos para o treinamento. Nesses instantes iniciais os valores medidos
nao sao consistentes; as perturbagdes das variaveis poderiam afetar o treinamento

das redes.

Por fim, os ensaios 4, 5, 6, 9, 15, 18, 19 e 26, foram separados para o

conjunto de validagao e teste, ndo sendo usados no treinamento.

? Esse valor de erro maximo permite que o treinamento continue enquanto nio for atingido a nimero maximo de

ephocas ou enquanto a treinamento estiver sem overfiting.
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Apos o treinamento o programa gera graficos para analise. Esses graficos
fazem uma comparagao entre o instante de entrada real e as saidas das redes. Na
sequéncia sado apresentados trés resultados que exemplificam comportamentos

tipicos das redes.

A figura 31 representa a saida da rede para os dados de entrada referente ao
ensaio numero 3, sendo que 0 (zero) representa o regime transitério e 1 (um)
representa o regime permanente. A saida da rede treinada é suave, apresentando
valores entre 0 (zero) e 1 (um), sendo que o instante de entrada real € um degrau

diferenciando os regimes transitorio e permanente.

Salda da rede;
Instante real de entrada em regime;

09~

0a- —

07 - -

06— —

046~ =

04~ —

03nH —

025 —

0.1 —

| | | | | 1 | 1
1000 2000 3000 4000 5000 5000 7000 8000 5000
tempo (s)

Figura 31: Saida da rede e instante real para o ensaio 3.

A figura 32 representa a saida da rede para o ensaio 24, onde se pode
ressaltar a diferenga entre as saidas da rede para os dois ensaios 3 e 24. No ensaio
3 (figura 31) a saida da rede esta pouco acima de 0,5 quando o ensaio passa de
regime transitorio para regime permanente, enquanto no ensaio 24 (figura 32) a

saida da rede esta proxima de 0,1.
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Salda da rede;
Instante real de entrada em regime;
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Figura 32: Saida da rede e instante real para o ensaio 24.

Outro exemplo de saida de rede ¢ a figura 33, que representa a saida da rede

para os dados do ensaio 22.

2}

1

U.Bf‘

Saida da rede;
Instante real de entrada em regime;
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04

0.4
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tempo (s)

Figura 33: Saida da rede e instante real para o ensaio 22.

Nota-se que a saida da rede na figura 33 acompanha o comportamento do

ensaio, apontand

0 a entrada em regime permanente no momento da real entrada. A

saida da rede no momento em que o0 ensaio 22 passa de regime transitorio para

regime permanente esta proxima de 0,4.
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Para escolha dos valores de saida da rede que serdo aceitos como
pertencentes ao regime permanente (patamar de decisdo), sao calculados, para
cada nivel de saida'®, o nimero de falsos positivos e falsos negativos apresentados
em cada ensaio. A figura 34 apresenta o numero de falsos positivos (FP) e falsos

negativos (FN) encontrados, em média, para os 29 ensaios.

O numero de erros esta transformado em tempo na relagao de 1 erro equivale
a 5 segundos que € o tempo entre amostragens em um ensaio. Pode-se observar
que o comportamento dos erros FP é inversamente proporcional ao nivel de saida,

enquanto dos erros FN s&o proporcionais ao nivel de saida da rede.

Erro médio Falso Positiva Erro médin Falso Megativo

nsr B il B

Patamar de
Decisao

| | | |
1) 5] 10 18 20 25 a0 3 5 10 18 0 28 30
Tempo {minutos) Tempo {minutos)

Figura 34: Tempo médio de falsos positivos e falsos negativos (capacidade).

Descartando-se os extremos, temos que entre os niveis de saida 0,4 e 0,7 os
erros FP acarretam 3,3 e 1,2 minutos de erro respectivamente. Enquanto para os
mesmos niveis de saida os erros FN apresentam entre 8,9 e 20,8 minutos de erros
respectivamente. Como nesta faixa dos niveis de saida a variacdo de FP é
relativamente pequena, optou-se pelo nivel 0,4, reduzindo o tempo de FN

consideravelmente.

1% Os niveis estdo espagados em 0,025 (0, 0,025, 0,050, 0,075, ..., 0,975, 1)
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Com o patamar escolhido é possivel a representacao da saida da rede como

degrau: 0 para valores de saida abaixo de 0,4 e 1 para saidas acima ou iguais a 0,4.

A figura 35 representa a variavel capacidade do ensaio 3 juntamente com sua faixa

de tolerancia, a saida da rede e a saida desejada da rede (ambas redimensionadas

para representacao grafica).

210

208

206

204

202

Capacidade

W) 200

198

196

194

1921

190

Walores medidos de capacidade;

Saida da rede de identificagan de entrada em regime;
Instante real de entrada em regime;

------- Tolerdncias.

1 | 1 | 1 | 1 |
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Figura 35: Capacidade, instante de entrada e saida da rede (ensaio 3).

A figura 36 representa a mesma situagao que a figura 35 para o ensaio 24,

porém nota-se que a saida da rede da figura 36 apresenta erro do tipo FN enquanto

na figura 35 apresenta erros do tipo FP de aproximadamente 3 minutos.
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Na figura 37 fica evidente o comportamento da saida da rede decorrente do
comportamento da variavel de ensaio, o instante de entrada em regime permanente
leva mais tempo do que nos ensaios 3 e 24 (diferenga de aproximadamente 6000

segundos).
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Ressalta-se que para um nivel de 0,4 de saida da rede existe um tempo de
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Figura 36: Capacidade, instante de entrada e saida da rede (ensaio 24).
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Figura 37: Capacidade, instante de entrada e saida da rede (ensaio 22).
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3,3 minutos de erros FP, logo, a saida da rede deve estar acima de 0,4 por pelo
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menos 3,3 minutos para ser considerada valida. Portanto os valores isolados de
saidas acima de 0,4 apresentados na figura 37 ndo serdo considerados relevantes

durante um ensaio no chao de fabrica.

5.1.2 Consumo

Os procedimentos utilizados para analise dos resultados para as redes de
entrada em regime da capacidade foram novamente usados para as redes de

entrada em regime do consumo.

A diferenca entre a estrutura das redes para a capacidade e para o consumo
pode ser resumida em trés pontos: variaveis de entrada; intervalo de ensaio usado

no treinamento e nUmero de neurénios em cada camada.

Para treinamento da rede de entrada em regime do consumo o numero de
entradas foi aumentado em 2, adicionando-se uma derivada de 12 ordem entre os
valores da 12 e da 32 média do consumo e uma derivada de 22 ordem entre as

derivadas de 12 ordem.

O instante de entrada em regime do consumo fica entre 500 e 1500
segundos, valor muito inferior ao instante de entrada em regime da capacidade.
Portanto o intervalo usado no treinamento das redes de regime do consumo foi

definido entre 150 e 3000 segundos.

A estrutura final da rede usada foi: 14 neurbnios na camada de entrada; 13
neurbnios na primeira cama oculta; 8 neurbnios na segunda camada oculta e 1

neurdnio na camada de saida.

Para resumir a analise dos resultados, a figura 38 apresenta o tempo médio

de FP e de FN encontrados apds o treinamento da rede.
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Figura 38: Tempo médio de falsos positivos e falsos negativos (consumo).

Mais uma vez, o sistema neural deve possibilitar a redugcdo do tempo de
ensaio mantendo a confiabilidades dos resultados. Portanto o menor numero de
falsos positivos deve ser escolhido. Contudo, analisando a figura 38 um patamar de
decisdo de 0,7 resulta em falsos negativos de mais de 30 minutos enquanto

patamares entre 0,6 a 1 resultam em menos de 5 minutos de falsos positivos.

A escolha razoavel para este treinamento € um patamar de 0,625 mantendo
os valores de valso negativo abaixo de 15 minutos e os falsos positivos abaixo de 4

minutos.

A seguir serdo apresentadas algumas figuras demonstrando a saida da rede
para entrada em regime para o consumo. Serao utilizados os mesmos ensaios do
item 5.1.1 para possibilitar a comparacao dos instantes de entrada em regime destas

duas variaveis.

A figura 39 apresenta a saida da rede para o ensaio 3, na qual é possivel
verificar o instante de entrada em regime permanente em 605 segundos (10,08
minutos). A rede neural informa que o instante de entrada é em 670 segundos

(11,67 minutos) apresentando erro FN.
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Figura 39: Consumo, instante de entrada e saida da rede (ensaio 3).

