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Oh, the time will come up

When the winds will stop

And the breeze will cease to be breathin’
Like the stillness in the wind

Before the hurricane begins

The hour that the ship comes in

When the Ship Comes in, Bob Dylan






RESUMO

Ensaios de desempenho energético de compressores de refrigeracéo tém
como objetivo a obtencdo de parametros de desempenho, dentre eles a
capacidade de refrigeracédo, sob condicGes preestabelecidas de operacao.
E uma etapa necessaria no desenvolvimento e producéo de compressores
e que, devido as suas caracteristicas de execu¢do, torna-se um gargalo no
processo de controle de qualidade. Trabalhos anteriores apresentam
solucdes associadas a inteligéncia artificial para reduzir o tempo de
execucdo desses ensaios. Para isso, tais ferramentas analisam o
comportamento de certas variaveis durante o periodo transiente do ensaio
para inferir 0 momento no qual ocorre a transicdo para 0 regime
permanente. Entretanto, a grande variedade de dindmicas relacionadas a
capacidade, temperatura de corpo e pressao de suc¢do afeta 0 desempenho
das redes neurais. Para contornar esse problema, ensaios provenientes de
uma empresa fabricante de compressores foram agrupados manualmente
de acordo com regras que levaram em consideracéo a capacidade inicial
e a regido da faixa de aceitagdo pela qual os ensaios adentravam o regime
permanente. Isso forneceu 4 grupos, os quais foram utilizados para
treinamento de redes especializadas para inferéncia de regime
permanente. Os melhores resultados vieram de redes especializadas
treinadas com dois dos quatro grupos, que quando comparadas com
aquelas treinadas com ensaios ndo agrupados dessas mesmas dinamicas,
apresentaram desempenho superior tanto nas taxas de acerto (aumento de
até 6%) quanto nas taxas de erro de falso positivo (reducéo de até 17%).
Paralelamente, foram realizadas analises estatisticas entre grupos na
busca de comportamentos consideravelmente predominantes. Como
destaque, um desses grupos apresentou duracdo de regime transitorio
consideravelmente inferior a dos demais. Além disso, como o
agrupamento manual é lento e demanda um operador especialista, foi
criado um método automatico para esse fim que apresentou acerto de 92%
em uma primeira analise. De forma geral, os resultados forneceram maior
confiabilidade as redes de inferéncia e motivam a continuag&o dos estudos
sobre as caracteristicas relacionadas ao processo de treinamento.

Palavras-chave: Ensaios de desempenho energético. Compressores de
refrigeracdo. Inteligéncia artificial. Agrupamento de ensaios.






ABSTRACT

Energetic performance tests of refrigerating compressors are used to
obtain performance parameters, among them refrigerating capacity under
pre-established operating condititons. It is a necessary step on
development and compressor manufacturing, and due to its execution
characteristics, become a bottleneck on quality control process. Previous
works presented solutions based on artificial intelligence, which were
used to reduce test time. For this, such tools analyse the behaviours of
certain variables during the test transient state to infer on which moment
occurs the transition to steady state. However, the considerable variety of
dynamics related to such used parameters affects the neural network
performance. To avoid such issue, tests from a compressor manufacturer
were manually grouped accordingly to rules that took into account initial
capacity value and acceptance band region by which the test entered
steady state. This provided four groups, which were used to train
specialized neural nwtworks. The best results came from specialized
neural networks trained with two of those groups, which when compared
to those neural netowkrs trained with non-grouped tests of these same
dynamics, presents superior performance in both of true positive rate (up
to 6% increase) and false positive rate (up to 17% decrease). Parallel to
it, statistical analysis were conducted between groups in the search for
predominant behaviours. As a highlight, one of these groups had both
overall duration and transient state duration considerably lower than the
other groups. In addition, since manual grouping is slow and requires a
specialized operator and automatic method developed for this purpose,
which showed a 92% accuracy in a first analysis. In general, results
provided greater reliability to the inference neural networks and motivate
the continuity of studies about training process related characteristics.

Keywords: Energetic performance test. Refrigerating compressor.
Artificial intelligence. Test grouping.






LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Ciclo real de refrigeracdo por compressdo de vapor.............. 40
Figura 2 - Circuito para medidor de vazéo no estado liquido (método F).

Figura 3 - Transicdo do regime transitorio para 0 permanente em ensaio
da capacidade de refrigeragao...........coovereeiiiinnnnssee e 45

Figura 4 - Resultados obtidos na reducdo do tempo de ensaio derivados
da melhoria no controle e nova instrumentacdo (sem aceleracdo do

EPANSIEONIO). ..t 47
Figura 5 - Esquema geral de ferramenta de inferéncia de regime
PEIMANEINTE. ...eieeiiitireerie ettt bbb 48
Figura 6 - Diferentes modelos de aprendizado de maquina. (a) regressao
linear (b) classificador (C) ClUStErizador........ccccovvveeniveie e 52
Figura 7 - Neurdnio biol0gico e Suas Partes. .........c.cccevrvivrvrmrereresereernens 53

Figura 8 - Modelo de neur6nio (perceptron) de uma rede neural MLP.54
Figura 9 - Funcbes de ativagdo limiar (a), logistica (b) e tangente

NIPEIDOIICA (C). cvvrvrrrreriiririsirie e 55
Figura 10 - Exemplo de rede alimentada adiante com multiplas camadas.
.................................................................................................................... 57
Figura 11 - Funcéo erro e representagdo dos minimos local, global e
tamanho do passo via gradiente descendente. .........ccccoevervveiienseinniennns 58
Figura 12 - Dilema bias variancia. (a) Falta de treinamento. (b) Excesso
de ajuste. (C) Boa generalizaGao. ........c..cccevvveeeieriseieriseressiere e 61
Figura 13 - Aspectos graficos da validacdo cruzada e do conceito de
L0 [=TT=T =172 Uor- Vo 62
Figura 14 - Visualizagdo de um teste de Kolmogorov-Smirnov onde as
curvas pertencem a mesma distribUiCa0. .........covverirecnnnnrccn, 66
Figura 15- Exemplo de classificadores em um ROC. .......ccccceevvvvicvnnnas 72
Figura 16 - Curva ROC criada a partir de diferentes limiares................. 73
Figura 17 - ROC com exemplos de dois classificadores com mesmo AUC.
.................................................................................................................... 74



Figura 19 - Comparagco de classificador por isolinhas de exatiddo (cinza)
para dois classificadores criados a partir de diferentes matrizes de
ClasSIfICACAD. € =1 ..ot 76

Figura 20 - ROC para diferentes limiares com isolinhas de exatiddo (mais
claras) para curva criada a partir de ranqueamento. C=1........c.c.ccceeurnue. 77

Figura 21 - Exemplo de média de limiar e diferentes intervalos de
confianga para os métodos de juncdo por FPR, TPR e caiXa.................. 78

Figura 22 - Representacdo das entradas relacionadas a capacidade........83
Figura 23 - Intervalo do ensaio utilizado para treinamento das redes....84

Figura 24 - Exemplo de aplicacdo de limiar para discretizacdo de saida
continua de uma rede neural. Limiar = 0,75. ... 84

Figura 25 - Aspecto geral da dindmica dos ensaios agrupados. Os limites
de 2% correspondem ao regime Permanente. ........ccccceerrrrererereereennnes 86

Figura 26 - Duracéo em grupos. (a) Diagrama de caixa (b) Teste de Dunn.

Figura 27 - Momento de entrada em regime permanente para grupos. ()
Diagrama de caixa. (b) Teste de Dunn. o= 0,05. .......ccecvvinervriinerrnnnnn. 90

Figura 28 - Variacdo da temperatura de corpo em grupos. (a) Diagrama
de caixa. (b) Teste de DUNN......cccvceiirieereeer e 91

Figura 29 — Mddulo da variago absoluta da pressao de sucg¢éo em grupos.
(a) Diagrama de caixa. (b) Teste de DUNN. .......ccccocevvvveivrnerniesceseeenen, 92

Figura 30 - Mddulo da variagdo da pressdo de descarga em grupos. ()
Diagrama de caixa. (b) Teste de DUNN. .......ccccvvvveivrnein s 93
Figura 31 - Procedimento de treinamento e utilizacéo das redes. .......... 96
Figura 32 - Grupo G1A. Comité de 9 redes, FPR=0,14 e correlacdo
MAXIMA 0€ 0,53 ...t 97

Figura 33 - Faixas de incerteza em ROC para as redes especializadas G2A
e para redes ndo especializadas G-G2A. .......ccccoceovrvvierseinriseiesseens 101

Figura 34 - Faixas de incerteza em ROC para as redes especializadas G2B
e para redes ndo especializadas G-G2B........c..cccccvvvvivrneienseiesisenns 102

Figura 35 - Diferentes janelas de confirmacao para defini¢do do grupo e
demonstragio de releVANCIA. .......cccvvrieeeirreee e 104

Figura 36 - Exemplo de areas de contagem para janela de confirmacé&o de
TOUD. vttt 105



Figura 37 - Aplicacdo de dois casos de relevancia (pontos em cinza claro):
(a) influéncia na determinacdo do grupo; (b) permanéncia em regime

PEIMEANEINTE. ....coeeviitieeieit ettt 106
Figura 38 - Impacto da suaviza¢do com diferentes spans na regido que
antecede a entrada em FEgIME. .......ouvrurueueeeieeeeeners et 107
Figura 39 - Impacto da suavizacdo com diferentes spans na permanéncia
BIM TEOIME. 1.ttt bbbttt bbbttt 108
Figura 40 - FDA dos testes de Kolmogoro-Smirnov e histogramas das
AUracOEs A& BNSAIDS. ......cveveereireiririrereririeie ettt 121
Figura 41 - FDA dos testes de Kolmogoro-Smirnov e histogramas dos
momentos de entrada em regime permanente dos ensaios. .................. 123
Figura 42 - FDA dos testes de Kolmogoro-Smirnov e histogramas da
variacao da temperatura de COIPO. .....ccovvvrrerirenrirreree e 124
Figura 43 - FDA dos testes de Kolmogoro-Smirnov e histogramas da
variacao absoluta de pressao de SUCGED. ....ccccevrvreriererieererieeseeeeereeeens 126

Figura 44 - FDA dos testes de Kolmogoro-Smirnov e histogramas da
variacdo absoluta de pressao de descarga. ........ccovvevrvrervrereeiesieererennens 127






LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Conjunto de regras para o comité de inferéncia da entrada em

regime permanente da capacidade de refrigeragao...........cccevevvvrievrnnas 49
Tabela 2 - Tempos médios de inferéncia para cada regra.............cooeen.... 50
Tabela 3 - Critérios de parada de treinamento. .........ccccceeeevrvrererererennnns 81
Tabela 4 - Incidéncia dos grupos apés agrupamento manual. ................ 87
Tabela 5 — Ensaios provenientes de apenas uma planta, seus respectivos
grupos e aqueles ensaiados na condic¢do de checkpoint. ...........ccccoeveee. 88
Tabela 6 - Separacéo de ensaios por finalidade. ...........c.ccceeeeerenrrninene. 95
Tabela 7 - Respectivos numeros de redes, correlagdes, e valores de FPR
PArA 0S GIUPOS. w.vevereeriitiriesesiestesesseseesessestees e sbeseesesbessesesbesbenessessenessessenens 97
Tabela 8 - Exemplo de aplicagdo de votagdo majoritéria para obtencdo de
FEAE FESUITANTE. ... 98
Tabela 9 - Resultados obtidos das redes especializadas (G**) e nédo
especializadas (G-G**) para FPR, TPR, e exatidao...........ccccococvrvrvrrenne, 99
Tabela 10 - Resultados obtidos das redes especializadas (G**) e nédo
especilizadas (G — G**) para AUC e faixa de variancia............c...o..... 100

Tabela 11 - Pardmetros de desempenho provenientes da aplicacdo das
redes especializadas (G2A e G2B) e redes nao especializadas (G-G2A e
G-G2B). Médias € incertezas assoCiadas. ..........cccccceeverveeresereresieennnas 103

Tabela 12 - Acerto do agrupamento automatico para diferentes valores de
relevancia e janela de confirmagao..........c.cocoeeeennnniceesssscees 108






LISTA DE QUADROS

Quadro 1 — Matriz de clasSifiCaCh0. ........c.ccvvererereierireinse s 69
Quadro 2 - Entradas da rede de inferéncia de regime permanente......... 82
Quadro 3 - Variaveis e respectivas diferenciacbes mais acentuadas
provenientes do teste de Kruskal-Wallis e de Dunn...........ccccocoeevrveeenene. 94
Quadro 4 - Regras para agrupamento automatiCo. .......cccevrvvervrvrrerererenns 105

Quadro 5 - Testes de normalidade por Kolmogorov-Smirnov. Hy=ambas
amostras pertencem a uma distribuicdo normal. Rejeita Ho se K<CV.

Quadro 6 - Resultados da analise de variancia. Ho de que nao ha diferenca
ENLIE rAtAMENTOS. ....c.eivieeeiie et 129






LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ABNT Associacdo Brasileira de Normas Técnicas
ANNG Rede Neural Aritificial Ndo Especializada
ANNS Rede Neural Artificial Especializada
ANOVA Analysis of Variance

AUC Area Under Curve

American Society of Heating, Refrigerating, and Air-

ASHRAE Lo .
Conditioning Engineers
BC. Bias-Corrected And Accelerated
BIPM Bureau International Des Poids Et Mesures
CAP Capacidade de Refrigeracao
CON Poténcia Elétrica Consumida
CoP Coeficiente de Performance
EBP Error Back Propagation
FDA Funcdo de Distribuicdo Acumulada
FN Falso negativo
FP Falso positivo
FPR False Positive Rate
GL Graus de Liberdade
GUM Guide for Uncertainty Measurement
IC Intervalo de Confianca
INMETRO Instituto Nacional de Metrologia, Qualidade, e Tecnologia
ISO International Organization for Standardization
JC Janela de Confirmacéo
MQ Média Quadratica
MLP Multi Layer Perceptron
MSE Mean Squared Error
RNA Rede Neural Artificial
ROC Receiver Operating Characteristics
RP Regime Permanente
SQ Soma Quadratica
TN True Negative
TP True Positive

TPR True Positive Rate






SUMARIO

INTRODUGAO ........ooieeeeeieteeeeeeseeesies s sesssseesaes st sesneananeon 35
1.1, OBIETIVOS ...ttt 37
1.2. ESTRUTURA DO DOCUMENTO.....ccccorirririririnieerinenisisieieienas 37
2. ENSAIOS DE DESEMPENHO........ccccooiiiiiiieineec e 39
2.1. DESCRICAO GERAL.......ovvvoereeeereesreeessessssssiessseesssesssssssssnnens 39
2.1.1. Obtencdo da capacidade em ensaios de desempenho............ 39
2.1.2. Medico de vaz&o no estado liquido.........cccecereriieiiiiiiniienns 42
2.1.3. Regimes e aspectos NOrmMatiVos ........c.cceeevevereerieneseseeninneens 44
2.2. REDUCAO DO TEMPO DE ENSAIO.........cooomrrrerrerrerrrrserene, 46
2.2.1. Melhoramentos do calorimetro ........c..cccovvvvneiencenceicscn 46
2.2.2. Solucdes utilizando inteligéncia artificial ............c.ccocooeenenenn. 48
3. INTELIGENCIA ARTIFICIAL ....oooovieeeeeveceeeee e, 51
3.1. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS .....cccooiiireerrneceeeeieien, 52
3.1.1. Modelo de neur6nio perceptron de multiplas camadas.......... 53
3.1.2. Arquitetura de redes NEUNAIS.........ccovveereerereseeriesieseeeeeseenes 56
3.1.3. Treinamento de redes NBUFAIS .........ccovrvereeereneneriee e 57
3.1.3.1.  Conjunto de entrada........ccoeervrereieniseinrseense s 59
3.1.3.2.  Generalizacdo e critérios de parada...........ccccceevrvrvrnrerernnnnns 60
3.1.4. Regras para criagcdo de COMItES........ccccvevvvvvvrieereiene e 62
4. METODOS ESTATISTICOS E DE COMPARACAO DE

CLASSIFICADORES........occtieeeet ettt 65
4.1. METODOS ESTATISTICOS ....ooommrrimmrreneeineeseseesssesessssneens 65
4.1.1. Teste F para curvas N0 parametricas...........cccecervervrerrernenns 66
4.1.2. Testes de hipOtese de DUNN........ccooeiiviinenecese e 67
4.1.3. Intervalos de confianca para distribui¢bes ndo normais....... 68
4.2. COMPARACAO DE CLASSIFICADORES.........ccccoovvernrrrnrren. 69
4.2.1. Curva caracteristica de operacéo de um receptor (ROC) ....71
4.2.2. Areasob a curva (AUC) e linhas iSométricas................c....... 73
4.2.3. Avaliacdo de incertezas em ROC .........cccoooviennenncicneennee 77

5. AGRUPAMENTO DE ENSAIOS E DESENVOLVIMENTO
DE CLASSIFICADORES ESPECIALIZADOS .........ccooovvviiiie 81



5.1. REDE DE INFERENCIA DE REGIME PERMANENTE ......... 81

5.2. AGRUPAMENTO DE ENSAIOS ...t 85
5.2.1. Descricéo geral do método de agrupamento..........cc.cccervnee. 85
5.2.2. An&lises eStatiStiCas.........cccevereririniiieie e 86
5.2.2.1. Duracdo do ensaio e momento de entrada em regime
PErMEANENTE EIM GIUPODS ... ccvereeererrereeresrereeresreseere s sreresreseeresreseeresresresesnennas 88
5.2.2.2.  Temperatura de COrpo €m grupos ......cocevrerrreerereereresesreseseeres 90
5.2.2.3.  Pressdo de SUCCAO €M QrUPOS .....covrvrveererreerenreerenreesseseneseeses 91
5.2.2.4.  Pressao de descarga €M grupOS........cceeeeeeerererererereseeresesesenes 92
5.2.3. Resultados referentes ao agrupamento de ensaios................. 93
5.3. REDES ESPECIALIZADAS .......cooiiiiseeeeene s 94
5.3.1. Criagao d0S COMITES..........cceririiiiriiiiinieisiee e 96
5.3.2. Comparagéo entre redes especializadas e ndo especializadas
98

5.3.3. Desempenho de redes especializadas...........ccccoocevrivrnniennnne. 102
5.4. AGRUPAMENTO AUTOMATICO ......oovvvrereerreerreeersnriennns 103
6. CONSIDERACOES FINAIS .......cooevreeeeeeeeeeveeve e, 111
B.1.  CONCLUSOES .......coovomeeiereeeteeeeeeseesseeessesseesseesssesssesssesssss e 111
6.2. SUGESTAO DE TRABALHOS FUTUROS.........ccooevrerrranae 113
REFERENCIAS ...ttt tes e 115
APENDICE A - TESTES DE NORMALIDADE .............ccceouu..... 121

APENDICE B - RESULTADOS DAS ANALISES DE VARIANCIA
POR KRUSKAL-WALLIS ......ccocoiiiec 129



35

INTRODUCAO

O objetivo do ensaio de desempenho energético de compressores
¢ a obtencdo, sob condigdes de operacao preestabelecidas, dos pardmetros
capacidade de refrigeracdo, poténcia elétrica ativa consumida e
coeficiente de performance. Os métodos de ensaio propostos em norma
provém resultados com incertezas em niveis suficientes para permitir a
analise da adequacdo de um compressor a qualquer condicdo de operacéao
requerida em um sistema de refrigeracdo (1SO, 1989).

