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RESUMO

A eletricidade se tornou uma das principais fontes de calor e de forca nas indus-
trias, representando um percentual importante nos custos da producdo. E possivel
afirmar que no contexto mundial, o setor industrial é o maior consumidor de energia
elétrica e a fabricagao com alto consumo de energia é o maior componente desse setor.
No contexto nacional, o consumo de energia elétrica pelas indtstrias atualmente repre-
senta 35% do consumo total de energia consumida no pais. A busca por uma melhor
eficiéncia energética pelo setor industrial vem se tornando cada vez mais frequente.
O uso de dispositivos de Internet of Things (IoT), energias renovaveis, gerenciamento
e monitoramento de energia, bem como Inteligéncia Artificial (IA) sdo alternativas
para alcancar a reducao e o consumo consciente da energia elétrica. Desta forma,
esta pesquisa de doutorado teve como objetivo o desenvolvimento de um framework
para gerenciamento de energia elétrica em uma industria de resinas termoplasticas.
A definicdo dos requisitos do framework foi baseada em demandas reais de uma in-
dustria. O framework recebe, como entrada, dados de varidveis elétricas e variaveis
de processo da planta industrial e produz, como saida, informacoes para auxiliar a
tomada de decisao: graficos com a predicao do indicador de desempenho energético;
alertas; faixas de vazao de producao e tempo de produgao; retorno de investimento
de um dado equipamento ou material, dentre outros. O processamento desses dados
é realizado por meio da integracdo entre trés modelos baseados em técnicas de TA
(modelo de predicao do indicador de desempenho energético), otimizagao linear (mo-
delo de escalonamento da vazao de producao) e lei da afinidade (viabilidade técnica
e econdmica de tecnologias - materiais, equipamentos e sistemas). A validagdo do
framework foi realizada com sua implantacao, por meio de um estudo de caso, numa
industria real. Os resultados apresentaram uma economia de 9,74% (no periodo 2015
- 2019), oriunda da aplicagdo do modelo de escalonamento; uma economia mensal
de aproximadamente R$ 9.000,00 e o payback de cinco meses oriundos do modelo
de viabilidade. Além disso, o modelo de predicao de energia elétrica, representado
pelo GRU-1-30 (uma camada e 30 neur6nios), apresentou um desempenho superior,
quando comparado com a técnica manual utilizada na industria e outras técnicas de
IA (Recurrent Neural Networks (RNN), Long Short-Term Memory (LSTM), Support



Vector Machines Regression (SVR) e Random forest), com valores de Root Mean
Squared Error (RMSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE) e Mean Absolute
Error (MAE), iguais a 0,0305; 4,33%; e 0,0305, respectivamente. Por fim, o framework
contribuiu para a manutencao da certificagao da ISO 50001 na industria objeto do

estudo de caso.

Palavras-chave: eficiéncia energética; predicdo de energia; aprendizado profunda;

aprendizado de maquina; escalonamento da vazao; viabilidade econémica.



ABSTRACT

Electricity has become one of the primary sources of heat and power in indus-
tries, representing an essential percentage of production costs. It is possible to affirm
that in the global context, the industrial sector is the largest consumer of electricity
and energy-intensive manufacturing is the most significant component of this sector.
In the national context, the consumption of electric energy by the industries currently
represents 35% of the total consumption of energy consumed in the country. The in-
dustrial sector’s search for better energy efficiency is becoming increasingly frequent.
The use of Internet of Things (IoT) devices, renewable energy, energy management
and monitoring, and Artificial Intelligence (AI) are alternatives to achieve the reduc-
tion and conscious consumption of electricity. Thus, this doctoral research aimed to
develop a framework for electrical energy management in the thermoplastic resins in-
dustry. The framework requirements definition was based on real industrial demands.
The framework receives as input data of electrical variables and process variables of
the industrial plant and produces as output information to help decision making -
graphs with the prediction of the energy performance indicator; alerts; production
flow ranges and production time; return on investment of a given equipment or mate-
rial, among others. The processing of this data is performed through the integration
of three models based on Al techniques (energy performance indicator prediction
model), linear optimization (production flow scaling model) and affinity law (tech-
nical and economic feasibility of technologies - materials, equipment and systems).
The framework’s validation was carried out with its implementation, through a case
study, in a real industry. The results obtained showed savings of 9.74% (in the period
2015 - 2019) arising from the application of the scheduling model; a monthly saving
of approximately R$9,000.00 and the five-month payback arising from the feasibility
model. In addition, the electrical energy prediction model, represented by the GRU-1-
30 (one layer and 30 neurons), presented a superior performance when compared with
the manual technique used in the industry and other Al techniques (Recurrent Neural
Networks (RNN)), Long Short-Term Memory (LSTM), Support Vector Machines Re-
gression (SVR) and Random forest), with Root Mean Squared Error (RMSE), Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) and Mean Absolute Error (MAE) values equal



to 0.0305; 4.33%; and 0.0305, respectively. Finally, the framework contributed to the
maintenance of ISO 50001 certification in the industry object of the case study.

Keywords: energy efficiency; forecasting of the energy; deep learning; machine learn-

ing; flow scaling; economic viability.
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1 INTRODUCAO

O setor industrial é o maior consumidor de energia elétrica em todo o mundo. Neste
setor, alguns tipos de indtstrias se destacam pelo alto consumo de energia: alimentos,
bebidas, celulose e papel, produtos quimicos bésicos, refinaria, ferro e aco, metais nao
ferrosos e metais nao metdlicos (EIA, 2016; EIA, 2019). A intensidade energética é
impulsionada pela combinacao de atividades em alguns setores, incluindo estoques de
produtos quimicos bésicos, processo (incluindo aquecimento e resfriamento) e monta-
gem, vapor e cogeracao e consumo de energia relacionados a construgao (por exemplo:
iluminacao, aquecimento e ar condicionado) (EIA, 2016). Prevé-se que o consumo mun-
dial de energia industrial cresga de 242 quatrilhoes de [British Thermal Units (BTU)|
em 2018, para cerca de 315 quatrilhdes de BTUp, em 2050; a proporc¢ao do setor

industrial de alto consumo de energia deve permanecer em aproximadamente 50%,
durante esse periodo (EIA, [2019)).

No Brasil, 0 consumo de energia elétrica por unidade
consumidora, em 2020, foi distribufdo conforme mostra a Figura [} 35% pela in-
dustria, 19% pelo comércio e 29% por unidades residenciais (EPE, 2020). O setor
industrial, mesmo apresentando uma quantidade de unidades inferior aos outros se-
tores, sempre liderou o consumo de energia no Brasil, pois a quantidade de carga e o

tempo de uso de cada carga no chao de fabrica sao elevados.

Em abril de 2021 o setor industrial de Pernambuco foi alvo da maior revisao tarifaria,
quando comparado com os outros setores (residencial e comercial), correspondendo a
um aumento de 11,89%. O reajuste foi justificado, principalmente devido aos custos
com compra de energia, pagamento de encargos setoriais e transporte de energia (AID,
2021)). Esses constantes aumentos de tarifa de energia refletem e impactam o resultado

das industrias.
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Figura 1 — Representagdo do consumo anual de energia elétrica no Brasil, por unidades
consumidoras, referente ao ano de 2019.

Outros Comercial

Residencial Industrial

Fonte: , .

E amplamente aceito que o consumo de energia esta diretamente relacionado com

o crescimento econdémico (GOZGOR; LAU; LU, [2018); no entanto, neste cenério pode

ser incluido o impacto ambiental desse consumo. Como parte dos objetivos de desen-

volvimento sustentavel das Nagoes Unidas, |Sustainable Development Goals (SDG)| o
9 tem metas industriais para reduzir a emissao de |Didzido de Carbono (CO,)|

por unidade de valor agregado, por meio do aumento da eficiéncia do uso de recur-

sos, maior adocao de tecnologias e processos industriais limpos e ambientalmente
corretos , . Para cumprir essas metas, governos em todo o mundo estao
impondo regulamentos e tributos para reduzir o impacto ambiental do consumo de
energia industrial. As predi¢gdes do consumo de energia nas industrias sdo essenciais
para a tomada de decisao de medidas de precaucao e mitigacao, por parte da Admi-

nistracao, para minimizar o impacto ambiental, gerenciar o fluxo de caixa e reduzir

ou eliminar o risco (SUNDARAKANI et al., |2010). O monitoramento preciso no nivel da

industria também pode melhorar a qualidade dos dados disponiveis para a formulagao

de politicas e agoes locais, regionais e nacionais.