Comparando-se o instante de entrada em regime da capacidade e do
consumo para o0 mesmo ensaio 3, €& possivel perceber a diferenca no

comportamento dessas (figura 35 e figura 39).

A figura 40 apresenta a saida da rede para o ensaio 24, nessa o instante de
entrada em regime esta em 730 segundos (12,67 minutos), enquanto a rede informa
1225 segundos (20,42 minutos).
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Figura 40: Consumo, instante de entrada e saida da rede (ensaio 24).

Mais uma vez é possivel comparar os instantes de entrada da capacidade e

do consumo para 0 mesmo ensaio 24 (figura 36 e figura 40).

Por ultimo, a figura 41 apresenta a saida da rede para o ensaio 22, esse

ensaio, ja usado na saida da rede de entrada em regime para capacidade,

apresenta uma erro de 1065 segundos (17,75 minutos).
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Figura 41: Consumo, instante de entrada e saida da rede (ensaio 22).



86

Esse erro pode ser justificado pelo comportamento conturbado apresentado
pela capacidade (figura 37), uma vez que os valores da capacidade também sao

apresentados para a rede de entrada em regime do consumo.

5.1.3 COP

O coeficiente de performance (COP) € a relagdo entre capacidade de
refrigeragdo e o consumo de poténcia elétrica. A norma ISO 917 (1989) nao
estabelece limites de tolerancia para o COP durante um ensaio, ja que esse é obtido
pelos valores finais da capacidade e do consumo. Entretanto, o COP pode ser
calculado para cada amostra medida de capacidade e do consumo, gerando um

comportamento dindmico do COP como uma variavel de ensaio.

Analisando o comportamento da capacidade e do consumo somente por suas
tolerancias de ensaio, a variagdo maxima do COP, em termos percentuais, é algo
préximo de +2,5%. Essa variagado leva em consideragdo a variagdo maxima que a

capacidade e o consumo podem ter dentro dos limites de tolerancia.

Durante o treinamento, no entanto, estabelecer os limites de tolerancia abaixo
deste valor (+2,5%) nao apresentou resultados conclusivos e uma andlise mais
aprofundada foi necessaria. A figura 42 apresenta os valores calculados do COP

durante o ensaio 14.
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Figura 42: Saida da rede de regime do COP para o ensaio 14.

A figura 42 apresenta ainda as tolerancias e a entrada em regime para limites

de tolerancia de 3,5%.

No ensaio 14, o valor final do COP é 1,291, e 2,5% desse resulta em 1,324.
Para esses valores, o instante de entrada em regime permanente seria
aproximadamente em 2885 segundos (48 minutos). E, como é possivel perceber, o
comportamento dindmico tipico de um regime permanente inicia antes desse

instante (pouco apés 600 segundos).

Esse comportamento do COP (presente em varios dos ensaios disponiveis)
torna dificil a identificacdo da entrada em regime real. Uma solu¢do encontrada foi
aumentar os limites de tolerancia, possibilitando ao treinamento identificar o instante

em que o COP apresenta um comportamento de regime permanente.

Para os demais parametros de treinamento das redes, vale ressaltar que
apenas duas alteragdes em relagdo a rede para o consumo e capacidade: intervalo

de tempo para treinamento e aumento dos atrasos.

O intervalo de tempo final foi entre 100 e 1500 segundos (2 e 25 minutos)
uma vez que os instantes de entrada em regime dos ensaios ficaram por volta de

500 segundos (8 minutos).
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Vinte atrasos foram usados nos neurdnios de entrada, aumentando as

informacdes sobre a estabilidade no treinamento do COP.

A figura 43 apresenta o numero meédio de FP e FN para o treinamento da rede

para identificacdo de entrada em regime permanente do COP.
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Figura 43: Tempo médio de falsos positivos e falsos negativos (COP).

O patamar de decisédo escolhido para a rede de regime do COP foi 0,7. Um
patamar elevado na rede para regime do COP funciona para 2 objetivos: evitar
falsos positivos e compensar o aumento nos limites de tolerancia usados no
treinamento. Esse patamar de 0,7 também resulta em pouco menos de 15 minutos
de falsos negativos. Cabe ressaltar que para o patamar de 0,7 é necessario somente

50 segundos para validagao da entrada em regime.

A figura 44 apresenta a saida da rede para o ensaio 3, na qual é possivel
verificar o instante de entrada em regime permanente em 490 segundos (8 minutos).
A rede neural informa que o instante de entrada € em 1110 segundos (18,5 minutos)

apresentando erro FN.
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Figura 44: COP, instante de entrada e saida da rede (ensaio 3).

Uma comparacao dos instantes de entrada das variaveis do ensaio 3 pode
ser feita. A capacidade entra em regime em aproximadamente 1200 segundos,
enquanto o consumo entra em regime em 600 segundos, ja o COP, para um limite
de tolerancia superestimado, entra em regime em 490 segundos. A rede neural
proposta identifica o instante de entrada em 1110 segundos, antes do instante de
entrada da capacidade. Para uma tolerancia de 2,5% o instante de entrada real seria
em aproximadamente 957 segundos. (COP final de 1,313 e limite superior de

tolerancia de 1,346).

A figura 45 apresenta a saida da rede para o ensaio 24. Nesse, o instante de
entrada real fica em 475 segundos (8 minutos) enquanto a rede informa 1145

segundos (19 minutos).
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Figura 45: COP, instante de entrada e saida da rede (ensaio 24).

Novamente uma comparagédo pode ser feita. A entrada em regime para o
ensaio 24: capacidade, em 1900 segundos; consumo, em 700 segundos; COP, 475
segundos. Para uma tolerancia de 2,5% o regime do COP estaria em 1650

segundos (COP final em 1,302 e limite superior da tolerancia em 1,335).

A figura 46 representa a saida do ensaio 22. Nessa é percebido a influéncia
da capacidade no comportamento do COP. O instante de entrada em regime do
COP foi estabelecido em 1000 segundos (17 minutos), e a rede informa a entrada
em regime em 1600 segundos (27 minutos). O regime para 2,5% de tolerancia seria
aproximadamente em 2700 segundos, tempo razoavelmente menor que o instante
de entrada da capacidade (7500 segundos) e maior que o consumo (1250

segundos).
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Figura 46: COP, instante de entrada e saida da rede (ensaio 22).

O treinamento da rede para identificar o instante de entrada em regime
permanente do COP, mesmo com limites de tolerancia maiores a 2,5%, apresentou
bons resultados. O patamar de decisdo elevado resultou em um numero de falsos
negativos elevados, compensando, porém, o instante tedrico de entrada bastante
antecipado. O numero de falsos positivos encontrados pode ser descartado,
considerando-se regime permanente praticamente qualquer saida da rede acima de
0,7.

5.2 RNA PARA INFERENCIA

O objetivo das redes de inferéncia € informar o valor final de uma variavel
quando os dados do ensaio sdo apresentados. Assim como nas redes para entrada
em regime, as redes de inferéncia foram treinadas com variagdo dos parametros de

treinamento.
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5.2.1 Capacidade

A estrutura da rede neural e os parametros de treinamento usados para a
rede inferéncia dos valores de capacidade sdo, basicamente, os mesmos da rede

para identificagao do instante de entrada em regime da capacidade.

O intervalo de tempo usado para inferéncia de capacidade foi alterado para
valores iniciais e finais de 1500 e 6000 segundos respectivamente. Esse intervalo
abrange grande parte do regime permanente para a capacidade, principalmente a

parte inicial desse regime.

Além do intervalo de tempo, foram adicionados atrasos nas entradas (5
atrasos) e o numero de entradas aumentaram para 14, utilizando-se as mesmas
derivadas que foram usadas para a rede de entrada em regime do consumo. Essas
alteragdes proporcionam mais informagcado sobre o comportamento dinamico do

ensaio e contribuiu significativamente para o treinamento das redes de inferéncia.

Assim como para as redes de identificagdo de entrada em regime, o programa
gera graficos para andlise de desempenho das redes de inferéncia. Esses graficos
mostram a saida das redes para cada ensaio comparando-os com oOs valores
esperados de saida. A figura 47 mostra a saida da rede de inferéncia de capacidade

referente ao ensaio 8.
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Figura 47: Saida da rede para inferéncia de capacidade e valor final para o ensaio 8.

A saida da rede para inferéncia possui um erro no inicio do ensaio com
valores abaixo de 3%. A figura 48 mostra a saida da rede para inferéncia de

capacidade do ensaio 23.
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Figura 48: Saida da rede para inferéncia de capacidade e valor final para o ensaio 23.

