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RESUMO

Nos dias atuais, a conservacao de alimentos e outros materiais pereciveis em nossos
lares sO é possivel com a utlizacdo dos refrigeradores domésticos. O mau
funcionamento de um refrigerador leva a deterioracdo dos produtos em seu interior,
gerando transtorno ao ambiente familiar. Uma solucdo encontrada para prevencéo e
detecgédo de falhas em refrigeradores foi a utilizagdo do machine learning como
ferramenta para monitorar certos dados em busca de detectar possiveis falhas antes
que elas ocorram. A metodologia usada é do processo unificado, processo esse
centrado na arquitetura, iterativo e incremental. A obtencdo dos dados e sua
organizacdo se deu através de pontos de medicdes importantes relacionados a
defeitos em refrigeradores. O algoritmo utilizado neste trabalho foi obtido da avaliacédo
de trés modelos diferentes da biblioteca sckitlearn. Para escolher o melhor modelo
usou-se a métrica de acuracia, revocacdo e precisdo. O melhor resultado foi obtido
com o modelo RandomForestClassifer, que apresentou acuracia de 94%, revocacao
de 100% e uma precisédo de 90%. Conclui-se que o modelo satisfaz o projeto e serve
como indicio do potencial do uso destas tecnologias na industria de refrigeracéo, com
a utilizacdo de sensores de temperatura na entrada do termostato e um transdutor de

corrente em série com a alimentacéo do refrigerador.

Palavras-chave: Refrigerador, Machine learning, algoritmo, acuracia, revocacao e

precisao.



ABSTRACT

Nowadays, the conservation of food and other perishables products in our home is
only possible with the utilization of domestic refrigerators. Malfaction of a refrigerator
leads to the deterioration of products inside of it, generating inconvenience to the family
enviroment. One solution that was found for prevention and dection of defects in
refrigerators was the machine learning as a tool to monitor certain data in search of
detecting possible defects before they happen. The methodology used was the unified
process, which is centered in the arquitecture, iterative and incremental. The
acquirement of data and its organization is through important points of measurement
related to the defects in refrigerators. The algorithm used left the evaluation of three
different models of the sckit-learn's library. To choose the best model it was used the
metric of accuracy, revocation and precision. The best result obtained was with the
model RandomForestClassifer, that presented 94% of accuracy, revocation of 100%
and a precision of 90%. It was concluded that the model satisfies the project and serves
as a potencial evidence of the use of such technologies in the refrigeration industry,
with the utilization of temperature sensors in the entrance of the thermostat and a

transductor of in series chain with the supply power in the refrigerator.

Keywords: Refrigerator, Machine learning, algorithm, accuracy, revocation and

precision.
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1 INTRODUCAO

A expressao Machine Learning, no portugués aprendizado de maquina, foi
introduzida nos anos 50 por Arthur Samuel. O autor afirma que: “aprendizado de
maquina € um campo de estudo que da a computadores a capacidade de aprender
sem ser programado de forma explicita” (SAMUEL, 1959). Com origem na &rea da
robadtica, esta tecnologia € caracterizada pela construcao de algoritmos e tecnologias
que consigam “aprender” com uma certa quantidade de dados. Estes algoritmos
conseguem ser treinados através de dados, permitindo encontrar padrdes, com o
objetivo de auxiliar na tomada de decisées com a minima intervencdo humana e por
fim “prever’” comportamentos e padrdes de certa forma complexos.

Os algoritmos analisam uma grande quantidade de dados, que sao
interpretados e validados pelo sistema, definindo e encontrando padrdes através de
um aprendizado Unico da prépria operacdo. Assim os algoritmos sdo capazes de
determinar razdes, classificar elementos bem como determinar porcentagens a
respeito de uma classificacao desejada.

O modelo machine learning é totalmente adaptavel e pode ser utilizado em
diversas abordagens. Na avaliacdo de defeitos em refrigeradores, a tecnologia de
machine learning esta sendo utilizada como ferramenta para monitorar dados em
busca de detectar possiveis falhas antes que elas ocorram, permitindo gerar um alerta
para o usuario possibilitando uma manutencéo prévia do refrigerador.

As vantagens sao muitas, destacando-se a agilidade com que uma falha
pode ser detectada, bem como, pelo fato de a maquina detectar padrdes muitas vezes
complexos para um humano, o erro na deteccdo de defeitos tende a diminuir
consideravelmente. Outra vantagem competitiva do uso de inteligéncias artificiais,
machine learning é a diminuigdo da manutencao corretiva, gerando uma vida maior

para o produto.
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1.1 Definicdo do Problema

O problema deste trabalho de conclusdo de curso esta no estudo da
utilizacao da tecnologia machine learning na deteccao de falhas de refrigeradores. O
aprendizado de maquina é um método de analise de dados que automatiza a
construcdo de modelos analiticos. E um ramo da inteligéncia artificial baseada na ideia
de que sistemas podem aprender com dados, identificar padrbes e tomar decisdes
com o0 minimo de intervencdo humana. O machine learning pode ajudar a identificar
gargalos ocultos no processo de produgéo industrial, apresentando a oportunidade de
criar mais eficiéncias dos recursos e automacdes, seja em espaco, mercadorias,

equipe ou tempo.

Este projeto tem como foco contribuir na parte da pesquisa e aplicacbes
sobre deteccdo de falhas em refrigeradores através do machine learning. Para
demostrar a aplicacao, seréo utilizados diversos dados retirados de trés refrigeradores

em diferentes tipos de situacoes.

A partir de uma base de dados de falhas detectadas no funcionamento de
trés refrigeradores, serdo organizados os dados de falhas gerando uma biblioteca

para tratamento dos dados.

Os algoritmos de machine learning seréo entéo aplicados a base de dados

possibilitando a obtengéo de alerta para manutencao.

Em seguida sdo realizadas as analises dos resultados, feitas adequacdes

e documentado o processo.



16

2 OBJETIVOS

Para alcancar os objetivos do trabalho, foram definidos o objetivo geral e
0s objetivos especificos. Os objetivos especificos atingidos, levam a concretizagcéo

do objetivo geral. A seguir apresento o objetivo geral e seus objetivos especificos.

2.1 Objetivo Geral

Estudar, selecionar e utilizar algoritmos de machine learning para detectar
falhas em refrigeradores utilizando dados de medicbes de ensaios especificos ja

existentes.

2.2 Objetivos Especificos

Visando atingir o objetivo geral tracado para este trabalho de forma mais
organizada, foram estipulados objetivos especificos, sendo estes:

— Organizar dados de falhas de refrigeradores existentes numa base de dados;
— Selecionar uma biblioteca para tratamento de dados;

— Aplicar algoritmos de machine learning na base de dados;

— Gerar alerta para manutencao;

— Documentar os resultados obtidos.
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3 METODOLOGIA

Segundo Sommerville (2007), existem quatro atividades fundamentais
comuns a todos os processos de software, que sdo: especificacdo de software,

desenvolvimento (projeto e implementacéo), validacédo de software e evolugao.

No desenvolvimento do projeto vamos utilizar a metodologia do processo
unificado, um processo centrado na arquitetura, iterativo e incremental. O processo
unificado € um modelo incremental representado por cinco fases (concepcgao,
elaboracao, construcdo, transicdo e producédo) (PRESSMAN, 2010). Nesse projeto
nao sera utilizada a quinta fase, fase de producdo, por ndo possuir um
acompanhamento do projeto apos o término do mesmo. A principal diferenca entre o
modelo incremental e o processo unificado € que no processo unificado, é possivel o
recomeco de ciclo ao fim da implantacdo. Suas fases serdo organizadas por
atividades nas quais sdo geradas através de um planejamento, o término do ciclo ndo
significa que a atividade esta completa. E possivel fazer incremento de versio

renovando a atividade e refinando o projeto como mostrado na Figura 1.

Figura 1 — Processo unificado.

Elaboracgdo
Concepcgdao

Planejamento

Modelagem

Y,

Construcio

/A

X / Construcdao
Transicdao

Comunicacdo

Incremento
Versdo

Implantacdo

Fonte: PRESSMAN (2010).
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3.1 Fase de concepcéao

Nesta fase, atividades de planejamento, se enfatiza o desenvolvimento e
refinamento de casos de uso como o0 modelo principal. Os requisitos de negdécio para
o software devem ser identificados, um rascunho de arquitetura do sistema (principais
subsistemas e interacdes) deve ser proposto e o plano (considerando um
desenvolvimento iterativo e incremental) que vai ser seguido deve ser elaborado. O
planejamento identifica recursos, avalia os riscos e elabora um cronograma
(PRESSMAN, 2010).

3.1.1 Definicdo do modelo principal

Levantamento dos possiveis beneficios do trabalho e sua viabilidade

técnica.

3.1.2 Planejamento preliminar

Definicdes de parametros do sistema e elaboragao de um cronograma para
0 projeto.

3.2 Fase de elaboracéo

A fase de elaboracdo tem como objetivo a modelagem com foco na
elaboracdo de modelos de andlise e projeto com énfase no aprimoramento da
arquitetura, subsistemas, identificacdo e definicdo de classes. A fase de elaboragéo
refina e expande os casos de uso preliminares que foram desenvolvidos como parte
da fase de concepcéo e expande a representacao arquitetural para incluir cinco visdes
diferentes de software. S&o elas: 0 modelo de casos de uso, o modelo de andlise, de

projeto, de implementacao e de implantacdo (PRESSMAN, 2010).