O advento da [International Organization for Standardization (ISO)| 50001
, 2017) — Sistemas de Gestao da Energia — em 2001, que prové os requisitos

minimos que assegurem a melhoria constante do desempenho energético, possibilitou

que muitas empresas buscassem, de forma continua, a redugdo do consumo de ener-
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gia e o aumento da eficiéncia energética de seus processos, contribuindo com o meio
ambiente, bem como aumentando o nivel de competitividade. A implementacao, no
ambiente industrial, de um sistema de gestdao de energia baseado na [[SO| 50001 pro-
porciona, dentre outros beneficios, a comunicacao mais facil e transparente sobre o
gerenciamento energético; implementacao de melhores praticas de gestao energética;
implementagao de tecnologias mais eficientes no uso da energia; integragdo com outros

sistemas organizacionais de gerenciamento (ABNT, [2018)).

Diante dessa contextualizacao, alguns problemas que podem impactar e estao relaci-
onados ao consumo de energia elétrica na indistria de resinas termoplasticas foram
destacados, como: caréncia de informacao referente a integragao de dados de consumo
de energia elétrica e variaveis de processo; planejamento de producao ineficiente; pro-
cessos ineficientes; baixa utilizagao de tecnologia da informagao e equipamentos mais
eficientes; dificuldade da implantagao e manutengao da [[SO| 50001; e dificuldade de

aplicabilidade de experimentos inovadores em ambientes industriais.

Conforme a problematica apresentada, é possivel considerar como a principal pergunta
da pesquisa desta tese: "Como wutilizar dados coletados de varidveis elétricas e de
processos para gerar informagoes que darao suporte a tomada de decisdo, no contexto
de produgdo de uma indistria de resinas termopldsticas?". Essa pergunta é respondida
através da formulacao e implementagdo de um sistema de apoio a decisao que se
caracteriza por um framework |I| de gerenciamento de energia elétrica industrial. O
framework recebe, como entrada, dados de variaveis elétricas e variaveis de processo
da planta industrial e produz, como saida, informacoes para auxiliar a tomada de
decisdo: graficos com a predicao do indicador de desempenho energético; alertas; faixas
de vazao de producao e tempo de producgao; tempo de retorno de investimento de
materiais, equipamentos e sistemas, dentre outros. O processamento desses dados
é realizado através da integracao entre trés modelos: (1) o modelo de predicao E|
do indicador de desempenho energético; (2) o modelo de escalonamento da vazao de
producao; e (3) o modelo de viabilidade técnica e econdmica da inser¢ao de tecnologias

(materiais, equipamentos e sistemas). Para o estudo de caso, a implementagido dos

1 Nesta tese assumimos que o termo framework é sinénimo de arcabouco.

Nesta tese o termo predicao (forecasting) estd sendo utilizado conforme as referéncias (SILVA,
2016} (WEI et al., [2019).



27

modelos foi baseada em técnicas de |Inteligencia Artificial ou Artificial Intelligence

(IA)] otimizagao linear e lei da afinidade, respectivamente.

Esta tese foi integrada ao projeto de eficiéncia de uma industria de resinas termoplas-
ticas. Desta forma, a definicao dos requisitos do framework se baseou em demandas
reais da industria. Bem como, sua validacao foi realizada pela implantacao do fra-

mework, por meio de um estudo de caso nessa industria.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver um sistema de apoio a decisao caracterizado por um framework de geren-
ciamento de energia elétrica de uma industria termoplastica, por meio dos modelos de
predicao do indicador de desempenho energético, escalonamento da vazao de producao

e viabilidade de tecnologias.
1.1.2 Objetivos especificos

o Configurar e avaliar o modelo de predicao de energia elétrica para analise do

indicador de desempenho energético de uma industria;

e Propor e avaliar um modelo de escalonamento da vazao de producao, por meio
de identificacao de faixas de vazao eficientes e variaveis determinantes para a

reducao de custo com energia elétrica;

 Elaborar um modelo de viabilidade de investimento de tecnologias (equipamen-

tos, materiais, sistemas);

1.2 ORGANIZACAO DA TESE

A tese estd estruturada em sete capitulos, detalhados na Figura[2] iniciando com uma
abordagem sobre os principais temas que serao tratados na pesquisa (Capitulo (1),

uma fundamentacao teérica (Capitulo , trabalhos relacionados (Capitulo , deta-
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lhamento da proposta (Capitulo[d), estudo de caso (Capitulos[f] e[6]), e consideracdes
finais (Capitulo [7)).

Figura 2 — Estrutura da tese.

Fonte: O autor.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os principais conceitos tedricos ja consolidados na literatura
e necessarios para o desenvolvimento e melhor entendimento da tese. A Secado [2.1
aborda o conceito de eficiéncia energética no contexto industrial; desta forma, serao
apresentados os indicadores de desempenho energético e discutidos alguns problemas
na industria que impactam no consumo de energia. A Secao contempla aspectos
relacionados a predi¢do do consumo de energia elétrica industrial; assim, serdao exibi-
das as caracteristicas da [Very Short Term Load Forecasting (VSTLF)|,[STLF|, Medium
Term Load Forecasting (MTLEF)) e[Long Term Load Forecasting (LTLF)} em seguida,

serao apresentadas técnicas para definicaio de modelos de predicao do consumo de

energia elétrica na industria; por fim, serao apresentadas diferentes abordagens para
realizar a andlise comparativa entre os modelos de predi¢ao. A Secao apresenta
as caracteristicas da industria de resinas termoplasticas, enquanto a Secao deta-
lha aspectos relacionados ao gerenciamento de energia elétrica industrial, no lado da

demanda.

2.1 EFICIENCIA ENERGETICA INDUSTRIAL

Reduzir a demanda de energia nas industrias é indispensavel para o desenvolvimento
sustentavel porque o uso e o suprimento de energia causam efeitos ambientais nega-
tivos (emissoes de gases de efeito estufa, acidificagdo, dentre outros). No entanto, a
energia é um fator de producao nao substituivel e, por isso, a redugao de sua demanda
é limitada. Portanto, melhorar a relacao entre a entrada de energia e a producao de-
sejada de um processo de producao — melhorando a eficiéncia energética — é um
dos aspectos centrais da induistria sustentavel (PATTERSON] 1996)).

A eficiéncia energética, segundo Duran et al. (DURAN; ARAVENA; AGUILAR, [2015)),
pode ser considerada como uma fonte de energia adicional resultante da redugao do
consumo de energia e mantendo um determinado nivel de producao. Essa reducao no

consumo de energia pode ser obtida por meio da melhoria da tecnologia ou da efici-
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éncia do processo. Também a eficiéncia energética permite que as industrias reduzam
sua intensidade energética, seja reduzindo os desperdicios ou otimizando os recursos
tecnologicos, para alcancar o mesmo nivel de producao com custos mais baixos e

menos poluicao.

A aplicacao da |Energy-Efficient Scheduling (EES)| é uma das medidas adotadas por

diversas industrias: trata-se de uma medida organizacional que nao demanda muitos
investimentos para sua implantagao, e que influencia na quantidade total de demanda
|Applied Energy Sources (AES)|e/ou no custo dessa demanda (GAHM et al., 2016)).

A eficiéncia energética industrial é crucial para a economia de custos e a competi-
tividade sustentavel, mas seu potencial nao é explorado devidamente, por conta de
diversas barreiras, como: de informacao, relacionada a caréncia de disponibilidade
de tecnologias de eficiéncia energética; econdmicas; envolvendo custos com audito-
rias energéticas, investimento em tecnologias de eficiéncia energética, implantacao de
novas tecnologias, que exigem parada, ao menos parcial, na produgao; percepc¢ao de
que a industria ja é eficiente, e que os custos com energia nao apresentam impacto
relevante em relac¢ao aos custos de produgao, dentre outros (CAGNO et al., [2013)). Por-
tanto, em uma industria é crucial a avaliagao do desempenho energético e a defini¢ao
de suas metas, para tornar possivel empreender as a¢oes de melhoria (FOSSA; SGARBI,
2017).

Segundo Alexandre (CAPELLI, 2013)), para que uma industria alcance uma eficiéncia
energética consideravel, é preciso contemplar cinco agoes: (1) compreender o consumo
de energia elétrica; (2) entender como é realizada a cobranga; (3) sinalizar agoes que
oportunizem a redugao dos custos com energia; (4) realizar o diagnéstico energético;

e (5) definir indicadores para acompanhar a redu¢do do consumo de energia.

2.1.1 Indicadores de desempenho energético industrial

Antes da apresentac¢ao dos Indicadores de Desempenho Energético (IDE) é relevante
mencionar desempenho energético. Segundo a ABNT (ABNT, [2016), o desempenho
energético faz a relagdo entre trés diferentes conceitos: eficiéncia energética, consumo

de energia e como essa energia é utilizada. Logo, para realizar o gerenciamento do
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desempenho energético de sistemas e processos industriais ¢ fundamental acompanhar

o histérico do consumo de energia e entender como essa energia é utilizada.

