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Resumo — Em um motor de ciclo Otto, a determinagio do ponto de operacdo ideal niio é uma tarefa trivial. Este ponto deve-
se levar em consideracdo a poténcia desejada para a menor quantidade de poluente possivel emitida pelo motor. As medi¢des
realizadas em dinamometro desta maquina tem como saida uma grande massa de dados que inviabiliza sua andlise sem uma
ferramenta robusta de computacdo. O objetivo deste trabalho € investigar o uso de programacio genética na determinacio da
fungdo de transferéncia de um motor a ciclo Otto, de modo a obter o ponto 6timo de sua operagdo. O papel da programacio
genética € encontrar uma fungdo que utilize dados tais como quantidade de combustivel, ponto de inje¢do, rotacdo do motor,
carga, temperatura do ar, e forneca como saida a taxa de emissdo NOx e a quantidade de fumaca. A PG conseguiu gerar uma
funcdo de transferéncia adequada para a saida fumaca e observou-se que a emissao de NOx € uma fun¢do da outra saida. Os
resultados foram satisfatérios e demonstram que a PG € 1itil para este problema real de regressdo simbdélica
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1. INTRODUCAO

No desenvolvimento de motores a combustdo, uma das etapas mais custosas para a equipe de desenvolvimento € a calibracio
do ponto 6timo de trabalho do motor. Este ponto 6timo de trabalho deve levar em consideracao vérios fatores como: as limitagdes
fisicas do motor, poténcia desejada, quantidade de poluentes emitidos, além de outros pardmetros de interesse do consumidor
final. O motor que possuir uma rela¢do favoravel de poténcia versus emissdes de poluentes, com certeza suprird os requisitos do
cliente final e terd sua calibracdo aprovada.

Na busca deste ponto 6timo, varias medi¢des sao realizadas em bancadas chamadas de dinamdmetros. Nele, varios pardmetros
de entrada sdo alterados proporcionando saidas distintas. Algumas entradas importantes sdo: quantidade de combustivel, ponto
de injecdo, rotagdo, carga, temperatura de entrada do ar, etc. Na saida, geralmente sdo analisados o torque, poténcia e emissao
de poluentes. A massa de dados gerada nestes testes é enorme, visto que ha muitas varidveis de entradas, e estas, quando
combinadas, podem gerar resultados extremamente diferentes. Tal volume de dados se torna uma dificuldade para o técnico
calibrador entender qual o ponto 6timo de operagao.

Com o intuito de facilitar a andlise do calibrador, é proposto neste trabalho o levantamento de uma ou mais fungdes de
transferéncia de um motor ciclo Otto, para determinados conjuntos de dados de entrada.

Os dados de entrada utilizados serdo de um motor a combustdo de ciclo Otto (gasolina/etanol), retirados de um dinamdmetro
na empresa Robert Bosch S/A situada na Alemanha. Em principio objetiva-se descobrir uma funcdo de transferéncia para a
emissdo de NOx (veja a seguir), que € um dos pardmetros mais importantes do motor, embora a quantidade de fumaga também
seja um parametro interessante, mas secunddrio. Para tanto, serd utilizada mais de uma varidvel de entrada, por exemplo: rotacao,
carga, injecdo de combustivel, igni¢do, pressdo de combustivel e taxa de EGR. Assim, quando um calibrador necessitar a analise
de um ponto que ndo consta na medi¢do, pode-se aplicar os pardmetros na fun¢do de transferéncia obtida para estimar o valor
de emissdo de NOx. Também € muito interessante a obten¢do de mais de uma funcdo de transferéncia, mas para cada uma
das varidveis de entrada, separadamente. Assim o calibrador pode analisar pontualmente o quanto cada varidvel de entrada do
sistema interfere na saida, isto €, a emissdo de NOx.

2. MOTOR DE CICLO OTTO

O ciclo “Otto” foi idealizado originalmente pelo engenheiro francés Alphonse Beau de Rochas em 1862, que teve seu
principio aprimorado e batizado pelo engenheiro alemdo Nikolaus Otto, 14 anos mais tarde, em 1876 [1]. O ciclo Otto é um
ciclo onde um determinado gés executa repetidamente transformacdes termodinamicas, resultando em trabalho, com aplica¢des
em: motores, turbinas, aquecimento ou refrigeragdo.
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O motor em questdo funciona baseado no ciclo Otto, no qual o combustivel reage com o oxigénio do ar no interior do cilindro
produzindo grande quantidade de gases, cuja pressao é capaz de mover um émbolo. Antes de entrar no cilindro, o combustivel é
misturado com o ar num dispositivo que pode ser um carburador ou um servo-injetor. Atualmente, muitos motores sdo equipados
com um sistema de injec@o direta, no qual o ar e o combustivel sdo injetados separadamente, ocorrendo a mistura no interior do
cilindro.