Mais uma vez a saida da rede inicia com um erro que nesse caso € de 1,5% e

cai para 0,5 em pouco menos de 20 minutos de ensaio. Ja a figura 49 mostra a
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saida da rede para o ensaio 29, onde o erro no inicio do ensaio ¢é inferior a 0,5%

com oscilagdes durante o ensaio (também inferiores a 0,5%).

2
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Figura 49: Saida da rede para inferéncia de capacidade e valor final para o ensaio 29.

Para avaliagao do sistema durante os treinamentos o programa gera um outro
grafico juntando todos os dados de saida das redes para todos os ensaios em um

dado treinamento. Esse grafico esta apresentado na figura 50.
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Figura 50: Erro médio e desvio padrao para o treinamento de redes de inferéncia de capacidade.
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O grafico da figura 50 mostra erros calculados pela diferenga entre os valores
esperados e a saida da rede para cada instante de tempo. E conveniente ressaltar
que os valores calculados para esse grafico ndo relacionam erro médio com erro
sistematico ou desvio padrao com incerteza de medi¢cdo. Essa ferramenta foi
arquitetada para comparacdao de desempenho das redes neurais em cada

treinamento com variagao de parametros de treinamento.

Apos o treinamento satisfatério da rede o programa faz uma analise mais
aprofundada dos resultados do treinamento, calculando os valores de erro para cada
ensaio a partir do instante de entrada em regime. Essa analise sera discutida no
item 5.3.

5.2.2 Consumo

Para treinamento da rede de inferéncia do consumo, o intervalo de tempo foi
alterado mais uma vez, passando para 150 a 5000 segundos. Esse intervalo
abrange os instantes de entrada em regime dessa variavel e grande parte do regime

permanente.

A seguir sdo apresentadas figuras que representam o comportamento da
saida das redes de inferéncia do consumo. A figura 51 mostra a saida da rede para

0 ensaio 8.
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Figura 51: Saida da rede para inferéncia de consumo e valor final para o ensaio 8.

A saida da rede para o ensaio 8 inicialmente possui um erro de

aproximadamente 5%, sendo esse reduzido para menos de 0,79% apos 1500

segundos (25 minutos). A figura 52 apresenta a saida da rede para o ensaio 23.
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Figura 52: Saida da rede para inferéncia de consumo e valor final para o ensaio 23.

A saida da rede para o ensaio 23 apresenta um erro de aproximadamente

2,5% no inicio do ensaio, sendo que antes de 1000 segundos (16,67 minutos), os

valores de

erro estao inferiores a 0,5%.
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Figura 53: Saida da rede para inferéncia de consumo e valor final para o ensaio 29.

A figura 53 apresenta a saida para o ensaio 29, com um erro inicial de 1,25%.

O erro para esse ensaio é reduzido para manos de 0,5% em aproximadamente 1100

segundos (18,33 minutos) de ensaio.

Para avaliagdo do sistema durante os treinamentos o programa gera um

grafico juntando todos os dados de saida das redes para todos os ensaios em um

dado treinamento. Esse grafico esta apresentado na figura 54.

Erro Médio %

i T T T I
Errg média;
"""" Desvio Padrio;
— F"Desvio Padran
=
046~ =
a | | |

500

1000

L
1500

5000

Figura 54: Erro médio e desvio padrao para o treinamento de redes de inferéncia de consumo.
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O grafico da figura 54 demonstra o comportamento geral de uma rede neural
treinada. Observou-se que o erro médio esta abaixo de 0,5% e o desvio padrao
desses erros esta abaixo de 0,5%, apdés 1250 segundos (20,83 minutos). O grafico
mostra ainda o valor de 3 vezes o desvio padrao do erro, o qual fica abaixo de 1 %

apo6s 2500 segundos (41,67 minutos).

5.2.3 COP

O intervalo de tempo para treinamento da rede de inferéncia do COP foi
alterado para 1000 a 5000 segundos. Mais uma vez, de forma semelhante ao que foi
feito para capacidade e consumo, agora abrangendo a entrada em regime do COP e

grande parte do regime permanente.

A seguir sdo apresentadas figuras que representam o comportamento da
saida das redes de inferéncia do COP. A figura 55 mostra a saida da rede para o

ensaio 8.

I
Saida da rede de inferéncia;
--=---- Walor final do ensaio;

1000 2000 3000 4000 £000 B00D 7000
termpa (s)

Figura 55: Saida da rede para inferéncia do COP e valor final para o ensaio 08.

A saida menor de 1%, em 870 segundos (15 minutos). A figura 56 apresenta

a saida da rede para o ensaio 23.
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Figura 56: Saida da rede para inferéncia do COP e valor final para o ensaio 23.

Novamente a saida da rede possui um erro bastante grande no inicio, sendo
que esse é reduzido para menos de 1% apds 510 segundos (8,5 minutos). A figura
57 apresenta a saida da rede para o ensaio 29, onde o erro € menor que 1% apoés

340 segundos (6 minutos).
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Figura 57: Saida da rede para inferéncia do COP e valor final para o ensaio 29.

A figura 58 mostra o erro médio das saidas das redes. Mais uma vez esse

grafico é gerado a cada treinamento para avaliagdo do sistema neural.
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Figura 58: Erro médio e desvio padrao para o treinamento de redes de inferéncia do COP.

O grafico da figura 58 mostra que o erro médio das saidas das redes fica
abaixo de 1,5% apo6s 1685 segundos (28 minutos) e pouco depois disso, 3 vezes o

desvio padréao fica abaixo de 2,5% (1980 segundos — 33 minutos).

5.3 AVALIAGAO DO SISTEMA DE REDES NEURAIS

Para avaliacdo dos sistemas neurais esse topico esta dividido em duas
partes: avaliagdo pela entrada em regime real e avaliagdo pela entrada em regime

proposta pela rede.

Na primeira parte foi gerado um padrdo para comparagao, onde os valores
medidos nos ensaio sdao amostrados e caracterizados para valores apds a entrada
em regime real. JA na segunda parte a integracdo dos sistemas neurais é
caracterizada apds a identificagdo de entrada em regime permanente feita pelo
proprio sistema neural. Nessa segunda parte € feita uma comparagdo entre a

medicao e a inferéncia dos valores de ensaio.
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Cada uma dessas avaliagdes € feita para as variaveis: capacidade, consumo
e COP.

5.3.1 Parametros de comparacéao

5.3.1.1 Capacidade

Com o historico disponivel pode ser levantado o instante de entrada em
regime permanente tedrico e ideal. Esse instante de entrada em regime representa o
momento em que a variavel medida “entrou” nos limites de tolerancia estabelecidos
pela norma ISO 917 e ndo mais “saiu”. Em uma situagao hipotética e ideal apods
esse instante os valores medidos estariam préximos do valor final de ensaio. Esses

valores medidos resultariam na figura 59.

Amostras de valores medidos apds entrada em regime real (amostras sem espera)
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Figura 59: Amostras de 1 minuto apds entrada em regime real.

Na figura 59 os valores de erro foram calculados pela diferenga entre os
valores amostrados durante 1 minuto apos a entrada em regime permanente

real/tedrica de cada ensaio e o valor real da variavel no final de cada ensaio.

Os valores de erro estdo distribuidos em torno de uma média: 3,25 W. E a

distribuicao desses erros fica caracterizada pelo desvio padrao: 0,58 W.
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Esse padrao pode entdo ser expandido para outras amostras, variando entre
1 e 15 minutos'!. A figura 60 compara valores de erro com amostras de 1,5, 10 e 15

minutos para cada ensaio.

Amostras de valores medidos apds entrada em regime real (amostras sem espera)
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Figura 60: Amostras de 1, 5, 10 e 15 minutos apds entrada em regime real.

Fica claro na figura 60 que o aumento do tamanho da amostra diminui o erro
diferencial. Os valores médios de erro para cada amostra séo: 3,25 W, para 1

minuto; 2,98 W, para 5 minutos; 2,61 W, para 10 minutos; 2,37 W, para 15 minutos.

Cabe ressaltar que os valores de amostra de 1 minuto apds a entrada real em
regime apresentam 3,25 W de erro médio. 1,5% de uma capacidade de 200 W
resultam em 3 W, que é o limite superior de tolerancia da capacidade. A média é
superior a esse limite devido a procedimentos'? para evitar uma falsa identificagdo
da entrada em regime no treinamento das redes. Essa diferenga pode ser

compensada no chao de fabrica com o atraso no inicio das medi¢gdes por um tempo

' Valores estipulados entre o grupo de trabalho e a empresa para levantamento de caracteristicas de ensaio.