3.2.1 Aprimoramento

Detalhamento dos requisitos e melhoria na arquitetura inicial, nos

subsistemas e nas definicdes para que o comeco do projeto inicie com os melhores
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parametros possiveis.

3.2.2 Revisar

Verificar os beneficios do trabalho e sua viabilidade técnica.

3.3 Fase de construcao

Nesta fase é realizada a conversdo do modelo de projeto para
componentes de software implementados. Usando o modelo arquitetural como
entrada, na fase de construgcéo, os componentes de software sdo desenvolvidos ou
adquiridos para tornar cada caso de uso operacional. As func¢des requeridas do
incremento (versdo) serdo implementadas. Desta forma, os componentes s&o
implementados, testes unitarios sdo projetados e executados para cada um deles. As
atividades de integracdo (montagem de componentes e testes de integracdo) sao
realizadas (PRESSMAN, 2010).

3.3.1 Organizacéo dos requisitos

Os requisitos antes detalhados, sao tratados e organizados para serem

usados na proxima etapa.

3.3.2 Desenvolvimento, andlise e implementacao

Com os requisitos organizados e tratados, utiliza técnicas de aprendizado

de maquina, analises e implementa¢des de melhorias.

3.4 Fase de transicéo

Essa fase, esta relacionada a estabilidade do prototipo, é feito validacdes
nos resultados. Na concluséo da fase de transi¢ao, o incremento de software se torna
uma versao utilizavel do software (PRESSMAN, 2010).
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3.4.1 Validacéao

Utiliza os dados de testes para validacao dos resultados.

3.4.2 Documentacao

Realizado todas as documentacdes do projeto e disponibilizada para a

comunidade.



21

4 FUNDAMENTACAO DE REFRIGERADORES

Os refrigeradores domésticos sdo uma necessidade da sociedade moderna,
fazem parte do cotidiano das pessoas e sao extremamente importantes para a
conservacao dos alimentos. O refrigerador é responsavel por retirar o calor de um
ambiente, embora conforme DA COSTA (1982, p.18), a retirada de calor de um corpo
seja designada, de uma maneira geral, de refrigeragcdo, podemos utilizar o mesmo
conceito e mesmas distingdes para um ambiente, visto que o ar que esta no ambiente

é considerado um corpo.

A refrigeracdo pode ser obtida de forma distinta pelos processos de
arrefecimento, resfriamento e congelamento. O arrefecimento € o abaixamento de
temperatura de um corpo até a temperatura ambiente (TTS ou eventualmente TTU).
O resfriamento é o abaixamento da temperatura de um corpo da temperatura
ambiente até a temperatura de congelamento (= 0 °C) e o congelamento € o
abaixamento da temperatura de um corpo aguém da sua temperatura de
congelamento (DA COSTA, 1982).

Muitos autores gostam de utilizar somente os termos resfriamento e
congelamento quando tratam de refrigeracdo, pelo simples motivo que o
arrefecimento ocorre naturalmente (passagem de calor do corpo quente para 0 corpo
frio). No resfriamento e congelamento € necessario um fluxo de calor no sentido
contrério, exigindo dispéndio de energia utilizavel. Entdo para o calor passar do corpo
com menor temperatura para o de maior temperatura, € necessaria a entrega de
energia para que algum componente do circuito realize trabalho sobre o fluido
refrigerante (CENGEL; BOLES, 2005).

Os primeiros refrigeradores para uso domeéstico foram criados na década
de 1910. Até meados do século XIX os processos de refrigeragdo utilizavam gelo
como meio de refrigeracdo, ou também chamado de refrigerante. Com o avanco da
industrializagdo mundial tornou-se necessaria a evolugdo dos sistemas de
refrigeracdo. Métodos que se baseiam na troca de fase liquido-gasosa de
refrigerantes foram desenvolvidos para suprir as necessidades dessa nova industria.
Esses novos sistemas muito se pareciam com os utilizados hoje em dia em aplicacoes

domeésticas e comerciais, entretanto, ndo eram de féacil aplicabilidade por
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necessitarem de mao de obra qualificada de plantdo para lidar com 0s constantes
problemas (DOSSAT, 1963).

O principio de funcionamento de tais sistemas de refrigeracdo baseia-se
também na entrega de energia ao sistema para que esse, através de um processo de
compressdo e expansdo do fluido, tornasse possivel sua mudanca de fase. Esse
processo ficou conhecido como refrigeracdo por compressdo mecanica (DOSSAT,
1963).

Figura 2 — Circuito de refrigeracdo por compressdo mecénica.

Ocd

T

Condensador

' \ 4
Valvula - . ‘
Ex pun\dux 1% _> Compressor

—’{ Evaporador

Qev

Legenda:

Qcd — taxa de calor cedida ao ambiente;
Qev — taxa de calor absorvida do ambiente;
W - poténcia entregue ao compressor.

Fonte: GARCIA et al. (2007).

O circuito de refrigeracdo por compressao mecanica demostrado na figura
2 tem o seguinte funcionamento: o fluido refrigerante entra no evaporador a baixa
presséo, na forma de mistura de liquido mais vapor, e retira energia do meio interno
enquanto passa para o estado de vapor. O vapor entra no compressor onde é
comprimido e bombeado, tornando-se vapor superaquecido e deslocando-se para o
condensador, que tem a funcéo de liberar a energia retirada do ambiente. O fluido, ao
liberar energia, passa do estado de vapor superaquecido para liquido (condensacao)
e finalmente entra no dispositivo de expanséo, onde tem sua presséao reduzida, para

novamente ingressar no evaporador e repetir-se assim o ciclo (FERRAZ, 2008).
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O circuito da Figura 2 trata-se de um circuito ideal, onde ndo existem perdas
da energia entregue ao sistema. Na prética, entretanto, o processo de compressao
nao é isentropico, pois, parte da energia usada para elevar a pressao e a temperatura
do fluido € cedida ao corpo do compressor e ao ambiente. Além disso, essa perda de
energia ndo é constante, pois, as temperaturas do corpo do compressor e do interior
do cilindro, onde ocorre a compressao, variam durante o funcionamento do mesmo.

Essa variacao da perda de calor é de dificil quantificacdo (GOMES, 2015).

Na figura 3 esta mostrando um diagrama de entalpia e de presséao do fluido
refrigerante, os niumeros mostrados nela podem ser localizados em intervalos na
figura 2, o niUmero 1 seria o intervalo entre o evaporador e o compressor. O 2 entre 0
compressor e o condensador. O numero 3 entre 0 compressor e a valvula de expansao
e 0 numero 4 entre a valvula de expanséao e o evaporador. Na figura 3 observa-se trés
regibes distintas: regido de fluido saturado (liquido + vapor); zona de liquido sub
resfriado (a esquerda da regido de saturacao); zona de vapor superaguecido (a direita
da regido de saturacdo). No interior da regido de saturacdo, o fluido encontra-se

saturado em uma mistura de liquido e vapor (GOMES, 2015).

Figura 3 — Diagrama P x h do Isobutano.
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Legenda:
1 Vapor saturado; h1 entalpia do isobutano no ponto 1;
2 Vapor superaquecido; h2 entalpia do isobutano no ponto 2;
3 Liquido saturado; h4 entalpia do isobutano no ponto 4;

4 Mistura liquido-vapor.

Fonte: GOMES (2015).
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Os circuitos de refrigeragdo e seus componentes sao projetados com
objetivo de minimizar a quantidade de energia entregue ao sistema e, a0 mesmo

tempo, com isso maximizar a troca de calor no interior da camara de refrigeracao.

Segundo GOMES (2015), diversos fatores podem alterar o rendimento de
um sistema de refrigeragdo ou de um compressor; alguns deles ambientais, sendo a
temperatura ambiente uma das principais variaveis, e outros internos ao sistema. Os
fatores ambientais ndo podem ser controlados, entretanto, as questfes internas sédo
dependentes do projeto e da correta fabricacdo, instalagdo e funcionamento dos
componentes que compdem o sistema. O incorreto controle de variaveis nos
processos de fabricacdo pode tornar um sistema potencialmente eficiente, ou seja,
um sistema corretamente projetado e dimensionado, em um sistema com baixa
eficiéncia. Um exemplo comum de defeito de fabricacdo é a incorreta carga de fluido
refrigerante, a qual afeta diretamente a capacidade de refrigeracao do sistema. Outros
fatores como: qualidade da vedacgéao das valvulas de controle da succéo e de descarga
do compressor; vazamentos entre o pistdo e o cilindro; rendimento do motor elétrico,
podem afetar também o rendimento do compressor e, consequentemente, do sistema

de refrigeracéo.

Tabela 1 - Defeitos comuns em sistemas de refrigeracao.

Defeitos Efeito esperado sobre o sistema
de refrigeragdo
Carga  de  fluido | Alteragcdo da vazdo massica do sistema, do

do

refrigerante fora
valor nominal

Carga de éleo fora do
valor nominal

Obstrugdo na linha de
fiquido do Grouio

Vazamenios — valvulas
ou interface pisto-
dl‘fl"ldl"ﬂ

Problemas elétricos

Fonte: GOMES (2015).

consumo energético e das pressies e
temperaturas de operagdo.

Alteraces no consumo  energético
(tendendo ao aumento), nas pressies e nas
temperaturas de operacgdo.