O [IDE] é a representacdo da eficiéncia energética e do consumo de energia em pro-
cessos, equipamentos e sistemas, de forma quantificada. O [[DE]| permite acompanhar
temporalmente o desempenho energético de uma industria e identificar se o mesmo
esta alcancando as metas energéticas especificadas, dado que as metas para o desem-
penho energético definidas no processo de planejamento energético sao caracterizadas
pelos [DEE. Para as industrias, o [[DE] é frequentemente utilizado para gerenciamento
de melhorias no desempenho energético (ABNT, 2016). Desta forma, o pode ser
comparado com uma meta interna ou até mesmo um benchmark externo para fornecer
a indicagdo do desempenho de uma determinada industria (VIKHOREV; GREENOUGH;
BROWN, 2013).

Os[IDEk podem ser classificados em basicamente quatro tipos: valor de energia medido
(exemplo: consumo de energia individualizada, consumo de energia em um horério
especifico, consumo de energia total, dentre outros); proporgao dos valores medidos
(exemplo: consumo de energia por produgdo — kW h/ton., consumo de energia por
drea — kWh/m?, consumo de energia por unidade de venda, dentre outros); modelo
estatistico; e modelo de engenharia (exemplo: modelos onde calculos ou simulagoes
exibem interacoes entre varidveis importantes para o sistema) (ABNT), [2016). E pos-
sivel observar que os [[DEp sdo representados por varidveis relevantes, isto é, que

influéncia no desempenho energético.

Devido a importancia da energia nos custos de producao e a necessidade da participa-
¢ao das industrias na melhoria do clima global, elas estao sendo motivadas a reduzir
os custos e perdas energéticas, bem como diminuir os impactos ambientais decorren-
tes de suas atividades (SCHMIDT et al., 2016). Nesta tese, foram definidos basicamente
dois [[DEk: o primeiro, do tipo de valor de energia medido, e o segundo,do tipo pro-
porgao dos valores medidos (Tabela . Através do comportamento do consumo de
energia por um determinado periodo, sera possivel analisar a economia absoluta da
industria. A vazao de producao é uma das variaveis importantes para as industrias

de resinas termoplasticas; logo, com a analise do comportamento da relacao entre o
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consumo de energia elétrica e a vazao de produgao (KW h/ton.) (CAPELLL 2013), sera
possivel realizar comparacoes entre a eficiéncia da mesma industria em anos diferentes

ou até mesmo comparacoes entre industrias diferentes.

Tabela 1 — . definidas para este estudo.

Niveis de IDE Tipo de IDE Usuarios do IDE

Gerentes de or¢camento
Consumo de energia didrio (kWh/dia) Valor de energia medido

Tomadores de decisao

Gerente de produgao
Consumo de energia por vazao de produgao (kKWh/ton.) Razdo dos valores medidos

Gerente de orgamento

Fonte: O autor.

2.1.2 Problemas na industria que impactam o consumo de energia

O consumo de energia na industria é impactado por diversos problemas provenientes
do mau uso de equipamentos; dificuldades de configuracao de parametros de processo;
big data, que pode ser dividida no "5Vs-— volume, velocidade, variedade, variabilidade
e valor — o que pode dificultar a extragao adequada de informagdo (DEMCHENKO et
al., [2013; DEMCHENKO; LAAT; MEMBREY), 2014)); como também pouco incentivo para

a reducao de consumo.

O monitoramento do processo fabril é de fundamental importancia para o direcio-
namento do uso adequado dos equipamentos. Para tanto, sao necessarios parametros
bem definidos para serem acompanhados. O tempo é uma variavel importante a ser
analisada. Por meio dessa variavel é possivel verificar a duracao do uso das maquinas
em cada processo, identificar a existéncia de tempo ocioso e desperdicio de energia
como consequéncia (HERRMANN; THIEDE, 2009). Além disso, é possivel apontar a
necessidade de manutencao ou de substituicao, dado que cada equipamento tem sua

vida util especifica.

A defini¢ado adequada de parametros de processo, bem como a especifica¢ao e esco-

lha de equipamentos sdo importantes para a obtencao de um sistema otimizado. A
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auséncia de andlises dos dados e a dificuldade de realizacdo de experimentos fazem
parte de uma realidade no setor industrial que dificulta essa definicdo. Assim, o uso
de sensores, valvulas, motores, e outros equipamentos em alguns processos poderia

ser desnecessario.

A quarta revolugao industrial contribuiu para a geragdo de um elevado volume de
dados no setor industrial. Mas, ainda ha uma caréncia do uso adequado desses dados
para geracao de informagao, bem como uso de técnicas de (RAPTIS; PASSARELLA;
CONTI, [2019)). Com esses dados, a predicdo do consumo de energia elétrica pode
ser utilizada para auxiliar a identificacdo de problemas que impactam o consumo
de energia, pois prové a identificacdo de anomalias (WANG et al) 2019; WANG; LIU;
BAO, 2016)), o gerenciamento do consumo (detectar, prever e planejar o consumo de

energia); a comercializacdo de energia industrial (HUANG et al., 2019), dentre outros.

Para otimizar a planta industrial e minimizar alguns problemas que impactam o con-
sumo de energia industrial, Alexandre (CAPELLI, 2013|) sugere aplicar quatro praticas:
(1) substituir equipamentos que nao sao eficientes por equipamentos mais eficientes;
(2) evitar o uso de equipamento em mais de um processo, de forma simultanea; (3)
fazer alteragoes de processos e de alguns habitos; e (4) implantar automagdo nos

diferentes setores industriais, dentre eles o setor de producao.

2.2 PREDICAO DO CONSUMO DE ENERGIA ELETRICA INDUSTRIAL

Ha diferentes abordagens, na literatura, para realizar a predi¢cao de consumo de ener-
gia elétrica na industria. Nessa pesquisa serao utilizadas técnicas de aprendizado
profundo, bem como técnicas de aprendizado de maquina e técnicas estatisticas. As
abordagens que usam [[A] ja foram utilizadas para essa finalidade, em diferentes pes-
quisas cientificas; contudo, uma boa parte é aplicada em contextos diferentes, como
residencias (KONG et al., [2017; SHI; XU; LI, 2017; |GUNGOR; AKSANLI; AYDOGAN, 2019),
comerciais (PETRI et al., 2014; XYPOLYTOU; MEISEL; SAUTER}, [2017) e edificeis (DAUT
et al., [2017; |LIU et all, 2020).

Antes de apresentar as caracteristicas das diferentes abordagens para criar modelos

para predicao do consumo de energia, é importante definir as diferentes classificagoes
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da predi¢ao do consumo de energia de acordo com o intervalo de tempo da medigao

— anos, meés, dia, hora, minuto e segundo.

As cargas elétricas na industria podem ser basicamente de dois tipos: (1) as cargas
industriais representadas pelos motores, caldeiras, maquinas de solda, dentre outros; e
(2) as cargas nao industriais como o sistema de iluminagao, refrigeragao, equipamentos
de escritorio, dentre outros. A predicao de carga elétrica é responsavel por prever a

energia necessaria para atender a demanda industrial.

Existem quatro tipos diferentes de classificacao da predicao de carga elétrica relacio-

nados ao intervalo de tempo das medicoes: [VSTLEF] [STLF| [MTLEF| e |LTLF)) (PATEL;
PATEL; PATEL, 2019; FEINBERG; GENETHLIOU, 2005) (Tabela . Dependendo da

operagao (diagndstico, compra de energia elétrica, dentre outras) a ser realizada no
ambiente industrial, havera a necessidade de escolha adequada relacionada a essa
classificacdo. Nesta tese, a predi¢do do consumo de energia serd utilizada para o sis-

tema de diagnostico e para auxiliar o planejamento energético; logo, serao aplicados
modelos com base no [STLEl e MTLEL

Tabela 2 — Caracteristicas da classificacdo da predi¢do de carga elétrica relacionada ao in-
tervalo de medicao.

Classificagao Caracteristicas

o Predi¢ao que varia de alguns minutos até uma hora,
Predicao de carga de um prazo

bastante utilizada para aplicacoes de rede inteligente e
muito curto (VSTLF) p pricag o &
mercados de eletricidade baseados em leiloes

Predicao de carga de curto prazo (STLF Predicao para faixa de algumas horas até uma semana.

Predicao de carga de médio prazo (MTLF) Predicdao na faixa de uma semana até um ano.

Predicao de carga de longo prazo (LTLF)  Predi¢ao para uma faixa de mais de um ano.

Fonte: Adaptado de (PATEL; PATEL; PATEL), [2019}; [FEINBERG; GENETHLIOU, 2005]).

2.2.1 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo é uma técnica de aprendizado de maquina capaz de criar
modelos hierdrquicos complexos que visam simular o aprendizado humano (GOOD-

FELLOW et al., [2016). Os principais modelos de aprendizado profundo utilizados para
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realizar predi¢do incluem, por exemplo, Recurrent Neural Networks (RNN) (VER-
MAAK; BOTHA| [1998; BENGIO; SIMARD; FRASCONTI, [1994; CHUNG et al,, 2014), Long
Short-Term Memory (LSTM) (HE et all [2019; KONG et all, [2017; SUNDERMEYER;|
SCHLUTER; NEY}, 2012; [YU et al), [2019), e Gated Recurrent Unit (GRU) (WANG et al
2018; WU et al., [2019; KUAN et al., 2017)).