'2 Pontos isolados fora das tolerdncias (figura 20) devem ser ignorados durante o calculo de entrada em regime;
isso causa uma antecipag¢do da entrada em regime para ensaios que ndo apresentam esses pontos isolados fora

dos limites.
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igual ou superior ao numero toleravel de pontos isolados fora dos limites de

tolerancia.

A distribuigdo dos valores de erro em torno de suas médias oscilou: 0,58 W,
para 1 minuto; 0,42 W, para 5 minutos; 0,49 W, para 10 minutos; 0,49 W, para 15
minutos. Esse resultado pode ser explicado em parte pela variacdo dos valores

medidos logo apods a entrada em regime.

Uma outra forma de realizar as medi¢des, com o mesmo intervalo de tempo, é
mostrado na figura 61. Essa exemplifica a situagao exibindo os erros diferenciais de
uma amostra de 1 minuto extraidos depois de passados 14 minutos do instante de

entrada em regime permanente.

Amostras de valores medidos apds entrada em regime real (amostras com espera)
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Figura 61: Amostras de 1 minuto, 14 minutos apds entrada em regime real.

A figura 61 mostra uma diminuigdo do erro médio, o qual possui um valor de
1,82 W. O desvio padrao encontrado é de 0,66 W.

Extrapolando-se o exemplo da figura 61 para amostras de 1, 5, 10 e 15

minutos extraidos apos 14, 10, 5 e 0 minutos respectivamente obtém-se a figura 62.
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Amostras de valores medidos apds entrada em regime real (amostras com espera)
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Figura 62: Amostras de 1, 5, 10 e 15 minutos apds 14, 10, 5 e 0 minutos da entrada em regime real.

Os valores de erro e desvio padrao dos dados da figura 62 séo: 2,37 W e 0,49
W para a amostra de 15 minutos; 2,06 W e 0,62 W, para amostras de 10 minutos;
1,88 W e 0,79 W, para amostras de 5 minutos; 1,82 W e 0,66 W, para amostras de 1

minuto.

Em resumo, os valores medidos apds a entrada em regime real representam
0,91% e 0,99% respectivamente para a média e 3 desvios padrées em uma amostra
de 1 minuto apds 14 minutos de espera. Esses valores calculados com base em
uma capacidade de 200 W.

5.3.1.2 Consumo

Para simplificar a apresentacado dos dados, os procedimentos descritos para o

item 5.3.1.1 seréo repetidos e os valores resumidos na tabela 2.
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Tabela 2: Resultados para consumo (valores medidos em watt).

Tamanho das 1 5 10 15
Amostras Erro Desvio Erro Desvio Erro Desvio Erro Desvio Unidade
Médio | Padrao| Médio | Padrdo| Médio | Padrao| Médio | Padréo
Amostras sem |4 a5 | a5 | 098 | 072 | 087 | 060 | 051 | 054 W
espera
Amostras com | o 04 | 045 | 013 | 050 | 026 | 054 | 051 | 054 W
espera

A tabela 2 apresenta valores amostrados entre 1 e 15 minutos sem nenhuma
espera apos a entrada em regime permanente, e os valores amostrados de 1, 5, 10

e 15 minutos com esperas de 14, 10, 5 e 0 minutos respectivamente.

Os valores em destaque (negrito) representam o erro e o desvio padréo para
uma amostra de 1 minuto apds uma espera de 14 minutos. Para os menores valores
de consumo disponiveis nos ensaios (140 W) os valores de 3 desvios padrdes

representam um erro de 0,96%.
5.3.1.3 COP

Novamente, os valores de amostras apds a entrada em regime real sao

apresentados na tabela 3.

Tabela 3: Resultados para COP (valores medidos).

Tamanho das 1 5 10 15

Amostras Erro Desvio Erro Desvio Erro Desvio Erro Desvio
Médio | Padrdo| Médio | Padrdo| Médio | Padrdo| Médio | Padrao

0,0193 | 0,0161 | 0,0188 | 0,0136 | 0,0202 | 0,0121 | 0,0209 | 0,0109

Amostras sem
espera
Amostras com
espera

0,0213 | 0,0101 | 0,0222 | 0,0098 | 0,0219 | 0,0102 | 0,0209 | 0,0109

Na tabela 3 o valor de desvio padrao para uma amostra de 1 minuto apos 14
minutos de espera equivale a 0,78% dos menores valores de COP dos ensaios

usados (2,33% para 3 desvios padroes).
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5.3.2 Medicbes apods entrada em regime proposta pela rede

A proposta deste trabalho é a identificagdo do instante de entrada em regime
permanente, possibilitando a medi¢cao dos valores de ensaio apds esse instante. E,
adicionalmente, inferir os valores finais de ensaio para o COP, capacidade e

consumo.

Este subitem apresenta os resultados em duas partes para cada variavel:
medig¢ao de valores apds a entrada em regime indicada pela rede; inferéncia dos
valores apds a entrada em regime indicada pela rede. Essa analise da liberdade
para comparacao das redes de inferéncia em relacdo a uma medi¢ao direta das

variaveis.
5.3.2.1 Capacidade
53211 Valores medidos

A sequéncia de calculos do item 5.3.1.1 é agora aplicada para valores
medidos apos a identificagdo de entrada em regime permanente feita pelo sistema

neural proposto.

Os resultados estao resumidos nas figuras 63 e 64, mostrando mais uma vez
os erros diferenciais entre saida da rede de inferéncia e os valores finais de ensaio

para a capacidade. Esses erros estao calculados para diferentes amostras.
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Amostras de valores medidos apds entrada em regime pela rede (amostras sem espera)
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Figura 63: Amostras de 1, 5, 10 e 15 minutos apds entrada em regime da rede (valores medidos).

Amostras de saidas das redes apds entrada em regime pela rede (amostras sem espera)
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Figura 64: Amostras de 1, 5, 10 e 15 minutos apés 14, 10, 5 e 0 minutos da entrada em regime real

(valores medidos).

Os valores dos graficos das figuras 63 e 64 estdo resumidos na tabela 4.
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Tabela 4: Resultados para capacidade (valores medidos em watt).

1 5 10 15
Tamanho das
Amostras Erro Desvio Erro Desvio Erro Desvio Erro Desvio Unidade
Médio | Padrao| Médio | Padrdo| Médio | Padrao| Médio | Padréo
Amostras sem |5 a5 | 048 | 250 | 064 | 226 | 050 | 208 | 043 W
espera
Amostras com |y ge | o056 | 173 | 052 | 187 | 056 | 208 | 043 W
espera

A tabela 4 apresenta valores amostrados entre 1 e 15 minutos sem nenhuma
espera apos a entrada em regime permanente, e os valores amostrados de 1, 5, 10
e 15 minutos com esperas de 14, 10, 5 e 0 minutos respectivamente. O valor em
negrito representa um erro de 0,78% dos valores de capacidade encontrada nos
ensaios disponiveis (200 W). O desvio padrao (0,56 W) multiplicado por 3 representa
0,84% dos mesmos valores de capacidade dos ensaios usados (soma de erro e 3

vezes o desvio padrao é 1,62%).
53.21.2 Valores de saida da rede de inferéncia

A sequéncia de calculos do item 5.3.1.1 & agora aplicada para valores de
saida da rede de inferéncia apds a identificacdo de entrada em regime permanente

feita pelo sistema neural proposto.

Os resultados estdo resumidos nas figuras 65 e 66, mostrando mais uma vez
os erros diferenciais entre saida da rede de inferéncia e os valores finais de ensaio

para a capacidade. Esses erros estao calculados para diferentes amostras.
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Amostras de valores medidos apds entrada em regime pela rede (amostras com espera)
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Figura 65: Amostras de 1, 5, 10 e 15 minutos apds entrada em regime da rede.

Amostras de saidas das redes apds entrada em regime pela rede (amostras com espera)
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Figura 66: Amostras de 1, 5, 10 e 15 minutos apds 14, 10, 5 e 0 minutos da entrada em regime pela

rede.

Os valores dos graficos das figuras 65 e 66 estdo resumidos na tabela 5.
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Tabela 5: Resultados para capacidade (valores inferidos em watt).