Diminuicdo da pressdo de succdo do
sistema, resultando em menor consumo
energético. Diminuicdo da capacidade de
refrigeragdo do sistema.

Diminuigdo da vazdo massica do sistema,
resultando em uma menor capacidade de
refrigeragdo. Pouco efeito sobre o consumo
energético. Ruido excessivo.

Mdo partida do compressor, consumo
energético elevado, ruido excessivo.
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Na tabela 1, foram sistematizados os defeitos e seus efeitos. Esta tabela
prioriza a frequéncia de ocorréncia dos defeitos, relacionando estes com 0s seus

respectivos efeitos sob o funcionamento do sistema de refrigeracéo.

4.1 Obstrucéo nalinha de liguido

Para que o fluido refrigerante existente em sistemas de refrigeracéo efetue
0 seu papel de retirar calor do sistema, ele deve passar de um estado de alta pressao

para um estado de baixa pressao.

O dispositivo responsavel por essa queda de pressdo é o dispositivo de
expansdo. Ele impde uma restricdo ao fluxo que resulta em uma perda de carga

conhecida.

Para que ocorra a perda de carga necessaria ao fluido existem duas
principais alternativas utilizadas em sistemas de refrigeracdo: valvulas de expanséao e

tubos capilares.

Em sistemas de refrigeracdo domésticos € mais comum o uso de tubo
capilar (CENGEL,; BOLES, 2005; DOSSAT, 1963). Se ocorre uma obstrucao no tubo
capilar o fluido tendera a sofrer uma queda de pressdo maior do que esperada entre

as zonas de alta e baixa presséo.

A maneira com que esse defeito se manifesta no sistema pode ser
observada no aumento das pressdes e temperatura interna do sistema. Outra falha
causada por esse defeito serA o ndo alcance da temperatura esperada no
compartimento do congelador dentro do tempo esperado. Todavia, esse efeito da
temperatura pode nao ser detectado tao rapidamente quanto o efeito da diferenca das
pressdes na entrada e na saida do compressor, dada a inércia térmica do sistema
(EMBRACO, 2009).
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4.2 Cargade fluido refrigerante fora do valor nominal e vazamentos do fluido
para o ambiente

Tanto a carga de fluido fora do valor nominal, quanto o vazamento de fluido,
geram consequéncias relacionadas a rendimento, consumo e vida util do sistema
(GOMES, 2015).

O vazamento de fluido pode ocorrer pelo mal processo de brasagem em
pontos da tubulacao do circuito de refrigeracéo, ja a quantidade de fluido refrigerante
existente nos sistemas de refrigeracdo tende a afetar a sua capacidade de
refrigeracdo. A capacidade de sistemas de refrigeracdo é medida com relacdo a
quantidade de calor que esse consegue remover da camara de refrigeragcdo por
unidade de tempo (GOMES, 2015).

Esse defeito fard com que a temperatura do compartimento do congelador
e de outras partes do refrigerador ndo atinjam as temperaturas projetadas dentro do
tempo determinado ou fara com que elas ndo se estabilizem tdo facilmente. As
pressdes de succdo e de descarga também tenderdo a estar fora dos valores
projetados. O consumo elétrico tende a sofrer altera¢des, uma vez que a poténcia
consumida pelo compressor tem correlacdo com as condi¢cdes termodinamicas do
fluido que passa pelo mesmo (EMBRACO, 2014; LI, HAORONG, 2006).

4.3 Valvulas defeituosas

Refrigeradores de pequeno porte possuem como elemento responsavel
pela entrega de energia mecanica ao sistema, compressores do tipo hermético de
movimento alternativo acionado por mecanismo do tipo, biela manivela (PACHECO,
2007).

O incorreto funcionamento das valvulas internas ao compressor, mais
especificamente vazamentos decorrentes de ma vedacdo, podem afetar
significantemente as eficiéncias volumétrica e isentropica dos compressores
(MORRIESEN; DESCHAMPS, 2011; SILVA, R.; DESCHAMPS, 2012).

Os efeitos desses defeitos se refletem, principalmente, na capacidade de
refrigeracdo do sistema, devido a reducdo da vazdo massica (BALLMANN, 2010). A

vazao massica pode ser medida a partir de um balanco de energia onde se tem como
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entrada a poténcia elétrica consumida pelo compressor e como saida a soma entre o
produto do trabalho realizado (diferenca da entalpia de saida e da entalpia de entrada)

pela vazdo massica e a perda de calor (LI, HAORONG, 2006).

4.4 Defeitos elétricos

Um levantamento de 1989, sobre as origens das falhas em sistemas de
refrigeracdo comerciais apontou uma grande superioridade na frequéncia de
ocorréncia de falhas elétricas (76%) sobre outras origens, como falhas mecéanicas ou
em componentes do sistema (STOUPPE; LAU, 1989). Por tratar-se de um trabalho
com mais de trés décadas pode-se apenas seguir tais valores como um indicador. Em
um estudo mais atual, a parcela de defeitos elétricos no total de todos os defeitos
apresentados em circuitos de refrigeracdo é de apenas 20% (BREUKER; ROSSI;
BRAUN, 2000).

Os refrigeradores utilizados no presente trabalho utilizam a tecnologia de
motores de corrente continua do tipo brushless de imas permanentes com controle de
frequéncia rotacional. Esse tipo de motor ndo possui escovas para alimentar o rotor,
ao contrario de outros motores alimentados por corrente continua. Ao invés de
bobinas de cobre ou aluminio no rotor, como em motores de corrente continua comuns
e de inducéo, ele possui imds (HANSELMAN, 1994). Dessa forma, alguns defeitos
como o curto-circuito entre fios do rotor e o estator ndo ocorrem, diminuindo a
frequéncia de eventos de falhas elétricas nos compressores.

Por ser uma tecnologia que por si propria diminui a ocorréncia de defeitos,
e, pelo presente trabalho focar em falhas no ciclo de refrigeracéo, tais defeitos nao

serdo mais abordados neste trabalho.
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5 FUNDAMENTOS DO MACHINE LEARNING

Machine Learning pode ser definido como “o campo de estudo que da ao
computador a habilidade de aprender sem ser explicitamente programado” (Géron,
2017), pode-se dizer que os algoritmos de machine learning ndo se baseiam em
equacdes pré-definidas como modelos e sim usam métodos para aprender
diretamente dos dados. O machine learning é definido como um campo representado
por porcdes dos algoritmos computacionais (responsaveis por entender e aprender
padrbes a serem previstos) dentro da area da Inteligéncia Artificial. A Inteligéncia
Artificial € uma “area da ciéncia da computacdo que procura a criagdo de maquinas
inteligentes que trabalham e reagem como os seres humanos” (Géron, 2017). E um
sistema que consegue ser treinado atraves de dados, permitindo encontrar padrées,

com o objetivo de auxiliar na tomada de decises com a minima intervencao humana.

5.1 Tipos de aprendizagem

A base de ML (machine learning) consiste em permitir que um algoritmo
aprenda com base em um conjunto de dados. O algoritmo, com base nos dados
fornecidos, tende a gerar e criar um conjunto de regras, com decisdes e resultados
fiAveis, que incluem previsbes, com base na inferéncia de dados, a partir dos
exemplos “aprendidos”. (Santos, 2019). Os algoritmos de ML ndo sao novos, pois
foram desenvolvidos ha décadas, quando em 1950 Arthur Samuel da IBM
desenvolveu um programa de computador para jogar damas. E importante referir que,
quando estes algoritmos foram desenvolvidos, havia um grande problema: n&o havia
a facilidade de aceder a uma grande quantidade de dados, o que é possivel hoje em
dia, e é esta mudanca que permite a ML ter um grande crescimento e impacto. Desta
forma, ML n&o sO pode melhorar a previsao da procura, como também automatizar
grande quantidade do trabalho de planeamento, devido a capacidade de
processamento de uma grande quantidade de dados, algo incapaz de ser feito pelo
ser humano comum (Dickey et al., 2019; Marr, 2016; Santos, 2019). O modelo de
machine learning € um arguivo que reconhece determinado tipo de padrdes, ele utiliza
um conjunto de dados para alimentar esse arquivo, onde define parametros para
refinamento do modelo e métricas estatisticas que avaliam o seu desempenho. Apos

a criacao do modelo, pode-se usar dados de teste para realizar a validacao do acerto.
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Segundo Santos (2019) e SAS (2021) os métodos de ML sao tipicamente
categorizados em trés tipos de aprendizagem:

5.1.1 Supervisionada

Os algoritmos com base na aprendizagem supervisionada sdo treinados
com base em dados de entrada e de saida que séo inicialmente fornecidos ao
algoritmo. Existe uma aprendizagem com base em saidas conhecidas, o que permite
ao modelo adaptar-se e minimizando o seu erro, de modo, a aprender a melhor forma
de obter o resultado conhecido com base em dados de entrada. Este tipo de
aprendizagem € amplamente utilizado em aplicagdes onde os dados historicos podem

prever eventos futuros.

5.1.2 Na&o supervisionada

Os dados de entrada sdo fornecidos ao algoritmo. O objetivo é que o
algoritmo aprenda a reconhecer padrdes nos dados fornecidos. E utilizado quando se
pretende relacionar e agrupar dados sem que o algoritmo dé uma saida. Exemplos
sdo o0 seu uso na identificacdo de segmentos de clientes que tém determinados

atributos similares

5.1.3 Por reforgo

Um ambiente dindmico é configurado de modo a interagir com o algoritmo
de aprendizagem com o objetivo de fornecer uma avaliacdo sobre a resposta do
sistema, isto é, baseia-se no aprendizado por tentativa — erro, percebendo quais as
possiveis acdes que trazem mais beneficios. Este tipo de aprendizagem é

normalmente utilizado em robdtica, jogos e navegacao.