Nas andlises comparativas desta tese serao utilizadas essas trés técnicas, por apresen-

tarem os melhores resultados dentre as disponiveis de aprendizado profundo.

2.2.1.1 Recurrent Neural Networks

A ¢ um tipo de [Artificial Neural Networks (ANN)| projetado para reconhecer

padroes em fluxos de dados sequenciais. Em uma [RNN] a decisao, a classificagdo ou o

aprendizado em um determinado momento ¢-1 influenciam a decisdo, a classificacao

ou o aprendizado em um momento subsequente ¢ na série temporal.

As contém duas fontes de entrada, o presente e o passado recente. Esses da-

dos sdo combinados para determinar como os novos dados sdo previstos. As

tém uma memoria que, por exemplo, [Multi-Layer Perceptrons (MLP)| e [Convolutio-|
[nal Neural Network (CNN) nao tém. Como tal, a usa informagbes na prépria

sequéncia para realizar tarefas que outras [ANNE sdo incapazes de fazer.

Além disso, como limitagdo mais significativa, as RNNp tém dificuldade em treinar
[RNNE para capturar dependéncias de longo prazo devido a problemas de gradiente de
desaparecimento e explosdo (BENGIO; SIMARD; FRASCONI, 1994; CHUNG et al., 2014).

[LSTM] e [GRU]| sao variagoes das [RNN] que superam tais problemas.

2.2.1.2 Long Short-Term Memory

A [LSTM] (SUNDERMEYER; SCHLUTER; NEY}, [2012) ¢ uma variagao da e supera
problemas de gradiente utilizando uma estrutura em cadeia contendo quatro redes
neurais e diferentes blocos de memoéria (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, |1997). Além

disso, a [LSTM] atualiza seus estados de unidade usando trés portas: uma de esqueci-
mento, uma de entrada e uma de saida. A porta de esquecimento exclui informagoes

que ndo sao mais uteis na unidade (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, [1997). A entrada
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atual x; e a saida da unidade anterior h;_; sao multiplicadas pela matriz de peso. O
resultado é passado por uma funcao de ativagao que fornece uma saida binaria que
faz com que os dados sejam esquecidos. A porta de entrada realiza a adi¢do de in-
formacoes tteis ao status da unidade. Primeiro, a informagao é ajustada usando uma
funcao sigmoid. Entao, a fungdo tangente hiperbodlica é usada para criar um vetor
que produz valores no intervalo de —1 a +1. Finalmente, a porta de saida completa
a tarefa de extrair informacoes tteis do estado atual da unidade para serem exibi-
das como uma saida. Para isso, um vetor é gerado, aplicando uma funcao tangente

hiperbdlica a uma célula.

Devido & sua estrutura, as [LSTMk podem prever séries temporais com intervalos
de tempo de duracao desconhecida (Gers; Schmidhuber; Cummins, [1999)). Essa é uma
vantagem significativa sobre as tradicionais. Apesar disso, o longo tempo de
treinamento constitui uma limitagao significativa (JOZEFOWICZ; ZAREMBA; SUTSKE-
VER, [2015).

2.2.1.3 Gated Recurrent Unit

Os [GRUE reduzem a complexidade das[LSTM utilizando apenas uma porta de atua-
lizacao e uma de reinicializagao para determinar como os valores nos estados ocultos
sao calculados (CHUNG et al., 2014). Em , apenas um estado oculto é transferido
entre as etapas de tempo (CHUNG et al.,, 2014). Este estado consegue manter depen-
déncias de longo e curto prazo, ao mesmo tempo. Os gates [GRUE séo treinados para
filtrar seletivamente qualquer informacao irrelevante, enquanto mantém o que é util.
Essas portas sdo vetores que contém valores bindrios, como na [LSTM] e determinam
a importancia da informagao. Crucialmente, as referéncias sugerem que [GRUk tém
tempos de treinamento significativamente mais rapidos, com desempenho comparavel
A (CHUNG et all, 2014 [JOZEFOWICZ; ZAREMBA; SUTSKEVER), 2015)).

2.2.2 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina é a capacidade que a maquina tem de adquirir conhe-
cimento, extraindo padrdes a partir dos dados brutos (GOODFELLOW et al., |2016)).

Os modelos tradicionais de aprendizado de maquina incluem, por exemplo, Support
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Vector Machines Regression (SVR) (GOLKARNARENJI et al., [2018; SAPANKEVYCH;
SANKAR), 2009; MULLER et all [1997; |[CEPERIC; CEPERIC; BARIC], 2013} |[CHEN; TAN,
2017 |CHEN et al), 2017; (GROLINGER et al., [2016), Random Forest (LAHOUAR; SLAMA
2015; LI et al, 2018 [LI; ZHANG; XIANG|, 2019)), Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
(zHU; GENG; WANG), [2021} [ZHENG; YUAN; CHEN| 2017) e [ANN] (GROLINGER et all
2016} |SINGH; HUSSAIN; BAZAZ, [2017). Essas sdo as técnicas que serao utilizadas ao

longo desta tese.

2.2.2.1 Support Vector Machines Regression

O|Support Vector Machines (SVM)|é uma técnica de aprendizado de méquina baseada
na teoria de aprendizado estatistico , . A literatura sugere que o
tem um bom desempenho na predigao de séries temporais (MULLER et al., 1997} SIMON
11999; SAPANKEVYCH; SANKAR), 2009). J& o ¢ uma técnica de regressdo baseada
em [SVM] (DRUCKER et all, [1997). As principais diferencas entre essas técnicas estdo

relacionadas aos formatos e tipos de entrada e saida. As fungoes do kernel sao usadas

para mapear os dados por fung¢oes nao lineares em um espago n-dimensional. Dessa

forma, é possivel transformar problemas nao lineares em problemas lineares.

O estudo de Golkarnarenji et al. (GOLKARNARENJI et al), 2018) sugere que o

apresenta resultados precisos para prever o consumo de energia e, como tal, é co-

mumente usado com esse objetivo. Apesar de suas vantagens, a falta de heuristicas
predeterminadas para o projeto e parametrizagdo dos modelos de[SVR]é uma grande
desvantagem no uso de [SVR| (SAPANKEVYCH; SANKAR, 2009)). Assim, os estudos
tendem a ser especificos da aplicagdo e carecem de generalizagdo (SAPANKEVYCH;
SANKAR|, 2009).

2.2.2.2 Random Forest

O Random Forest é uma técnica de aprendizado de méaquina baseada em diferentes
arvores de decisao. A implementacdo do Random Forest envolve a selecao aleatéria
de recursos com base na posicao do né raiz. A saida do modelo consiste na média dos
resultados de todas as arvores. Quando comparada a uma tnica arvore de decisao, a
Random Forest apresenta um melhor desempenho (BREIMAN, 2001; LIAW; WIENER)
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et al), |2002; |CUTLER et al), |2007). Quanto maior o nimero de arvores, normalmente

melhor serd o desempenho do modelo, mas torna o modelo mais lento e ineficiente para

previsoes em tempo real. E uma das técnicas de aprendizado de maquina mais popular,

usada para problemas de classificacdo e regressao (LAHOUAR; SLAMA| 2015; LI et al.,
2018 LI; ZHANG; XIANG/, [2019). A popularidade do Random Forest é frequentemente
atribuida & sua maior precisio, quando comparada com [ANN| e SVR] (CARUANA;|
KARAMPATZIAKIS; YESSENALINA, 2008)).

2.2.2.3 Extreme Gradient Boosting

O Eztreme Gradient Boosting popularmente conhecida como o XGBoost é uma téc-

nica de aprendizado de maquina supervisionada, baseada na arvore de decisao (CHEN;

\GUESTRIN, 2016)). Faz uso de processamento paralelo, manipulagao de valores ausentes

e regularizacdo, evitando overfitting e visando obter melhores resultados com meno-
res recursos computacionais. Esta técnica permite a utilizagdo de um elevado niimero
de dados, trabalhar com complexidade, selecdo automatica de recursos, escalabili-
dade (LI; ZHANG, 2018; HU et al., 2021). Assim, é bastante utilizada para predigdo em

diferentes contextos, dentre eles do consumo de energia elétrica (LIAO et al) [2019).

2.2.3 Técnicas estatisticas

As técnicas estatisticas quando comparadas com as técnicas de aprendizado de ma-
quina e aprendizado profundo sdo mais antigas. Desta forma, nesta tese foi escolhida a
técnica Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) para ser baseline na ané-
lise comparativa das diferentes configuragoes de modelos que utilizam aprendizado de

maquina e aprendizado profundo para a predi¢ao do consumo de energia elétrica.