A automatizacdo e controle das variaveis que influenciam um
ensaio de desempenho, mesmo que parcial, minimiza a intervencdo do
operador, melhora a repetibilidade e reprodutibilidade do ensaio e reduz
0 tempo de execugdo, ocasionando aumento da produtividade (FLESCH,
2008). Em bancadas tradicionais de ensaio, 0 tempo para atingir o regime
permanente e viabilizar a obtencdo de dados adequados é, em média, de
3 horas (PENZ, 2011). Esse tempo é chamado de regime transitdrio, que
guando somado a uma hora que 0 compressor deve permanecer em
regime permanente acaba resultando em um tempo total de ensaio de, em
média, quatro horas (ASHRAE STANDARD, 2005; 1SO, 1989). Esse
tempo total & um problema que ja foi abordado em trabalhos anteriores, e
gue acaba sendo um gargalo em atividades de pesquisa, desenvolvimento
e controle da qualidade da producao.

Como ndo foram encontrados trabalhos semelhantes nas principais
plataformas de divulgacdo de pesquisa cientifica, as referéncias ficaram
limitadas aos trabalhos desenvolvidos no Labmetro (Laboratdrio de
Metrologia e Automatizacdo). Isso faz deste laborat6rio pioneiro nesse
campo de pesquisa.

Tais trabalhos abordaram a reducéo do tempo de ensaio de duas
maneiras: controle de hardware/aprimoramento da bancada e por meio da
inteligéncia artificial. A primeira teve foco sobre o melhoramento do
hardware e controle da bancada de desempenho de compressores. Nessa
linha de pesquisa alguns trabalhos visaram o aumento da confiabilidade
metroldgica das grandezas medidas (BARBOSA, 2006; FLESCH, 2006;
PETROVCIC, 2007; POLETTO, 2006). Ainda nessa mesma linha de
pesquisa, outros trabalhos buscaram acelerar o regime transitdrio (LIMA,
2010a; SCUSSEL, 2006; SILVEIRA, 2010). Os resultados dessa primeira
abordagem possibilitaram uma reducdo média de 50% no tempo de
ensaio.

Simultaneamente, a segunda abordagem fez uso de técnicas de
inteligéncia artificial para reduzir o tempo de realizagao de ensaios. 1sso
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foi possivel através de uma ferramenta para inferir o instante de entrada
em regime permanente e outra que realizava o progndstico do valor final
da capacidade. Os estudos conduzidos nessa area foram:

HENKLEIN (2006) mesclou redes neurais e logica fuzzy para
prognostico de desempenho. Sua maior contribuicdo foi evidenciar
caracteristicas importantes de ensaios de compressores que seriam
utilizadas posteriormente.

STEINBACH (2008) aplicou redes neurais artificiais para
avaliar a estabilidade do ensaio. Isso foi feito a partir da inferéncia do
instante de entrada em regime permanente e no progndstico dos valores
de capacidade de refrigeracdo, poténcia elétrica ativa consumida e
coeficiente de performance.

CASELLA (2008) avaliou e aplicou redes fuzzy-bayesianas para
analisar a estabilidade do ensaio a partir da inferéncia do instante de
entrada em regime permanente da capacidade de refrigeracéo.

LIMA (2010b) desenvolveu e implementou diretamente em
bancadas a primeira versdo de um conjunto de ferramentas constituida de
redes de inferéncia e progndstico para poténcia elétrica ativa consumida,
capacidade de refrigeracéo e coeficiente de performance. Seus resultados
apontaram uma redugdo de 50% de tempo de ensaio em relacdo aos
ensaios padronizados.

PENZ (2011) conseguiu aumentar a confiabilidade dos
resultados por meio da implementacdo de um conjunto de redes aliada ao
uso de informacbes a priori. Os resultados obtidos mostraram uma
melhora expressiva em comparacéo as primeiras ferramentas obtidas por
LIMA (2010b). No entanto, os estudos realizados por PENZ (2011)
ficaram limitados a capacidade de refrigeracdo, ndo contemplando o uso
de redes para prognosticos da poténcia elétrica consumida e do
coeficiente de performance.

NASCIMENTO (2015) teve acesso a um banco de dados com
cerca de 1100 ensaios, os quais foram utilizados para desenvolvimento de
ferramentas baseadas em comités de redes para as outras grandezas de
interesse (consumo e coeficiente de performance). Seu trabalho também
apontou que as ferramentas de inferéncia tém desempenho comprometido
devido a diferentes comportamentos ndo previsiveis das variaveis
utilizadas para treinamento.

Os comportamentos identificados em NASCIMENTO (2015)
estdo relacionados a dindmica dos ensaios, isto €, & maneira como
diferentes grandezas se comportam durante o transitério. Dessa forma,
torna-se necessario um estudo mais aprofundado sobre o desempenho das
ferramentas baseadas em redes neurais frente as diferentes dindmicas.
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1.1. OBJETIVOS

O objetivo principal desta dissertacdo é desenvolver ferramenta
baseada em redes neurais especializadas para a inferéncia de regime
permanente em ensaios de desempenho de compressores de refrigeracéo.

Como objetivos especificos tém-se:

o realizar andlise exploratéria de dados visando caracterizar o
comportamento dindmico das variaveis envolvidas;

e agrupar ensaios de desempenho pela caracteristica dindmica de
entrada em regime permanente da capacidade de refrigeracéo;

e desenvolver e comparar o desempenho de redes treinadas com
conjunto de dados agrupados (redes especializadas) e nao
agrupados (redes ndo especializadas);

e buscar correlagBes entre comportamentos de diferentes variaveis
Nnos ensaios agrupados;

e desenvolver método para agrupamento de ensaios.

1.2. ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O capitulo 2 trata sobre ensaios de desempenho, suas principais
caracteristicas e os limites de aceitacdo estabelecidos por norma. Esse
capitulo também discorre sobre as técnicas ja utilizadas para redugéo da
duracdo dos ensaios.

No capitulo 3 esta a revisdo bibliografica sobre as redes neurais
utilizadas como classificadores neste trabalho, os parametros de entrada
(inputs) e saidas (outputs) e construcdo de comités de classificadores.

O capitulo 4 trata sobre os métodos estatisticos utilizados e sobre
a comparacdo de classificadores.

O capitulo 5 apresenta o que foi desenvolvido neste trabalho:
método de agrupamento de ensaios, criacdo de redes especializadas e
agrupador automatico. Esse capitulo ainda apresenta a discussdo dos
resultados.

No capitulo 6 estdo a conclusdo acerca dos resultados obtidos e
propostas de trabalhos futuros.
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2. ENSAIOS DE DESEMPENHO

Nesta secdo estdo 0s aspectos gerais dos ensaios de desempenho
de compressores e as estratégias de reducdo de tempo de realizacdo
desenvolvidas anteriormente.

2.1. DESCRICAO GERAL

Testes de desempenho sdo utilizados por fabricantes para garantir
gue compressores atendam as especificacbes de catalogo, para criar essas
especificacbes, no controle de qualidade e em pesquisa e
desenvolvimento (P&D). O objetivo final do teste de desempenho é a
obtencgdo de vérios parametros do compressor, entre eles a capacidade de
refrigeragao (®o).

2.1.1. Obtencéo da capacidade em ensaios de desempenho

O ensaio de desempenho energético de compressores utiliza um
ciclo de refrigeracdo por compressdo de vapor para obtencdo desses
pardmetros. A figura 1 apresenta o diagrama pressdo por entalpia de um
ciclo real desse tipo. Diferente do ciclo ideal, onde ndo ocorrem perdas
de calor para as vizinhancgas, no ciclo real sdo adicionadas etapas para
garantir o funcionamento correto. Por exemplo, é acrescentado
superaquecimento entre 0s estagios 4 e 1 para garantir que apenas vapor
entre no compressor, e um subresfriador entre os estagios 2 e 3 para
garantir que apenas liquido entre no dispositivo de expansao.
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Figura 1 - Ciclo real de refrigeracdo por compresséo de vapor.
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Adaptado de ASHRAE STANDARD (2005)

A partir do monitoramento das pressdes e temperaturas em
diversos pontos do circuito é possivel obter as variaveis de interesse por
meio de métodos normatizados. A equacdo 1 representa a relacdo entre a
capacidade de refrigeracdo e essas variaveis. Cabe ressaltar que as
entalpias podem ser associadas a valores de pressdo e temperatura pelo
grafico de ciclo real relativo ao fluido refrigerante utilizado durante o
ensaio.

Vga
Py = quv_(hgl - hfl)
gl

Onde:

1)

@, Capacidade de refrigeracdo do  [W]
compressor
gms Vazdo massica do fluido [kag/s]

refrigerante
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Vga Volume especifico do fluido [m3/kg]
refrigerante (gas) que entra no
compressor (durante 0 ensaio)

Vg Volume especifico do [m3/kg]
refrigerante que entra no
compressor (estabelecido
anteriormente ao ensaio)

hgt Entalpia especifica do [kJ/kg]
refrigerante que entra no
compressor nas condicoes
béasicas especificas de ensaio

hry  Entalpia especifica do [kJ/kg]
refrigerante liquido na pressao
correspondente a descarga do
compressor

Pode-se dizer que a capacidade de refrigeracéo (dada em watt) é o
produto da vazdo massica de fluido refrigerante que passa pelo
compressor pela diferenca entre as entalpias especificas do refrigerante
na entrada do compressor e a entalpia especifica do liquido saturado na
temperatura correspondente a pressdo de descarga na saida do compressor
(1SO, 1989).

Além da capacidade, a poténcia elétrica e o coeficiente de
performance também sdo parametros de desempenho energético. A
poténcia elétrica consumida (P, dada em watt) é definida pela norma
(1SO, 1989) como sendo a poténcia nos terminais do compressor. E a
soma do consumo do compressor e de outros dispositivos auxiliares
necessarios para o funcionamento do mesmo. O coeficiente de
performance (COP, adimensional) é definido pela razdo de capacidade de
refrigeracdo pela poténcia elétrica consumida (equagdo 2) (1SO, 1989).

0
p=2o 2
COP =~ 2

Com objetivo de prover confiabilidade e padronizagdo neste tipo
de teste, algumas normas internacionais sdo consideradas. Dentre elas
duas se destacam a ISO (1989) e a ASHRAE STANDARD (2005). Ao
realizar os testes seguindo as recomendagBes dessas normas, 0S
fabricantes obtém a capacidade de refrigeracdo (CAP), poténcia elétrica
consumida (CON), e o coeficiente de performance de compressores
(COP), com resultados suficientemente confidveis para avaliar se o
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compressor esta adequado para operar satisfatoriamente em condicgdes
padronizadas de operagdo (condigdes de checkpoint) ou em outras
condicOes de sistema desejadas por clientes. Essas normas citam diversos
métodos para medicdo de vazdo maéssica. Dois deles sdo mais
frequentemente utilizados pela empresa parceira e referenciados pela
norma ISO (1989):

Calorimetro de fluido secundario (método A): utiliza um ciclo de
compressdo de vapor para a medicdo da vazdo massica do fluido
refrigerante por meio da troca de calor entre o fluido refrigerante e um
fluido secundério dentro do evaporador.

Medidor de vazdo no estado liquido (método F): faz uso de um medidor
de vazdo para obter a vazdo massica do fluido refrigerante durante o
estado liquido.

Segundo as normas, dois deles devem ser executados
simultaneamente e a diferenca entre resultados ndo deve ser superior a
4% para que 0 ensaio possa ser validado. Neste trabalho todos 0s ensaios
utilizaram o método F para obtencdo da variavel de desempenho de
interesse, a capacidade de refrigeracéo.

2.1.2.  Medigdo de vaz&o no estado liquido

Neste método o medidor deve ser posicionado entre o
reservatorio de fluido e a valvula de expansédo (1SO, 1989). Para garantir
0 estado liquido do fluido ao passar pelo medidor, um subresfriador deve
ser adicionado ao sistema conforme apresentado na figura 2. Com o valor
obtido no medidor, a capacidade de refrigeracéo é obtida pela equacéo 1.
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Figura 2 - Circuito para medidor de vazdo no estado liquido (método F).
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Fonte: Adaptado de 1SO (1989).

Apobs a partida do compressor, a bancada de ensaios inicia o
processo de controle para que as varidveis atinjam os valores da condigéo
de operacdo na qual o compressor serd testado. Enquanto esses valores
ndo estabilizarem dentro dos limites da variacdo em torno do valor de
referéncia, o ensaio estard no transitério. A norma ISO (1989) ainda
aponta quais sdo as variaveis medidas e controladas:

pressdo de descarga;

presséo de sucgao;

temperatura de sucg&o;

tensdo e corrente elétrica da alimentagdo do compressor;
temperatura e velocidade do fluxo de ar em torno do compressor;
temperatura interna ao trocador de calor (evaporador);
temperatura externa ao trocador de calor (evaporador);

vazao e temperatura da 4gua de condensacao;

subresfriamento do fluido refrigerante na entrada do trocado;

Tal norma também menciona as variaveis que sao apenas medidas:
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temperatura de descarga do compressor;

temperatura do corpo do compressor;

poténcia elétrica entregue ao evaporador;

poténcia elétrica entregue a0 compressor;

resisténcia do enrolamento do compressor;

medidas diversas, de acordo com o tipo de ensaio que esta
sendo utilizado e interesse do fabricante;

Todas essas diferentes varidveis influenciam diretamente o
comportamento dinamico da capacidade de refrigeracdo e o tempo
necessario para alcancar o regime permanente. Além dessas variaveis
medidas, outras também exercem influéncia nesse comportamento, como
modelo do compressor, as condi¢des iniciais da bancada (principalmente
temperatura), posicéo das valvulas, influéncia do operador e diferentes
setpoints (condices finais de ensaios).

Segundo NASCIMENTO (2015), a rede para inferéncia da entrada
em regime permanente desenvolvida em trabalhos anteriores utiliza
basicamente as medicOes de trés variaveis obtidas no ensaio de
desempenho energético: parametro de desempenho (capacidade de
refrigeracdo, consumo ou COP), temperatura de corpo do compressor e
pressdo de sucgéo.

2.1.3. Regimes e aspectos normativos

O ensaio padronizado tradicional engloba o regime transitorio e
0 regime permanente de operacdo do compressor. O regime permanente
é alcangado quando as flutuagtes das variaveis medidas estiverem dentro
de limites estabelecidos e sem tendéncia de sairem desses limites (1SO,
1989). Essa progressdo pode ser vista na figura 3, onde também é
apresentado o limite de aceitacéo da capacidade de refrigeracdo.
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Figura 3 - Transigdo do regime transitorio para o permanente em ensaio da
capacidade de refrigeracéo.
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Fonte: Adaptado de PENZ (2011).

Para a norma ISO (1989), quando essas variaveis alcancam o0s
limites estabelecidos, estas sdo medidas ao longo de uma hora com
intervalos de tempo ndo maiores que 20 minutos, resultando em pelo
menos 4 medicdes em regime permanente. Ao fim desse periogo, o valor
final de cada variavel é a média aritmética dos valores medidos. Ja a
norma ASHRAE STANDARD (2005) demanda pelo menos trés
medigBes em regime permanente. Os limites estabelecidos que devem ser
observados para caracterizar o regime permanente s&o:

e leituras de pressdo com variagdo menor que * 1% do valor de
referéncia;

o [eituras de temperatura com variacdo menor que + 3 K em relagdo ao
valor de referéncia;

o frequéncia rotacional com variagdo menor que * 1% rpm do valor de
referéncia;

¢ tensdo de alimentacdo do compressor é de + 3% V;

e no método F, o valor lido no medidor de fluxo méssico ndo pode
exceder o limite de £1% do valor médio da Gltima hora.

Cabe ressaltar que para capacidade de refrigeracdo, poténcia
elétrica consumida e temperatura de corpo do compressor ndo ha
especificacdo para seus limites de variacdo na norma. Entretanto,
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especialistas da prdpria empresa que disponibilizou informacdo para
realizacdo deste trabalho definem limites aceitaveis como sendo:

e capacidade: +2% do valor final de ensaio;
e consumo: +2% do valor final de ensaio;
e temperatura de corpo: £ 1K do valor final do ensaio.