O ciclo Otto divide-se em fases distintas, que sdo denominadas tempos: quando a mistura chega ao cilindro, o €émbolo
desce (1° tempo: admissdo); em seguida fecha-se a valvula de admissdo e o émbolo sobe e comprime a mistura (2° tempo:
compressdo). Neste momento, um dispositivo produz uma faisca elétrica que provoca a igni¢do, e a pressao dos gases aumenta
ainda mais, deslocando o €mbolo para baixo (3° tempo: combustdo ou explosdo). Quando o émbolo chega ao ponto inferior,
abre-se a vdlvula de escapamento; o €émbolo sobe e os gases resultantes da queima sdo expulsos do interior do cilindro (4°
tempo: expansdo), iniciando-se em seguida um novo ciclo. Observa-se, portanto, que o ciclo Otto completa-se em quatro tempos
conforme mostra a Figura 1.

Viélvula de Valvula
admissio de escape Vela

Primeiro tempo: Segundo tempo: Terceiro tempo: Quarto tempo:
admissao compressao explosdao expulsao

Figura 1: Funcionamento de um motor ciclo Otto.

Alterando-se variaveis de entrada, tais como, o tempo de injecdo, a pressdo de combustivel, a quantidade de gases de escapes
a serem recirculados na admissdo, o dngulo de injecdo e a temperatura do motor, € possivel obter comportamentos distintos
e valores muito diferentes para as varidveis de saida. Além do torque e poténcia resultantes da queima de combustivel, as
emissodes de gases poluentes é o objeto de andlise deste trabalho como varidvel de saida. A concentracdo de NOx (6xido nitroso
e derivados) e particulados (fumaca), serdo os parametros de andlise da eficiéncia enérgica de um motor e sua operacdo Otima.
Portanto, a determinacio de uma funcgfo de transferéncia que leve em consideragfo as entradas e saidas citadas auxiliam e muito
a determinacdo do ponto 6timo de operagdo pelo fabricante do motor [2].

3. COMPUTACAO EVOLUCIONARIA E PROGRAMACAO GENETICA

A ideia de simular inteligéncia e aprendizado em computadores utilizando principios evolutivos pode ser observada em um
conjunto de técnicas propostas. Além da Programacgdo Genética — PG [3], pode-se citar ainda a Programacgao Evoluciondria,
Vida Artificial, Estratégias Evoluciondrias e Algoritmos Genéticos. Estas técnicas estdo incluidas na grande drea de pesquisa
denominada de Computa¢do Evoluciondria que, por sua vez, € incluida na Inteligéncia Computacional [4].

Dentro da Computagdo Evoluciondria, o Algoritmo Genético (AG), inicialmente propostos por John Holland [5] é o pa-
radigma mais conhecido e mais aplicado com sucesso em uma grande quantidade de problemas, principalmente na area de
otimizagdo. Essencialmente a técnica engloba uma populacdo individuos codificada como cromossomos, tipicamente usando
uma representacdo bindria, cada individuo da populacdo representa uma solucdo para o problema em questdo. Como estas
representacdes sdo mais fenotipicas, facilitariam sua utilizagdo em determinados ambientes, onde essa transformacdo “fendtipo
— gendtipo” € muito complexa.

Para medir a adaptacdo destes individuos ao ambiente (problema a ser resolvido) é definida uma func¢do de fitness, que é
aplicada a cada solug@o candidata. Um critério de sele¢do vai fazer com que, depois de muitas geragdes, o conjunto inicial
de individuos gere individuos mais aptos. A maioria dos métodos de selecdo sdo projetados para escolher preferencialmente
individuos com valores maiores de aptidao, embora ndo exclusivamente, a fim de manter a diversidade da populacao.