Ao se criar um modelo, deve-se definir os parametros (GOOGLE
CLOUDS..., 2021) a serem utilizados, esses parametros controlam o processo de
treinamento do modelo, definindo a complexidade das relagbes encontradas no
modelo. Estes parametros sdo otimizados durante o processo de criacdo do modelo,

comparando com os valores reais e por fim ajustando até encontrar os melhores
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valores. Atualmente existem diversos frameworks disponiveis para o estudo de dados
e desenvolvimento de modelos classificatorios para as mais diversas linguagens de
programacao, desenvolvidos pelas mais diversas companhias como Microsoft
(Desenvolvedora do LGBM), XGBoost e o Catboost (desenvolvido pela Yandex), sao
alguns dos mais utilizados. Junto com os diversos frameworks disponiveis existem
também diversos tipos de classificadores como: Naive Bayes (Rish, 1., 2001),
regressao linear dos minimos quadrados, regresséo logistica e arvore de decisfes,

apenas para citar alguns.

A avaliacdo do desempenho de um algoritmo de ML pode ser realizada por
inUmeras métricas estatisticas, sendo que a avaliacdo fidedigna de qual é mais
apropriada para a situacdo depende de cada caso, pois, cada tipo de dado apresenta
um episédio Gnico. As métricas vao desde as estatisticas mais simples como a
acuracia (a taxa de acerto geral das previsdes), precisdo (acertos das classes
classificadas como positivas) e a matriz de confusdo (matriz contendo todas as
previsdes para as classes) até métricas mais avancadas como o coeficiente de

correlacdo de Matthews (Chicco, D., et al., 2020) e a area sob a curva ROC.
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6 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

A interacdo da sociedade com as tecnologias atuais, sdo fundamentais
para a aprendizagem. O usuario deixa de ser passivo e comeca a se tornar um ser
ativo, chegando ao ponto maximo que seria utilizar as melhores tecnologias para
resolver os problemas, contudo, sabemos que a tecnologia avanca rapidamente e
acompanhar essas mudancas € praticamente impossivel. Na confec¢ao de projetos
que precisdo da utilizagdo de tecnologias especificas, & essencial que o
desenvolvedor pesquise sobre essas tecnologias visando uma boa execucdo do
projeto. A area de banco de dados, possui diversas tecnologias especificas para o
tratamento e o aprendizado de modelos. Na figura 4 encontramos uma série de

ferramentas essenciais para a confeccao desse projeto.

Figura 4 — Tecnologias especificas.

Fonte: do autor.

A prética de ciéncia de dados requer o uso de ferramentas de analise,
tecnologia e linguagens de programacdo. Uma pesquisa com quase 24000
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profissionais de dados da Kaggle (comunidade virtual voltada a cientistas de dados)
revelou que Python, SQL e R séo as linguagens de programacdo mais populares. O
mais popular, de longe foi o Python, como mostrado na figura 5. Além disso, 3 a cada
4 profissionais de dados recomendaram que 0s aspirantes a cientistas da area
aprendam primeiramente Python (HAYES, 2019).

Figura 5 — Linguagem de programagdo mais usadas em banco de dados.
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Fonte: HAYES (2019)

6.1 Linguagem de programacéao python

Python ¢ uma linguagem de programacado dgil, facil e objetiva, o que
democratiza seu ensino e a faz procurada cada vez mais. E uma linguagem orientada
a objetivos criada em 1991 e a sua simplicidade é sua maior caracteristica. Conta com
um modelo comunitario de desenvolvimento que ¢é aberto e sem fins lucrativos. A
figura 6 mostra o crescimento do python nos ultimos anos, considerando pesquisas
por tags. Quando falamos em programacao python ¢ indispensavel comentar sobre

as suas bibliotecas, que auxiliam os profissionais a resolverem o0s problemas e

facilitam na programacao.

Na parte de tratamento de dados € nitido o uso de trés bibliotecas
especificas: pandas, numpy e matplotlib. Que possuem um aumento significativo no

uso conforme mostrado na figura 7.



Figura 6 — Crescimento do python no intervalo de 2012 até 2018.
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Fonte: Robinson (2017).

Figura 7 — Crescimento de pesquisas utilizando as tags pandas, numpy e matplotlib.
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6.1.1 Biblioteca pandas

Pandas é um pacote que oferece estruturas de dados rapidas, flexiveis e
expressivas, tornando o trabalho com dados facil e intuitivo, € adequado para
diferentes tipos de dados, possibilitando um facil manuseio dos dados ausentes,
mutabilidade de tamanho, alinhamento de dados automaticos, agrupamento flexivel,
etc (MCKINNEY, 2022).

6.1.2 Biblioteca numpy

Numpy traz o poder computacional de linguagens como C e Fortran para o
python, uma linguagem muito mais simples de aprender e usar. Oferecendo funcdes
matematicas abrangentes, geradores de nimeros aleatorios, rotinas de algebra linear,
transformadas de Fourier, matrizes de N dimensdes e muito mais (OLIPHANT,2022).

6.1.3 Biblioteca matplotlib

Matplotlib € uma biblioteca para criacdo e visualizacdo estéticas, podendo
ampliar, deslocar, atualizar, exporta para varios formatos de arquivos... (ROSSUM,
2022).

Com isso, foi analisado que a utilizacdo da linguagem de programacéao
python e suas bibliotecas seriam de grande utilidade para o tratamento dos dados e
também para criacdo do modelo de aprendizagem de maquina. Além das bibliotecas
acima é importante citar a utilizagdo do médulo “os” (diversas interfaces de sistema
operacional), para usar facilmente as funcionalidades que sdo dependentes de
sistema operacional, a biblioteca scikit-learn (Machine learning in python) com seus

algoritmos e a plataforma jupyter notebook, onde foi desenvolvido o software.



35

7 DESENVOLVIMENTO E APLICACAO DO ML

Neste capitulo sdo apresentados os tipos de dados de refrigeradores
utilizados, como foram obtidos esses dados, as ferramentas utilizadas durante o
processo de tratamento dos dados, o modelo de ML e suas seguintes aplicacoes.
Além disso, sdo realizadas analises de desempenho por métricas estatisticas,
resultando no escopo da aplicacdo, encontrar uma possivel falha, emitindo um alerta
para 0 usudrio para que seja possivel uma manutencao prévia do equipamento de

refrigerador, em busca de prolongar o tempo de utilizagdo do mesmo.

7.1 Conjunto de dados

Em vista da confiabilidade do estudo elaborado, a obtencdo dos dados é
uma das etapas mais importantes para esse processo. Quando procuramos por dados
de refrigeradores para fins de estudos de algoritmos de ML nos repositérios de bases
de dados disponiveis e abertos, encontramos quase sempre dados com o objetivo de
detectar alimentos e seus tipos no interior do refrigerador e, em pouquissimos casos,
dados relacionados a falhas, pelo simples fato de ser extremamente cansativo e
demorado a obtencao dos mesmos, fato descrito por Gomes (2015): “com relagao ao
tempo minimo entre ensaios, foi constatado que apenas ensaios realizados com
intervalo de 24 horas entre si, apresentam caracteristicas de funcionamento
semelhantes durante os transitorios.”. No presente trabalho sao utilizados dados
retirados desta dissertacao, os quais foram disponibilizados pelo autor. Para a coleta
dos dados foram utilizados trés refrigeradores equipados com compressor de

capacidade variavel no qual suas caracteristicas estdo na tabela 2.

Tabela 2 — Caracteristicas técnicas dos refrigeradores utilizado.

Carga de refrigerante 409
Tipo de refrigerante R600a
Tensdo de alimentacao 220V
Poténcia elétrica 125 W
Frequéncia 60 Hz
Volume total 428 |

Fonte: GOMES (2015).
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Medicdes diretas, indiretas e também estimativa de grandezas foram
realizadas, para obtencao dos dados e, no seguinte trabalho, iremos priorizar algumas
medicdes pelo fato de serem pontos considerados mais importantes para identificar
as falhas ocorridas pelos defeitos provocados e ja citados no capitulo 3. Os pontos de

medigOes utilizadas estéo descritos pela tabela 3 e expostos na figura 8.

Tabela 3 — Pontos de medigéo.

Grandezas Pontos de medicéo Identificagao
Temperatura Termostato do congelador Tc
Succdo do compressor Ts
Entrada do evaporador Te
Presséo Succ¢éo do compressor Ps
Descarga do compressor Pd
Corrente elétrica Alimentacao elétrica do refrigerador -

Fonte: do autor.

Figura 8 — Posicdo dos pontos de medi¢des utilizados.
Tc

Te

— Evaporador , 0
P s capllar

Ts}Ps

Compressor

L Pd

S Condensador R —

Fonte: Adaptado de (GOMES, 2015).
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Os dados dispostos constituem-se em aproximadamente 100 ensaios de
3 tipos de refrigeradores, com um periodo de 30 minutos. Cada ensaio possui um
tempo minimo de espera de 24 horas para o0 ensaio subsequente, totalizando mais de
2400 horas para aquisicao desses dados, que foram dispostos em arquivos no formato
“CSV’. Cada ensaio possui de 3 a 9 arquivos, pois foram realizados alguns ensaios
para obter dados dos refrigeradores em perfeito estado (sem nenhuma alteracédo). Na
tabela 4 mostra a quantidade de medi¢cGes para cada grandeza que sera utilizada

nesse trabalho.