Tamanho das 1 5 10 15
Amostras Erro Desvio Erro Desvio Erro Desvio Erro Desvio Unidade
Médio | Padrao| Médio | Padrdo | Médio | Padrao| Médio | Padréo
Amostras sem |4 44 | 41099 | 101 | 099 | 085 | 085 | 070 | 073 W
espera
Amostras com | g a3 | o053 | 041 | 057 | 055 | 063 | 070 | 073 W
espera

A tabela 5 apresenta valores amostrados entre 1 e 15 minutos sem nenhuma
espera apos a entrada em regime permanente e os valores amostrados de 1, 5, 10 e
15 minutos, com esperas de 14, 10, 5 e 0 minutos respectivamente. Os valores em
negrito representam um erro de 0,17% dos valores de capacidade encontrada nos
ensaios disponiveis (200 W). O desvio padrao (0,53 W) multiplicado por 3 representa
0,80% dos mesmos valores de capacidade dos ensaios usados (soma de erro e 3

vezes o desvio padrao é 0,96%).

Cabe ressaltar que nao é necessario um tempo de 15 minutos para realizar as
medigdes. Uma vez que o sistema identifica a entrada em regime permanente, o
tempo necessario para confirmacéo é inferior 8 5 minutos'®. Logo, uma leitura de 5
minutos da saida da rede de inferéncia, apds um espera de outros 5 minutos,
resultaria em um valor de erro médio igual a 0,55 W e um desvio padrao de 0,65 W.
Usando a mesma comparagdo pela magnitude, os valores dessa leitura
representariam 0,28% e 0,98% respectivamente ao erro médio e a 3 vezes o desvio

padrao.

Por ultimo, o instante de entrada em regime permanente da capacidade, nos
ensaio analisados, entdo entre 1500 e 2500 segundos (25 e 42 minutos). A redugéo
no tempo de ensaio foi ainda maior que o estabelecido como desejavel no objetivo:
em um ensaio de 4 horas, o tempo necessario para inferéncia do resultado utilizando
os sistemas propostos é de 42 minutos para estabilizagao (no pior caso) e outros 15

minutos para leitura das redes.

" Valor discutido no item 5.1.1 e na figura 34.
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A definicdo do patamar de decisdao em 0,4 para as redes de entrada em
regime da capacidade acarreta em um tempo de erro FP e erros PN. Os erros FP
sdo usados para estabelecer o tempo de espera, ja os erros PN representam o
tempo perdido pela rede para identificar o instante de entrada em regime, que no

caso da rede para capacidade é de 8,9 minutos.

Optando pelo pior caso em todos os resultados obtidos, o tempo final para
obter o resultado de ensaio com erros abaixo de 1% representados por 3 desvios

padrdes € de 66 minutos (1 hora e 6 minutos de ensaio) para a capacidade.
5.3.2.2 Consumo
5.3.2.2.1 Valores medidos

Os resultados para os valores medidos do consumo apds a entrada em

regime proposta pela rede estdo resumidos na tabela 6.

Tabela 6: Resultados para consumo (valores medidos em watt).

Tamanho das 1 S 10 15
Amostras Erro Desvio Erro Desvio Erro Desvio Erro Desvio Unidade
Médio | Padrao| Médio | Padrdo| Médio | Padrao| Médio | Padréo
Amostras sem | 5 e | 095 | 052 | 087 | 034 | 076 | 022 | 067 W
espera
Amostras com | g 05 | 055 | -002 | 056 | 007 | 061 | 022 | o067 W
espera

Dos valores apresentados na tabela 6, uma amostra de 1 minuto apos 14
minutos de espera representa 0,04% e 0,39% (erro e desvio padréo) para valores de

consumo de 140 W.
53.2.2.2 Valores de saida da rede de inferéncia

Os resultados para a inferéncia de valores do consumo apds a entrada em

regime proposta pela rede estdo resumidos na tabela 7.
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Tabela 7: Resultados para consumo (valores inferidos em watt).

1 5 10 15
Tamanho das
Amostras Erro Desvio Erro Desvio Erro Desvio Erro Desvio Unidade
Médio | Padrdo | Médio | Padrdo| Médio | Padrdao| Médio | Padréao
Amostras sem | 0g | 71 | 008 | 064 | 009 | 058 | 010 | 054 W
espera
Amostras com | o 40 | 046 | 011 | 048 | 010 | 050 | 010 | 054 W
espera

Mais uma vez a amostra de 1 minuto depois de passados 14 minutos da
entrada em regime proposta pela rede apresentou bons resultados. Um desvio
padrdao de 0,46 W representa 0,33% de erro para 140 W (0,99% para 3 desvios

padrées).

O regime permanente do consumo inicia entre 500 e 1500 segundos (9 e 25
minutos respectivamente) e o patamar de decisdo estabelecido em 0,625 para as
redes de identificagdo de entrada em regime resulta em 15 minutos de FN. Outros
15 minutos gastos em espera e amostragem resulta em um tempo total de 55

minutos para obter o resultado da tabela 7 (no pior caso) para o consumo.
5.3.2.3 COP
5.3.2.3.1 Valores medidos

Os resultados para os valores medidos do COP apds a entrada em regime

proposta pela rede estdo resumidos na tabela 8.

Tabela 8: Resultados para COP (valores medidos).

Tamanho das 1 5 10 15

Amostras Erro Desvio Erro Desvio Erro Desvio Erro Desvio
Médio | Padrdo| Médio | Padrdo| Médio | Padrdo| Médio | Padrdo

0,0220 | 0,0100 | 0,0222 | 0,0093 | 0,0218 | 0,0092 | 0,0217 | 0,0085

Amostras sem
espera
Amostras com
espera

0,0212 | 0,0083 | 0,0215 | 0,0079 | 0,0214 | 0,0083 | 0,0217 | 0,0085

Dos valores apresentados na tabela 8, uma amostra de 1 minuto apés 14
minutos de espera representa 1,63% e 0,64% (erro e desvio padrao) para valores de
COP 1,3.
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53.23.2 Valores de saida da rede de inferéncia

Os resultados para os valores de inferéncia do COP apds a entrada em

regime proposta pela rede estdo resumidos na tabela 9.

Tabela 9: Resultados para COP (valores inferidos).

1 5 10 15
Tamanho das
Amostras Erro Desvio Erro Desvio Erro Desvio Erro Desvio
Médio | Padrdao| Médio | Padrdo| Médio | Padrdo| Médio | Padrao
Amzsstgaefasem 0,0029 | 0,0134 | 0,0026 | 0,0120 | 0,0022 | 0,0106 | 0,0019 | 0,0098
Am?st;facom 0,0013 | 0,0083 | 0,0014 | 0,0084 | 0,0016 | 0,0089 | 0,0019 | 0,0098

Dos valores apresentados na tabela 9, uma amostra de 1 minuto apés 14
minutos de espera representa 0,1% e 0,64% (erro e desvio padrao) para valores de
COP 1,3.

Cabe ressaltar que o regime permanente do COP inicia entre 240 e 1400
segundos (4 e 23 minutos respectivamente) para o limite de tolerancia de 3,5%,
sendo que somente 1 ensaio apresentou instante de entrada em 1400 segundos. O
restante dos ensaios apresenta um instante de entrada em regime abaixo de 1100

segundos (18 minutos).

O patamar de decisao estabelecido em 0,7 para as redes de identificacdo de
entrada em regime resulta em menos de 15 minutos de FN. Outros 15 minutos
gastos em espera e amostragem resulta em um tempo total de 53 minutos para

obter o resultado da tabela 9 (no pior caso) para o COP.

A tabela 10 apresenta um resumo dos tempos de entrada em regime (maximo
e minimo apresentados para cada variavel nos 29 ensaios disponiveis) e dos

intervalos usados para espera e amostragem.

Tabela 10: Tempo para inferéncia e amostragem.

Menor instante | Maior instante de| Tempo de erros FN
G e . Amostragem Total
de estabilizagdo | estabilizagao definido pelo : .
: ; ; (minutos) (minutos)
(minutos) (minutos) patamar (minutos)
Capacidade 25,0 42,0 8,9 15,0 65,9
Consumo 9,0 25,0 15,0 15,0 55,0
COP 4,0 23,0 15,0 15,0 53,0
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6 CONCLUSOES E SUGESTOES DE FUTUROS
TRABALHOS

6.1 CONCLUSOES

O trabalho apresentou resultados consistentes e importantes para a aplicagcéo
de sistemas de inteligéncia artificial na metrologia. Os resultados obtidos
apresentam o comportamento de RNA aplicadas a ensaios de compressores reais,
demonstrando e confirmando a aplicabilidade desses para o uso diario na pesquisa

e desenvolvimento.

O presente trabalho teve uma vertente inédita e uma que iniciou a partir de
trabalhos anteriores. No entanto, mesmo nesse ultimo caso, o carater investigativo

desta pesquisa foi essencial para obtengao e aprimoramento dos resultados obtidos.