Um método de selecdo muito utilizado é o método da roleta, onde individuos de uma geragdo sdo escolhidos para fazer
parte da proxima geracdo, através de um sorteio de roleta. Neste método, cada individuo da populacdo € representado na
roleta proporcionalmente ao seu valor de aptidao. Assim, aos individuos com alta aptiddo é dada uma por¢do maior da roleta,
enquanto aos de aptiddo mais baixa é dada uma por¢ao relativamente menor da roleta. Um conjunto de operagdes € necessario
para que, dado uma populagdo, seja possivel gerar populacdes sucessivas que, espera-se, melhorem sua aptiddo com o tempo.
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Estes operadores s@o: cruzamento e mutacdo. Eles sdo utilizados para assegurar que a nova geragdo possua, de alguma forma,
caracteristicas de seus pais, ou seja, a populag@o se diversifica e mantém caracteristicas de adaptacdo adquiridas pelas geracdes
anteriores.

Para prevenir que os melhores individuos ndo desaparecam da populag@o pela manipulagdo dos operadores genéticos, eles
podem ser automaticamente colocados na proxima geragdo, através da reproducdo elitista, que consiste em manter os melhores
individuos de uma geragfo para outra.

A Programacio Genética (PG) tem sido considerada por diversos autores como uma extensdo ou variagdo dos algoritmos
genéticos devido a semelhanca entre as duas abordagens. A diferenca fundamental entre ambas estd na forma de representacio
das solucdes. Enquanto os Algoritmos Genéticos utilizam uma representacio abstrata usualmente sob a forma de um string de
bits, a Programacdo Genética apresenta como solugdo estruturas complexas sob a forma de “programas”, compostos de elementos
de uma linguagem pré-definida. O objetivo central, portanto, na PG é descobrir uma sequéncia de instru¢des que possa resolver
o problema proposto.

Muitos problemas semelhantes em aprendizado de maquina, inteligéncia artificial e processamento simbdlico podem ser
vistos como uma busca ou descoberta de um programa de computador que produza determinadas saidas a partir de um conjunto
especifico de entradas. Este tipo de problema estd presente tanto na engenharia quanto na computagdo e a PG pode prover
solugdes interessantes [6-9]

A partir da hipétese de que um programa correto possa ser induzido a partir de um conjunto de casos de testes, pode-se
considerar esta atividade como uma tarefa de indugdo, que por sua vez esta sujeita a todos os méritos e problemas do raciocinio
indutivo. Um dos principais problemas é que uma hipdtese indutiva estd ligada diretamente a capacidade que casos de teste tem
de representar o problema inteiro. A maioria dos problemas possui um conjunto grande de hipéteses possiveis. A PG € um
passo além em relacdo a AG no que se refere a representacdo das possiveis solugdes, pois manipula estruturas de complexidade
arbitraria denominadas de programas (mais usualmente representados como arvores). As operacdes sdo realizadas diretamente
com os programas hierarquicamente estruturados, que podem variar em forma e tamanho. A tarefa pode ser resumida na busca
pelo programa mais adaptado, no espago de todos os possiveis programas.

A Figura 2 ilustra os passos empregados na PG. Na simbologia empregada, M € o tamanho da populacdo, ¢+ o nimero
de individuos a populacdo e Pr e Pc significam as probabilidades de aplicacdo dos operadores de reproducdo e cruzamento,
respectivamente.

4. MODELAGEM DO PROBLEMA

O problema em questio busca uma minimizac¢do do erro entre valores medidos em testes reais e valores tedricos a serem
obtidos por uma fung¢do de transferéncia. Os valores medidos provém de uma massa de dados obtida por medicdes realizadas em
dinamdmetro, e a funcdo de transferéncia serd obtida pela PG. Portanto, busca-se encontrar uma funcao matematica que utilize
elementos definidos pelo usudrio, e seja capaz de representar o comportamento mecanico do sistema de combustdo interna ciclo
Otto, com o minimo de erro possivel.

Para que o algoritmo da PG possa encontrar uma fun¢io que consiga representar o sistema em andlise, deve-se utilizadas
fun¢des matematicas arbitrariamente escolhidas pelo usudrio. Por um lado, se forem utilizadas muitas fun¢des, o algoritmo pode
ter dificuldade em convergir para uma solucdo Ttil, devido a complexidade de combinar as fun¢des de forma adequada. Por
outro lado, se as fungdes utilizadas ndo poderem suprir pelo menos em partes as caracteristicas do sistema sendo modelado,
entdo a PG ndo conseguird chegar a um resultado satisfatério. Assim, é necessdrio estabelecer um compromisso entre quantidade
e expressividade das fungdes matematicas utilizadas na PG [10]. O conjunto de fungdes utilizados foi definido como: F =
{+, —, X, %, sin, cos, cosh, sinh, tanh, exp, log, Josine, sig}, onde % é a divisdo protegida, sinc(z) = sin(z)/z e sig(x) =
1/(1—e™®).