Apesar dos limites dessas grandezas estarem especificados, nao
se sabe de antemd@o os valores finais das mesmas. Logo, nao é possivel
identificar durante o ensaio 0 momento de entrada em regime permanente
a partir de uma simples comparacéo de valores — ndo h4 conhecimento
dos valores dos limites em termos absolutos. A solugdo baseada em redes
neurais foi concebida para realizar essa identificagdo a partir da anélise
do comportamento de diferentes grandezas durante 0s ensaios.

2.2. REDUGCAO DO TEMPO DE ENSAIO

Duas estratégias principais foram abordadas nos trabalhos
anteriores para reducdo do tempo de ensaio de desempenho:
melhoramentos na bancada e ferramentas de inteligéncia artificial.

Ambas abordagens foram realizadas simultaneamente e com bons
resultados. Em seguidas estdo sumarizados os principais resultados
provenientes dessas abordagens.

2.2.1. Melhoramentos do calorimetro

Neste cenario destacam-se o trabalho de SCUSSEL (2006),
LIMA (2010a) e SILVEIRA (2010). O primeiro autor analisou
diretamente os efeitos do aumento das perdas termodinamicas, ja que foi
identificado que a temperatura de corpo € a variavel que mais influencia
a duracdo do regime transitério. SCUSSEL (2006) também identificou
variacdes das condicBes elétricas, e chegou a conclusdo que uma
alimentagcdo do motor com tensdo continua (15V) sobreposta a tenséo
alternada (115V), somada ao aumento da pressdo de descarga (17 bar) e
a reducdo da conveccdo forcada do compressores resultava na reducéao de
tempo total do ensaio para duas horas e quinze minutos, frente ao total
anterior de quatro horas e trinta minutos.

LIMA (2010a), entre outros estudos, propds analises teoricas e
experimentais da estabilizacdo das varidveis do regime transitorio
utilizando como ferramenta a fonte de alimentacdo elétrica dos
compressores. O autor instrumentou compressores de diferentes
tamanhos com termopares em varias partes do compressor para analisar
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0 comportamento da temperatura principalmente durante o regime
transitdrio. Essa informacéo foi Util para realizar um aquecimento forgcado
do compressor de forma a acelerar o transitdrio. Seus estudos reduziram
o0 tempo de ensaio a uma hora e quarenta e cinco minutos, com a ressalva
gue todos os experimentos foram realizados em bancadas consideradas
estado da arte no ano em quest&o.

Por fim, SILVEIRA (2010) buscou reduzir a dura¢do do ensaio
através da injecdo de corrente continua, método que ja havia sido
abordado por SCUSSEL (2006). Em seu trabalho, Silveira ressalta que o
aquecimento do compressor se da de dentro para fora, e a temperatura
medida externamente é a varidvel que mais demora para atingir o valor
de equilibrio. Com a metodologia proposta, o autor fez com que o
compressor estabilizasse (+1 °C) em menos de trinta minutos, resultando
em ensaios com duracdo total de 1 hora e trinta minutos em média.

Os trés autores mencionados anteriormente fizeram uso da
aceleracdo do transitorio para reduzir a duracéo de ensaios. Outros autores
(BARBOSA, 2006; FLESCH, 2006; FLESCH; J. E. NORMEY-RICO,
2010; PETROVCIC, 2007; POLETTO, 2006) reduziram o tempo de
ensaio por meio da melhoria dos controles e nova instrumentacdo. A
figura 4 apresenta a reducdo obtida pelo trabalho conjunto desses. Essa
reducdo foi alcangada para diferentes modelos de compressores.

Figura 4 - Resultados obtidos na reducdo do tempo de ensaio derivados da
melhoria no controle e nova instrumentacéo (sem aceleragdo do transitério).
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Fonte: PENZ (2011).
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2.2.2. Solugdes utilizando inteligéncia artificial

Os avancos obtidos por essa abordagem ja foram sintetizados na
introducéo e terdo seus resultados explicados de forma mais detalhada
adiante. No entanto, as disposicdes técnicas sobre as redes de inferéncia
de regime permanente serdo apresentadas somente apds a introdugdo dos
conceitos de inteligéncia artificial, que ocorre na se¢do 3.

A ferramenta de inferéncia de regime permanente utilizada neste
trabalho é resultado do estudo de diversos autores, cada um melhorando
0 trabalho anterior em algum aspecto e que tem seu estado atual
apresentado por NASCIMENTO (2015). A ferramenta € parte de um
médulo que também inclui uma ferramenta de progndstico de
desempenho, isto é, uma solucdo que estima o valor final do ensaio com
medigBes obtidas no momento que a ferramenta de inferéncia identifica a
entrada em regime permanente.

A figura 5 apresenta o esquema geral da ferramenta de inferéncia
de regime permanente. A partir de medi¢Bes de diferentes variaveis e da
utilizacdo de valores tipicos obtidos de banco de dados ou de catalogos,
treina-se um conjunto de redes (comité) diferentes entre si. As respostas
das redes sdo combinadas e submetidas a um conjunto de regras que tem
como finalidade garantir a confiabilidade metroldgica do resultado.

Figura 5 - Esquema geral de ferramenta de inferéncia de regime permanente.
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Fonte: adaptado de PENZ (2011).

O estado da arte da ferramenta tem seus resultados expressos no
trabalho de NASCIMENTO (2015), que estendeu e aprimorou 0S
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resultados obtidos por PENZ (2011) e LIMA (2010b). Sua analise foi
realizada para as trés variaveis de desempenho (consumo, CAP e COP),
mas 0s resultados resumidos nesta secdo sdo apenas para capacidade de
refrigeracdo, a variavel analisada neste trabalho.

As entradas da rede advém das medigBes de temperatura de
corpo, pressao de succao e capacidade de refrigeracdo. O banco de dados
de valores tipicos € a maneira que os autores citados anteriormente
definiram para normalizar as varidveis de entrada para tornar a rede
insensivel ao tamanho do compressor.

Quanto a saida da rede, PENZ (2011) propds uma estratégia de
integracdo das respostas que foi melhorada posteriormente por
NASCIMENTO (2015), e é a que estd em uso atualmente. Essas
estratégias consistem em utilizar um conjunto de 120 redes, que conforme
vao ocorrendo as inferéncias ha um tempo de espera para garantir que a
resposta esteja na faixa de +2%. A tabela 1 apresenta as regras utilizadas,
0 numero de redes para cada regra e 0 respectivo tempo de espera.

Tabela 1 - Conjunto de regras para o comité de inferéncia da entrada em regime
permanente da capacidade de refrigeracéo.

Regra Descricéo Tempo d_e espera
(min)
0* Menos de 40 redes -
1 Entre 40 e 79 20
2 Entre 80 e 104 15
3 Entre 105 e 114 10
4 Entre 115e 119 5
5 120 redes 0

* Se a quantidade de redes que indicam o regime for inferior a 40 a inferéncia
ndo é confirmada.

Fonte: NASCIMENTO (2015).

Essa estratégia de uso de comités de redes e de regras resulta em
economia de tempo, disposta respectivamente para cada regra na tabela
2. O tempo médio de entrada real € a média dos valores dos ensaios nos
quais as redes foram testadas. O tempo médio de inferéncia é o tempo que
as redes pertencentes a respectiva regra levaram para inferir o regime
permanente. Nessa questdo é possivel ressaltar uma caracteristica
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desejada para a ferramenta de inferéncia, que € a inferéncia ap0s a entrada
real. Em outras palavras, € pior que a ferramenta indique que o ensaio
entrou em regime guando ndo entrou, o chamado erro de falso positivo.
Por fim, o tempo médio dos ensaios é a durac¢do total daqueles ensaios do
conjunto de teste. Na Ultima coluna dessa tabela esta o ganho de tempo
para cada regra.

Tabela 2 - Tempos médios de inferéncia para cada regra.

Regra Tempo Tempo Tempo Ganho
médio de médio de médio total de

entradaem | inferéncia de ensaio tempo

regime real (min) (min) (%)

(min)

1 47,3 73,9 1415 47,7

2 42,0 67,0 125,3 46,6

3 39,8 63,2 125,8 49,8

4 40,3 61,4 128,0 52,0

5 39,1 57,5 1245 53,8

Média 41,8 64,0 129,6 50,1

Fonte: NASCIMENTO (2015)

Quanto ao desempenho geral, 99,3% de um total de 842 ensaios
de teste tiveram inferéncia do regime. No entanto, NASCIMENTO
(2015) aponta que essa inferéncia € realizada em média 23 minutos apds
aentrada de regime real, evidenciando que ainda ha margem para reducéo
desse tempo.

A correta inferéncia do regime permanente também é importante
para que o prognostico da capacidade final esteja dentro dos limites de
+2% definidos pela empresa parceira. NASCIMENTO (2015) obteve
como resultado que 98% dos ensaios que tiveram inferéncia do regime
resultaram em progndsticos dentro do limite definido (relativo a
capacidade de refrigeracdo). Outro aspecto mencionado por esse autor é
a taxa de inferéncias com erros de falso positivo (4,31% dos ensaios).
Esse panorama abre possibilidade ao estudo da qualidade nédo sé das
respostas das regras, mas também do desempenho das redes utilizadas
como classificadores, que por sua vez acaba melhorando diretamente o
desempenho da ferramenta de prognéstico da capacidade final.
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3. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Apesar de ndo existir um conceito de inteligéncia artificial
unificado, RUSSEL & NORVIG (2003) a define como um conjunto de
ac0Oes racionais, sendo idealmente um agente que toma a melhor decisdo
de acordo com a situagdo a qual foi apresentado. Ao modelar esses
agentes levando em consideracdo a inteligéncia natural e bioldgica, foram
criados os chamados sistemas inteligentes. Fazem parte desses algoritmos
inteligentes as redes neurais artificiais, computacdo evolucionéria,
inteligéncia de enxame, sistemas Fuzzy, entre outros. Dessa maneira, a
inteligéncia artificial pode ser vista de forma multidisciplinar, envolvendo
disciplinas exatas e humanas, ao mesclar a ldgica, dedugdo racional,
sistemas especializados e aprendizado simbdlico de maquina em um
Unico campo de pesquisa (ENGELBRECHT, 2007).

O conceito de aprendizado de maquina se confunde com o de
sistemas inteligentes, sendo o campo da inteligéncia artificial de maior
interesse neste trabalho. E definido como método de construcio de
programas que melhoram sua capacidade de resolver problemas
automaticamente (MICHALSKI; CARBONELL; MITCHELL, 1983).
Duas das maneiras de aplicacdo do aprendizado de maquina sdo a
regressdo e a identificacdo de padrdes. Regressdo busca aproximar
entradas de respostas conhecidas, tendo valores continuos como saida. A
identificacdo de padrdes segrega exemplos por classes (classificacdo) ou
agrupa por afinidades de atributos (clusterizacdo) (TAN; STEINBACH;
KUMAR, 2009). De forma sucinta, as diferencas entre classificacdo e
clusterizagdo sdo as seguintes:

Classificacdo: aprendizado supervisionado, isto &, rotula exemplos a
partir de um conjunto de dados com saidas conhecidas. Exemplos de
classificadores incluem maquinas de vetor de suporte, arvores de decisao,
redes neurais, classificadores baseados em regras e Bayesianos simples.
Existe uma etapa de treinamento e teste ap6s a escolha do modelo.

Clusterizacéo: realizam a tarefa agrupando um conjunto de entrada por
semelhanca de atributos e nédo por rétulos, o que constitui um aprendizado
ndo-supervisionado. Sdo exemplos de algoritmos agrupadores redes auto
organizaveis de Kohonen, K-means e agrupamento hierarquico.

A diferenca entre as abordagens € visualizada na figura 6. Nela, o
item (2) apresenta uma reta para regressdo linear; o item (b) ilustra como
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um classificador binario separa dois conjuntos diferentes; e o item (c)
demonstra como a clusterizagdo agrupa dois conjuntos diferentes.

Figura 6 - Diferentes modelos de aprendizado de maquina. (a) regresséo linear
(b) classificador (c) clusterizador.

(a) (b) (c)

Fonte: autor.

Aprendizado de maquina para identificagdo de padrfes via
classificacdo ou agrupamento é uma tendéncia para as mais diversas areas
e com diferentes niveis de aplicagéo, como previsdo de trocas comerciais
por maquinas de vetor de suporte (GERLEIN et al., 2016), previsdo de
danos em construcdes com uso de arvores de decisdo (TIXIER et al.,
2016), classificacdo de carvdo por imagens microscopicas utilizando
diversos algoritmos de classificagdo, como MLP, funcGes de bases
radiais, redes probabilisticas, entre outros (ALPANA; MOHAPATRA,
2016), inferéncia de performance de sistemas de refrigeracdo por arvores
de decisdo, maquinas de vetor de suporte e redes neurais artificiais
(CHOU; HSU; LIN, 2014), e detecgdo de falhar em turbinas a gas por
reconhecimento de padrbes via clusterizagdo (FONTES; PEREIRA,
2016).

3.1. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural é um processador paralelamente distribuido
constituido de unidades de processamentos elementares tal como o
cérebro humano, onde cada unidade de processamento é modelada como
um neurénio. Assim como no cérebro humano, o conhecimento é
adquirido por aprendizagem. O uso de redes neurais oferece as seguintes
propriedades e capacidades Uteis (HAYKIN, 2001):

a) aprendizagem por meio de exemplos;
b) solucdes de problemas néo-lineares;
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c) adaptabilidade (retreinamento para adequacdo a novos conjuntos de
entrada)

d) bom desempenho em problemas mal definidos (como em casos onde
n&o existe conhecimento de modelos matematicos para o problema);

e) tolerdncia as falhas e imunidade ao ruido (capacidade de
generalizacdo);

Redes neurais sdo consideradas modelos complexos com boa
flexibilidade mas que exigem muito recursos de sistema, além de
possuirem tendéncia ao excesso de treinamento (overfitting). Sdo fatores
de complexidade o tempo e caracteristicas do treinamento, exigéncia de
meméria e parametros de execucdo. (KUNCHEVA; WHITAKER, 2003).

Neste trabalho um modelo de rede neural é abordado em
detalhes, a rede perceptron de multiplas camadas (ou MLP, do inglés,
Multilayer Perceptron). Essa é a rede mais popular e chega a ser
confundida com o préprio conceito de rede neural. E um modelo com
aprendizado supervisionado que desempenha tarefas de regressao ou de
classificacdo (HAYKIN, 2001).

3.1.1. Modelo de neurénio perceptron de multiplas camadas

Redes neurais MLP utilizam neur6nios artificiais como elemento basico
de processamento. Ele busca mimetizar o sistema neural que possui as
células nervosas (neurdnios biol6gicos) como componente elementar. A
figura 7 apresenta um neurdnio biolégico e suas partes. Neurénios séo
conectados entre si pelo axdnio de um e dendrito de outro, e essa conexdo
é denominada sinapse.

Figura 7 - Neurdnio bioldgico e suas partes.

Terminais sindpticos

Dendritos \

Corpo celular

Fonte: adaptado de ARBIB (1989).



54

O inicio da busca por um equivalente computacional ao neurénio
deu-se nos anos 40, com o trabalho de MCCULLOCH & PITTZ (1943).
Mais de uma década depois, ROSENBLATT (1958) propds 0 primeiro
método de aprendizagem supervisionada para as redes neurais artificiais
ao qual deu o0 nome de perceptron. Contudo, um Unico perceptron é capaz
de resolver apenas problemas linearmente separaveis (como as funcdes
booleanas ‘E’ ¢ ‘OU’) (ENGELBRECHT, 2007).

O perceptron é constituido de trés elementos basicos, vistos na
figura 8: pesos sinapticos, juncéo aditiva e funcdo de ativacdo. Cada uma
dessas partes tenta imitar o comportamento do neurdnio biol6gico, sendo
0s sinais de entrada os dendritos, a juncdo aditiva o corpo celular e a
funcdo de ativacdo o axdnio. Além desses trés elementos existe um
pardmetro externo, o bias, entre a juncéo aditiva e a funcéo de ativacéo.
Ele é responsavel por aumentar ou diminuir, de acordo com seu valor, a
entrada liquida da funcdo de ativacdo. Os pesos sinapticos sdo
caracterizados por um valor proprio, e nestes é armazenado o0
conhecimento do neurdnio. A juncéo aditiva é um somador de sinais de
entrada ponderado pelos pesos sinapticos. Por Gltimo, a funcdo de
ativacéo restringe a amplitude de saida do neurdnio a um valor finito
(HAYKIN, 2001).

Figura 8 - Modelo de neurdnio (perceptron) de uma rede neural MLP.

Bias
~ by
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sinapticos

Fonte: HAYKIN (2001).
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O neurbnio pode ser representado matematicamente pelas
equacles 3 e 4. A equacdo 3 € o somatorio dos produtos entre 0s pesos
sindpticos e suas respectivas entradas. Essa saida, Uk, € somada ao bias
guando este existir e inserida na fungéo de ativagdo (equacéo 4).

m
W=D W ®)

Vi = fQug + by) (4)

Existem diferentes fungdes de ativacdo, escolhidas de forma a se
adequarem melhor a cada problema. A mais simples delas é a funcédo
limiar (MCCULLOCH; PITTZ, 1943). Outras mais complexas (nédo-
lineares e sigmoidais) tém a caracteristica util de serem diferenciaveis, o
que significa que sdo continuas em todos os pontos. A figura 9 ilustra
graficamente essas fun¢bes em conjunto com suas equacdes. Nessa figura
nota-se que a fungdo limiar apresenta apenas duas saidas, 0 ou 1. J a
funcdo logistica possui solucdes entre valores de 0 a 1, e a tangente
hiperbolica entre -1 a 1.

Figura 9 - Func@es de ativacao limiar (a), logistica (b) e tangente hiperbdlica (c).
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Fonte: adaptado de HAYKIN (2001).