A justificativa para a escolha do [ARIMA] nesta pesquisa estd relacionada com os
trabalhos anteriores que fazem uso desta técnica para modelos de predi¢ao de consumo
de energia (RYU; NOH; KIM, 2017, |SEN; ROY; PAL, [2016; AL-MUSAYLH et al., 2018;
YUAN; LIU; FANG] 2016)).
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2.2.3.1 Autoregressive Integrated Moving Average

O|ARIMA| é uma generalizagao do [Autoregressive Moving Average (ARMA )| (NASON,
2006; [SEN; ROY; PAL, 2016). A técnica [ARMA| ndo sazonal, é representada como
ARIMA| (p, d, q), onde p é a ordem da autorregressiva, d e ¢ sdo a ordem da média

movel.

O [ARIMA] é usado, normalmente, em aplicagoes em que a série temporal segue uma
tendéncia nao estaciondria. O [ARTMA] aplica um estdgio inicial de diferenciagao para
eliminar o comportamento nao estacionario, transformando a série temporal em es-
taciondria para aprendizado (YUAN; LIU; FANG, 2016). Normalmente, para o
funcionar bem, ele precisa trabalhar com um longo conjunto de dados histéricos (SEN;
ROY; PAL, 2016)).

2.2.4 Abordagens para analise comparativa de modelos de predicao

A avaliagdo do desempenho dos modelos preditivos é uma etapa fundamental para
identificar o poder preditivo de cada modelo. Desta forma, é possivel reconhecer o
comportamento e as caracteristicas de cada modelo com o conjunto de dados utilizado
nesta tese, subsidiando a selecao do modelo mais adequado para cada contexto, além

de identificar melhorias continuas.

Ha diferentes estratégias para permitir uma andalise comparativa de modelos de pre-
digdo: (1) anélise de métricas associadas aos erros de predi¢ao (estratégia mais tradi-
cional); (2) teste estatistico Diebold-Mariano (DM) (estratégia formal); e o (3) Model
Confidence Set (MCS):

1. Métricas associadas aos erros de predi¢ao: erro médio absoluto ou Mean Abso-
lute Error (MAE), raiz do erro quadratico médio ou Root Mean Squared Error
(RMSE), e erro médio percentual absoluto ou Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) sdo as métricas mais utilizadas para andlise do desempenho de mode-
los que fazem predigdo do consumo de energia (DEBNATH; MOURSHED), 2018;
RYU; NOH; KIM, 2017; |CHEN et al, 2018; [YEOM; CHOL, [2018); por isso, serdo uti-
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lizadas com o auxilio da biblioteca numpy do Python. O tempo de inferéncia e

a convergéncia podem complementar essas andlises.

2. Teste estatistico DM} exemplo de teste estatistico utilizado para avaliar nor-
malmente o desempenho em casos em que a estratégia tradicional apresenta

resultados muito préximos um dos outros, pois o teste estatistico [DM] foi de-

senvolvido para solucionar o problema de data snooping (DIEBOLD; MARIANO,
1995). Nesta tese, foi utilizada a funcao dm.test de Python para auxiliar a apli-
cagao do teste estatistico [DM]

3. MCS} utilizado para avaliar o desempenho de modelos de predigao quando é
necessario corrigir os efeitos do data snooping. Como é baseado no teste de
equivaléncia é capaz de gerar um conjunto formado por todos os modelos que
apresentam melhores desempenhos baseados em determinado nivel de significan-
cia e ndao ha a necessidade de definir um modelo benchmark (HANSEN; LUNDE;|

INASON, [2011)). Para aplicar o nos modelos apresentados nesta tese, foi

utilizada a funcao arch.bootstrap do pacote MCS|de Python.

2.24.1 Mean Absolute Error

A |Mean Absolute Error (MAE)| é a média da diferenca absoluta entre o valor real
(R;) e o valor predito (P;) de N amostras (Equagao (HSIEH; HSTAO; YEH, 2011}
BERRIEL et al|, 2017; LI; ZHANG; XIANG) 2019). Contorna o problema da nulidade

dos termos apresentado na |[Mean Error (ME)| e o minimizador dessa métrica é a

mediana. Ao contrario das outras métricas (ME], [Mean Absolute Percentage Error|
[[MAPE)| e [Root Mean Squared Error (RMSE))), a[MAE] depende da escala dos dados

e nao é sensivel a outliers, pois trata todos os erros da mesma maneira. Desta forma, é

bastante utilizada quando a base de dados apresenta ruidos e é normalmente utilizada

para quantificar a capacidade de predi¢ao de um determinado modelo.

1N
MAFE = — P, — R; 2.1
1P Rl 2.)
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2.2.4.2 Mean Absolute Percentage Error

A [MAPE] é amplamente usada para avaliar modelos de predigao, particularmente
quando a qualidade da predicao é necessaria, em estudos de predi¢do de consumo
de energia. A é definida na Equacdo 2.2] (AZADEH; GHADERI; SOHRABKHANT,
2008; HSIEH; HSTAO; YEH, 2011; RYU; NOH; KIM, 2017)) e expressa a precisdo do erro

como uma porcentagem. Pode ser aplicada em diferentes contextos, pois é uma inter-
pretacao relativamente intuitiva de erros relativos. No entanto, s6 pode ser usada se

os valores no conjunto de dados diferirem de zero.

100 &
MAPE% = == 3

i=1

P - R,
R;

(2.2)

2.2.43 Root Mean Squared Error

A[RMSE] ¢ definida como a raiz quadrada do erro médio quadratico ou[Mean Squared,
[Error (MSE)| (WILLMOTT; MATSUURA, [2005)) (Equagao 2.3 (HSIEH; HSIAO; YEH, [2011}
LLI; ZHANG; XIANG, [2019)), ou seja, é o desvio padrdo da amostra da diferenca entre

o valor previsto e o valor real. A [RMSE] é mais sensivel a erros mais significativos
(outliers), pois eleva ao quadrado a diferenga entre o valor previsto e o valor real.
E uma métrica independente da escala e apresenta a mesma dimensdo da varidvel
analisada (exemplo: se esta varidvel for o consumo de energia, a unidade do
serd kWh) (WILLMOTT; MATSUURA), 2005). E amplamente aplicada em modelos que
usam séries temporais (KOLOMVATSOS et al., [2019).

1 X )
RMSE = J v (P —Ry) (2.3)

=1

Analisando as trés métricas estatisticas relacionadas a precisao do modelo de predicao,
é possivel afirmar que, quanto menor o valor dessa métrica, melhor sera o desempenho

do modelo avaliado.

2.2.44 Teste Diebold-Mariano

O [DM] é um teste estatistico capaz de avaliar a precisio dos modelos preditivos me-

diante andlise comparativa entre as previsdes obtidas das séries temporais a cada
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dois modelos. Este teste fornece niveis de significancia que facilitam o discernimento
da avaliagao das habilidades preditivas dos modelos. Além disso, o teste [DM] estd
sendo bastante utilizado para comparar modelos de predicao, devido a facilidade de
interpretagao e simplicidade de implementagao (MARIANO; PREVE, 2012).

Por meio da verificagao da hipétese da igualdade entre os valores previstos de cada
dois modelos de previsoes diferentes, o teste DM] considera a série temporal dos erros
de predicao. Os dois modelos de predicao analisados geram previsoes representadas
por um conjunto de dados fi, fo, ..., fu € g1, g2, ..., Gn, respectivamente. E a série
temporal dos dados reais é representada por yi, ¥y, ..., ¥,. Com esses dados, sdo
calculados os erros de cada predigao (e; e r;), através das Equagoes , .

e =fi—yi (24)

i =G — Yi (2.5)

O valor de d; pode ser definido de diferentes maneiras, dependendo do critério que
serd analisado, a (Equagao [2.6); a [Mean Absolute Deviation (MAD)| (Equagio

2.7); a[MAPE] (Equagao (DIEBOLD; MARIANO), [1995)).

di = e —r? (2.6)

di = |ei| — |ri] (2.7)
lei — vl

di = —— 2.8

" (2.8)

A série temporal com duracao T que ird representar a perda diferencial esta repre-

sentada na Equacao 2.9

d= d; (2.9)

T
=1

Nl =

2
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Assumindo h > 1, a estatistica do [DM] pode ser definida, conforme a Equacao

DM = d (2.10)
\/[% + 2502 wl/n

A hipétese nula do teste é representada por Hy : Eld;] = 0. E possivel representar
duas hipéteses alternativas, 1. H, : E[d;] > 0, modelo j apresenta melhor poder de
predi¢do do que o modelo i; 2. H, : E[d;] < 0, modelo i apresenta melhor poder de
predicao do que o modelo j. As estatisticas do teste seguem a distribuicao student-T
com grau de liberdade (7" — 1).