Como elementos terminais, sobre os quais operam as funcdes, foram utilizados seis parametros de entrada do sistema, além
de uma constante efémera aleatério no intervalo [—1..1] (denominada c). Assim, o conjunto de terminais é definido como
T = {rot,load, inj,ign, pcomb, EGR, c}, onde: rot é a rotagdo do motor (em rpm), load é a carga, inj é a quantidade de
combustivel injetado, ign € o angulo de igni¢do, pcomb é a pressdo de combustdo e EGR ¢ a taxa de recirculagdo de gases de
escape. Cada elemento do conjunto T, exceto c, é representado como x;, onde ¢ = 1..6.

Para se avaliar as possiveis solugdes geradas pela PG, foi utilizada uma func¢do de avaliacdo ou fun¢do de fitness, dada pela
Equacao 1:

Nes
fitness = " [S(j) — R(j)| (1)

j=1

onde N,y € o nimero de casos de fitness, isto é, o nimero de ¢-plas de entrada/saida que serdo testados; S (4) é o valor numérico
obtido pela aplicagdo da fun¢@o de transferéncia obtida pela programacgao genética ao j-ésimo conjunto de dados de entrada; e
R(j) é o j-ésimo valor de saida.

Para avaliar a quantidade de “acertos” das expressdes evoluidas pela PG ao longo das geragdes, € calculado para cada ponto
de andlise a tolerancia em relacdo ao ponto de referéncia. Caso seja menor ou igual a 20%, é computado um acerto.
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Figura 2: Resumo do método de PG.

S. EXPERIMENTOS

Para a implementaciio desse algoritmo, foi utilizado o software de distribuicdio gratuita lilgp ', codificado em linguagem
ANSI-C e rodando em sistema DOS baseado no sistema operacional Windows XP. Foram implementadas as altera¢cdes para que
o software seja capaz de realizar a regressdo simbolica proposta e utilizar todas as fun¢des de entrada definidas na se¢do anterior.
Os dados de entrada provenientes das medi¢des em dinamdmetro foram carregados no algoritmo, através de rotina que 1€ os
dados de um arquivo no formato texto.

Foram utilizados para o teste do algoritmo 200 casos de fitness, especialmente selecionados de toda a massa de dados, sendo
estes realmente representativos do problema. Em média, foram utilizados 15 valores diferentes para cada valor de rotagdao do
motor. Como mencionado anteriormente, a fungio de fitness do algoritmo leva em considerag@o para a andlise da qualidade da
arvore gerada (programa) o niimero de acertos dos pontos dados no algoritmo. A métrica usada € de acerto do valor dos pontos,
com no maximo 20% de erro. Um valor ligeiramente grande, mas que ndo influencia na obtencdo da funcao de transferéncia.

Inicialmente foram utilizados pardmetros propostos na modelagem do problema, com o nimero de individuos da populacio
de 5000, o nimero de geracdes de 100, taxa de crossover e reproducdo de 0,9 e 0,5 respectivamente, a profundidade maxima da
arvore de 50.

Primeiramente foram analisadas as fungdes e terminais citadas na modelagem. Foi adotada entdo, uma estratégia de alterar as
fun¢des e terminais do algoritmo, combinando todos os elementos possiveis. Foram realizadas aproximadamente 100 simula¢des
com a troca destas fungdes. Nestes experimentos observado que as variaveis de entrada rot, load e inj sdo as mais utilizadas

IDisponivel em: http:/garage.cse.msu.edu/software/lil-gp/
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nos programas, bem commo as fungdes sig e sinc. Este fato levou a selecdo de apenas as fungdes que mais apareciam nas
melhores solugdes encontradas pela PG e, portanto, apresentam maior correlacdo com a natureza fisica da solug@o procurada.
Nos experimentos, foi testado como varidvel de saida ndo o NOx, como mencionado anteriormente.