3.1.2. Arquitetura de redes neurais

Uma rede neural MLP possui diferentes camadas: a camada de
entrada, também chamada de nés de fonte, por onde séo inseridos os
exemplos; uma ou mais camadas intermedidrias, onde encontram-se 0s
pesos nos quais esta armazenado o conhecimento da rede; e a de saida. A
partir desse conjunto basico o operador pode alterar a quantidade de
parametros de entrada, o nimero de camadas e neurdnios na ou nas
camadas intermediérias e 0 nimero de saidas. Ainda é possivel modificar
0 modo como as camadas comunicam-se entre si, isto €, tipo e grau de
conex&o entre neurdnios de acordo com o problema a ser resolvido. E
possivel identificar trés arquiteturas basicas de redes MLP com diferentes
caracteristicas (HAYKIN, 2001):

e Rede com camada Unica: ndo existe camada intermediéria. E
dita camada Unica pois os nés de fonte ndo sdo contabilizados.
Redes deste tipo sdo capazes de resolver apenas problemas
lineares.

e Rede alimentada diretamente de mdultiplas camadas: sdo
capazes de extrair estatisticas de ordem elevada pois possuem
uma ou mais camadas intermedidrias (ditas ocultas). A figura 10
apresenta um exemplo dessa arquitetura.

e Redes recorrentes: possuem lagos de realimentacdo que podem
estar inseridos nas duas redes mencionadas anteriormente. Esses
lagos inserem atrasos de tempo e sdo capazes de fazer
processamento dinamico.
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Figura 10 - Exemplo de rede alimentada adiante com multiplas camadas.

Entrada Saida

Fonte: adaptado de HAYKIN (2001).

O aumento do nimero de parametros de entrada, niamero de
camadas, neurdnios e inser¢do de novas conexdes permite a resolucdo de
problemas mais complexos, mas também implicam aumento do consumo
computacional (HAYKIN, 2001).

3.1.3. Treinamento de redes neurais

O treinamento de uma rede neural MLP é realizado de forma
supervisionada por um algoritmo chamado retropropagacéo do erro (EBP,
Error Backpropagation). Antes de iniciar o treinamento, 0s pesos
sinapticos séo inicializados. O algoritmo de treinamento consiste entédo de
duas fases (HAYKIN, 2001).

Propagacdo: o vetor de entrada é apresentado aos n6s de entrada. O
efeito dos valores de entrada é propagado por toda rede, camada a
camada, ocasionando um vetor de saida. Durante esta etapa todos os pesos
sinapticos sdo fixos.

Retropropagacao: os pesos sindpticos sdo ajustados de acordo com a
regra do algoritmo utilizado. Especificamente, a saida da rede é subtraida
do valor desejado e um sinal de erro é criado. Esse sinal é retropropagado
pela rede na diregdo dos pesos sindpticos. Esses pesos sdo atualizados
para que a resposta seja mais préxima do valor desejado.

Durante a retropropagacéo ocorre a busca pelos valores minimos
de erros em um espaco de erros multidimensional. Nesse espaco existem
diversas solucbes, mas apenas uma € ideal. Espera-se que o algoritmo
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ignore minimos locais e encontre 0 minimo global. Esse processo é
dificultado por algumas variaveis, como valores da inicializagao aleatéria
dos pesos e o0 proprio algoritmo de treinamento. A figura 11 ilustra esse
espaco de erros.

Figura 11 - Funcao erro e representacdo dos minimos local, global e tamanho do
passo via gradiente descendente.
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Fonte: autor.

De forma geral o EBP ¢é estavel (lida bem com variagdes nos
valores de entrada) e de facil implementacdo, mas peca em sua capacidade
limitada e convergéncia lenta. Esses problemas sdo causados pelo modo
como algoritmos simples varrem o espaco de erros (em linha),
caracteristica que depende fortemente da correta escolha do passo (o, ou
taxa de aprendizado). Métodos de otimizagdo como gradiente
descendente, método de Newton e Gauss Newton visam melhorar esse
procedimento (NOCEDAL; WRIGHT, 2006).

Quanto a apresentagdo do conjunto treinamento a rede, existem
duas maneiras principais: em épocas (offline) ou incremental (estocastico
ou online). Quando em épocas, ajusta 0s pesos somente apds a
apresentacdo de todos os exemplos. Logo, cada padrdo ¢ avaliado com a
mesma configuracdo de pesos. Tende a ser mais rapido que incremental
por necessitar de menos iteracfes mas necessita de mais memoria. Ja no
método incremental os pesos sdo atualizados a cada exemplo usando o
gradiente do erro de um Unico padrdo. Este Gltimo tem chances menores
de permanecer em minimos locais (ENGELBRECHT, 2007).
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3.1.3.1. Conjunto de entrada

E na relacio existente entre os dados de entrada e a saida que esta
armazenado o conhecimento da rede. Sobre esse conhecimento,
ANDERSON e ROSENFELD (1988) apontam quatro regras:

1) entradas similares de classes similares normalmente devem produzir
representacfes similares no interior da rede, e portanto devem ser
classificados como pertences a mesma categoria.

2) devem ser atribuidas representaces bem diferentes na rede a itens que
devem ser categorizados como classes separadas.

3) se uma caracteristica particular é importante, entdo deve haver um
grande nmero de neurdnios envolvidos na representacdo daquele item na
rede.

4) informacao prévia e invariancias devem ser incorporadas no projeto de
uma rede neural, simplificando com isso o projeto da rede por néo ter que
aprendé-las.

O item 4 ¢ particularmente importante pois ressalta a
possibilidade da criacéo de redes especializadas. Isso se deve ao fato que
redes especializadas tém um menor nimero de pardmetros livres
disponiveis para ajuste. Dessa forma requerem um conjunto de entrada
menor, aprendem mais rapido e ainda generalizam melhor (RUSSO,
1991).

Tdo importante quanto identificar quais sdo os parametros de
entrada significativos para o aprendizado é garantir que estes possuam
caracteristicas que assegurem o bom treinamento. A disciplina que trata
desse processo € a mineracdo ou andlise exploratéria de dados.
Inicialmente o conjunto de dados cru pode ser ruidoso, incompleto,
inconsistente e ndo adequado a técnica de aprendizado de maquina
desejada. Para aproveitar o conjunto de dados da melhor forma possivel
sdo realizados alguns passos pré-processamento (HAN; KAMBER,
2006). As principais tarefas de pré-processamento sdo:

e limpeza: remocdo de ruidos e dados inconsistentes;

e integracdo: quais conjuntos de dados podem ser agregados para
aumentar o valor total;

o selecdo: parcela dos dados que pode ser efetivamente utilizado;
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o transformagcdo: a partir dos dados selecionados, converté-los para
um formato util a técnica de aprendizado de maquina em questao.
Sdo exemplos de transformag6es normalizacdo, padronizacdo, e
equalizacéo.

GUYON e ELISSEEFF (2003) apontam que a dimensionalidade
dos parametros de entrada é um problema, e o excesso de varidveis de
entrada tende a causar overfitting. Esses mesmos autores também
mencionam métodos que realizam essa escolha de forma automaética, e
gue nem sempre parametros correlacionados séo redundantes durante o

aprendizado, sendo UGteis quando submetidos a transformacédo
matematica.

3.1.3.2. Generalizagdo e critérios de parada

Redes neurais possuem uma caracteristica chamada
generalizacdo, que se refere & capacidade da rede de estender seus
resultados para entradas que ndo estavam presentes durante o
treinamento. Dois termos fazem parte desse conceito: bias, a relacdo entre
a funcdo aproximativa e a funcdo de regressdo, que representa a
incapacidade da rede neural de aproximar com precisdo a fungdo de
regressdo, sendo assim um erro aproximativo. Ndo confundir este bias
com o termo bias presente no perceptron; e variancia, relacionada ao
comportamento da funcdo aproximativa com a amostra de treinamento,
representando a inadequacdo da informacdo contida na amostra de
treinamento acerca da funcdo de regressdo. A variancia também é
chamada de erro estimativo (HAYKIN, 2001).

Para que uma rede neural apresente um bom desempenho, é
necessario que estas duas parcelas de erros sejam pequenas. Infelizmente,
constata-se que para um conjunto de treinamento de tamanho fixo, o preco
para um erro aproximativo pequeno (bias) é um erro estimativo grande
(variancia). Por isso o problema de generalizacdo também é conhecido
como dilema bias-varidncia ou dilema estabilidade-plasticidade
(GEMAN; BIENENSTOCK; DOURSAT, 1992).

No primeiro dos gréaficos da figura 12 o modelo apresenta um
grande bias (também chamado de underfitting ou falta de ajuste). No
segundo gréfico dessa mesma figura, ocorre grande varidncia
(overfitting), onde até os ruidos foram modelados. Por fim, no terceiro
grafico o modelo possui boa generalizacéo.

Para contornar ou amenizar o dilema de bias-variancia técnicas
como a validagdo cruzada sdo empregadas. Nesta técnica em especifico
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sdo criados dois conjuntos para serem utilizados durante o treinamento:
um conjunto de treinamento e um conjunto de validagdo (menor que o de
treinamento).

Figura 12 - Dilema bias variancia. (a) Falta de treinamento. (b) Excesso de
ajuste. (c) Boa generalizagéo.
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Fonte: Adaptado de GEMAN; BIENENSTOCK & DOURSAT (1992).

E possivel notar na figura 13 o erro no conjunto de treinamento
caindo conforme os exemplos sdo apresentados. Contudo é dificil
identificar o melhor momento de parada levando em consideracdo a boa
generalizagdo, isto é, parar o treinamento antes que a rede esteja sofrendo
excesso de ajuste ou com erro de variancia muito alto. Por outro lado,
caso o treinamento seja finalizado antes do momento ideal, a rede pode
sofrer subtreinamento e o erro de bias ser grande. A validacdo cruzada é
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um método para identificar esse momento. Uma parcela do conjunto de
treinamento ¢é dedicada a validagdo, e a cada periodo o treinamento é
interrompido e a rede é testada nesse conjunto. Caso 0 erro no conjunto
de validacdo ultrapasse um numero de épocas definido pelo operador o
treinamento é interrompido.

Figura 13 - Aspectos graficos da validagdo cruzada e do conceito de
generalizagao.
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Fonte: Adaptado de NASCIMENTO (2015).

3.14. Regras para criacdo de comités

Basicamente existem duas possibilidades de garantir que as
respostas das redes sejam diferentes (BROWN, 2004):

Manipula¢cdo dos dados de treinamento (amostragem): uma das
maneiras de criacdo de diferentes conjuntos de treinamento é chamada de
Bootstrap, onde subconjuntos de treinamento sdo gerados com reposicéo
a partir de um conjunto original. Um classificador é treinado a partir de
cada um desses subconjuntos, gerando varios classificadores
(PAPADOPOULQS; EDWARDS; MURRAY, 2001).

Manipulacéo da arquitetura das redes: alterar o nimero e camadas de
neurdnios, nimero de varidveis de entrada ou pardmetros de entrada da
rede.



63

Redes MLP ja foram estudadas quanto a essa questao e possuem
alta correlagdo quando o modo de treinamento é por amostragem
aleatoria. Por isso sdo necessarios métodos de criacdo de comités que
excluam redes muito correlacionadas, tanto no erro quanto no acerto, para
evitar resultados tendenciosos (ULAS et al, 2009). A insercdo
incremental proposta por GOEBEL e YAN (2004) vem sendo utilizada
com sucesso na fusdo e construcdo de comités (KANNATEY-ASIBU;
YUM; KIM, 2016; TRABELSI; ELOUEDI; LEFEVRE, 2016), equacéo
5, assegurando a diversidade do comité:

_ nN/ (5)
" N— N/ — Nt + nNf

Pn

onde p é a correlacdo entre o grupo de redes presente no comité e a rede
candidata, n o ndmero de classificadores no grupo (incluindo o
classificador cuja correlagdo esta sendo analisada), N* é o nimero de
indices onde todos classificadores erraram, N' o nimero de indices onde
todos classificadores acertaram e N o numero total de indices. A
correlacdo de Goebel é aplicada a relagdo entre os vetores de rétulo e saida
discretizados em sua totalidade. Os passos para criacdo do comité foram
0s seguintes:

1. Definigdo de conjunto de dados para treinamento das redes
neurais

2. Definicdo de conjunto de dados para criacdo do comité

3. Treinamento de um conjunto de X redes neurais candidatas

4. Aplicagdo das redes aos ensaios do conjunto de cria¢do do comité

5. Discretizacdo das saidas continuas por meio da aplicacdo do
limitar

6. Identificacdo da rede com maior exatiddo

7. Aplicacédo da correlacdo de Goebel

8. Criacdo do comité definido pelas métricas exatiddo simples e
correlagdo de Goebel

Uma vez obtidas as redes menos correlacionadas por meio da
aplicacdo da métrica arbitréria, os resultados podem ser aplicados ao
conjunto de teste. Como 0 conjunto de teste possui mais de um ensaio é
necessario obter uma rede resultante deste comité. Isso foi realizado por
votacdo majoritdria. O procedimento ficara mais claro durante a
apresentacdo do método com valores reais, no item 5.3.1.
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4. METODOS ESTATISTICOS E DE COMPARACAO DE
CLASSIFICADORES

Nesta secdo sdo abordados métodos estatisticos e de comparagéo
de classificadores. Andlises estatisticas sdo fundamentais para
interpretacdo correta de dados, garantindo que as relagbes encontradas
sejam significantes e ndo simplesmente causadas aleatoriamente.

Com o objetivo de tornar o texto mais conciso e claro, como as
distribuicbes de dados presentes neste trabalho foram avaliadas
predominantemente ndo-normais via testes de normalidade, 0s métodos
estatisticos utilizados e citados no decorrer desta se¢do visaram apenas
essas distribuigdes. Essas ferramentas foram utilizadas na comparacéao de
comportamento de varidveis como duracdo de ensaios, variagdo de
pressdo de sucdo e também na construgdo de intervalos de confianca
durante a comparacao de classificadores. Quanto a se¢do de comparagéo
de classificadores, em sintese, esaa apresenta 0 ROC (Receiver Operating
Characteristics), um método grafico de andlise de classificadores, e as
maneiras de criar intervalos de confianca durante sua construgéo.

4.1. METODOS ESTATISTICOS

A estatistica apresenta métodos Uteis para avaliar e comparar
atributos com determinado grau de confianca ou nivel de significancia.
Trés ferramentas destacam-se nesse contexto: testes de hipOtese
(inferéncia estatistica para duas ou mais amostras) e constru¢do do
intervalo de confianga (IC).

Esses métodos possuem diferencas quando aplicadas a tipos
diferentes de distribuicdes. Por isso é necessario realizar inicialmente um
teste de normalidade para a amostra em estudo. Um dos testes possiveis
é 0 de Kolmogorov-Smirnov, um teste ndo paramétrico onde testa-se a
hipotese nula de que a funcéo distribuicdo acumulada em questdo € igual
a outra conhecida com um certo nivel de significancia (MASSEY, 1951).
A figura 14 exemplifica uma comparacdo entre a curva acumulada
hipotética e aquela que esta sendo testada.

E possivel antecipar que as distribuices presentes neste trabalho
ndo foram consideradas normais apds executados os testes de
normalidade. Dessa forma, os itens posteriores, sobre analise de variancia
e testes de hipotese, discorrerdo sobre essas aplicacdes frente as
distribuicbes ndo normais.
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Figura 14 - Visualizagdo de um teste de Kolmogorov-Smirnov onde as curvas
pertencem a mesma distribuicéo.
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Fonte: adaptado de MATHWORKS (2016).
4.1.1. Teste F para curvas ndo paramétricas

Enguanto que para distribuicdes normais aplica-se ANOVA
(teste F), para distribui¢des ndo paramétricas a alternativa é a aplicagéo
da andlise de Kruskall-Wallis (KRUSKAL, WALLIS, 1952). Este
método analisa a variancia e compara as medianas dos grupos de dados
utilizando chi-quadrado ao invés da estatistica-F do ANOVA tradicional.
E uma maneira de testar a hipotese nula de que ‘n’ tratamentos sdo
idénticos contra a hipétese alternativa de que alguns tratamentos geram
observagdes maiores que outros. Assim como 0 ANOVA essa analise ndo
aponta qudo grande sdo essas diferencas, por isso em sequéncia ao
Kruskall-Wallis sdo realizadas multicomparacdes para verificar onde
ocorrem e qudo proeminentes essas diferencas saio (MONTGOMERY;
2000). O teste estatistico é definido pela equacéo 6.

Iz R? N(N +1)2

(6)
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onde N é o numero total de observaches, nj € o numero de
observagfes no i-ésimo tratamento e R é a soma de ranks do i-ésimo
tratamento. S? é a variancia dos ranks e é dada pela equagéo 7.

e 22 N(N+1) )

i=1 j=

A rejeicdo da hipdtese nula ocorre quando H > x3Z, ;.
Alternativamente, a abordagem por valor p também pode ser utilizada,
onde esse valor é o menor nivel de significancia que leva a rejeicao da
hipotese nula. Em outras palavras, quanto menor o valor p maiores as
probabilidades de rejeicdo da hipotese nula (MONTGOMERY;
RUNGER, 2013).

4.1.2. Testes de hipotese de Dunn

Apos a identificagdo da existéncia de diferenca entre tratamentos
é comum a realizacéo de testes de hip6teses pareados para quantificar essa
diferenca e ordenar os grupos. Uma alternativa é a aplicacdo de testes
tradicionais (chamados t-testes) par a par, desde que as distribuicdes
sejam normais e as amostras independentes.

Todavia, a literatura aponta que se diversos t-testes par a par
forem realizados seguidamente em conjuntos com mais de 2 tratamentos
ocorre acumulagdo de erros de tipo 1 (rejei¢do da hipdtese nula quando
esta & verdadeira). Por isso sdo necessarios métodos de multipla
comparacdo, como o método de Dunn (HOCHBERG; TAHMANE,
1987).