Tabela 4 — Disposicéo de dados.

Grandezas Pontos de medigéo Numero de amostra p/ensaio
Temperatura Termostato do congelador 902
Succ¢éo do compressor 902
Entrada do evaporador 902
Presséo .

Sucgéo do compressor 8993

Descarga do compressor 8993

Corrente elétrica Alimentacdao elétrica do refrigerador 18001

Fonte: do autor.

7.2 Tratamento dos dados tabulares

Visando a organizacao dos dados fornecidos pela dissertacéo de mestrado,
“‘Avaliacdo do comportamento de refrigeradores domeésticos frente a defeitos
provocados e emulados”, Gomes (2015), decidiu-se escolher de todos os arquivos de
ensaio somente aqueles marcados na figura 9, pela importancia citada no inicio deste

capitulo.

ApoOs a escolha dos arquivos, utilizou-se a biblioteca pandas para abrir 0s
dados no jupyter notebook, com o objetivo de analisar como os dados estavam
organizados. Nas figuras 10, 11 e 12, é mostrado como os dados estavam distribuidos

e suas quantidades.



Figura 9 — Arquivos escolhidos para o tratamento dos dados.
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@ cabegalho
@ Frequéncia Rotacional

@ Grandezas Elétricas

@ Pressdes

@ Temperaturas Realinhadas
@ Temperaturas
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Planilha do Mic
Planilha do Mic
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1 KB
159 KB
399 KB
334 KB
49 KB
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Fonte: do autor.

Como analisado (nas figuras 10, 11, 12) as tabelas possuem diferentes

quantidades de linhas, com a informacdo que cada ensaio levou 30 minutos de

execucao é essencial deixar a mesma quantidade de linhas para todos os arquivos,

tendo em vista a divisdo igualitaria no tempo de 30 minutos de execucao do ensaio.

Para deixar todos 0s arquivos com a mesma quantidade de linha foram criados varios

grupos de denominacgédo 0,1,2...900,901. Realizou-se a média aritmética para cada

grupo, conforme mostrado na figura 13. Observou-se, também, que nos dados de

pressdo a posicdo 0x0 = 1 ndo possuia nenhum significado de medida, realizou-se

uma légica que quando a posi¢do 0x0 == 1 excluiria a primeira coluna como mostrado

na figura 14.

Figura 10 — Dados de Temperaturas retirados no dia 14 de setembro de 2014.
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Fonte: do autor.



Figura 11 — Dados de Pressdes retirados no dia 14 de setembro de 2014.

i i k

0 1.0 1842415 1.860448
1 NaN 1842482 1.860393
NaN 1.842482 1.560393
NaN 1.842695 1.860296

F- N X B 8]
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8988 NaN 4.803410 0319914
8989 NaMN 4803760 03209387
8990 NaMN 4804008 0321756
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Fonte: do autor.

Figura 12 — Dados de Grandezas Elétricas retirados no dia 14 de setembro de 2014.

a b C
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Fonte: do autor.
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Figura 13 — Adequacédo dos arquivos para mesma quantidade de linhas.

group = np.arange(len(df_eletr))//(len{df_eletr)/o82)

df_eletr

group

array([ @e.,

df _eletr

df_eletr.groupby(group) .mean()

8., .., 981., 981., 981.])

b C

0.0
1.0
2.0
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900.0
901.0

121.055149
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166.211439
54670134
8.115781

140801132
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151.220784

902 rows = 3 columns

197110929 0.451060

197.035482 0658887
196.9431684 0657541
197.749075 0217383
198244656 0032888
204253994 0436262
204 124331 0509878
204.071040 0.517152
204 138552 05138392

204200435 0521937

Fonte: do autor.

Figura 14 — Légica para eliminar o erro da coluna 0x0 == 1.

df_pres= pd.read_csv(path+'/Pressdes.xls’, delimiter="\t',6header = None, decimal = ",")
df_pres
if (df_pres.iloc[8,8] == 1):
usecols = [1,2]
else:
usecols = [@8,1]
df_pres= pd.read_csv(path+'/Pressées.xls’, delimiter="\t',names = ["a","b"], decimal = ",", usecols = usecols)

Fonte: do autor.

Os graficos obtidos a partir dos arquivos de grandezas elétricas, pressdes

e temperaturas, foram exibidos para conseguir nomear as colunas e definir os

atributos, no qual serédo utilizados no futuro treinamento dos dados. Conforme as

figuras 15, 16,17,18,19 e 20.



Figura 15 — Grafico de Poténcia X Tempo.
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Fonte: do autor.

Figura 16 — Gréfico de Corrente X Tempo.

1200

1600

0.6 -

0.5 1

0.4 -

0.3 -

Corrente (A)

0.2 -

0.1 1

-
-
-

Tempo (s)
Fonte:do autor.

1200

1600

41



Figura 17 — Grafico de Tensédo X Tempo.
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Fonte: do autor.
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Com os dados obtidos, foi possivel separar os graficos de grandezas

elétricas nas figuras 15 (curvas de poténcia elétrica), figuras 16 (curvas de corrente),

figuras 17 (curvas de tensao).

Figura 18 — Gréfico de presséo.
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Fonte: do autor.
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No gréfico de pressao (figura 18) temos as curvas de pressao de descarga
e a curva de pressao de succao.

No grafico de temperaturas (figura 19), retirou-se as curvas de temperatura
gque ndo sao importantes para o projeto, resultando no grafico de temperaturas
especificas (figura 20). As curvas escolhidas foram: curva de temperatura na entrada
do evaporador (Te), curva de temperatura na succéo do compressor (Ts) e a curva de
temperatura no termostato do congelador (Tc). Para retirar as curvas que nao foram
usadas, foi realizado uma légica onde comparava o ultimo e o primeiro valor, se 0

ultimo fosse menor que o primeiro escolhia a curva.

Figura 19 — Gréfico de temperaturas.
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Fonte: do autor.
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Figura 20 — Grafico de temperaturas especificas.
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Fonte: do autor.

7.2.1 Escolhas de atributos.

Com os graficos ja plotados e com a documentacdo mostrando as curvas
de medi¢cdes mais importantes, foi definido alguns parametros dessas curvas para
utilizar como atributos no tratamento de dados. A escolha destes atributos baseou-se
as variaveis de maior relevancia para a deteccdo de falhas em refrigeradores
apresentada por Gomes (2015). No grafico de temperatura, foram obtidos os

seguintes atributos:

m_t_evaporador — meédia da temperatura no evaporador no intervalo de 10 e 20

minutos;
m_t_ts — média da temperatura no compressor no intervalo 10 e 20 minutos;

m_t_tc — média da temperatura no congelador entre o intervalo 10 e 20 minutos.



45

Esses trés primeiros atributos e outros atributos de médias foram retirados

de uma funcédo, onde separa a quantidade de dados em partes e faz a média entre

1/3 e 2/3 dos dados sendo aproximadamente entre 10 e 20 minutos de ensaio, logica

mostrada na figura 21.

Figura 21 — Funcao media_inter.

def media_inter(col,tempin = 16,tempend = 28,tamint = 38):

inicio
end =

int(len(col)*tempin/tamint)
int(len(col)*tempend/tamint)

return col[inicio:end].mean()

Fonte: do autor.

t fim_evaporador — temperatura final no evaporador;

t fim_ts — temperatura final no compressor;

t fim_tc — temperatura final no congelador.

Os dados de temperaturas finais, foram retirados pegando os ultimos

valores como mostrado na figura 22.

Figura 22 — Atributos de temperaturas finais.

t =

ll_Fimn

dados[f"t_{t}_evaporador"].append(df_temp["temp_evaporador"].values[-1])
dados[f"t_{t}_ts"].append(df_temp["temp_ts_refrigerador"].values[-1])
dados[f"t_{t}_tc"].append(df_temp["tem_tc_refrigerador"].values[-1])

Fonte: do autor.

t_maior_10/20_evaporador — Ponto de maior temperatura no intervalo de 10 a 20

minutos (evaporador);

t maior_10/20_ts — Ponto de maior temperatura no intervalo de 10 a 20 minutos

(compressor);

t _maior_10/20_ tc — Ponto de maior temperatura no intervalo de 10 a 20 minutos

(congelador);
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t_menor_10/20_evaporador — Ponto de menor temperatura no intervalo de 10 a 20

minutos (evaporador);

t_menor_10/20_ts — Ponto de menor temperatura no intervalo de 10 a 20 minutos

(compressor);

t_menor_10/20_tc — Ponto de menor temperatura no intervalo de 10 a 20 minutos

(congelador).

Os maiores e menores valores foram obtidos considerando dos pontos 300
até os 600 como o intervalo de 10 e 20, foi utilizado a funcdo .max e .min, para retirada

desses valores como mostrado na figura 23.