Para se explorar mais os dados de entrada do sistema, foram alteradas as varidveis de entrada. Em vez de se utilizar apenas
as 3 variaveis principais (rot, load e inj) e buscar apenas o valor de emissdo de NOx na saida, foram realizados mais testes com
a combinagdo das outras varidveis de entrada disponiveis (ign, pcomb, EG R) com as duas varidveis de saida (fumaga ou NOX).
Nestes experimentos notou-se que, para alguns casos, o resultado ¢ muito ruim, em virtude da ndo linearidade dos dados. Por
exemplo, a varidvel de entrada rot se tem comportamento linear em varios pontos (aproximadamente 15), no entanto, quando
se leva em consideragdo a varidvel EG R, os resultados sdo muito ruins, pois estes valores oscilam muito e sem uma sequéncia
16gica.

Portanto, a melhor combinagfo encontrada foi com as varidveis de entrada tradicionais (rot, load e inj), que sdo realmente
na pratica as mais importantes no estudo da combustdo de um motor. Esta foi a primeira conclusdo importante dos testes,
pois constatou-se uma relacdo da pratica com os resultados da simulagdo do algoritmo. Foram testadas entdo, 8 diferentes
combinagdes das varidveis de entrada e saida ao total. Para cada uma delas, foram realizadas 50 simulagdes com alteragdes dos
parametros de controle da PG e algumas fungdes.

Durante toda a andlise da combinag@o das varidveis de entrada (terminais) e a combinagdo das func¢des de entrada, notou-se
que com o aumento do nimero de geracdes acima de 200, ndo houve melhoria nenhuma no niimero de acertos dos pontos. Assim,
o nimero ideal de geracdes testado em varias condig¢des foi entre 50 e 120. Abaixo disto o algoritmo ndo encontrou solucdes
interessantes e, acima, gastou-se muito tempo de processamento sem ganho significativo.

O parametro relacionado a populacdo inicial foi muito importante durante as simulagdes. Para valores pequenos, em torno de
500, o algoritmo ndo obteve solucdes interessantes e teve um baixo desempenho. No entanto, com o aumento deste numero para
10000 ou até 20000, o algoritmo teve uma evolugdo consideravel, tendo o nimero de acertos um aumento expressivo, mais de 100
acertos. No entanto, o tempo computacional necessdrio aumenta drasticamente com o aumento da populagdo. Empiricamente,
entdo, foi ajustado o tamanho da populacdo para 12000 individuos.

O valor da taxa de crossover utilizado pouco influenciou no desempenho do algoritmo. O valor ideal encontrado foi de 0,9,
mas para valores abaixo disto ndo houve melhora. Para valores perto de 0,1 o algoritmo também ndo teve bom desempenho.

Outro parametro testado foi a taxa de reproducdo, que teve uma influéncia significativa nos resultados dos testes. Para
valores de 0,5 o algoritmo conseguiu efetivamente passar dos pais para os filhos as caracteristicas “boas” durante a evolugdo dos
individuos e da populag@o. Valores muito baixos ou excessivamente altos ndo foram uteis para os testes.

6. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela 1 estdo representados os testes realizados para a combinagao das varidveis de entrada elegidas nas simulagdes, para
as duas saidas possiveis, NOx e fumaca.

Tabela 1: Desempenho da PG nas simulagdes.
Saida NOx Saida Fumaca

Variaveis Acertos Acertos

{rot,load,inj} 120 147
{rot, pcomb, inj} 111 135
{rot, EGR,load} 89 98
{inj,load, EGR} 131 123
{inj,ign,load} 56 54
{rot, EGR,ign} 67 34
{load, ign, EGR} 65 67
{EGR, pcomb,ign} 56 87
{rot,ign, pcomb} 89 67

Observa-se que o maior nimero de acertos foi conseguido quando se combinou a saida “fumaca” e as varidveis rotacdo, carga
e quantidade inje¢@o de combustivel. Isto se deve ao fato de que tais varidveis serem, de fato, as mais representativas da fungao de
transferéncia do motor a combustao interna. Embora as outras varidveis sejam importantes, a PG nao obteve um bom resultado
com seu uso. Pode-se observar este fato, quando se utilizou o ponto de igni¢c@o (ign) nas simula¢des, onde foram obtidos os
piores resultados em relacdo ao ndumero de acertos.

De maneira geral, os melhores resultados foram foram para a varidvel de saida “fumaca”. Isto se deve ao fato da maior line-
aridade deste pardmetro de saida e apresentar poucos valores discrepantes nos dados de entrada. Os experimentos corroboraram
a pratica onde se conhece que a varidvel fumaca € mais representativa, ja que a medi¢do de quantidade de NOx é um subproduto
da fumacga e, ainda, depende de fatores relacionados ao meio de medicao (bancada de testes de emissdes), que geram uma certa
inconstancia dos valores lidos.