O objetivo principal, e inédito, de identificacdo do instante de entrada em
regime foi alcangado, contribuindo significativamente para a diminuigdo do tempo de
ensaio de compressores. O objetivo secundario, de aprimoramento de trabalhos

anteriores, também foi alcangado, permitindo reduzir os erros de inferéncia.

A fim de facilitar a apresentagdo de conclusdes atingidas a termos

especificos, essas sao apresentadas nos subitens seguintes.
6.1.1 Redes neurais artificiais

Mais uma vez o uso da RNA mostrou resultados importantes para metrologia
e industria. A dindmica inerente aos produtos e processos industriais atuais exige

uma ferramenta versatil, capaz de se adaptar as alteracdes presentes nos produtos
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bem como dos meios e métodos de produgcdo. Nesse contexto os sistemas

baseados em |IA formam uma base consistente para aplicacdo na industria.

A RNA perceptron multicamadas com alimentacdo direta foi utilizada com
sucesso. Essa, usando neurdnios dindmicos na camada de entrada e com emprego
do algoritmo de treinamento da retropropagacgao, conseguiu identificar o instante de

entrada em regime mesmo na presencga de poucos exemplos para treinamento.

O uso de atrasos e das derivadas na entrada da rede reduziu a necessidade
de esfor¢co computacional (tempo de treinamento e disponibilidade de memdria)
possibilitando o aumento de neurdnios. O aprimoramento das redes de inferéncia
também foi obtido, mesmo sem o uso da légica difusa proposta por HENKLEIN

(2006), com a insergéo de atrasos e derivadas na entrada.

O treinamento das redes atingiu, em sua maioria, tempos de treinamento
relativamente baixos. Esse tempo, nos treinamentos finais, gira em torno de dezenas
minutos, dificilmente atingindo mais de uma hora. Isso pode ser atribuido ao
aumento de memoria dos computadores usados e da reducido dos atrasos usados
em neurdnios dindmicos. Essa redugéo possibilita que em uma integragao futura dos
sistemas neurais com bancadas de ensaio, possa ser feito treinamento freqlente,

até mesmo diario, para atualizagao das redes no chao de fabrica.

6.1.2 Ensaios de compressores

O estudo das variaveis de ensaio proporcionou o melhor entendimento do
comportamento dessas. A capacidade apresentou instantes de entrada em regime
entre 25 e 42 minutos em ensaios de 4,5 horas (tempo necessario para estabilizagédo
e medigdo das demais variaveis de ensaio). Isso representa um ganho, mesmo sem
0 uso de sistemas neurais. Esse resultado pode ser relacionado com os
treinamentos propostos por HENKLEIN (2006), onde a saida das redes de inferéncia
identificava a classe de capacidade em aproximadamente 40 minutos. O mesmo

acontece para o consumo que possui um instante de entrada em regime ainda
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inferior a capacidade. Esse instante que, em média, fica em 17 minutos, equivale
aos periodos necessarios para que as redes propostas por HENLKEIN (2006)

apresentassem a classe do consumo.

Esse comportamento das redes treinadas foi otimizado neste trabalho,
propondo que o sistema, a partir do instante de entrada em regime, realize medigbes

e facga inferéncias dos valores finais.

O instante de entrada em regime para o COP teve que ser superestimado,
uma vez que o comportamento do COP apresentou variagdo acima de tolerancias
esperadas. Mesmo nessas condicdes, a identificacdo do instante de entrada em
regime proporcionou bons resultados na medicdo dos valores de COP. Os valores
medidos apos a entrada em regime real estdo abaixo de 2,33% de erro no valor
medido (considerando 3 desvios padrdes). O comportamento dindmico do COP
durante o regime permanente pode ser atribuido a retirada do capacitor, sendo que
esse comportamento é caracteristico dos ensaios sem o capacitor (os de numero: 3,
6, 9, 12, 15, 18, 21 e 24). Esse comportamento ndo pode, no entanto,
descaracterizar o comportamento comum de ensaios de compressores, onde o COP

possui um instante de entrada anterior a capacidade e ao consumo.

A variagcdo no comportamento do COP pode ser atribuida a retirada do
capacitor em alguns ensaios, artificio usado para obter maior dispersdo nos ensaios.
Dos ensaios usados, apenas trés possuem 0 consumo como primeira variavel a
entrar em regime permanente, nos demais ensaios o COP € a primeira variavel a

entrar em regime.

6.1.3 Sistemas neurais propostos

E oportuno ressaltar que neste trabalho a apresentacdo dos resultados a
partir de média de erros e desvio padrao de erros n&o pretende relacionar as saidas
das redes com uma incerteza de medi¢cdo ou uma tendéncia sistematica. Os valores

meédios e o desvio padrao apresentados possibilitam um entendimento do quanto os
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erros de saida das redes estdo distribuidos, possibilitando comparar essa
distribuicdo com as tolerancias da norma. Assim como na saida das redes, os
valores obtidos por medicbes também sdo apresentados na forma de erros em

relagao os valor final de ensaio e de dispersao desse erro.

A tabela 11 resume os resultados deste trabalho. Para cada uma das
variaveis € apresentado a meédia e o desvio padrao de amostras de 1 minuto apds
uma espera de 14 minutos. Essas amostras de 1 minuto foram realizadas em trés
situagdes: “regime real amostras medidas” — valores medidos apds entrada em
regime real; “regime rede amostras medidas” — valores medidos apds entrada em
regime proposta pela rede; “regime rede amostras inferidas” — valores inferidos apds

entrada em regime pela rede.

Tabela 11: Resultados finais (valores em watt para capacidade e consumo).

Capacidade| % em 200 W| Consumo | % em 140 W COP % em 1,3

Regime real Média 1,82 0,91% 0,04 0,03% 0,0213 1,64%
Amostras medidas Desvio Padrao 0,66 0,33% 0,45 0,32% 0,0101 0,78%
Regime rede Média 1,56 0,78% -0,05 -0,04% 0,0212 1,63%
Amostras medidas Desvio Padréo 0,56 0,28% 0,55 0,39% 0,0083 0,64%
Regime rede Média 0,33 0,17% 0,10 0,07% 0,0013 0,10%
Amostras inferidas Desvio Padrio 0,53 0,27% 0,46 0,33% 0,0083 0,64%

Dos resultados da tabela 11 vale ressaltar os valores de inferéncia de
capacidade feitas apds a identificagdo do instante de entrada em regime pela rede:
0,17% de erro médio e 0,27% de desvio padrdo. Esse resultado demonstra a

robustez dos sistemas propostos para os ensaios usados.

Os valores de desvio padrao obtidos da inferéncia das redes estédo
representando uma distribuicdo cujo valor de 3 desvios padrdes esta inferior a
tolerancia das variaveis. Para a capacidade, a tolerancia é de 1,5% na norma, e as
saidas das redes apresentaram uma distribuicdo de erros de 0,81%. Para o
consumo, a tolerancia estabelecida na norma € de 1% e nas redes a distribuicdo dos
erros € de 0,99%. Para o COP a distribuicao de erros esta representada por 1,92%

estando abaixo de 2,5% esperado para a variagao do COP em um ensaio.

Os resultados resumidos na tabela 11 sao resultados obtidos em um tempo

inferior a uma hora e dez minutos. Ressalta-se que esse tempo é para os piores
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casos, uma vez que apos a identificagcdo do instante de entrada em regime séao
necessarios tempos inferiores a 5 minutos para confirmacao de estabilidade. Apds
essa confirmagao da entrada em regime € possivel realizar medi¢des ou inferéncias
para estimar o resultado do ensaio. Essa estimativa dos valores finais de ensaio
apresentou bons resultados, mesmo para ensaios com bastante instabilidade e alta

incerteza de medicgao.

O treinamento desses sistemas se apresentou bastante confiavel. Apos
estabelecer a configuragdo final dos parametros das redes, os treinamentos séo
satisfatérios para multiplas repeticbes. Essa caracteristica € importante para
aplicagdo de sistemas neurais na rotina de uma empresa, possibilitando o
treinamento constante das RNA com possiveis atualizagbes diarias das redes

treinadas.

A implementacdo das propostas de trabalhos anteriores, reduzindo o
transitério e melhorando a estabilidade em regime permanente, tende a melhorar

ainda mais os resultados dos sistemas RNA.