Figura 23 — Atributos de temperaturas maximas e minimas.

t = "maior_10/20"
dados[f"t_{t}_evaporador"].append(df_temp["temp_evaporador"][300:600].max())
dados[f"t_{t}_ts"].append(df_temp["temp_ts_refrigerador"][300:668].max())
dados[F"t_{t}_tc"].append(df_temp["tem_tc_refrigerador"][360:660].mhx())

t = "menor_10/20"
dados[f"t_{t}_evaporador"].append(df_temp["temp_evaporador"][3€0:600].min())
dados[f"t_{t}_ts"].append(df_temp["temp_ts_refrigerador"][300:600].min())
dados[f"t_{t}_tc"].append(df_temp["tem_tc_refrigerador"][360:600].min())

Fonte: do autor.

Os valores de temperatura foram adquiridos nos tempos de 5, 10, 15, 20 e
25 minutos, para criar 15 atributos onde o nome se difere somente pela troca do t
pelos valores dos tempos (t_{t} evaporador, t {t} ts, t {t} inicio), foram retirados
atravées da logica demostrada na figura 24, considerando que possuimos
aproximadamente 900 linhas na tabela sendo 30 minutos de ensaios.

Figura 24 — Atributos de temperaturas em pontos especificos.

for t in [5,10,15,20,25]:
tempo = t*30
dados[f"t_{t}_evaporador"].append(df_temp["temp_evaporador”][tempo])
dados[f"t_{t}_ts"].append(df_temp["temp_ts_refrigerador"][tempo])
dados[f"t_{t} tc"].append(df_temp["tem tc_refrigerador"][tempo])

Fonte: do autor.
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Jé nos gréficos de grandezas elétricas (figura 15, 16 e 17) foram obtidos os
seguintes atributos:

corrente_meédia — Média da corrente no intervalo 10 a 20 minutos;
picol_corrente — Valor de corrente quando ocorre o0 primeiro pico no gréafico;
pico2_corrente — Valor de corrente quando ocorre o segundo pico no grafico.

A obtencado da corrente média é igual a da temperatura média (figura 21),
0 primeiro pico de corrente foi retirado pegando o valor maximo do intervalo de 1 até
4 minutos como mostrado na figura 25 e o segundo pico foi através de da taxa de
crescimento dos ultimos 5 pontos, comecando de tr4s para frente quando a taxa for
maior que 0,15 por cento ele encontra o segundo pico (figura 26).

Figura 25 — Primeiro pico de corrente.

dados["picol_corrente"].append(corrente[36:128].max())

Fonte: do autor.

Figura 26 — Segundo pico de corrente.

c = df_eletr.iloc[4].argmin()

corrente = df_eletr.iloc[:,c]

s = (corrente.diff().iloc[1:]/corrente.iloc[:-1].values > ©.15)
pos = s[s].index[-1]
dados["pico2_corrente”].append(corrente[pos])

Fonte: do autor.

No grafico de pressoes (figura 18), foi retirado somente a média no intervalo

de 10 a 20 minutos, utilizando a fungédo media_inter mostrada na figura 21:
media_pres_des — média da pressao de descarga;
media_pres_suc — média da presséo de succao.

Por fim foi plotado o grafico dos atributos importantes para o modelo,

mostrado na figura 27.

Os dados fornecidos das medicdes estavam organizados em pastas e um

dos objetivos deste trabalho € a organizacdo destes arquivos em uma grande e
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unificada base de dados. Um exemplo de como estas pastas sdo organizadas é

apresentado na figura 28.

Figura 27 — Atributos importantes para o modelo.

pico2_corrente
corrente_media
picol_corrente

t menor_10/20 _tc

f menor_10/20 ts
t_menor_10/20_evaporador
t malor_10/20 _tc

T maior_10/20"ts
t_maior_10/20 evanracTor
fim_tc

t fim_ts

t fim_evaporador

t 25 tc

t 25 ts

t 25 evaporador

t 20 tc

t 20 ts

t 20 evaporador

t 15 tc

t 15 ts

t 15 evaporador

t 10 tc

t 10 ts

t 10 evaporador

t 5 tc

t 5 ts

t 5 _evaporador

m_t_evaporador

Fonte: do autor.

Além de extrair os dados das pastas e organiza-los por variavel conforme
ja presentado, foi necesséario separar os dados por tipo de ensaio e rotula-los. Foi
analisado se o refrigerador estava com falha ou ndo através da informagao “def’ no
final do nome da pasta, quando possuia essa informacdo significava defeito no

refrigerador como mostrado na figura 28.

Figura 28 — Identificacdo de ensaio com falha.

Ref 1 Carga de gas -15% sexta-feira, 21 de novembro de 2014 Ensaio 0 def
Ref 2 Carga de gas -13% sexta-feira, 21 de novembro de 2014 Ensaio (0 def
Ref 3 Carga de gas -15% sexta-feira, 21 de novembro de 2014 Ensaio 0 def

Fonte: do autor.
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Foi utilizada a biblioteca “o0s”, para facilitar o uso do sistema operacional e
ser possivel o armazenamento do nome da pasta, para em sequéncia fazer a
comparacao se possuia ou ndo defeito e qual refrigerador estava sendo testado, como

mostrado na figura 29.

Figura 29 — Identificacdo de ensaio com falha.

def ler_ref(path,dados):
folder = os.path.basename(path).lower()
dados["refl"].append(1l if folder.startswith("ref 1") else ©)
dados["ref2"].append(1 if folder.startswith("ref 2") else ©)
dados["ref3"].append(1 if folder.startswith("ref 3") else 9)
dados["Falha"].append(1l if folder.endswith("def") else 8)

Fonte: do autor.

Foi necessario a troca os valores de “true” e “falso” para 1 e 0, visando

atender as especificagbes dos modelos de algoritmos (logica “if” utilizada na figura 29).

7.2.2 Confecgédo da tabela Ensaios x Atributos.

Para a confec¢cao dessa tabela foram criadas 4 func¢des que leem os dados

e recebem os atributos ja organizados, conforme a figura 30 abaixo.

Figura 30 — Exemplo de funcéo criada para ler os arquivos.

dados[“picél_corrente"]=[]
dados["corrente_media"]=[]
dados["pico2_corrente"]=[]

def lerGrandezasEletricas_tabela_analise(path,dados):
df_eletr = pd.read_csv(path+'/Grandezas Elétricas.xls', delimiter='\t'
group = np.arange(len(df_eletr))//(len(df_eletr)/902)
df_eletr = df_eletr.groupby(group).mean()

Fonte: do autor.
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Também foi criada uma légica onde, percorre toda a pasta dentro da pasta
“teste” até n&o encontrar mais o arquivo (temperatura), assim armazenando todos os

atributos calculados quanto as nomenclaturas dos testes, como mostrado na figura 31.

Figura 31 — Criando a tabela Ensaios x Atributos.

index = []

for root,dirs,files in os.walk("Teste"):

if 'Temperaturas.xls' not in files:
continue
index.append(os.path.basename(os.path.dirname(root)))
lertemp_tabela_analise(root,dados)
ler_ref(root,dados)
lerGrandezasEletricas_tabela_analise(root,dados)
| lerpressao_tabela_analise(root,dados)

Fonte: do autor.

A figura 32 mostra a tabela dos Ensaios x Atributos plotada.

Figura 32 — Tabela Ensaios x Atributos.
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Fonte: do autor.
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7.3 Algoritmos de machine learning

A escolha de um algoritmo confiavel e eficiente € o ponto de partida para a
construcdo do modelo desejado no projeto, por conta disso e tendo conhecimento que
0 projeto visa classificar se o refrigerador possui ou néo falha, foi decidido testar trés

diferentes algoritmos de classificacédo da biblioteca sckitlearn.

DecisionTreeClassifier: uma arvore € uma colecao de elementos chamados
nés, dentre os quais um é distinguido como né raiz. Cada né da arvore define um teste
de algum atributo e cada ramo descendente daquele n6 corresponde a um dos valores
possiveis para este atributo, esse processo € repetido para as sub arvores enraizadas

no novo né (MITCHELL, 1997) como mostrado na figura 33.

Figura 33 — Exemplo de arvore de decisdo parajogar tennis.

Panorama
Ensolarado  Nyblado Chovendo
Umidade y Vento
/ % : /\
Alto Normal Forte Fraco
Nao Sim Nao Sim

Fonte: adaptada de Mitchell, 1997.

RandomForestClassifier: uma floresta aleatdria € um conjunto de arvores
de classificacédo, no entanto, as arvores de deciséo individuais hormalmente exibem
alta variancia e tende a se ajustar demais. A aleatoriedade injetada nas florestas
produz arvores de decisdo com erros de previsdao um tanto desacoplados. Ao fazer
uma média dessas previsdes, alguns erros podem ser cancelados. A floresta aleatéria

atinge uma variacao reduzida combinando diversas arvores, as vezes ao custo de um
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leve aumento no tempo. Na pratica, a reducéo da variancia e muito mais significativa,

resultando em um modelo globalmente melhor (BREIMAN, 1998).

7

GradientBoostingClassifier: € um algoritmo criado por uma corrente de
modelos fracos, onde o primeiro modelo € uma aproximacao simples do resultado,
sobrando um residuo. A ideia € criar o proximo modelo em cima do residuo, fazendo
isso varias vezes buscando minimizar o resido gerado e o resultado ser o mais

préximo possivel do valor real (SILVA, 2020), como mostrado na figura 34.

Figura 34 — Como é feito a otimizagado por meio do gradient boosting.