Na pratica, os valores sdo sempre analisados em conjunto para se ter uma avaliacido global mais precisa do motor em relagéo
ao seu potencial de poluicdo.
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Na Figura 3 representada a curva de fitness para a melhor combinacio de varidveis e, consequentemente, a melhor solugéo
encontrada durante as simulagdes.

1

Figura 3: Curva de fitness da melhor solu¢@o encontrada.

Nota-se que, para um nimero de gera¢des maior do que 25, ndo ha evolucdo significativa e o fitness nessa regido chega a 0,8,
levando a uma taxa de acerto de 147 dentro dos 200 pontos de andlise.

Como a fun¢@o de transferéncia do sistema tem trés varidveis de entrada, ndo é possivel plotar um grafico com todos os
pontos de entrada (em todas as dimensdes) e saida. Assim, para se avaliar de maneira visual como estd a distribuicdo dos
pontos encontrados pela fung@o dada pelo algoritmo, foi tracado gréafico da Figura 4. A curva em azul representa os pontos
originais (fitness cases) para o problema, enquanto que os pontos em vermelho representam os pontos encontrados pela funcao
de transferéncia sugerida pelo algoritmo. No total, foram acertados 147 pontos. Estes estdo dentro da tolerancia originalmente
definida. A funcdo de transferéncia encontrada ja simplificada esta representada a seguir.
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Figura 4: Comparacdo dos pontos obtidos com pontos referencia.
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(tanh —4.61977))) — 3.33429)))) — 7.70065)

(sin(— — inj(tanh(rlog(load(cos(— — 9.63510(sig(—(cos(load(sin —2.19607)))
(tanh(inj (tanh 701)))))))))

7. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Observou-se em geral que a fun¢do de transferéncia encontrada conseguiu gerar pontos muito préoximos dos pontos de re-
feréncia. O algoritmo conseguiu acertar 147 pontos dentro da tolerdncia exigida, sendo 200 o total de pontos disponiveis for-
necidos. Estes dados foram selecionados de um banco de dados de 10000 pontos. Entretanto, esta massa de dados inclui muita
informagdo errada ou inadequada para a regressao simbdlica.
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No entanto notou-se a eficacia da programacgdo genética, no que diz respeito ao carater heuristico da busca pela solugdo ou
programa que mais represente ou resolva o problema de regressio simbdlica.

O resultado do trabalho foi muito satisfatério e demostrou a viabilidade de se utilizar programacao genética na andlise de
emissdes em motores de combustdo com ciclo Otto. A combinag¢do das varidveis mostrou resultados que podem ser efetivamente
aplicados na prética e seguem realmente o comportamento do motor a combustido. Com isto, a ferramenta pode ser ainda mais
aprimorada e pode, num futuro préximo, ajudar muito as equipes de calibradores de motores a entender as influéncias das
varidveis de entrada e saida em um motor a combustio.

O desenvolvimento dessa pesquisa demostrou o quao poderosa é a computacdo evoluciondria através da implementagado de
programacdo genética. Foi visto que mesmo com uma grande massa de dados é possivel se levantar uma funcdo de caracterize
uma caracteristica fisica. Com isto, uma proposta para trabalho futuro estd a extensao deste, utilizando a programacdo genética
com muitas varidveis de entrada de um sistema, como foi o exemplo do motor a combusto, e tenha como saida mais de uma
varidvel de saida. Assim, através da criacdo de uma interface grafica possa se alterar as varidveis de entrada e verificar como as
mesmas interferem nas de saida e desempenho do sistema. O objetivo € criar um software interativo, que recebe um banco de
dados de medigdes, consiga correlacionar as mesmas nas procura de uma varidvel de saida e encontre assim o ponto 6timo de
funcionamento de um sistema. De maneira mais especifica e focado no exemplo desse trabalho, o SW a ser desenvolvido teria
todas as entradas e saida do motor a combustdo (; de 20) e geraria varias fungdes de transferéncia. Estas fun¢Ges seriam plotadas
em uma interface grafica e que permitam que sejam modificadas pelo usudrio na busca de um ponto 6timo de trabalho de um
motor a combustdo, por exemplo um ponto que utilize menos combustivel, melhor poténcia de saida e baixa emissdes de fumaca
e NOx.
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