2.2.45 Model Confidence Set

A ferramenta matemaética , definida por Hansen et al. (HANSEN; LUNDE; NA-
SON, 2011)), realiza a comparacao de um conjunto de modelos de predicao e consegue
avaliar a capacidade preditiva de cada um deles. Para a realizacao das analises, o
utiliza testes de equivaléncia (dyr) e a aplicagdo de uma regra de eliminagao de
modelos (epr) que estao sendo avaliados. Desta forma, se o teste de equivaléncia for re-
jeitado, é considerado que os modelos avaliados nao sao igualmente eficientes. Entao,
¢ necessario aplicar a regra de eliminacao, visando excluir o modelo que apresenta o
pior desempenho. A regra de eliminacao sera repetida até que o teste de equivaléncia
nao seja rejeitado e os modelos aceitos sao classificados como os mais eficientes. Desta
forma, é possivel garantir que com a aplica¢do do[MCS]| ndo é necessaria a defini¢ao de
um modelo benchmark e considera possiveis limitagdes dos dados (HANSEN; LUNDE;
NASON} 2011)).

A sequéncia de testes de equivaléncia aplicados pelo[MCS|objetiva determinar um con-
junto M* que contém objetos estatisticamente superiores aos objetos de M (conjunto

que contém um numero finito de objetos i = 1,2,3,...,mg), respeitando a hipé6tese
nula e alternativa do teste (Equacao e Equagao [2.12)).

Hoar: E(diji) = 0 para todo i, j € M (2.11)
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Ha v E(dijy) # 0 para todo i,5 € M (2.12)

em que M C M°.

A técnica utilizada para a implementacao do é a do bootstrap (WHITE, 2000,

devido a sua praticidade e conveniéncia, quando exitem alguns modelos preditivos
a serem avaliados. O procedimento do [MCF| contempla basicamente as trés etapas
apresentadas a seguir ((HANSEN; LUNDE; NASON| [2011))):

« Etapa 1 — Definir M = M°.
o Etapa 2 — Testar Hy, M usando d,; e o nivel de significincia discricionério a.

« Etapa 3 — Se Hy, M nao for rejeitado, definir Mffa. Caso contrario, usar ey,

para eliminar o objeto inferior de M e repetir o procedimento desde o Passo 1.

2.3 INDUSTRIA DE RESINAS TERMOPLASTICAS

As macromoléculas do plédstico sdo produzidas usando milhares de moléculas de mond-
meros (matéria-prima do plastico), denominadas polimeros. Os plésticos que apresen-

tam macromoléculas formadas de cadeias lineares ou ramificadas e se mantém uni-

das por forgas intermoleculares, sdo definidos como termoplasticos (NUNES; SANTOS,
2015). Os polimeros termoplésticos (PET] [Polietileno de Alta Densidade (PEAD)]
IPolicloreto de Vinila (PVC)| |[Polietileno de Baixa Densidade (PEBD)| [Polipropileno|
[(PP)] [Poliestireno (PS)| dentre outros) estdo presentes em diversos produtos da vida

cotidiana (Tabela |3]). Esses polimeros tém a propriedade de se tornarem flexiveis
quando aquecidos, possibilitando a modelagem de produtos e endurecendo apds o seu

resfriamento.

Na Figura [3] é possivel visualizar a cadeia produtiva das resinas termoplasticas. O
processo ¢é iniciado com a extragao e refino da matéria-prima (exemplo: petréleo,
fontes alternativas, dentre outras) representado pela refinaria. Na primeira geragao, a

matéria-prima é fracionada e transformada em petroquimicos basicos (exemplo: eteno,
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Tabela 3 — Resinas termoplasticas mais populares e suas possiveis aplicacoes.

Resinas termoplasticas Aplicacgoes
Polietileno tereftalato Garrafas, embalagens e fibras téxteis.
Polietileno de alta densidade (|PEAD|D Frascos para detergente e Oleos, sacolas de compras.
Policloreto de vinila (IPVCI) Tubulagoes, brinquedos, mangueiras.
Polietileno de baixa densidade |PEBD|D Sacos de lixo, filme para embalagens.
Polipropileno (PP Canudos, seringas, pecas automotivas.
Poliestireno (PS Potes para sorvetes, bandejas, aparelhos de telefone.

Fonte: (PLASTIVIDA| 2020; ABIPLAST, 2019).

propeno, buteno, dentre outros). A segunda geragao é caracterizada pela transforma-
¢ao de petroquimicos bésicos em resinas termoplasticas (ver Tabela [3). A terceira
geracao ¢ caracterizada pelo processo de transformacao, pois sao os produtores que
fazem a aquisigdo das resinas termoplésticas e geram o produto final (exemplo: filmes,
garrafas, sacolas, recipientes, dentre outros) (PLASTIVIDA| 2020; ABIPLAST} 2019).

Figura 3 — Cadeia produtiva dos plasticos.

UL

— 13GERACAO —> 23 GERACAO — 32 GERACAO

REFINARIA MERCADO
CONSUMIDOR

Fonte: Adaptado de (PLASTIVIDA| 2020; ABIPLAST), 2019).

A Figura 4] mostra a forma granulada das resinas termoplésticas e como sao disponi-

bilizadas para os produtores da terceira geracgao.
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Figura 4 — Forma granulada
das resinas termoplasticas.

(R s

B,
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s

Fonte: (PLASTIVIDA| 2020; ABIPLAST, 2019).

2.3.1 Polietileno tereftalato

O ¢ classificado como um poliéster saturado com alta massa molar (superior a
10.000 g/mol), resultado da reagdo de condensacao entre o poliol e um &dcido dibésico
(NUNES; SANTOS|, [2015; [WHINFIELD, |1946). Na Figura [5| é possivel verificar que hé
duas etapas para a obtencao do (a) com a temperatura elevada (150 — 210°C')
haverd uma transesterificacao de ésteres dando origem ao bis(2-hidroxieltil) tereftalato

e o metanol; (b) em seguida, elevando ainda mais a temperatura (270 — 280°C') e
variando a pressao o [PET]é obtido.
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Figura 5 — Reagédo para obtencao do (a) primeira etapa e (b) segunda etapa.

(0] (0] [¢] (0]
| Il Il
HC-0-C @ C-0O-CH, + 2n HO-CH,-CH,-OH —> HO—CH?—CH7—O—COC—O—CH2—CH2—OH +2n HO-CH
DIMETIL TEREFTALATO ETILENO GLICOL Bis (2-HIDROXIETIL) TEREFTALATO MEeTANOL
(a)
0 0 o o]
| | o ] Il
nHO,CH’,CH‘,O,COC,O,CH‘,CHA,OH 210-260Co HO-CH,-CH, o—c—@c—o—cm—cm OH + (n-1)HO-CH, - CH, - OH
n
BIS (2-HIDROXIETIL)TEREFTALATO POLI(TEREFTALATO DE ETILENO) ETILENO GLICOL

Fonte: Adaptada de (NUNES; SANTOS| 2015)).

Historicamente, no cendrio mundial o [PET] foi utilizado pela primeira vez em me-

ados de 1945 (WHINFIELD, 1946)), para aplicagoes téxteis. Apenas em 1970, iniciou

sua trajetoria no ambito das embalagens. Foi utilizado no Brasil, pela primeira vez,
no ano de 1988, no contexto da indudstria téxtil (NUNES; SANTOS, 2015). Quando

comparado com as resinas termoplasticas mais consumidas no Brasil, o [PET] repre-

senta 5,4% (ABIPLAST, [2019) do consumo, mas muitas sdo as suas aplicagoes. No
cenario nacional, 71% do uso do é para as industrias de embalagens (terceira
geracao) (MACDONALD, 2002)).

2.3.2 Processos da industria de resinas termoplasticas

O processo produtivo de uma industria de resinas termoplasticas de produgao de[PET]
é representado basicamente por dois principais processos — Polimerizagao (POLI) e
Polimeriza¢ao do Estado Sélido (SSPOLI) (Figura[6). O processo de tem sua
planta fabril precedida por uma planta do processo de [POLI (MACDONALD), 2002)).

Nesta tese, serao considerados dados de vazao de producao relacionados ao processo

SOPOLIL
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Figura 6 — Processo de fabricagdo do E

. - Ho Subproduto -
. o =
TPA E condensador 1
Glicol (-] ——
S~ v e
MONBMERD SEPARAGAO ACIONADO
GucoLeW2o0 8§  MECANICAMENTE Q
REATOR DE POLIMERO REATOR DE ACABAMENTO

Fonte: Adaptado de (MACDONALD), [2002).

POLIMERIZACAO DO
REATOR DE MANOMERO ESTADO SOLIDO

A planta [SSPOLI normalmente contempla algumas etapas e algumas segoes de uti-
lidades. Na Figura El ¢é possivel verificar a representacdo de quatro etapas (pré-
cristalizagdo, cristalizagio, reagdo e resfriamento) e duas segoes de utilidades (Unidade]

lde Purificacao de Nitrogénio (NPU)|e sistema de aquecimento).