.
» Resiowo R > >
’

Al
» > ResiduoRL » vos
Taxa de aprendizado = 0.1

Al = Ajuste inicial 0.1x Al
Al, An = Ajustes nos modelos fracos

Al+01xAl..+01xAn 0.1x An

Fonte: Silva, Jonhy (2020)

A figura 35 mostra a utilizagcdo dos modelos com os parametros padroes da
biblioteca, mostrando somente a quantidade de arvores (n_estimators), a
profundidade (max_depth) e um parametro para que os dados toda vez que forem

treinados continuem os mesmos (random_state).

Figura 35 — Modelos com os parametros padrdes da biblioteca.

gb = GradientBoostingClassifier(n_estimators=188, learning rate=8.%9,
max_depth=28, random_state=8)

dt = DecisionTreeClassifier(max_depth=28, random_ state=8)

rf = RandomForestClassifier(n_estimators=188, max_depth=28, random_state=8)

Fonte: do autor.

Com o0 objetivo de diminuir o risco de overfitting (sobreajuste ou
superajuste do modelo), foi utilizado uma ferramenta de validagao cruzada (K-fold ou
cross validate) da biblioteca sckitlearn, onde tem como objetivo fragmentar os dados

de treino em k parcelas, onde usa as k-1 primeiras para treino e a Ultima para teste,
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como mostrado na figura de exemplo 36. O overfitting € um termo usado
em estatistica para descrever quando um modelo estatistico se ajusta muito bem
ao conjunto de dados anteriormente observado, mas se mostra ineficaz para prever
novos resultados, ocorre quando o modelo para de “aprender” e comeca a “decorar’.
Principal sintoma de um modelo que tem um excelente desempenho nos dados de

treino, mas que vai muito mal na hora de analisar dados que nunca viu antes.

Figura 36 — Fluxo de funcionamento de um cross_validation.

Iteration 1 Test Train Train Train Train
lteration 2 Train Test Train Train Train
lteration 3 Train Train Test Train Train
Iteration 4 Train Train Train Test Train
lteration 5 Train Train Train Train Test

Fonte: Shaikh, Raheel (2018).

7.4 Avaliacdo dos algoritmos através de métricas

De modo a ter um bom resultado foram analisadas as métricas existente,
definido inicialmente duas métricas para analisar qual o melhor modelo a ser usado.

As métricas utilizadas foram acuracia e revocacao (recall).

Acuracia: a acuracia refere-se a uma medida do grau em que as previsées
de um modelo correspondem a realidade que esta sendo modelada (TING, 2011). Por
exemplo, se temos 100 (cem) dados de refrigeradores e 90 (noventa) foram
classificados corretamente quanto a possuir ou nao falha, nosso modelo possui uma

acuracia de 90 por cento. A acuracia € definida pela equacéo (1) abaixo.

Uma das maiores desvantagens desta métrica é que em alguns problemas

a acuracia pode ser elevada e o modelo ainda ter desempenho inadequado. Por
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exemplo, considerando que nosso projeto tivesse 100 (cem) dados, sendo 99
(noventa e nove) de refrigeradores com falhas e 1 (um) de refrigerador sem falha.
Caso nosso modelo seja “ingénuo” e sempre classificar todos como defeituosos, ele
obteria uma acuracia de 99%. O que parece uma excelente marca, mas, na verdade,

nao estamos avaliando nosso modelo adequadamente.

(VP + VN)
(VP + FN + VN + FP) (1)

Acuracia =

Legenda:

VP — Verdadeiro positivos (Aquele que falhou e foi classificado como falha).

VN — Verdadeiro negativos (Aquele que nao falhou e foi classificado como néo falhou).
FP — Falso positivos (Aquele que néo falhou e foi classificado como falha).

FN — Falso negativo (Aquele que falhou e foi classificado como néo falhou).

Fonte: Scudilio, 2020.

Neste projeto, os dados utilizados estédo representados no gréafico abaixo.
Podemos observar a quantidade de dados com e sem falhas. Foi avaliado que poderia

utilizar a métrica acurécia, devido uma boa distribuicdo dos dados entre com e sem

falhas como mostrado na figura 37.

Figura 37 — Representacgao gréfica dos dados com e sem falha.

20 1

Dados de falha

10 1

ﬂ E

e

Legenda: 1 — Dados com falha.
0 — Dados sem falha

Fonte: do autor.
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Revocacao (recall): Também conhecida como taxa de verdadeiro positivo,
da maior énfase para os erros por falso negativo (TING, 2011). A métrica busca
responder a seguinte pergunta: de todos os exemplos que sdo positivos, quantos
foram classificados corretamente como positivos? Por exemplo, se o valor pra
revocacao fosse de 95%, isso indicaria que a cada 100 refrigeradores que estdo com
falha, € esperado que apenas 95 sejam corretamente identificados como com falha.

A métrica é definida pela equacgéo (2) abaixo.

VP

Revocacao = m (2)

Legenda:
VP — Dados verdadeiro positivo

FN — Dados falso negativo

Fonte: Scudilio, 2020.

A utilizacdo da métrica “recall” se deu pelo fato de ser um problema maior

uma falha néo notificada do que uma notificagédo de falha ficticia.

A precisdo (equacdo 3) € o grau de variagdo gerado por diferentes
medicdes. Dessa forma, quanto mais preciso for um processo, menor sera a variagao

entre os valores obtidos. (ClearSale, 2022)

precisio — VP
reClsao—VP+FP (3)

Legenda:
VP — Dados verdadeiro positivo

FP — Dados falso positivo
Fonte: Scudilio, 2020.
Afim de testar os modelos escolhidos, foram retiradas algumas colunas que

nao possuiam valores significativos para o treinamento (figura 38) e utilizado o Cross

validation separando em 20 fragmentos.
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Figura 38 — Preparando para treinamento dos algoritmos.

-~
I

df .drop{columns=["Falha","Unnamed: &","refl","ref2","ref3", "random" ]):
df["Falha™]

b
1]

Fonte: do autor.

Os resultados dos testes nos diferentes modelos podem ser observados

pelas figuras 39, 40, 41.

Figura 39 — Resultados utilizando a ferramenta cross_validacion e o algoritmo
RandomForestClassifier.

resultado_rf = cross_validate(rf, X, y, cv=28, scoring=["accuracy"”,"recall"])

print{"time",np.mean(resultado_rf["fit_time"]))
print{“"mean acc”,np.mean(resultado rf["test_accuracy”]))
print{"std acc”,np.std(resultado_rf["test_accuracy"]))
print{"mean recall”,np.mean{resultado rf["test_recall™]))
print({"std recall”,np.std{resultado_rf["test_recall"]))

time @.134188748462677

mean acc @.9375

std acc 98.1349475661345451
mean recall @.9333333333333332
std recall 8.16996731711075051

Fonte: do autor.

Figura 40 — Resultados utilizando a ferramenta cross_validacion e o algoritmo
DecisionTreeClassifier.

resultado dt = cross validate(dt, X, y, cv=28, scoring=["accuracy”,"recall”]

print(“time",np.mean({resultado dt["fit time"]))
print(“mean acc”,np.mean({resultado dt["test accuracy”]))
print(“std acc”,np.std(resultado dt["test accuracy"]))
print(“mean recall”,np.mean{resultade_dt["test_recall"])})
print(“std recall”,np.std(resultado dt["test recall™]))

time 8.88255857811737850854
mean acc 8.9

std acc @.16583123951777

mean recall @.9883333333333332
std recall 8.18615256586487228

Fonte: do autor.



Figura 41 — Resultados utilizando a ferramenta cross_validacion e o algoritmo
GradientBoostingClassifier.

57

resultado_gb = cross_validate(gb, X, y, cv=28, scoring=["accuracy","recall"])

print("time",np.mean{resultado_gb["fit_time"]))
print(“mean acc"”,np.mean{resultado gb["test accuracy™]))
print(“std acc”,np.std(resultado_gb["test_accuracy"]))
print(“mean recall”,np.mean(resultado_gh["test_recall”]))
print(“std recall”,np.std({resultado_gb["test_recall"]))

time @.8372584342955543

mean acc &.9125

std acc @.16345871@38277526
mean recall @.9883333333333332
std recall B.1861525658/487228

Fonte: do autor.
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8 RESULTADOS ALCANCADOS

A tabela 5 mostra os resultados alcancados no capitulo anterior, utilizando

os modelos de algoritmos DecisionTreeClassifie, RandomForestClassifier,
GradientBoostingClassifier. Para cada modelo analisado temos os valores de tempo
(time), acuracia (accuracy) e revocacgdo (recall). Em destaque estdo os melhores
valores obtidos para cada métrica avaliada. A métrica “time” mostra o tempo
necessario para execucdo de cada modelo de algoritmo, podendo ser descartada do
nosso projeto. Os tempos encontrados foram baixos em comparacdo com a relagéo:
dados por tempo (0s modelos teriam sua execu¢do mais rapido em comparacdo com
a retirada dos dados do sistema). O algoritmo de machine learning
RandomForestClassifier (“rf’) (ClearSale, 2022) foi para ser utilizado neste projeto por
possuir maior acuracia (“accuracy”) e maior taxa de verdadeiro positivo (“recall”), como

mostrado na tabela 5.

Tabela 5 — Testes de modelos de machine learning.

RadomForestClassifier DecisionTreeClassifier GradientBoostingClassifier
Time 0.1341807 segundos 0.0025505 segundos 0.03725843 segundos
Accuracy 93.75% 90.00% 91.25%
Recall 93.33% 90.83% 90.83%

Fonte: do autor.