O teste de Dunn é um procedimento de multipla comparacéo par
a par ndo paramétrico, comumente utilizado ap6s a rejeicdo da hip6tese
nula em anélises como a de Kruskall-Wallis (DUNN, 1961). A equacéo 8
apresenta o teste estatistico deste método.

It] = |}’i - }’j| @)

1 1
MSE (nl nj)

onde os valores de y sdo as médias dos tratamentos (ranks neste caso), n
0 nimero de amostra e MSE a abreviatura para erro médio quadratico.
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Rejeita-se a hipotese nula se [t| > t1 — n2., (com sendo v o grau de
liberdade, o o nivel de significancia ). n é dada pela equacgéo 9.

1
n=1—(1—a)/(’2‘) 9)

com k sendo o0 nimero de grupos em teste.

Este teste utiliza dados provenientes de testes anteriores, logo, 0s
resultados tém a mesma unidade e formato que o teste anterior. Por
exemplo, a resposta de um teste de Dunn para uma analise de variancia
do tipo Kruskal-Wallis seria no formato de rank, o que impossibilita uma
comparacdo quantitativa. Isso significa dizer que € possivel dizer quais
tratamento de grupos sdo maiores ou menores, mas ndo o quanto.

4.1.3. Intervalos de confianca para distribui¢cdes ndo normais

Um intervalo de confianga (IC) dita os limites superiores e
inferiores criados a partir de um nivel de significancia, dentro dos quais
os valores obtidos estdo em uma faixa de aceitacao. Significa dizer que se
infinitos testes fossem realizados, uma porcentagem estipulada ligada ao
nivel de significAncia sempre estaria dentro dessa faixa
(MONTGOMERY; RUNGER, 2013).

Quando a amostra pertence a uma distribuicdo ndo normal ja ndo
é mais possivel criar intervalos de confianca da forma tradicional. Ao
invés disso, uma alternativa sdo os métodos de bootstrap (ja mencionados
no item 3.3.1) baseados na obtencdo de métricas por meio da selecédo
aleatdria com reposicdo. Uma das maneiras de se utilizar bootstrap é
através do BC, (Bias-Corrected and Accelerated), onde o intervalo de
confianca é baseado em percentis de um pardmetro de interesse 0
proveniente de histogramas criados pela selecdo aleatéria com reposicéo.
A diferenca deste Gltimo método para o de percentis é que ele utiliza uma
correcdo de tendéncia e uma varidvel de aceleracdo. De forma objetiva
para BC,, 0s limites sdo aqueles obtidos pela equacéo 10:

70(0) + z(® )
(10)

1—+a(0)(z,(0) + z@)

onde @ ¢ a distribuigdo resultante , z, € a corre¢ao de tendéncia e
a a aceleracdo, ambos dependentes do comportamento da varidvel de
interesse O proveniente de cada reamostragem. Mais detalhes sobre o
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método como a obten¢do do parametro de corre¢do e de aceleracdo estdo
disponiveis em EFRON (1981) e EFRON & TIBSHIRAN (1993).

4.2. COMPARACAO DE CLASSIFICADORES

A comparagdo de classificadores demanda métricas robustas
obtidas principalmente a partir de uma matriz de classificacdo (ou tabela
de contingéncia) (SAMMUT; WEBB, 2010). O quadro 1 apresenta essa
matriz para um classificador binario. As colunas representam as saidas da
rede, e as linhas os rétulos. As 4 saidas possiveis séo:

TP (True Positive): verdadeiros positivos. Rotulo = Saida = 1;
TN (True Negative): verdadeiros negativos. Rétulo = Saida = 0;
FP (False Positive): falsos positivos. Rétulo = 0, Saida = 1.

FN (False Negative): falsos negativos. Rotulo = 1, Saida = 0;

Quadro 1 — Matriz de classificacéo.

Saidas
1 0
1 TP FN
0 FP ™™

Rotulos

Fonte: autor.

Parametros de interesse provenientes da matriz de classifica¢do
sdo usados para analises mais aprofundadas de desempenho de
classificadores. Alguns desses parametros estdo exemplificados nas
equacgbes 11, 12 e 13.

TPR =

(TP + FN) (11)
_FP
FPR = (FP +TN) (12)
B (TP +TN)
ACC= (TP + FN + FP +TN) (13)
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onde TPR é a taxa de verdadeiros positivos, FPR é a taxa de
falsos positivos e ACC a exatiddo! ou acuracia. A taxa de verdadeiros
positivos exprime a taxa de acertos em relacdo a saida 1. A taxa de falsos
positivos € a taxa de erros que o classificador comete ao indicar classe 1
sobre todos valores 0 de rdtulo. A exatiddo por sua vez é a taxa de acerto
de ambas as classes sobre todas as amostras.

Aparentemente, a exatiddo seria suficiente para definir a
qualidade de um classificador, mas isso nem sempre ocorre. Quando ha
deshalanceamento de classes, isto €, existe um maior nimero de rétulos
de uma ou outra classe, a exatiddo é mais influenciada pela classe com
maior nimero de amostras, fornecendo uma resposta tendenciosa
(FAWCETT, 2004).

Isso fica mais evidente com um exemplo: em um conjunto de
dados de mamografia onde 98% das imagens apresentam comportamento
negativo e apenas 2% positivo em relacdo as células cancerigenas, a
simples estratégia de classificar o conjunto todo como negativo ja traria
uma exatiddo de 98% ao classificador. Essa caracteristica também é
reconhecida como falacia da exatiddo. Logo, apenas essa métrica ndo é
suficiente para obter taxas de acerto condizentes com as necessidades do
problema, pois ndo identifica a taxa de acerto de cada classe. A natureza
das aplicacGes que envolvem classes desbalanceadas requer uma taxa de
acerto muito grande relacionada a classe com menos exemplos
(CHAWLA, 2005).

A literatura apresenta alguns métodos para contornar esse
desbalanceamento ja durante o treinamento das redes por meio de
alteragBes nos algoritmos ou ainda pela manipulacdo do conjunto de
entrada (GALAR et al., 2012). Uma alternativa mais simples é comparar
resultados desbalanceados através de um método de avaliacdo que
desconsidere esse efeito. Para trabalhar com o desbalanceamento no
conjunto de testes é necessario saber inicialmente quao desbalanceado ele
é e como as métricas derivadas da matriz de classificacdo sdo afetadas por
esse fendmeno. O termo que sintetiza o desbalanceamento é a razdo de
custo (FLACH, 2003), equagdo 14, que tem o mesmo resultado se
calculada sobre os rétulos ou sobre as saidas da rede.

! Neste sentido, o termo exatiddo apesar de semelhante ao que ¢ utilizado em
metrologia ndo deve ser encarado como tal. A exatiddo da medigdo como conceito
metroldgico é o grau de concordancia entre o resultado de uma medicéo e um
valor verdadeiro do mensurando, sendo um conceito qualitativo (INMETRO,
2012)
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_(TP+FN) _ POSITIVOS (14)
" (TN + FP) NEGATIVOS

Levando essa razédo de custo em consideracao a equacdo 13 toma
a forma da equacdo 15, agora em termos de TPR e FPR.

TPR + C(1 - FPR) (15)

ACCc =
¢ 1+C

Quando C diminui, ou seja, quando existem mais saidas
negativas que positivas, a taxa de falsos positivos (FPR) tem seu peso
aumentado. 1sso representa a situacdo onde a rede é penalizada mais por
falsos positivos que por falsos negativos, ja que positivos sdo maioria.

Caracteristicas como exatiddo, FPR, TPR e raz&o de custo sdo
sumarizadas e melhor visualizadas com um recurso grafico denominado
curva caracteristica de um receptor, ou ROC (Receiver Operating
Characteristics).

4.2.1. Curva caracteristica de operagdo de um receptor (ROC)

Diferentes razdes de custo, TPR e FPR fornecem uma curva
denominada ROC, um comparador que permite a andlise de
classificadores com diferentes desbalanceamentos de classes. Sabendo
quais sdo os rétulos, fixa-se ou encontra-se uma razdo de custo Unica,
gerando isolinhas de métrica, o que torna mais fécil a visualizacdo de
desempenho de classificadores (FLACH, 2003).

Essa visualizacdo ja ha muito € utilizada na deteccdo de sinais
(EGAN, 1975; SWETS, 1988), mas foi SPACKMAN (1989) um dos
primeiros que a utilizou em aprendizado de maquina. ROC fazem uso de
duas informacgdes presentes na matriz de classificagdo: a taxa de
verdadeiros positivos (sensibilidade) e a taxa de falsos positivos (1 —
especificidade). Convém ressaltar que a ROC € criada tendo em vista a
classe positiva (classe 1), ou regime permanente no caso deste trabalho.

A figura 15 ilustra uma ROC ja com classificadores presentes. E
um gréfico bidimensional com o TPR no eixo das ordenadas e FPR no
eixo das abscissas, onde a linha diagonal que liga os pontos (0,0) e (1,1)
representa 0 desempenho de um classificador dito aleatério. Qualquer
ponto (p, p) dessa linha pode ser obtido pela previsdo de positivos com
probabilidade “p” e negativos com probabilidade “1-p” (FLACH, 2003).

Emuma ROC, classificadores a esquerda do valor de 0,5 de FPR
sdo considerados conservadores, isto é, realizam a classificacdo com



72

fortes evidéncias de acerto. Quando a direita desse valor sdo ditos liberais,
pois classificam com fracas evidéncias. O desempenho ideal de um
classificador esta no ponto superior esquerdo do grafico, coordenadas
[0,1]. Quanto mais proximo desse ponto melhor o desempenho do
classificador. Por outro lado, quanto mais préximo da linha diagonal mais
proximo do desempenho de um classificador aleatério ele se encontra
(FAWCETT, 2004).

Figura 15- Exemplo de classificadores em um ROC.

1,0
D o,

D=E- ”

0,6 ‘
TPR .
0.4 .

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1,0
Fonte: FAWCETT (2004).

Existem diferentes maneiras para criacdo de uma ROC. Uma
delas é a partir da obtencdo de um ponto proveniente da matriz de
classificagcdo. Os exemplos de classificadores presentes na figura 15
foram obtidos por esse método. O classificador ideal é representado por
“D”, e um classificador aleatorio por “C”. “E” ¢ classificador ruim para a
classe positiva, mas que pode ser utilizado para a classe negativa, sendo
o inverso do classificador “B”. “A” é um bom classificador, mas é
necessaria uma analise mais detalhada para garantir qual é o melhor entre
“A” e “B”.

A outra maneira é obtendo uma matriz de classificacéo para cada
aplicacdo de diferentes limiares as saidas continuas de uma rede neural.
Limiar ¢ o “ponto de corte” da saida continua da rede que define a
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probabilidade da classe ser negativa ou positiva. Nao estd diretamente
relacionado a funcdo de ativacdo limiar. A figura 16 ilustra uma curva
ROC criada dessa forma. Essa curva é tanto mais suave quanto menor for
a variacdo dos limiares. Para sua construcdo é necessario inicialmente
ordenar de forma decrescente o vetor de rétulos, e com essa mesma
ordenacdo o vetor de saidas. Essa ordenacéo dos vetores levando em conta
a classe positiva que ocasiona o aspecto crescente tanto para TPR quanto
para FPR é observada na figura supracitada. O pseudocodigo para criacdo
da ROC por este método encontra-se no trabalho de FAWCETT (2004).

Figura 16 - Curva ROC criada a partir de diferentes limiares.
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Fonte: FAWCETT (2004).
4.2.2.  Areasob acurva (AUC) e linhas isométricas

Para avaliar qual classificador ou limiar produz melhor resposta
em relacdo ao conjunto teste é fundamental que a curva ROC possa ser
reduzida a um Gnico valor. Isso é feito por meio da AUC (Area Under
Curve, ou area sob a curva) (BRADLEY, 1997). O valor de AUC varia
entre zero e um, com a ressalva de que um classificador aleat6rio produz
um AUC igual a 0,5 correspondente & area abaixo da linha pontilhada
diagonal ascendente da figura 15.
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Pode ocorrer de duas curvas possuirem um mesmo AUC, como
pode ser visto na figura 17 (curvas I e I1). Nesse caso, constata-se apenas
qual classificador é mais conservador ou liberal, o que pode ser suficiente
dependendo do problema mas que em muitos casos néo é conclusivo.

Figura 17 - ROC com exemplos de dois classificadores com mesmo AUC.
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Fonte: autor

Quando a concluséo acerca do aspecto geral do classificador ndo
é suficiente ha a alternativa de andlise da ROC em relagdo a isolinhas de
métricas. Isolinhas sdo colecBes de pontos com o mesmo valor para
determinada métrica. Um exemplo de isométrica é a exatidao,
apresentada na figura 18, onde cada linha é criada a partir da equagéo 15
com a fixacdo de uma razdo de custo. Classificadores situados em uma
mesma isolinha variam a relacéo entre TPR e FPR com uma inclinagao
constante igual a razdo de custo (FLACH, 2003).
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Figura 18 - Isolinhas de exatiddo. Linhas solidas para C=1 e tracejadas para
C=0,5.
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Fonte: FLACH (2003).

Com esse conhecimento e fixando C=1, é possivel identificar,
por exemplo, qual classificador (A ou B) da figura 15 é melhor. A figura
19 possui isolinhas de exatiddo, onde é possivel observar que o
classificador A é melhor na exatid&o (0,76 contra 0,7) e também na AUC
(0,75 contra 0,66). Caso os classificadores tivessem razdes de custo
diferentes, isolinhas proprias para cada classificador deveriam ser
tracadas e s6 assim os resultados seriam comparados de forma adequada.
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Figura 19 - Comparacéo de classificador por isolinhas de exatiddo (cinza) para
dois classificadores criados a partir de diferentes matrizes de classificagdo. C =1.
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Fonte: adaptado de FAWCETT (2004)

Ainda como exemplo, essa analise também ¢ realizada para o
classificador presente na figura 16. Na figura 20, é possivel notar que o
limiar de 0,54 é melhor que os demais no quesito exatiddo (exatiddo de
0,7), apresentando TPR igual a 0,5 e FPR igual a 0,1.



77

Figura 20 - ROC para diferentes limiares com isolinhas de exatiddo (mais claras)
para curva criada a partir de ranqueamento. C=1.
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4.2.3.  Avaliacdo de incertezas em ROC

Na maioria dos casos, 0 conjunto de teste possui mais de um
ensaio. E possivel agrupar todos esses ensaios em um Unico vetor de
saida, resultando uma Unica curva na ROC. Contudo, esse procedimento
inibe a motivacao da utilizagdo de diferentes ensaios para teste, que é a
obtengdo de uma medicdo da variancia dos resultados (FAWCETT,
2004).

Partindo de vérias curvas de saida ha mais de uma forma de criar
faixas de confianga em ROC. Trés possibilidades aplicadas em
aprendizado de maquina sdo (MACSKASSY; PROVOST, 2004):

1. Média vertical: FPR fixo e criacdo da faixa de confianca a
partir de um intervalo de confianca dos valores de TPR.

2. Média horizontal: TPR fixo e criacdo da faixa de confianca a
partir de um IC dos valores de FPR.

3. Média de limiar: limiar fixo e igualmente espacado, com faixa
de confianca criada a partir da juncédo dos IC tanto de TPR quanto de FPR.
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Apesar das médias verticais e horizontais serem de mais facil
obtengdo nem sempre essas variaveis sdo de controle do operador, o que
ndo ocorre quando o limiar € utilizado. A média de limiar percorre as
saidas continuas do classificador do maior para 0 menor em intervalos
igualmente espacgados e em cada um desses valores encontra um IC para
TPR e FPR (MACSKASSY; PROVOST, 2004). O pseudocddigo para
obtencdo dos intervalos de confianca pela média de limiar € encontrada
no trabalho de FAWCETT (2004).

Para criagdo de faixas de confianga os extremos dos intervalos
de confianca devem ser conectados. Na figura 21 estd um exemplo de
conexdo partindo da aplicacdo da média de limiar e dos diferentes
métodos de juncédo, que sdo por TPR, FPR e por caixa. Os métodos de
juncdo pelos limites de TPR e FPR geram faixa de confianga mais
estreitas com diferengas mais evidentes na curva superior. Os pontos da
caixa, sinalizados pelos sinais de ‘+’ dessa figura, sdo constituidos pelos
valores extremos dos intervalos de confianca tanto de FPR e TPR,
gerando uma faixa mais conservadora que inclusive engloba as faixas
criadas pelos outros métodos.

Figura 21 - Exemplo de média de limiar e diferentes intervalos de confianga para
0s métodos de juncéo por FPR, TPR e caixa.
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Fonte: autor.
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A juncéo por TPR também pode ser considerada conservadora
pois considera o 1C sobre os acertos do classificador, com a desvantagem
de que alguns intervalos de confianca para FPR ultrapassam a faixa
resultante principalmente para valores altos de FPR. Entretanto, é
possivel atribuir o mesmo grau de confianca a faixa obtida por essa jungéo
(MACSKASSY; PROVOST, 2004). Dessa maneira, a faixa tem duas
utilidades: criar um IC para AUC e exprimir uma faixa de variancia do
classificador.
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5. AGRUPAMENTO DE ENSAIOS E DESENVOLVIMENTO
DE CLASSIFICADORES ESPECIALIZADOS

Neste capitulo encontra-se 0 método de treinamentos de redes
para inferéncia de regime permanente, resultados provenientes do
agrupamento dos ensaios, aspectos experimentais utilizados na obtengéo
desses resultados e da comparacdo dos desempenhos das redes treinadas
com ensaios selecionados e ndo selecionados.