Figura 7 — Etapas do processo de |SSPOLI

PoLIMERIZACAO (POLI)

POLIMERIZACAO DO ESTADO SOLIDO (SSPOLI)
ETAPAS

PRE -
CRISTALIZACAO

CRISTALIZACAO RESFRIAMENTO

SECOES DE UTILIDADES

PURIFICAGAO DE N, (NPU) SISTEMA DE AQUECIMENTO

Fonte: Adaptado de (EVANGELISTA [2010)).

A primeira etapa da [SSPOLI| é representada pela pré-cristalizagdo, em que as parti-
culas oriundas da|Molten State Polymerization (MSP)|sdo transferidas ao silo alimen-
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tador da [SSPOL]| e as impurezas sdo eliminadas. As operagoes de carga e descarga

entre silos da [MSP] e [SSPOLI sao controlados automaticamente, por um sistema de

controle de nivel.

A segunda etapa da [SSPOLI| é caracterizada pela cristalizagao. Nesta etapa, a tem-
peratura da operacdo varia entre 188 — 210°C. A média da duracao das etapas rela-

cionadas a cristalizagao é de cerca de uma hora.

A terceira etapa da[SSPOLI|é representada pela reacio, isto é, as particulas j& cristali-
zadas sao alimentadas no reator de polimerizagao, vaso cilindrico vertical encamisado
projetado para que a viscosidade intrinseca aumente uniformemente ao longo de seu
comprimento até o nivel desejado. Nesta etapa, a temperatura é controlada auto-
maticamente, ja a vazdo para a camisa do reator é ajustada manualmente, por um

operador. O tempo de residéncia médio nesta etapa é de aproximadamente doze horas.

2.4 GERENCIAMENTO DE ENERGIA ELETRICA INDUSTRIAL

Para a gestao energética de uma industria ser considerada eficaz é preciso ter uma
medicao sistematica e respectivo monitoramento, pois nao é possivel gerenciar o que
nao ¢ medido e também é necessario realizar a andlise e avaliagdo dos resultados,
possibilitando a tomada de decisdes sobre o desempenho energético. O processo de
monitoramento dos indicadores é fundamental para a avaliagdo dos desvios entre os
valores previstos e os realizados. Os resultados da eficiéncia energética da industria,
quando divulgados, podem ter impacto no mercado, junto aos acionistas, clientes, for-
necedores, empregados e sociedade (FOSSA; SGARBI, 2017; VIKHOREV; GREENOUGH;
BROWN, 2013).

Para a implementacao de um sistema de gerenciamento de energia elétrica indus-
trial, alguns modulos precisam ser definidos: armazenamento (SHROUF; MIRAGLI-
OTTA| [2015)), simulagdo (SHROUF; MIRAGLIOTTA, 2015), otimizacdo (SHROUF; MI-
RAGLIOTTA, 2015), e visualizagdo (VIKHOREV; GREENOUGH; BROWN, 2013). Mas,
para alcancar a eficiéncia energética na fabricagdo, nao basta realizar medicao, e mo-
nitoramento, geracdo de relatério. E preciso incorporar técnicas mais sofisticadas de

medigdo, andlise e controle (ZAMPOU et al) 2014). Nesta tese, serdo apresentados al-
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guns desses moédulos como parte do framework para gerenciamento de energia em
uma industria de resinas termopldsticas e serdo propostos médulos baseados em [[A] e

em algoritmo de otimizagao (Capitulo |4)).

2.4.1 Cenario industrial

As industrias de resinas termoplasticas produzem a matéria-prima para os produtos
baseados no [PET| [PEAD| [PVC| |[PEBD| dentre outros (PLASTIVIDA, 2020; ABIPLAST),

2019). A Figura [§ apresenta uma visao geral do cenario dessas industrias. E possi-

vel destacar quatro categorias que representam esse ecossistema industrial: processos,
sensores, equipamentos e sistemas. Os processos industriais sao representados pelas
etapas necessarias para o desenvolvimento do produto (esterificacao, [POLI} [SSPOLIL

resfriamento, dentre outros). Os sensores (sensor de temperatura, sensor de vazao,

sensor de pressdo, dentre outros) e equipamentos (fornos, esteiras, bombas, dentre ou-
tros) sao dispositivos espalhados pela planta industrial que viabilizam a execugao dos
processos industriais. Os sistemas industriais sdo representados por alguns softwares
que auxiliarao a visualizacao de dados, atuacao remota e configuracao de parametros
de processos, como: Smart 32 (GESTAL, [2019b)), Ezaquantum (YOKOGAWA, 2000),
PI System (OSI-SOFT) [1980)), dentre outros. Os sistemas citados foram utilizados no

estudo de caso desta tese, por isso serao detalhados adiante.
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Figura 8 — Visdo do cenério industrial.
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Fonte: O autor.

O Smart 32 é um software de controle e gerenciamento de energia elétrica e utilidades;
normalmente é instalado no contexto industrial e predial. Ele permite integrar dados

oriundos de medidores de energia de diferentes fabricantes, pois a solucao é formada

pela unidade de controle e unidades concentradoras (GESTAL, 2019b)). Recorrendo ao

acesso ao banco de dados da aplicacdo do Smart 32, é possivel acessar os dados do

sistema para integra-lo em outras aplicagoes.

O Ezaquantum é um |Project Information Management System (PIMS)| isto é, um

software de gestao para controle de processos industriais; é um produto da empresa
Yokogawa, bastante robusto e capaz de integrar dados de diferentes dispositivos da

planta industrial (sensores e equipamentos).

O [Openness, Productivity, Connectivity (OPC)| é um padrao de comunicagdo para

acesso aos diferentes dados do processo industrial. O OPC' Foundation foi estabele-

cido em 1996, com o objetivo de promover a Neo Revolugao Industrial, por meio da
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construcao de um sistema aberto capaz de interagir com diferentes fabricantes. Prové
a interacao dos dados entre o sistema de controle de processo e o sistema de execugao
industrial. Garante que os dados possam ser coletados e utilizados em software indus-
triais. A Yokogawa é membro da OPC Foundation Fxaquantum; assim a comunica¢ao
é compativel com o padrao [OPC| que garante seguranga e reduz falhas para troca de
dados (YOKOGAWA, 2000).

Na Figura[J]é possivel observar a arquitetura do sistema da Yokogawa. O cliente[OPC]
normalmente se comunica com o servidor [OPC| através da comunicacdo ethernet. Ja
o servidor se comunica com o |Programmable Logic Controller (PLC) e com o

sistema de controle de producao Yokogawa utilizando o barramento de controle.

Figura 9 — Comunicacdo entre o cliente e
servidor OPC.

SERVIDOR OPC

Fonte: Adaptado de (YOKOGAWA, [2000)).

2.4.2 1S0O 50001

O gerenciamento de energia, conscientizacao, treinamentos e implantagao sao algumas
praticas adotadas por industrias de diferentes paises, visando aumentar m (SoLA;
MOTA, [2015). A implementacao da m 50001 vem contribuindo para a melhoria da

eficiéncia das industrias que aderiram aos requisitos de uma boa gestao energética.
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A norma 50001 define alguns requisitos para o uso e consumo de energia (medigao,
documentagao, projetos e processos que contribuam para o desempenho energético)

com o intuito de estabelecer, implementar, e garantir a manutencao e melhoria de

um [Sistema de Gestao de Energia (SGE)| A revisao energética é um desses requisitos

e, para ser desenvolvida, é preciso realizar a predicao do uso e consumo de energia;
definir o desempenho energético da organizacao; determinar as instalagoes, processos,
e equipamentos que afetam o uso e o consumo de energia; e definir variaveis relevantes

que afetam o consumo de energia (ABNT) 2018)).
Na Figural|l10[|é possivel observar como o desempenho energético pode ser representado.

Figura 10 — Representacao do desempenho energético.

Desempenho
energético

Fonte: (ABNT} 2018).

2.4.3 Beneficios do gerenciamento de energia industrial

Na revisao sistematica realizada por Fadi e Giovanni (SHROUF; MIRAGLIOTTA, 2015))

foram extraidos os principais beneficios oriundos do gerenciamento de energia elétrica

baseado em |Internet of Things (10T), no contexto industrial. Na Tabela [ é possivel

analisar cada um desses beneficios e as praticas utilizadas com uso da tecnologia [[oT]
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Tabela 4 — Beneficios do gerenciamento de energia na industria.

Beneficios Praticas

Identificacdo de fontes de desperdicios ~ Comparar o consumo de energia: para 0 mesmo processo

de energia. em ambientes diferentes; com o nivel de produgao.
Aprimoramento da programacao da Integracao dos dados de consumo e de processo. Analisar o
producao. consumo de energia individualizado em diferentes configuragoes.

B . Lo Identificar o horario de pico e reduzir o consumo neste hordrio.
Reducao do custo com energia elétrica. ) ]
Compra de energia em diferentes fornecedores.