Apods a determinacdo do algoritmo, foi separado os dados em X_test,
X _train, y_test, y_train. Definindo 80 por cento para treino e 20 por cento para teste
(figura 42), para ser possivel a analise dos resultados do modelo com diferentes
hiperparametros, utilizamos a métrica matriz de confusdo para determina o melhor o

modelo.

Figura 42 — Defini¢c&o do percentual de treino e de teste.

¥ _train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=8.2,

Fonte: do autor.
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Para avaliar os resultados foram utilizadas a matriz de confuséo (figura 43)
que é uma das métricas mais usadas nos modelos atuais de classificacdo, sendo um
dos termos mais utilizados na area de machine learning atualmente e tendo sua

origem atribuida ao termo tabela de contingéncia (PEARSON, K., 1897).

Isso se deve ao fato da facilidade em identificarmos o comportamento do
modelo em diferentes frentes da predicdo, pois, a matriz demonstra quatro casos

possiveis de ocorrer em uma predicao binaria, sendo eles:

- Verdadeiros negativos: aquele que nao falhou e foi classificado como néo falhou.
- Verdadeiros positivos: aquele que falhou e foi classificado como falha.

- Falsos negativos: aquele que falhou e foi classificado como néo falhou.

- Falsos positivos: aquele que néo falhou e foi classificado como falha.

Figura 43 — Matriz de confuséo.

Fonte: do autor.

Foi utilizada a métrica precisédo para ser analisada apos as outras métricas,
garantindo a melhor escolha do modelo para o projeto. Precisdo € uma métrica que
avalia a quantidade de verdadeiros positivos sobre a soma de todos valores positivos
(SCUDILIO, 2020).

Para melhorar o modelo utilizado foi decidido ajustar o principal parametro:
n_estimators. E o nimero de arvores na floresta, quanto maior, melhor, mas também
levara mais tempo para calcular. (GEURTS et al, 2006). Visto isso foi testado o
modelo para os seguintes valores de n_estimators = [3; 4; 10; 100] variando o
threshold nos valores de [0,20; 0,40; 0,60; 0,70]. O threshold é o valor limiar de deciséo
na curva ROC, ou seja, valores abaixo desse numero serao classificados como uma
classe e valores acima deste valor seréo classificados como outra classe. O valor
comum do threshold € o de 0,5, associado ao valor de 50% de um intervalo

probabilistico de 0 a 100%, porém, ao contrario do senso empirico, o threshold é um
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valor dependente do problema (GOOGLE DEVELOPERS, 2020). Dependendo do tipo
de modelo criado para um conjunto de dados, podemos ter resultados melhores se
utilizarmos um valor de 0,3 ao invés do comum 0,5. A tabela 6 mostra os resultados
do modelo sem alteracdo de hiperparametro, ja as tabelas 7, 8, 9 e 10 mostram o0s

resultados com as alteragdes feitas.

Tabela 6 — Resultados do modelo sem alterag&o de hiperparametro.

Abordagem Accuracy | Matriz de confuséo Precisao Recall

Parametros iniciais 94% 88% 100%

Fonte: do autor.

Tabela 7- Comparacao de Threshold para n_estimators = 3.

Abordagem Accuracy Matriz de confuséo Precisao Recall
Threshold de 0.80 69% 100% 55%
Threshold de 0.60 94% 100% 91%
Threshold de 0.40 94% 100% 91%
Threshold de 0.20 69% 69% 100%

Fonte: do autor.

Tabela 8 — Comparacdo de Threshold para n_estimators = 4.

Abordagem Accuracy Matriz de confuséo Precisao Recall
Threshold de 0.80 69% 100% 55%
Threshold de 0.60 88% 100% 82%
Threshold de 0.40 88% 85% 100%
Threshold de 0.20 69% 69% 100%

Fonte: do autor.
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Tabela 9 — Comparacéo de Threshold para n_estimators =10.

Abordagem Accuracy Matriz de confusao Precisao Recall
Threshold de 0.80 69% 100% 55%
Threshold de 0.60 94% 100% 91%
Threshold de 0.40 81% 83% 91%
Threshold de 0.20 75% 73% 100%

Fonte: do autor.

Tabela 10 — Comparacéo de Threshold para n_estimators =100.

Abordagem Accuracy Matriz de confusao Precisao Recall
Threshold de 0.80 69% 100% 55%
Threshold de 0.60 81% 100% 73%
Threshold de 0.40 94% 90% 100%
Threshold de 0.20 81% 79% 100%

Fonte: do autor.

Aqui vamos reforcar a diferenca entre acuracia e precisdo. Embora possam

ter significados parecidos e até mesmo serem utilizados muitas vezes como sinbnimos,

é muito importante deixar claro que séo conceitos diferentes. Para evitar equivocos, é

preciso ter clareza sobre as especificidades de cada um. A precisdo é o grau de

variacdo gerado por diferentes medi¢des. Dessa forma, quanto mais preciso for um

processo, menor sera a variagao entre os valores obtidos. Ja a acuracia é uma espécie

de soma entre exatiddo e precisdo. Ou seja, nela, os resultados obtidos por uma
experiéncia ndo apenas devem ser precisos, mas também precisam estar perto do
valor de referéncia ou real usado como base (ClearSale, 2022).

O modelo que apresentou melhor resultado foi o encontrado na tabela 10,
onde os valores dos hiperparamentos “Threshold” e “n_estimators”, foram

respectivamente 0.40 e 100. O resultado das métricas do modelo escolhido
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apresentou uma acuracia (taxa de acerto geral do modelo) de 0,94 (94%), com uma

taxa de verdadeiro positivo (“recall’) de 1 (100%) e uma precisao 0,90 (90%).

Ao verificarmos alguns valores referente a métricas nas tabelas 7, 8, 9, e
10, detectamos mais de um modelo com todas as métricas maiores que 90 por cento,
porem s6 uma que possui taxa de recall = 100 por cento, sendo uma métrica

importante como comentado no capitulo 7.

Diante deste cenario, verifica-se que o objetivo geral da presente pesquisa
foi alcancado. O estudo de aprendizado de maquina, além de proporcionar o
conhecimento necessario para o desenvolvimento dos modelos que demonstraram 0s
resultados citados acima, gerou um banco de dados de falhas de refrigeradores, para

possiveis testes futuros.
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9 CONCLUSAO

Durante o trabalho, apresentaram-se 0s passos realizados para o
desenvolvimento de um banco de dados e um modelo de predigdo para falhas de
refrigeradores. Utilizando de metodologia do processo unificado para o gerenciamento
do trabalho, conseguindo um detalhamento especifico de todas as técnicas e
tecnologias utilizadas durante o processo. Em relagéo ao banco de dados, conclui-se
gue demanda muito tempo para retirada desses valores, como consequéncia obtive-
se uma menor quantidade de dados. Porém j&a que a producao do trabalho foi toda
com solucdes de codigo aberto, € possivel no futuro ser utilizado o mesmo banco de
dados para incrementacdo de mais dados. Contudo, € importante citar, que além de
ser demorado a obtencédo desses dados é dificil medir todos os pontos definidos nesse
trabalho, uma solucdo para futuras medicdes € além de utilizar um banco de dados
na nuvem, medir somente os pontos mostrados na figura 27 como atributos

importantes.

Em relacdo ao modelo desenvolvido, conseguiu-se uma taxa de acerto
geral do modelo de 94% para predicdo de falhas em refrigeradores. Um fator
importante foi a escolha entre os trés diferentes modelos de classificacdo e a utilizacao
da ferramenta cross_validation para obter, mesmo com poucos dados, um modelo
eficaz. O modelo escolhido foi o RandomForestClassifier, por possuir melhores
métricas como mostrado no capitulo 8. Foram utilizadas varias outras maneiras para
tentar garantir o funcionamento do algoritmo, como a visualizacdo da quantidade de
refrigeradores com e sem falha, descartando a ocorréncia de um possivel overfitting,
0 ponto de utilizacdo das matrizes de confuséo para detectar o melhor threshold, torna
visivel a direcdo do modelo. Definiu-se uma ordem de avaliacdo das métricas, levando
em conta o tipo de projeto desenvolvido. A métrica “Recall” foi definida como a mais
importante, pois tem um maior peso identificar quando um refrigerador esta em falha
mesmo que isso nao ocorra. A métrica “Accuracy” foi definida como a segunda mais
importante, porque mostra uma indicagcéo geral de como o modelo performou, quanto
maior a acuracia maior o acerto geral do modelo. E por ultimo a precisao, pois tendo
um “recall” e uma acuracia elevados, o valor da precisdo sendo o maior encontrado

garante uma menor chance de se ter falsos positivos.
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O melhor resultado foi obtido com o modelo RandomForestClassifer, que
apresentou acuracia de 94%, revocagdo de 100% e uma precisao de 90%.

Conclui-se que o modelo satisfaz o projeto e podera ser de grande uso na
industria de refrigeracdo, com a utilizacéo de sensores de temperatura na entrada do
termostato e um transdutor de corrente em série com a alimentacéo do refrigerador,
gerando as principais medicdes para obtencdo dos feature_importances como visto
na figura 27. Com os principais atributos e dados medidos em tempo real, é possivel

utilizar um modelo parecido com o do projeto para prever a falha do refrigerador.
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