5.1 REDE DE INFERENCIA DE REGIME PERMANENTE

A rede neural utilizada neste trabalho possui 2 camadas
intermediarias e uma de saida, sendo do tipo MLP alimentada adiante
totalmente conectada e sem realimentacdo. Cada uma das camadas
intermediarias possui 10 neurdnios, com funcles de ativacdo tangente
hiperbdlica, e na camada de saida funcdo logistica. Essa quantidade de
camadas e nimero de neurdnios foi utilizada pois as redes foram treinadas
em um computador pessoal sendo o tempo fator limitante.

O treinamento foi do tipo supervisionado com alimentacdo de
dados por épocas e algoritmo de otimizacdo Levenberg-Marquardt. Além
do critério de parada de treinamento por validacdo cruzada, este também
era interrompido pelo nimero maximo de épocas de treinamento,
performance ou gradiente de acordo com os limites da tabela 3. A
performance remete ao valor minimo da norma euclidiana do vetor
gradiente da superficie de erro. Ja a parada pelo gradiente encerra o
treinamento caso um determinado nimero de épocas tenha passado sem
gue o erro médio quadratico do conjunto de treinamento tenha diminuido.

Tabela 3 - Critérios de parada de treinamento.

Critério de parada Valor necessario
NUmero maximo de épocas 500
Performance 0,09
Gradiente 0,0001
NUmero de épocas de validacdo 20

Fonte: autor.

Quanto a selecdo das variaveis de entrada, os trabalhos anteriores
observaram que as grandezas que geraram os melhores resultados no
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treinamento das redes foram temperatura de corpo, pressdo de succdo, e
capacidade de refrigeragdo. Sobre essas trés varidveis realizou-se
transformac6es matematicas gerando um total de 16 entradas. O quadro 2
apresenta essas entradas.

Quadro 2 - Entradas da rede de inferéncia de regime permanente.

Variavel Entrada

Desvio padrdo de 15 amostras da variavel
precedentes ao instante atual (Std1)

Média de 15 amostras da varidvel precedentes
ao instante atual (M1)

Média de 15 amostras da varidvel precedentes
ao instante atual deslocado de 15 amostras (M2)
Média de 15 amostras da varidvel precedentes
ao instante atual deslocado de 30 amostras (M3)
Diferenca entre a 22 e 32 entradas (D1)
Diferenca entre a 32 e 42 entradas (D2)
Diferenca entre a 22 e 42 entradas (D3)
Diferenca entre a 52 e 62 entradas (D4)

Média de 15 amostras da variavel precedentes
ao instante atual.

Média de 15 amostras da variavel precedentes
ao instante atual deslocado de 15 amostras.

11 | Diferenca entre 9% e 102 entrada.

Diferenca entre a 9% entrada e a média de 15
12 | amostras da variavel precedentes ao instante
atual deslocado de 30 amostras.

Média de 15 amostras da variavel precedentes
ao instante atual.

Média de 15 amostras da varidvel precedentes
ao instante atual deslocado de 15 amostras.

15 | Diferenca entre 132 e 142 entrada.

Diferenca entre a 132 entrada e a média de 15
16 | amostras da variavel precedentes ao instante
atual deslocado de 30 amostras.

Capacidade de refrigeracio

O (o(No|ol] &~

Temperatura de
corpo do
compressor

13

14

Pressdo de succédo

Fonte: adaptado de NASCIMENTO (2015).
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Cabe ressaltar que as médias deslocadas resolvem a limitacao
das redes utilizadas neste trabalho de lidar com séries dindmicas
(NASCIMENTO, 2015). A figura 22 ilustra como essas médias
englobam um espaco da série temporal favorecendo o aprendizado da
rede para a capaciade de refrigeracao.

Figura 22 - Representacédo das entradas relacionadas a capacidade
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Fonte: NASCIMENTO (2015).

Antes de serem inseridas na rede para aprendizado e ap0s o pré-
processamento dos ensaios, as variaveis de entrada sofrem alguns ajustes
(equalizagdo). Para evitar que a rede seja sensivel a capacidade de
refrigeracdo do compressor, visto que podem ser das mais variadas
poténcias, o valor da capacidade é dividido pela média dos valores da
capacidade obtidos no regime permanente. Cabe lembrar que todo o
comportamento do ensaio é conhecido durante o treinamento, logo, essa
pratica € possivel. 1sso também é realizado para temperatura de corpo e
para pressao de suc¢do. Apos a equalizacdo, as variaveis sdo normalizadas
para que possuam média zero e desvio padrdo igual a 1. Entdo séo restritas
ao intervalo -1 a +1 por um mapeamento minimo-maximo. Esses
procedimentos favorecem o uso de funcbes de ativacdo sigmoidais, como
visto no item 3.1.1.

Frequentemente as primeiras leituras das varidveis apresentam
grande amplitude devido aos ajustes de controle, por isso, 0s cinco
minutos iniciais dos ensaios sdo descartados (30 aquisi¢des). Além disso,
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para padronizar o tamanho dos ensaios, o instante final do intervalo de
tempo utilizado corresponde ao tempo do ensaio de menor duragdo dentre
todos presentes no conjunto de treinamento (NASCIMENTO, 2015). A
figura 23 apresenta esses detalhes.

Figura 23 - Intervalo do ensaio utilizado para treinamento das redes.
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Fonte: NASCIMENTO (2015).

Por fim, a saida da rede neural é continua na faixa de zero a um.
Para utilizac8o como classificador a saida deve ser discretizada, o que é
realizado pela aplicagdo de um limiar. A figura 24 ilustra um exemplo
uma dessas discretizacdes para um limiar hipotético de 0,75. Assim, a
toda resposta continua da rede maior que esse limiar é atribuido o valor 1
(ou positivo para regime permanente), e valor 0 as respostas de valor
inferior.

Figura 24 - Exemplo de aplicacdo de limiar para discretizacdo de saida continua
de uma rede neural. Limiar = 0,75.

Saida discretizada. Limiar = 0,75.
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Fonte: autor.
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O procedimento de treinamento foi similar ao j& utilizado nos
trabalhos anteriores, com a excecao das etapas de criacdo de comités e
fusédo das respostas dos mesmos.

5.2. AGRUPAMENTO DE ENSAIOS

As respostas de redes neurais dependem diretamente das
caracteristicas das varidveis de entrada utilizadas durante seu
treinamento. Quanto mais diversos os exemplos apresentados, mais a rede
deve adaptar-se e pior sua resposta para comportamentos que ndo séo
observados. Como visto no item 3.1.3.1, ao restringir a diversidade de
exemplos que séo fornecidos ao treinamento a rede precisa ajustar menos
Seus pesos, 0 que resulta em vantagens como aceleracdo do treinamento
e melhora da capacidade de generalizacdo.

Essa reducdo da diversidade dos ensaios apresentados para
treinamento é o escopo do agrupamento de ensaios realizado neste
trabalho. Para a realizacdo desse agrupamento foi considerada a maneira
como 0s ensaios progridem em direcdo ao regime permanente.

Para os métodos de agrupamento que serdo apresentados nesta
secdo é imperativo o conhecimento da faixa de valores de capacidade que
define o regime permanente. Para isso, primeiramente foi calculada a
capacidade final dos ensaios como a média das ultimas 210 aquisicdes
(ou 35 minutos finais), sendo que uma aquisicdo é realizada a cada 6
segundos nas bancadas. A partir desse valor final de capacidade de
refrigeracdo aplica-se a faixa de aceitacdo de mais ou menos dois por
cento.

5.2.1. Descricgéo geral do método de agrupamento

Duas caracteristicas da curva de capacidade de refrigeracéo foram
avaliadas para agrupamento manual dos ensaios em grupos: 0 modo como
a curva adentra a faixa de aceitacdo e a diferenca entre o valor inicial da
capacidade e o valor desta varidvel no ponto de entrada em regime
permanente. Os ensaios foram entéo segregados em 4 grupos:

G1A: Ensaios que adentram a faixa de aceitacdo pelo limite superior e
gue tém valor inicial de capacidade de refrigeracdo superior ao do ponto
de entrada em regime.

G1B: Ensaios que adentram a faixa de aceitagdo pelo limite superior e
que tém o valor inicial de capacidade de refrigeracéo inferior ao do ponto
de entrada em regime.
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G2A: Ensaios que adentram a faixa de aceitacdo pelo limite inferior e que
tém o valor inicial de capacidade de refrigeracdo inferior ao do ponto de
entrada em regime.

G2B: Ensaios que adentram a faixa de aceitacdo pelo limite inferior e que
tém o valor inicial de capacidade de refrigeracdo superior ao do ponto de
entrada em regime.

A figura 25 ilustra o comportamento da variavel de desempenho
desses grupos. A area em cinza corresponde a faixa de aceitacdo de
entrada em regime (apenas ilustrativa nesse caso). As linhas solidas
correspondem aos grupos que adentram a faixa de aceitagdo pelo limite
superior, e as linhas tracejadas aqueles que adentram pelo limite inferior
da faixa.

Figura 25 - Aspecto geral da dindmica dos ensaios agrupados. Os limites de 2%
correspondem ao regime permanente.
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Fonte: autor.

5.2.2. Anélises estatisticas

A condicdo da bancada é um dos fatores que influencia as
dindmicas do ensaio e consequentemente sua duracdo e momento de
entrada em regime permanente. Essa condicao esta associada aos ensaios
realizados anteriormente e as configuragdes impostas pelo operador e/ou
sistema de controle, sendo de dificil previsdo devido ao grande nimero



87

de modelos e compressores que sdo testados. Algumas das variaveis
utilizadas para treinamento das redes sdo influenciadas pela condigdo
inicial da bancada, o que torna imperativo um estudo sobre seus
comportamentos principalmente quando relacionados as condic@es finais
do ensaio para avaliacdo de sua progressdo. O agrupamento dos ensaios
além de gerar conjuntos de treinamento com baixa diversidade também
permitiu essa analise, que foi feita de forma estatistica com o software
MATLAB - 2014b.

A tabela 4 apresenta a incidéncia resultante de ensaios em cada
grupo sobre um total de 2503 ensaios tipicos. Ocorreu a prevaléncia de
ensaios nos grupos G1A e G1B, com cerca de 81% dos ensaios, contra
aproximadamente 19% dos grupos G2A e G2B.

Tabela 4 - Incidéncia dos grupos ap6s agrupamento manual.

Grupo Incidéncia %
GlA 1481 59,17
G1B 549 21,93
G2A 237 9,47
G2B 236 9,43

Fonte: autor.

Esses grupos possuiam ensaios provenientes de duas plantas da
empresa parceira. Para evitar qualquer comparacdo equivocada, foram
utilizados apenas ensaios referentes a uma das plantas e ainda segregados
aqueles ensaios submetidos a condicdo de checkpoint. Essa planta foi
escolhida devido aos resultados mais homogéneos em relagdo a
arquitetura, estratégias de controle, e instrumentagdo. Nessa mesma
planta ainda haviam duas bancadas, mas ndo houve diferenca
consideravel entre elas no que se refere a duracéo dos ensaios ou entrada
em regime permanente.

Especificamente na condicdo de checkpoint, a pressao de suc¢do
final desejada é de aproximadamente 0,62 bar e a pressdo de descarga é
de, aproximadamente, 7,6 bar. Esses valores sdo decorrentes das
condicOes de temperatura de evapora¢do (-23,3 °C) e condensacdo (54,4
°C) do fluido de trabalho, derivadas da carta psicrométrica do fluido
R600a. A tabela 5 apresenta a quantidade de ensaios restritos a planta
escolhida e os respectivos ensaios da condi¢do de checkpoint.



88

Tabela 5 — Ensaios provenientes de apenas uma planta, seus respectivos grupos e
aqueles ensaiados na condicdo de checkpoint.

Grupo Ensaios Apenas checkpoint
G1A 177 150
G1B 134 80
G2A 84 43
G2B 181 162

Fonte: autor.

Nesses grupos de ensaios foram realizadas comparagfes de
duracdo, momento de entrada em regime permanente, variagao de presséo
de succdo e variagdo de pressdo de descarga. As distribuicdes dessas
variaveis ndo sdo normais (testadas pelo teste de normalidade de
Kolmogorov Smirnov com nivel de confianca de 95%), sendo esse 0
motivo da utilizacdo da analise de variancia de Kruskal-Wallis seguida
do teste de hipdteses de maltipla comparacdo de Dunn (ambos nédo
paramétricos). A hipdtese nula para os testes de variancia é de que os
grupos apresentavem comportamento igual para a variavel em questdo, e
o0 nivel de confianca para os testes de Dunn foi de 95%.

E necesséria uma observacao sobre o tamanho das barras de rank
presentes nos graficos do teste de Dunn. A andlise de Kruskal-Wallis, que
fornece os dados para o teste de Dunn, permite a utilizacdo de grupos com
nimero de amostras diferentes. Dessa maneira o tamanho da barra é
inversamente proporcional ao nimero de amostras, e acaba sendo uma
forma de tornar mais dificil a rejeicdo da hip6tese nula.

Em cada uma das analises posteriores é apresentado o valor
critico de rejeicao da hipotese nula (y2) e o respectivo valor p, que quanto
mais proximo de zero mais consideravel é a rejeicdo da hip6tese nula.

5.2.2.1. Duracdo do ensaio e momento de entrada em regime
permanente em grupos

A andlise de variancia rejeitou a hipotese nula (x2 = 12,0; valor
p>y2 = 0,01) de que os grupos tinham duracfes de ensaios iguais. Mais
detalhes sobre o teste de normalidade e analise de variancia podem ser
visualizados no Apéndice A — quadro 5 e figura 40, e Apéndice B —
quadro 6, respectivamente.

A figura 26 apresenta o diagrama de caixa da dispersdo das
duragdes, item (a), e o teste de Dunn com os respectivos ranks — item (b).
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Em (a) nota-se um maior nimero de outliers em G2B, mas sua mediana
e seus quartis sdo semelhantes aos dos demais grupos. Com o teste de
Dunn é possivel perceber quais grupos causaram a rejeicdo da hipotese
nula no teste anterior, onde a Unica diferenca relevante ocorreu entre o
grupo G2B e G2A.

Figura 26 - Duragdo em grupos. (a) Diagrama de caixa (b) Teste de Dunn. o=
0,05.
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Fonte: autor.

Um ensaio pode continuar sendo executado mesmo apos
transcorrido o tempo obrigatério ditado pela norma para determinacao do
regime permanente. Por isso 0 mesmo procedimento estatistico foi
realizado para o0 momento no qual os ensaios adentravam o regime
permanente.

Novamente a hipotese nula foi rejeitada para Kruskal-Wallis (32
= 72,72; valor p>y2 ~ 0). Mais detalhes sobre o teste de normalidade e
analise de variancia podem ser visualizados no Apéndice A - quadro 5 e
figura 41, e Apéndice B — quadro 6, respectivamente. O teste de Dunn
forneceu a resposta presente na figura 27, item (b). Nessa mesma figura,
item (a), estd o diagrama de caixa representando a dispersdo dessa
variavel nos grupos. A dispersdo do grupo G2B é notavelmente inferior a
dos demais grupos no entanto possui mais outliers. O teste de Dunn



90
mostrou que ensaios do grupo G2A e G2B entram em regime
consideravelmente mais cedo que os ensaios dos grupos G1A e G1B.

Figura 27 - Momento de entrada em regime permanente para grupos. (a)
Diagrama de caixa. (b) Teste de Dunn. o= 0,05.
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Fonte: autor.

5.2.2.2. Temperatura de corpo em grupos

Foi avaliada a variacdo da temperatura (entre temperatura inicial
e temperatura final) de corpo ao longo do ensaio, com o o teste de
variancia rejeitando a hipdtese nula de que 0s grupos possuem variagéo
de temperatura iguais (y2 = 98,45; valor p>y2 ~ 0). Mais detalhes sobre o
teste de normalidade e andlise de variancia podem ser visualizados no
Apéndice A — quadro 5 e figura 42, e Apéndice B — quadro 6,
respectivamente.

A Figura 28 apresenta o diagrama de caixa para variacdo da
temperatura de corpo, item (a), e o teste de Dunn para essa mesma
varivel, item (b). A disperséo inferior do grupo G2B remete a uma
variacdo menor que a dos demais, o que é comprovado com o teste de
Dunn. Este grupo tem variacdo consideravelmente menor que a dos
demais no quesito temperatura de corpo, tendo inclusive outliers
inferiores a quartis dos demais grupos.
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Figura 28 - Variacdo da temperatura de corpo em grupos. (a) Diagrama de caixa.
(b) Teste de Dunn.
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Fonte autor.

5.2.2.3. Pressdo de sucgdo em grupos

Assim como a variagdo da temperatura de corpo, a pressdo de
succao também foi avaliada. Porém, como neste Ultimo caso existe a
possibilidade da pressao de succéo inicial estar acima ou abaixo do valor
final (no caso da temperatura 0 compressor sempre é aquecido), foi
utilizado seu modulo para evitar comparacgGes equivocadas. Assim, foi
analisada a diferenca entre a pressao de succéo inicial apds 25 aquisicdes
e a pressdo de succdo final obtida, que esta relacionada a condicéo de
checkpoint (0,63 bar).

A figura 29 (a) apresenta o diagrama de caixa com a dispersao
da variacdo da pressdo de succdo em ensaios. A existéncia de outliers
dificulta a comparag&o entre os quartis, mas o teste de Dunn (b) comprova
a rejeicdo da hipotese nula pelo teste de variancia (2 = 134,96, valor
p>y2 ~ 0) e mostra que existe diferenca significativa entre os grupos
G1A|G2B e os demais grupos. Mais detalhes sobre o teste de normalidade
e anélise de variancia podem ser visualizados no Apéndice A — quadro 5
e figura 43, e Apéndice B — quadro 6, respectivamente.
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Figura 29 — Médulo da variagdo absoluta da pressdo de sucgdo em grupos. (a)
Diagrama de caixa. (b) Teste de Dunn.
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Fonte: autor.