Nesta dissertacdo nao foi realizada a avaliacdo da incerteza do sistema
neural de ensaios por nao ser técnica dominada no atual estado-da-arte. Porém isso

agregaria confiabilidade aos resultados e € proposto como oportunidade futura.

A diminuicdo do tempo médio de ensaios proposta neste trabalho representa
um grande avang¢o na aplicagao das técnicas de IA em processos industriais e um
ganho enorme para a empresa, melhorando a andlise estatistica para controle de
qualidade e diminuindo o tempo de identificagdo de melhorias em atividades de

pesquisa e desenvolvimento.

O tratamento das variaveis de ensaio foi crucial para o treinamento dos
sistemas propostos. Essa analise, ao exemplo do tratamento do conjunto de entrada
para treinamento da rede entrada em regime do COP, foi decisiva, mostrando o

quanto as informacgdes usadas para treinamento sédo importantes.
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A melhoria e a diferenciagdo na proposta de inferéncia de valores finais

desenvolvidas neste trabalho representam mais um passo para a integragao entre

sistemas de |A e metrologia.

6.2 OPORTUNIDADES FUTURAS

Como proposta para trabalhos futuros, alguns pontos podem ser

estabelecidos:

Adequacéao dos sistemas neurais propostos a industria e as bancadas
desenvolvidas em trabalhos recentes. Os trabalhos anteriores estédo
em fase de implementacdo em bancadas para a empresa parceira.
Esses trabalhos apresentam melhorias que precisam ser reavaliadas
para validacdo dos sistemas propostos nesta dissertagdo. Apds essa
validagao, faz-se necessario a adequacgao dos sistemas propostos para
as bancadas usadas na empresa. Alteracdes de software e hardware

podem ser necessarias;

Avaliacdo de incerteza associada aos sistemas de RNA. A avaliagao
de incerteza de sistemas associadas aos sistemas RNA proporcionaria

a confiabilidade adequada para uso desses em aplicagdes na industria;

Aplicacdo do sistema proposto para modelos diversos de
compressores e criacdo de uma base de dados com ensaios para
treinamento de redes. A criagdo de uma base de dados integrada a
essa bancada (ou bancadas) possibilitaria o treinamento das redes
com informacdes centralizadas para diversos modelos de
compressores, mesmo em casos de bancadas para modelos

especificos de compressores;

Método de medicdo apds entrada em regime. O método de medigao
proposto neste trabalho representa um meio de comparagdo de

resultados. O estudo e a implementacao dos sistemas propostos deste
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trabalho devem ser precedidos de um levantamento completo do meio
mais adequado de medi¢ao dos valores apds a entrada em regime. A
influéncia dos sistemas de controle e das incertezas de medicdo das
bancadas podem ser relevantes na amostragem dos valores de ensaio

mesmo apds a entrada em regime.

Como complemento deste trabalho, a diferengca apresentada nos
instantes de entrada em regime das variaveis pode ser avaliada com
maior profundidade (tabela 10). Apds a entrada em regime de duas
dessas variaveis € possivel estimar ou inferir valores da terceira
variavel (estimar capacidade apos estabilizacdo do consumo e do

COP, por exemplo).
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APENDICE A - Saida das redes de regime para

capacidade de refrigeracao

Este apéndice apresenta 29 graficos com as saidas para as redes de
identificacdo de entrada em regime para a capacidade para cada um dos ensaios
usados. Cada um dos graficos apresenta simultaneamente: instante de entrada em
regime real; instante de entrada em regime pela rede; saida da rede de identificagao
do instante de entrada. O instante de entrada em regime pela rede leva em

consideragao o patamar de decisao proposto no item 5.1.1.
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APENDICE B - Saida das redes de regime para

consumo de poténcia elétrica

Este apéndice apresenta 29 graficos com as saidas para as redes de
identificacdo de entrada em regime para o consumo para cada um dos ensaios
usados. Cada um dos graficos apresenta simultaneamente: instante de entrada em
regime real; instante de entrada em regime pela rede; saida da rede de identificagao
do instante de entrada. O instante de entrada em regime pela rede leva em

consideragao o patamar de decisao proposto no item 5.1.2.
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Observagdo: no ensaio 15 as curvas do instante real e do instante proposto

pela rede coincidem, ndo sendo possivel distinguir uma da outra no gréfico.
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APENDICE C - Saida das redes de regime para
COP

Este apéndice apresenta 29 graficos com as saidas para as redes de
identificacdo de entrada em regime para o COP para cada um dos ensaios usados.
Cada um dos graficos apresenta simultaneamente: instante de entrada em regime
real; instante de entrada em regime pela rede; saida da rede de identificagcdo do
instante de entrada. O instante de entrada em regime pela rede leva em

consideragao o patamar de decisao proposto no item 5.1.3.
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APENDICE D - Saida das redes de inferéncia

para capacidade de refrigeracao

Este apéndice apresenta 29 graficos com as saidas para as redes de

inferéncia referentes a capacidade para cada um dos ensaios utilizados. Cada um

dos gréficos apresenta simultaneamente: saida da rede de inferéncia da capacidade;

valores medidos da capacidade; tolerancias calculadas pelo valor final de ensaio.

210 K

205 |

= zoof

195

1920

185

215

210
2os |t
= 2oo |l
195

190 |

185

Saida da rede de inferéncia;

alores medidos de capacidade;
“alor final do ensaio;
Tolerdncias.

L
4000
termpo

L L L
1000 2000 3000

=2

L
S000

L L L
s000 Fooo S000

(s)

9000

Saida da rede de inferégncia;
“alores medidos de capacidade;
alar final do ensaio;

Tolerdncias.

L
4000
termpo

I I I
1000 2000 S000

I
s000

I 1 I
BOOO Fooo S000

(=]

S[000



215

205

200

195

120

185

215

210

205

200 |

195

190

1835

215

205

200 F

195

120

185

Saida da rede de inferéncia;

“alores medidos de capacidade;
alor final do ensaio;
------- Tolerancias.

1
3000

1 1 1 1 1
4000 S000 G000 Fooo S000
tempo (=)

1

9000

Saida da rede de inferé&ncia;
~alores medidos de capacidade;
~alor final do ensaio;

------- Tolerdncias.

L
2000

L
3000

1 1 1 L 1
A000 S000 s000 Foao 000
termpo (s)

5

Q000

Saida da rede de inferéncia;
“alores medidos de capacidade;
alor final do ensaio;

------- Tolerancias.

1
1000

1
2000

1
3000

1 1 1 1 1
4000 S000 G000 Fooo S000
tempo (=)

9000

158



215

205

200

195

120

185

215

210

205

200

195

190

1835

215

205

200

195

120

185

Saida da rede de inferéncia;

“alores medidos de capacidade;
alor final do ensaio;
------- Tolerancias.

1 1 1 1 1
4000 S000 G000 Fooo S000
tempo (=)

e

9000

Saida da rede de inferé&ncia;
~alores medidos de capacidade;
~alor final do ensaio;

------- Tolerdncias.

1 1 1 L 1
A000 S000 s000 Foao 000
termpo (s)

=]

Q000

Saida da rede de inferéncia;
“alores medidos de capacidade;
alor final do ensaio;

------- Tolerancias.

1 1 1 1 1
4000 S000 G000 Fooo S000
tempo (=)

159



160

=
215 T T T T T T T T
— Saida da rede de inferéncia;
“alores medidos de capacidade;
210 | “alar final do ensaio; —
------- Tolerancias.
205
200
195
190 | -
185 1 1 1 1 1 1 1 1
1000 2000 000 4000 S000 B000 Fooo S000 S00a
tempo (=)
10
215 T T T T T T T T
Saida da rede de inferé&ncia;
~alores medidos de capacidade;
210 F alor final do ensaio; —
------- Tolerdncias.
205
200 F0IF. 0 |WEVYren,
195
190 -
185 L L L L L L L L
1000 2000 =000 A000 SO00 s000 Fooo S000 9000
termpo (s)
11
215 T T T T T T T T
— Saida da rede de inferéncia;
“alores medidos de capacidade;
210 | “alar final do ensaio; —
------- Tolerancias.
205
200
195
190 | -
185

1 1 1 1 1 1 1 1
1000 2000 3000 4000 S000 G000 Fooo S000 Sia00
tempo (=)



215

205

200

195

120

185

215

210

205

200

195

190

1835

215

205

200

195

120

185

Saida da rede de inferéncia;

“alores medidos de capacidade;
alor final do ensaio; —
Tolerancias.