5.2.2.4. Pressdo de descarga em grupos

A andlise da pressdo de descarga seguiu 0 mesmo procedimento
da pressdo de descarga. Apos a rejeicdo da hipotese nula (2 = 53,76;
valor p>y2 ~ 0), o teste de Dunn demonstrou que o grupo G2B tem
variagdo de pressdo de descarga consideravelmente maior que a dos
demais grupos. Mais detalhes sobre o teste de normalidade e analise de
variancia podem ser visualizados no Apéndice A - quadro 5 e figura 44,
e Apéndice B — quadro 6, respectivamente. A figura 30 apresenta o
diagrama de caixa da dispersdo, item (a), e o teste de Dunn para a
respectiva variavel, item (b).
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Figura 30 - Médulo da variacdo da pressdo de descarga em grupos. (a) Diagrama
de caixa. (b) Teste de Dunn.
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Fonte: autor.

5.2.3. Resultados referentes ao agrupamento de ensaios

O agrupamento manual segregou os ensaios de desempenho e, para
uma analise mais adequada, utilizou para os testes de hip6teses apenas
aqueles de checkpoint provenientes de uma planta da empresa. Ainda
nessa mesma planta, 0s ensaios sdo executados em dois painéis diferentes,
mas analises estatisticas semelhantes aquelas realizadas nos grupos
mostraram que nao existe diferenca relevante entre esses calorimetros no
que se refere a duragdo e momento de entrada em regime permanente.

Os testes de variancia e multicomparacdo foram realizados em
grupos de tratamentos com diferentes nimeros de amostras, mas essa
caracteristica é contornada pelos testes de Kruskal-Wallis e de Dunn,
cujas andlises podem ser aplicadas em distribuicBes ndo normais. Os
tratamentos (varidveis de interesse) testados foram duracdo dos ensaios,
entrada em regime permanente, variagdo da temperatura de corpo,
mdédulo da variacgao da pressdo de sucgdo e médulo da variagao de pressdo
de descarga.

O quadro 3 apresenta as variaveis e as diferenciagdes mais
acentuadas, uma vez que em todos os tratamentos a hipdtese nula de
igualdade de tratamentos foi rejeitada.
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Quadro 3 - Variaveis e respectivas diferenciagdes mais acentuadas provenientes

do teste de Kruskal-Wallis e de Dunn.

Variével (tratamento) Diferenciacdo acentuada
Duracéo G2B; G1A < G2A
Momento de entrada em regime G2B: G2A < G1A: G1B
permanente
AT G2B < G1A; G1B; G2A
|AP| Gl1A; G2B < G1B; G2A
|APq| GlA; G1B; G2A<G2B

Fonte: autor.

O destaque é o grupo G2B, que possui ndo s6 duracdo
consideravelmente menor como também momento em entrada em regime
permanente. A primeira caracteristica estd associada a baixa variagdo de
temperatura de corpo, que ¢ a variavel com progressao mais lenta em um
ensaio e que acaba definindo sua duragdo. Quanto a entrada em regime
permanente, 0 grupo G2B apresenta uma variagdo do médulo da presséo
de succao mais estreita que a dos grupos G1B e G1A. Em um ensaio ideal
é desejado que a variagdo da pressao de succao seja a menor possivel, pois
pequenas variagbes ja influenciam a vazdo maéssica que por sua vez
prejudicam a chegada aos limites de RP desejados. O grupo G2B
apresentou também uma variagdo maior referente a0 médulo da presséo
de descarga. Esse comportamento ndo é prejudicial, pois a pressdo de
descarga ndo tem tanta influéncia como a presséo de suc¢do quando essa
Gltima esta sob controle (FLESCH, 2008, 2012; MARTINS et al, 2011;
STEINBACH, 2008).

Com esses resultados em mente, conhecer e entender o
comportamento das variaveis que influenciam a dindmica -
principalmente aqueles presentes no treinamento das redes — assume
grande importancia, pois como um dos grupos possui duas caracteristicas
desejaveis (duracdo e entrada em regime permanente) menores que a dos
demais, seria ideal levar o controle da bancada a induzir essa dindmica,
alcancando as vantagens associadas.

5.3. REDES ESPECIALIZADAS
Como ja foi mencionado no item 3.1.3.1, restringir a diversidade

dos exemplos que s&o apresentados as redes para treinamento favorece o
aprendizado e melhora os resultados. Espera-se dessa forma que as
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dindmicas presentes em cada um dos grupos separados manualmente
especializem as redes e as tornem aptas a apresentarem melhor
desempenho quando apresentadas a ensaios com as caracteristicas
utilizadas durante o agrupamento manual.

Nesta se¢do sdo descritos os procedimentos para treinamento das
redes ditas especializadas, a criagdo dos comités e a comparacdo entre
redes especializadas e ndo especializadas.

Dezenove redes foram treinadas (software MATLAB- 2014b)
para cada grupo com diferentes conjuntos de dados criados pelo método
bootstrap. Este nimero foi escolhido para facilitar a utilizacdo da votagdo
majoritaria se a totalidade das redes fosse escolhida para o comité.

Diferente das analises estatisticas, cada conjunto de treinamento
foi constituido de 236 ensaios (menor quantidade de ensaios, referente ao
subgrupo G2B), provenientes das duas plantas e que ndo estavam restritos
apenas as condicOes de checkpoint. Para as redes ndo especializadas,
houve uma selecéo aleatdria de 236 ensaios das mais diversas dindmicas
e o treinamento e cria¢do do comité foi feito da mesma forma que o das
redes especializadas. A separagdo das parcelas dos ensaios para cada
funcéo deu-se da maneira presente na tabela 6.

Tabela 6 - Separagéo de ensaios por finalidade.

Funcao Contagem % do total
Treinamento 138 58
Validacdo 23 10
Criacdo do comité 30 13
Teste 45 19

Fonte: autor.

A separacio dos ensaios ndo segue uma regra rigida. E natural
dedicar mais ensaios para treinamento pois a grande quantidade favorece
a variedade, e nesta etapa é desejado que as redes sejam as mais
representativas possiveis. O nlimero de ensaios para validacdo online
geralmente é menor que as demais propor¢des. Foi adicionado uma
separacdo a mais neste caso, a de criacdo do comité, ja que seria
tendencioso utilizar os mesmos ensaios de criacdo de comité para testes.
Outro detalhe importante é que s&o os ensaios de treinamento e validacéo
gue sdo escolhidos aleatoriamente durante a utilizagdo do bootstrap.

A partir dos ensaios tipicos, o treinamento e utilizagdo das redes
tanto especializadas quanto ndo especializadas pode ser resumido pelo
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fluxograma da figura 31. Em sintese, a partir de ensaios tipicos que podem
ser provenientes de diversos modelos, capacidades e fluidos refrigerantes,
é realizado uma equalizacdo e normalizacdo. Esses dados transformados
sdo utilizados para treinamento das redes, que fornecem uma saida
continua. Essa saida € discretizada para criacdo do comité ou mantida
continua para criacdo do ROC. Ocorre entdo a fusdo dos resultados
(continuos ou nado) e a posterior comparacgdo de desempenho.

Figura 31 - Procedimento de treinamento e utilizagéo das redes.
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Fonte: autor.

5.3.1. Criacdo dos comités

As redes para cada grupo foram selecionadas pela correlagéo de
Goebels, e 0 nimero ideal foi escolhido pelo FPR minimo. Ambas
métricas foram aplicadas no conjunto de 30 ensaios designado para
criacdo do comité. A figura 32 apresenta um exemplo da progresséo da
correlacdo e da FPR conforme as redes eram incluidas no comité. Ja era
esperado que a correlagdo aumentasse conforme mais redes fossem
adicionadas, mas o comportamento de FPR era desconhecido. Como a
definicdo de alta correlacdo depende dos problemas e € arbitréaria, redes
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consideradas altamente correlacionadas foram aquelas que apresentaram
coeficiente maior que 0,7.

Figura 32 - Grupo G1A. Comité de 9 redes, FPR=0,14 e correlagdo maxima de
0,53.
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Fonte: autor.

A tabela 7 sintetiza as informac6es acerca dos comités para todos
0s grupos e para as redes treinadas sem agrupamento (grupo “Geral”).
Redes presentes no subgrupo G2A foram as que apresentaram menores
correlacoes.

Tabela 7 - Respectivos nimeros de redes, correlacGes, e valores de FPR para os
grupos.

Grupo N° de Redes Correlagéo FPR

GlA 9 0,53 0,14

G1B 13 0,55 0,15

G2A 5 0,11 0,14

G2B 19 0,28 0,08
Né&o-Especializada 3 0,2 0,29

Fonte: autor.

A menor FPR encontrada esta associada as redes do grupo G2B,
e que foi obtida sem a remoc¢do de redes. Nota-se a superioridade na
criacdo de comités desses grupos em relagdo as redes ndo especializadas,
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onde a correlacdo foi baixa mas o valor de FPR é alto, quase 30%, 0 que
representa mais que o dobro da média dos valores FPR obtida pelos
grupos, que é de 13%.

Do numero remanescente de redes em cada grupo foi obtida uma
Unica rede resultante via votacdo majoritaria. Para isso a saida continua
de cada rede foi discretizada com um limiar conservador de 0,5, nas quais
foi aplicada a votacdo. A tTabela 8 apresenta um exemplo desse
procedimento para trés redes. Da rede resultante é possivel constatar o
regime permanente a partir da quarta instancia.

Tabela 8 - Exemplo de aplicagdo de votagdo majoritaria para obtencgdo de rede
resultante.

Instancia

1 2 3 4 5 6 7

Rede 1 0,1 0,1 0,3 0,7 0,75 1 1

Rede 2 0 0,2 0,6 0,9 1 1 1

Rede 3 0,1 0,5 0,3 04 07 0,8 1

Limiar =0,5

1 2 3 4 5 6 7

Rede 1 0 0 0 1 1 1 1

Rede 2 0 0 1 1 1 1 1

Rede 3 0 1 0 0 1 1 1
Rede

Resultante 0 0 0 ! ! ! !

Legenda: Instancia — ponto relacionado ao tempo ou aquisi¢do. Limiar-— ponto
de corte que discretiza a saida continua.

Fonte: autor.

5.3.2. Comparacdo entre redes especializadas e néo
especializadas

A rede representativa obtida pela votacdo majoritaria foi
utilizada para aplicacdo em um conjunto de aproximadamente 45 ensaios
de teste, ja que alguns desses ensaios foram removidos pois ndo cumpriam
com o0s requisitos da criacdo do ROC, que sdo ensaios totalmente em
regime ou que ndo entravam em regime na janela utilizada (apenas classes
1 ou apenas classes 0, respectivamente).
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Assim, uma rede gerou aproxidamente 45 curvas ROC. Nesse
conjunto de ensaios foram aplicadas média de limiar, sendo que para cada
limiar pontos com TPR e FPR estavam associados. Para comparagao
direta, as redes ndo especializadas foram aplicadas ao conjunto de testes
de cada grupo, lembrando que os conjuntos de teste de cada um desses
grupos eram constituidos de ensaios com a mesma dinamica.

O intervalo de confianca para FPR e TPR de cada limiar foi
definido com nivel de confianca de 95%. A juncédo por FPR foi preferida
pois neste tipo de classificacdo erros de falso positivo sdo menos
desejados que erros de falso negativos dada a natureza da aplicacdo das
redes. Dessa forma, com a jungédo por FPR as faixas criadas foram mais
conservadoras em relacdo ao FPR que ao TPR. Dessas linhas retirou-se a
area sob a curva (juntamente com seu intervalo de confianga), limiar
associado a exatiddo maxima e faixa de variancia. A tabela 9 sumariza os
intervalos obtidos para FPR, TPR e exatiddo tanto das redes
especializadas quanto das redes ndo especializadas aplicadas ao conjunto
de testes dos grupos selecionados.

Tabela 9 - Resultados obtidos das redes especializadas (G**) e ndo especializadas
(G-G**) para FPR, TPR, e exatidao.

GRUPO FPR TPR EXATIDAO
GlA 014 =+ 006 093 % 0,03 090 =+ 0,04
G-Gl1A 1 014 = 005 092 =+ 0,03 090 = 0,04
G1B 022 += 008 09 =+ 0,02 089 = 0,04
G-GlB | 024 £+ 008 09 <+ 0,02 087 = 0,05
G2A 017 = 006 094 =+ 0,03 090 = 0,04
G-G2A | 036 = 011 09 =+ 0,02 086 == 0,05
G2B 018 =+ 0,07 09 =+ 0,02 091 = 0,04
G-G2B | 019 £+ 0,08 089 + 004 087 = 0,05

Legenda: Gxx — redes especializadas treinadas com dindmica xx. G-Gxx — redes
nao especializadas aplicadas a ensaios da dinamica xx. FPR — Taxa de falsos
positivos; TPR: — taxa de verdadeiros positivos; EXATIDAO - taxa de acerto
geral.

Fonte: autor.

J& a tabela 10 apresenta os valores de AUC e de faixa de
variancia. Dessa tabela e da tabela anterior é possivel realizar algumas
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afirmac@es. O desempenho das redes especializadas G1A e G1B é bem
similar ao obtido pelas redes ndo especializadas aplicadas a esses
conjuntos de testes, exceto pelo intervalo de exatiddo, que é melhor nas
redes especializadas. O destaque fica para os grupos G2A e G2B, que
apresentaram resultados superiores em praticamente todos 0s quesitos,
incluindo exatiddo e &rea sob a curva.

Tabela 10 - Resultados obtidos das redes especializadas (G**) e ndo especilizadas
(G — G**) para AUC e faixa de variancia.

GRUPO AUC FAIXA DE VARIANCIA
G1A 096 = 0,02 0,03
G-GlA 096 =+ 0,02 0,04
G1B 093 %= 0,03 0,07
G-G1B 093 + 0,03 0,06
G2A 095 %= 0,02 0,05
G-G2A 089 + 0,05 0,10
G2B 095 %= 0,03 0,05
G-G2B 089 + 0,05 0,10

Legenda: Gxx — redes especializadas treinadas com dinamica xx. G-Gxx — redes
néo especializadas aplicadas a ensaios da dindmica xx. AUC — &rea sob a curva.
FAIXA DE VARIANCIA — diferenca entre os valores superior e inferior das
faixas de aceitacgdo.

Fonte: autor.

A figura 33 apresenta 0s ROCs do grupo G2A e da rede ndo
especializada aplicada aos ensaios de teste desse grupo. Essa figura
corrobora a informacéo das tabelas anteriores. A faixa de variancia néo
especializada é maior, a exatiddo € menor e o valor de FPR é maior que
os valores da rede especializada.
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Figura 33 - Faixas de incerteza em ROC para as redes especializadas G2A e para
redes ndo especializadas G-G2A.
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A figura 34, referente ao grupo G2B, apresenta as ROC da rede
especializada e da rede ndo especializada aplicada aos ensaios de teste
desse grupo. Nestes graficos cabem as mesmas observacoes realizadas em
relacédo a figura 33.
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Figura 34 - Faixas de incerteza em ROC para as redes especializadas G2B e para
redes ndo especializadas G-G2B
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Fonte: autor.

5.3.3. Desempenho de redes especializadas

As redes especializadas relativas aos grupos G1A e G1B tiveram
resultados similares a das redes ndo especializadas aplicadas aos
respectivos conjuntos de teste. Isso ja era esperado pois ha maior
quantidade de ensaios com essa dindmica no grupo de treinamento das
redes ndo especializadas. Para os grupos G2A e G2B as redes
especializadas tiveram desempenho significativamente melhor. A tabela
11 apresenta os parametros de desempenho FPR, TPR, exatiddo, AUC e
faixa de variancia. O parametro de maior destaque nesta tabela é a taxa
de falsos positivos (FPR), particularmente problematico na utiliza¢do das
redes de inferéncia de regime permanente. No grupo G2A, FPR chegou a
ser maior que o dobro quando as redes ndo especializadas foram
utilizadas. A taxa de verdadeiros positivos (TPR) ndo apresentou muito
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diferenca para o grupo G2A, mas para 0 grupo G2B chegou a ser de 6%.
A exatiddo também foi melhor para redes especializadas (seus ROC
tiveram area sob a curva com diferenca de 6% em ambos grupos). Por
fim, a faixa de variancia é mais estreita, tendo metade da area nos ROC
provenientes das redes especializadas. Apesar dos resultados das redes
especializadas nos grupos G1A e G1B ndo serem consideravelmente
melhores, sua utilizacdo para 0s grupos G2A e G2B é comprovadamente
melhor que a das redes ndo especializadas.

Tabela 11 - Pardmetros de desempenho provenientes da aplicacdo das redes
especializadas (G2A e G2B) e redes ndo especializadas (G-G2A e G-G2B).
Médias e incertezas associadas.

G2A G-G2A G2B G-G2B
FPR 0,17+006 0,36+011 0,18+0,07 0,19+0,08
TPR 0,94+003 096+0,02 095+0,02 0,89+0,04
EXATIDAO 0,90+0,04 086+0,05 091+0,04 0,87+0,05
AUC 095+0,02 089+0,05 095+0,02 0,89+0,05
FAIXA DE
VARIANCIA 0,05 0,10 0,05 0,10

Legenda: Gxx — redes especializadas treinadas com dindmica xx. G-Gxx — redes
ndo especializadas aplicadas a ensaios da dindmica xx. FPR — Taxa de falsos
positivos; TPR: — taxa de verdadeiros positivos; EXATIDAO — taxa de acerto
geral. AUC — area sob a curva. FAIXA DE VARIANCIA — diferenca entre os
valores superior e inferior das faixas de aceitacéo.