1 1 1 1 1 1 1 1
1000 2000 3000 4000 S000 G000 Fooo S000 Sia00
tempo (=)

13

Saida da rede de inferé&ncia;
~alores medidos de capacidade;
~alor final do ensaio; —

------- Tolerdncias.

Ffia a T.a B I PR T NPT R S
M i~

Ll L
AT ot

1 1 1 1 1 1 L 1
1000 2000 3000 A000 S000 s000 Foao 000 j=Inuln]
termpo (s)

14

Saida da rede de inferéncia;

“alores medidos de capacidade;

alor final do ensaio; —
------- Tolerancias.

1 1 1 1 1 1 1 1
1000 2000 3000 4000 S000 G000 Fooo S000 Sia00
tempo (=)

161



215

205

200

195

120

185

215

210

205

200 b

195

190

1835

215

205

200

195

120

185

15

Saida da rede de inferéncia;

“alores medidos de capacidade;
H alor final do ensaio; —
------- Tolerancias.

tempo (=)

=

1 1 1 1 1 1 1 1
1000 2000 3000 4000 S000 BO00 Fooo S000 9000

Saida da rede de inferé&ncia;
~alores medidos de capacidade;

------- Tolerdncias.

o
i

T N Y | U
ey L i s 3 S

~alor final do ensaio; —

termpo (s)

17

L L L L L L L L
1000 2000 3000 4000 S000 BO00 Fooo S000 Q000

Saida da rede de inferéncia;

“alores medidos de capacidade;
alor final do ensaio; —
Tolerancias.

tempo (=)

1 1 1 1 1 1 1 1
1000 2000 3000 4000 S000 BO00 Fooo S000 9000

162



215

205

200

195

120

185

215

210

205

200

195

190

1835

215

205

200

195

120

185

=

Saida da rede de inferéncia;

“alores medidos de capacidade;
alor final do ensaio; —
Tolerancias.

1
1000

1 1 1 1 1 1 1
2000 3000 4000 S000 BO00 Fooo S000

tempo (=)

9000

=

Saida da rede de inferé&ncia;
~alores medidos de capacidade;
~alor final do ensaio; —

------- Tolerdncias.

L L L L L
4000 S000 BO00 Fooo S000

termpo (s)

L L
2000 3000 Q000

20

Saida da rede de inferéncia;

“alores medidos de capacidade;

alor final do ensaio; —
------- Tolerancias.

1
1000

1 1 1 1 1
4000 S000 BO00 Fooo S000

tempo (=)

1 1
2000 3000 9000

163



215

205

200

195

120

185

215

210

205

200

195

190

1835

215

205

200

195

120

185

Saida da rede de inferéncia;

“alores medidos de capacidade;
alor final do ensaio; —
Tolerancias.

tempo (=)

22

1 1 1 1 1 1 1 1
1000 2000 3000 4000 S000 BO00 Fooo S000 9000

Saida da rede de inferé&ncia;
~alores medidos de capacidade;
~alor final do ensaio; —

——————— Tolerdncias.
""" _ @memmmnm.mhn

termpo (s)

23

L L L L L L L L
1000 2000 3000 4000 S000 BO00 Fooo S000 Q000

Saida da rede de inferéncia;

“alores medidos de capacidade;

alor final do ensaio; —
------- Tolerancias.

tempo (=)

1 1 1 1 1 1 1 1
1000 2000 3000 4000 S000 BO00 Fooo S000 9000

164



215

205

200

195

120

185

215

210

205

200

195

190

1835

215

205

200

195

120

185

24

Saida da rede de inferéncia;

“alores medidos de capacidade;

alor final do ensaio; —
------- Tolerancias.

1 1 1 1 1 1 1 1
1000 2000 3000 4000 S000 G000 Fooo S000 Sia00
tempo (=)

25

Saida da rede de inferé&ncia;
~alores medidos de capacidade;
~alor final do ensaio; —

------- Tolerdncias.

1 1 1 1 1 1 L 1
1000 2000 3000 A000 S000 s000 Foao 000 j=Inuln]
termpo (s)

26

Saida da rede de inferéncia;

“alores medidos de capacidade;

alor final do ensaio; —
------- Tolerancias.

1 1 1 1 1 1 1 1
1000 2000 3000 4000 S000 G000 Fooo S000 Sia00
tempo (=)

165



215

205

200

195

120

185

215

210

205

200

195

190

1835

215

210

205

200

195

190

185

27

Saida da rede de inferéncia;
alores medidos de capacidade;
alor final do ensaio;

------- Tolerancias.

1
1000

1 1 1 1 1
4000 S000 s000 Fooo S000

tempo (=)

28

9000

Saida da rede de infer&ncia;
~alores medidos de capacidade;
alor final do ensaio;

------- Tolerdncias.

L
2000

L
3000

L L L L L
4000 S000 s000 Fooo S000

termpo (s)

29

Q000

Saida da rede de inferégncia;
“alores medidos de capacidade;
alar final do ensaio;

------- Tolerdncias.

I
1000

I
2000

I
S000

I I I 1 I
4000 s000 BOOO Fooo S000

tempo (=)

S[000

166



167

APENDICE E - Saida das redes de inferéncia

para consumo de poténcia elétrica

Este apéndice apresenta 29 graficos com as saidas para as redes de

inferéncia referentes ao consumo para cada um dos ensaios utilizados. Cada um

dos gréaficos apresenta simultaneamente: saida da rede de inferéncia do consumo;

valores medidos do consumo; tolerancias calculadas pelo valor final de ensaio.
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APENDICE F - Saida das redes de inferéncia
para COP

Este apéndice apresenta 29 graficos com as saidas para as redes de

inferéncia referentes ao COP para cada um dos ensaios utilizados. Cada um dos

graficos apresenta simultaneamente: saida da rede de inferéncia do COP; valores

medidos do COP; tolerancias calculadas pelo valor final de ensaio.
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APENDICE G - Amostras para a capacidade de

refrigeracao

Este apéndice apresenta 6 graficos com as amostras para as redes referentes
a capacidade. Cada um dos graficos apresenta na sequéncia: amostras de
medigdes retiradas apds o instante de entrada em regime permanente real (sem e
com atrasos respectivamente); amostras de medi¢des retiradas apds o instante de
entrada em regime permanente proposto pela rede (sem e com atrasos
respectivamente); amostras de inferéncias retiradas apds o instante de entrada em

regime permanente proposto pela rede.
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Amostras de valores medidos apds entrada em regime pela rede (amostras sem espera)
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Amostras de saidas das redes apds entrada em regime pela rede (amostras sem espera)
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Erro Diferencial [4)

[Wh ]

o]

—_

L

o]

—_

O Armostras de 1 minuto
*  Amostras de 5 minutos
+  Amostras de 10 minutos

Amostras de 15 minutos

D -
] i
) +
+ L ]
g
+ o .
O . & i @®
o. ¢ f vl o 4
+ To+ + .
+ M 'S T4
o T o 2 @ 1
s Q@ & |
+ ﬁ.} ';2 k3
1 1 1 1 = 1
5 10 15 20 25 30
Ensains

o

+

Amostras de 1 minuto apds 14 minutos
Amostras de 5 minutos apos 10 minutos
Armostras de 10 minutos apds 5 minutos
Amaostras de 15 minutos

& 4

1
15 20
Ensaios

30

190



191

APENDICE H — Amostras para o consumo de

poténcia elétrica

Este apéndice apresenta 6 graficos com as amostras para as redes referentes
ao consumo. Cada um dos graficos apresenta na sequéncia: amostras de medi¢des
retiradas apds o instante de entrada em regime permanente real (sem e com atrasos
respectivamente); amostras de medigdes retiradas apds o instante de entrada em
regime permanente proposto pela rede (sem e com atrasos respectivamente);
amostras de inferéncias retiradas apds o instante de entrada em regime permanente

proposto pela rede.
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Amostras de valores medidos apds entrada em regime pela rede (amostras sem espera)
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Amostras de saidas das redes apds entrada em regime pela rede (amostras sem espera)
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APENDICE | - Amostras para o COP

Este apéndice apresenta 6 graficos com as amostras para as redes referentes
ao COP. Cada um dos graficos apresenta na sequéncia: amostras de medi¢des
retiradas apoés o instante de entrada em regime permanente real (sem e com atrasos
respectivamente); amostras de medigbes retiradas apds o instante de entrada em
regime permanente proposto pela rede (sem e com atrasos respectivamente);
amostras de inferéncias retiradas apés o instante de entrada em regime permanente

proposto pela rede.
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Amostras de saidas das redes apds entrada em regime pela rede (amostras sem espera)
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