Fonte: autor.
5.4, AGRUPAMENTO AUTOMATICO

O agrupamento manual de ensaios € uma rotina lenta que
demanda um especialista dedicado para correta identificacdo dos grupos.
Para aplicacOes online ou para geracdo de conjunto de treinamento muito
extensos isso se torna um problema. Como as redes especializadas
forneceram bons resultados, foi desenvolvida uma proposta inicial para
automatizacéo do agrupamento manual.

Ja existem na literatura algoritmos de clusterizacao de séries
temporais. Contudo, em uma primeira analise eles se mostraram
inadequados para 0 agrupamento automatico de dindmicas pois a grande
variedade de comportamentos de curvas presentes nos ensaios vai de
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encontro a necessidade que tais algoritmos tém de estipular de anteméao o
ntmero de grupos (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Contornando esse problema, € apresentada uma metodologia
alternativa de agrupamento automatico, passivel de ser utilizada em
futuros trabalhos mas que necessita do ensaio completo para definir a qual
grupo ele pertence. Esse metodo utiliza as seguintes caracteristicas do
ensaio:

=

Momento de entrada em regime permanente.

2. Contagem das aquisi¢fes acima ou abaixo da faixa de aceitacéo
durante o regime transitério em um periodo chamado janela de
confirmacéo.

Valor da capacidade inicial.

Numero de pontos tolerados fora da faixa de aceitacdo durante o
regime permanente.

Pow

Dois desses aspectos sdo variaveis, e quando alterados acarretam
em selecBes diferentes pois influenciam no momento de entrada em
regime obtido pelo algoritmo. O primeiro deles - janela de confirmag&o
(JC) - remete a quantas aquisi¢des o algoritmo observara para confirmar
0 grupo ao qual o ensaio pertence, sendo uma porcentagem da duragéo do
regime transitdrio. A figura 35 ilustra algumas opcoes de JC.

Figura 35 - Diferentes janelas de confirmacdo para definicdo do grupo e
demonstracédo de relevancia.
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Fonte: autor.
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Assim, quando a janela de confirmacédo é de 100% o algoritmo
considerara todas aquisicdes até o momento de entrada em regime
permanente para confirmar o grupo. Uma vez escolhido esse valor, o
algoritmo conta quantas aquisicGes estdo acima da faixa de aceitacdo
(ditos valores superiores) e quantas estdo abaixo dessa faixa (valores
inferiores). Valores dentro da faixa de aceitacdo sdo considerados neutros.
A figura 36 mostra as areas de aplicacdo dessa contagem para uma JC de
70%. Nesse caso o algoritmo confirmaria que o ensaio adentrou a faixa
de aceitacdo por cima, ja que a contagem de positivos € maior que a de
negativos.

Figura 36 - Exemplo de é&reas de contagem para janela de confirmagao de 70%.
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Fonte: autor.

O quadro 5 sumariza as regras gerais utilizadas pelo algoritmo
para defini¢do dos grupos. CAP(0) é o valor da capacidade no inicio do
ensaio apds desprezar as aquisicdes com grandes variacdes (25
aquisicdes); CAP(RP) é capacidade no momento de entrada em regime
permanente; S, os valores superiores dentro da janela de confirmagéo; e |
os valores inferiores na janela de confirmacéo.

Quadro 4 - Regras para agrupamento automatico.

A = CAP(0) - CAP(RP) Contagem Grupo
A<0 S>I GlA
A<0 S<i G2A
A>0 S>| G1B
A>0 S<I G2B

Fonte: autor.
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A segunda caracteristica varidvel do método € a relevancia. Ela
define quantos pontos fora da faixa de aceitagdo serdo ignorados mesmo
guando o ensaio ja se encontra em regime permanente. Com o auxilio da
figura 37 é possivel visualizar o efeito da relevancia em dois casos
principais: (a) na determinacdo do momento de entrada em regime, e (b)
ao ignorar outliers para assegurar que 0 ensaio continue em regime
permanente. Em ambos 0s casos, considera-se que a relevancia seja de
duas aquisicdes. No primeiro dos graficos, se ndo houvesse relevancia, o
ensaio seria atribuido ao grupo 2, ja que a Gltima aquisicao esta abaixo da
faixa de aceitacdo (ponto 4). Isso ndo corresponde a tendéncia geral que
indica que o grupo correto seria 1 (entrada pelo ponto 1). No segundo
grafico o ensaio ja vem em regime permanente e a relevancia serve para
garantir que aquisi¢des aleatorias (pontos 5 e 9), independente do motivo,
ndo reiniciem a contagem de entrada em regime.

Figura 37 - Aplicacdo de dois casos de relevancia (pontos em cinza claro): (a)
influéncia na determinacdo do grupo; (b) permanéncia em regime permanente.
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Fonte: autor.

Entretanto, alguns ensaios possuem excessivos outliers ou
oscilam muito nas aquisicbes proximas a entrada do regime. Para
contornar esses problemas, cada ensaio deveria possuir sua prdpria
relevancia, o que é inviavel. Isso tornar-se-ia desnecessario se as curvas
apresentadas ao algoritmo tivessem esses outliers removidos ou as
oscilacdes atenuadas.

Uma maneira de realizar essa tarefa é por meio de suavizacgio
(smoothing). Alguns dos métodos para isso sdo médias maveis, filtros ou
regressdo local. O método que se mostrou Util ao problema foi um de
regressdo local chamado LOWESS (Locally Weighted Scatterplot
Smoothing), ja implementado no software utilizado no laboratério
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(Matlab) e de utilizagdo simples. Este algoritmo aplica uma regressdo
local por minimos quadrados ponderados e um modelo polinomial de
primeira ordem. A suavizagdo requer a estipulacdo do pardmetro span,
gue determina a proporcdo de pontos a serem utilizados na regressao
(CLEVELAND, 1979).

A figura 38 apresenta a utilizacdo da suavizagdo com diferentes
spans e sua influéncia na regido que antecede a entrada na faixa de
aceitacdo. Quanto maior o span maior a relevancia da regressao frente a
variagdes nos pontos. Buscou-se um span que diminuisse a influéncia de
outliers e que ainda fornecesse uma correlagdo de Pearson grande o
suficiente (maior que 0,95) entre a curva original e a suavizada

Figura 38 - Impacto da suavizagdo com diferentes spans na regido que antecede
a entrada em regime.
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Fonte: autor.

Na figura 39 nota-se 0 comportamento das curvas suavizadas na
ocorréncia de um outlier. Enquanto com um span de 0,1 ndo sé os outliers
sdo ignorados mas também todas as oscilagcGes, com um span de 0,01 é
possivel manter boa parte das oscilagfes da cuva e mesmo assim ignorar
os outliers. Um span de 0,01 mostrou-se suficiente para uma analise que
mantivesse a tendéncia dos ensaios, a alta correlagdo entre as curvas e
minimiza-se o impacto de outliers.
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Figura 39 - Impacto da suavizagdo com diferentes spans na permanéncia em

regime.
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Partindo do pressuposto de que o agrupamento manual é livre de
erros, o algoritmo de agrupamento automatico foi aplicado aos ensaios
agrupados manualmente, logo, sabia-se de antemdo o resultado correto
dessa comparacdo. Na tabela 12 estdo as diferentes combinagdes de
pardmetros e o0s acertos correspondentes. A melhor combinagdo de
parametros foi aquela com 7 aquisicGes de relevancia e 10% de janela de
confirmacéo, apresentando um acerto de 92%.

Tabela 12 - Acerto do agrupamento automatico para diferentes valores de
relevancia e janela de confirmacéo.

Tolerancia; Janela de Confirmagéo (%)

3;10 3;30 350 7;10 7;30 11;10 11;30
% de acerto
G1A 89 90 90 89 89 87 88
G1B 99 97 96 99 97 98 96
G2A 84 86 85 86 85 83 82
G2B 91 81 72 93 81 93 81
Média 91 88 86 92 88 90 86

Fonte: autor.
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O método automatico é fundamental para adequag¢do do
agrupamento de ensaios (logo, a utilizacdo das redes especialistas) a
ferramenta de inferéncia ja existente. Contudo, ele é realizado com
valores que ndo sdo conhecidos no inicio do ensaio. No momento inicial
alguns atributos estdo disponiveis, como valores finais de pressdo de
succdo e de descarga (devido a condicdo de teste, que é configurada desde
o0 principio), modelo do compressor e, possivelmente, algumas medi¢des
iniciais ap0s os ajustes de controle. Entretanto, como ja foi dito o
agrupamento automatico depende da curva completa de capacidade, que
naturalmente s esta disponivel ao final do ensaio. Dessa maneira é
impossivel definir a qual grupo pertence o ensaio (oOu 0 compresso em
teste) apenas pelo agrupamento automatico, sendo necessario algum outro
procedimento que o complemente ou que o utilize como complemento.
Alguns desses procedimentos sdo comentados e sugeridos como trabalhos
futuros.
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6. CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo o treinamento de redes de
inferéncia especializadas. 1sso foi alcancando através do agrupamento de
ensaios de desempenho de compressores de refrigeracdo. Além disso, a
partir desse agrupamento também foi possivel observar como diversas
varidveis se comportavam em cada grupo viabilizando a identificacdo de
relagbes, as quais foram embasadas por métodos estatisticos. Como o
agrupamento manual é lento e necessita de um operador dedicado ao
procedimento, foi proposto também um método automatizado. Nas
conclusdes a seguir serdo abordados os resultados obtidos e mencionados
0s possiveis trabalhos futuros.

6.1. CONCLUSOES

Neste trabalho foram analisados ensaios de desempenho de
compressores de refrigeracdo provenientes da rotina de uma empresa
fabricante de compressores. Esses ensaios foram selecionados
manualmente e agrupados de acordo com algumas regras envolvendo
valores de capacidade e momento de entrada em regime com dois
objetivos: buscar diferencas entre as dindmicas e treinar redes de
inferéncia de regime permanente ditas especializadas. Como o
agrupamento manual é lento e pode ser um problema em aplicacdes
online ou para um grande nimero de ensaios, foi criado um método de
agrupamento automatico que busca reproduzir as regras utilizadas no
agrupamento manual. Esse método utilizou ferramentas de suavizagao de
curvas, relevancia de outliers e contagem de pontos em janelas de
confirmacéo para decidir a qual grupo o ensaio completo pertenceria. A
melhor combinagdo desses parametros forneceu taxa de acerto média de
92%.

Os ensaios fornecidos pela empresa foram provenientes de duas
plantas. Para andlises mais criteriosas, esses ensaios foram restritos
apenas a uma das plantas (devido a homogeneidade referente ao sistema
de controle e instrumentacdo) e também reduzidos a condicdo de
checkpoint. Testes de hip6tese foram realizados em distribui¢cbes nédo
paramétricas das seguintes varidveis: duracdo dos ensaios, momento de
entrada em regime permanente, variacdo de temperatura de corpo,
variacdo da pressdo de succdo e variacdo da pressdo de descarga. O
agrupamento manual evidenciou o comportamento de dois grupos dentre
0s quatro obtidos, que foram chamados no decorrer do trabalho de G1A
e G2B. Ensaios desse grupo sdo aqueles que possuem capacidade inicial
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superior aquela relativa ao momento de entrada em regime permanente.
Tais grupo possuem ensaios com duracdo e momento de entrada em
regime permanente consideravelmente inferiores (regime transitorio mais
rapido). A variacdo de temperatura de corpo e variacdo de pressao de
succdo também foram consideravelmente inferiores, o que corrobora a
Gltima observacdo realizada. No entanto a variacdo da pressdo de
descarga do grupo G2B mostrou-se superior a dos demais. Esse ultimo
comportamento, apesar de ndo estar estar associado a um ensaio ideal s6
é problematico caso a pressdo de succao ndo esteja bem controlada. As
caracteristicas desses grupos fazem deles as dindmicas ideais que
deveriam ser induzidas pelas bancadas para obtencdo de vantagens
relacionadas ao tempo de execucao.

Em outro tdpico, as redes especializadas treinadas com ensaios
agrupados apresentaram 6timos resultados frente as redes néo
especializadas. Essas redes foram treinadas com 236 ensaios de cada
grupo, sendo que este namero foi dividido em treinamento, validagéo,
criacdo de comités e testes. A criacdo de comités foi realizada pelo
método de fusdo, sendo o nimero de redes resultante aquele com menor
taxa de falsos positivos. A fusdo dos resultados foi realizada por votacéo
majoritéria e apo6s aplicacdo nos conjuntos de testes foram construidas
curvas ROC. A comparacao foi realizada entre os resultados da aplicacéo
das redes especializadas em conjuntos de testes que possuiam a prépria
dindmica presente nos conjuntos de treinamento e as redes ndo
especializadas aplicadas a esses mesmos conjuntos. Nos grupos G1A e
G1B, o desempenho das redes especializadas foi tdo bom quanto a das
redes ndo especializadas. Esse era um resultado ja esperado, pois a
proporcdo de dindmicas pertencentes a esses grupos é muito mais
significativa em conjunto de treinamento de ensaios ndo agrupados (cerca
de 80%). O destaque ocorreu nos grupos G2A e G2B. O desempenho das
redes especializadas treinadas com ensaios provenientes dessas dinamicas
superou consideravelmente o desempenho das ndo especializadas. Estas
Gltimas forneceram ndo sé valores mais baixos de taxa de acerto (TPR) e
parametros relacionados as curvas de ROC, como também tiveram taxas
de falso positivo (FPR) superiores a das redes especializadas em até 19%.

O bom desempenho de redes especializadas em ensaios dos grupos
G2A e G2B aliado ao bom comportamento dos ensaios pertencentes ao
grupo G2B obtidos durante a analise estatistica favorecem a inducéo desta
dindmica nos controles das bancadas de ensaio de compressores e a
continuagdo dos estudos acerca das caracteristicas que ocasionam tais
dindmicas.
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Por fim, resultados aqui obtidos apontaram um avango na
utilizacdo de redes de inferéncia e enfatizaram a necessidade do estudo
das variaveis que influenciam tais redes. No que diz respeito a utilizacdo
do que foi desenvolvido neste trabalho em situacdes reais de fabrica ainda
existe um empecilho. A aplicacdo das redes especializadas depende do
conhecimento a priori do grupo a qual pertence o compressor em teste, 0
gue ainda ndo é possivel. Alguns métodos para contornar esse problema
s80 propostos a seguir.

6.2. SUGESTAO DE TRABALHOS FUTUROS

A analise sobre as dindmicas que definem os grupos considerou
apenas algumas variaveis, que nao sdo os Unicos fatores que ocasionam
tais comportamentos. Entretanto, como um dos grupos (G2B) se
sobressaiu na duracdo e entrada em regime permanente, seria interessante
um trabalho futuro que buscasse nas variaveis iniciais do ensaio
caracteristicas que ocasionam essa dindmica em especifico, ao relaciona-
las, inclusive, com as sequéncias de realizacdo. Essa prética ndo sé
complementaria como viabilizaria 0 agrupamento automatico e o uso das
redes especializadas.

Quanto ao agrupamento automatico ele ndo € por si s6 uma solugao
completa, mas sim uma ferramenta para facilitar um procedimento futuro
- 0 de definir antes do inicio ou nos momentos iniciais do teste a qual
grupo pertence o ensaio em questdo. Para isso, uma sugestdo ¢ a
implementacdo desse algoritmo juntamente com um classificador de
aprendizagem supervisionada, onde os rétulos desse novo classificador
seriam provenientes do agrupamento automatico.

Outra possibilidade seria a utilizagdo das saidas do agrupador
automatico como um parametro de entrada em um clusterizador. Esse
clusterizados agruparia o comportamento inicial dos ensaios, fornecendo
o grupo correspondente. Esta é uma sugestdo abrangente, pois pode ser
utilizada ndo s6 em ensaios de desempenho como também em outros
testes realizados em compressores que facam uso de séries temporais e
que tenham grande variedade de condig¢des iniciais.
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APENDICE A - TESTES DE NORMALIDADE

Quadro 5 - Testes de normalidade por Kolmogorov-Smirnov. Ho=ambas amostras
pertencem a uma distribuigdo normal. Rejeita Ho se K<CV. a=0,05.

Estatistica de
Teste (K)

Fonte: autor.

G1lA
Valores
Criticos (CV) -
Duracéo 1
Entrada em RP 1
Delta T 0,98
Delta Ps 0,5
Delta Pd 0,89

GlB G2A G2B
015 02 011
1 1 1
1 1 1
1 0,98 0,98
0,5 05 05
0,76 0,77 0,92

Figura 40 - FDA dos testes de Kolmogoro-Smirnov e histogramas das duragfes

de ensaios.
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Figura 41 - FDA dos testes de Kolmogoro-Smirnov e histogramas dos momentos
de entrada em regime permanente dos ensaios.
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Fonte: autor.

Figura 42 - FDA dos testes de Kolmogoro-Smirnov e histogramas da variagéo da
temperatura de corpo.
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Figura 43 - FDA dos testes de Kolmogoro-Smirnov e histogramas da variacdo
absoluta de presséo de succéo.
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Figura 44 - FDA dos testes de Kolmogoro-Smirnov e histogramas da variagao
absoluta de pressao de descarga.
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APENDICE B - RESULTADOS DAS ANALISES DE
VARIANCIA POR KRUSKAL-WALLIS

Quadro 6 - Resultados da analise de variancia. Ho de que ndo ha diferenca entre

tratamentos.

AT Entrada Duracéo
em RP

|APs|

|APg|

Fonte: autor.

Fonte
Grupo
Erro
Total
Grupo
Erro
Total
Grupo
Erro
Total

Grupo

Erro
Total
Grupo

Erro
Total

SQ
190822
6668030
6858853
1149355
5709755
6859111
1556016
5303353
6859370

2103200

4613210
6716410
849715
6009639
6859355

GL
3
431
434
3
431
434
3
431
434

3

428
431

431
434

MQ
63607
15471
383118
13247
518672
12304

701066

10778

283238
13943

%2
12,07

valor p>y2
0,01

0
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