Gestao de manutengao eficiente. Manutengao baseada no padrao de uso de energia.

Melhoramento da reputacao ambiental. Medir e reduzir a emissdo de COs,.

Fonte: (SHROUF; MIRAGLIOTTA) 2015)).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A pesquisa se iniciou com o estudo dos trabalhos relacionados ao tema proposto,
tornando possivel conhecer o que ja foi desenvolvido e apresentar as principais con-
tribuigdes. A estratégia utilizada foi realizar o estudo no d&mbito da |STLEF| (Segao|3.1)

na industria e sistema de gerenciamento de energia elétrica na industria (Segao |3.2]).

3.1 PREDICAO DE CARGA DE CURTO PRAZO NA INDUSTRIA

A[STLEF] usando aprendizado profundo e aprendizado de mdquina, foi analisada a par-
tir de diferentes perspectivas. Por exemplo, existe uma literatura bem estabelecida so-
bre o consumo de energia do lado da oferta e predi¢ao de demanda usando aprendizado
profundo da perspectiva da gestao e otimizacao de sistemas de energia e redes de ele-
tricidade. O estado da arte inclui estudos usando [Deep Neural Network (DNN)| (RYU;
INOH; KIM, 2017), [Deep Belief Network (DBN)| (QIU et all, [2017)), Convolutional Neural
Network (CNNs) (DONG; QIAN; HUANG] [2017), Autoencoder e [LSTM| (GENSLER et
2016, e Random Forest (LI; ZHANG; XIANG, 2019), dentre outros. O foco
da pesquisa realizada é o lado da demanda (industria). A para as concessiona-

rias de energia tem uma motivacao e contexto fundamentalmente diferentes, quando

comparada com os interesses das industrias, uma vez que estas visam a maximizacao

do lucro, eficiéncias operacionais e outros objetivos de negbcios.

Varios estudos se debrugaram sobre a utilizagdo de aprendizado profundo para pre-
ver o consumo de energia de diferentes tipos de consumidores: residenciais
2017} [SHL; XU; LI, [2017; [GUNGOR; AKSANLL; AYDOGAN] [2019), comerciais
et al), 2014} XYPOLYTOU; MEISEL; SAUTER), 2017)) e industriais (AZADEH; GHADERI;
SOHRABKHANT, 2008; [OLANREWAJU, 2019). Os casos de uso residencial e comercial

tém padroes de consumo de energia fundamentalmente diferentes dos da industria,
em termos de tempo de tomada de decisao, padroes de cédigo de construgao, den-
sidade populacional, projeto de construcao e resposta ao clima regional, dentre ou-
tros (HOBBY; TUCCL, 2011]). Conforme discutido no Capitulo [I} o setor industrial faz
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uso intensivo de energia e apresenta um perfil de consumo de energia significativa-
mente diferente de outros consumidores (residencial, comercial, dentre outros). Em
particular para o setor industrial, hd uma tendéncia do perfil do consumo de energia
relacionada ao processo, e ndo a mudancas climaticas, e o gerenciamento de energia é
a capacidade central de seus negbcios. Como a producao é fundamental para a indus-
tria, a demanda por energia ¢ derivada do planejamento da producao e da predicao e
otimizagao de energia com base nas demandas predominantes de producao

7'

Ryu et al. (RYU; NOH; KIM, 2017)) exploraram o [STLF| do lado da demanda, para

quarenta clientes industriais. Usando dados oriundos de uma concessionaria coreana,

os autores propuseram uma estrutura [STLF] baseada em [DNN] utilizando categoria
da industria, padroes temporais, localizagdo e condi¢oes climaticas como variaveis do
modelo. Uma andlise comparativa foi realizada com trés diferentes técnicas de pre-
digdo — [Shallow Neural Network (SNN)| |Double Seasonal Holt-Winters (DSHW)| e
[ARIMA|— por meio da anélise de duas métricas (MAPE]e[Relative Root Mean Squard
[Error (RRMSE)). Os resultados sugerem que o modelo[STLE] baseado em [DNN] ob-

teve o melhor desempenho quando comparado aos outros modelos com [MAPE] inferior

(2,19%) e RRMSE] inferior (2,76%).

Mawson e Hughes (MAWSON; HUGHES, 2020) estudaram o uso de [Deep Feed Forward,
|Neural Networks (DFNN)| e |Deep Recurrent Neural Networks (DRNN)| para [STLEF}

em uma indistria de médio porte. As entradas para os modelos inclufam con-

digoes climaticas e programacoes de usinagem. Os resultados sugerem que ambos os
modelos tiveram bom desempenho, mas o [DRNN] superou o [DFNN]| para previsoes
de consumo de energia de edificios, alcancando uma precisao de 96,8%, em compa-
racio aos 92,4% do [DFNN} O foco adotado pelos autores foi otimizar os processos
de [Heating, Ventilation, and Air Conditioning (HVAC)l O impacto do processo de

produgao nao constituiu um foco, embora os dados de energia da caldeira, energia de
resfriamento e programacao da méaquina tenham sido considerados. Diferentemente
desta pesquisa de doutorado, o consumo de energia relacionado ao processo especifico
nao foi considerado e o foco nao foi a fabricagao com uso intensivo de energia. Além

disso, os autores usaram dados simulados, enquanto nesta pesquisa foi utilizado um
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conjunto de dados reais para treinar e testar os modelos.

Em contraste com os estudos realizados por Ryu et al. (RYU; NOH; KIM, 2017) e
Mawson e Hughes (MAWSON; HUGHES, [2020)), o estudo de Chen at al. (CHEN et al.,
2018) utilizaram o [DNN| para [STLF|, em uma industria de alto consumo de energia.

Estes autores desenvolveram um modelo de predicao do consumo de energia para um

processo especifico de um forno elétrico a arco. O desempenho do modelo [DNN] foi
comparado com diferentes modelos (Linear Regression (LR), [SVM] e [Decision Tred
, utilizando a analise do coeficiente de correlagdo dos modelos e do . O
proposto superou os outros modelos com o maior indice de correlagao, em 0, 854,
e o menor [MAE] em 1,5%. Embora os resultados do trabalho estejam mais préximos

dos encontrados nesta tese, os autores se concentraram em um Unico processo e nao

buscaram calcular o consumo geral de energia da planta industrial. Além do mais,
embora identifiquem o potencial do aprendizado profundo em relacao as abordagens
estatisticas e de aprendizado de maquina tradicional, os autores nao avaliaram o

desempenho relativo em comparagao com outras técnicas de aprendizado profundo.

Yeom e Choi (YEOM; CHOI, 2018) descrevem uma plataforma chamada, a E-ToT,
que coleta uma ampla gama de dados (mais de 1.556 varidveis em um dos processos

analisados, dentre trés existentes) em uma industria coreana. A partir dos dados

coletados pela E-IoT, é utilizada uma técnica, [Least Absolute Shrinkage and Selection

|Operator (Lasso), com base no aprendizado de maquina, a fim de extrair varidveis

relevantes para o [STLF]em nivel da planta industrial. Apés a definigao das varidveis
relevantes, o modelo[LSTM]é aplicado para prever o consumo de energia. Esse modelo
proposto alcangou um de 0,07 e uma precisao de 79%. O trabalho de Yeom e
Choi é carente de detalhes. Por exemplo, nao esta claro se a planta de fabricacao é de
alto consumo de energia; também nao esta claro por que apenas o primeiro estagio
do processo de manufatura foi usado e quantos outros processos estao envolvidos.
Além disso, nenhum detalhe é fornecido sobre como a configuragao do modelo [LSTM]
foi selecionada, além de nao existir comparagao com as técnicas existentes ou outros

modelos de aprendizado profundo.

Li et al. (LI; ZHANG; XIANG, 2019) investigaram a [STLEF| para clientes industriais, na
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China, utilizando dados oriundos de uma industria de cabos e uma industria de litio,
localizadas em Chongqing. Os autores propéem dois modelos de predi¢ao de consumo
de energia de curto prazo (20 dias), usando e Random Forest. Seu trabalho
utilizou a base de dados do histérico de consumo de energia, dados sazonais (feriados),
dados do custo de metais nao ferrosos e consumo de matéria-prima, relacionados a
cada industria. Ambos os modelos desenvolvidos previram com precisao o consumo
de energia elétrica. Os valores da para o modelo[SVM|e Random Forest foram
semelhantes para cada industria, 5% para a industria de cabos e 2% para a industria
de litio. Para aumentar a precisao, o estudo destacou a necessidade do uso de variaveis
adicionais especificas da industria e de um conjunto de dados relativos a um periodo

maior do que dois anos.

Como pdde ser visto na Figura ha uma escassez de pesquisas sobre [STLF] do lado
da demanda para manufatura com uso intensivo de energia utilizando aprendizado
profundo e modelos de aprendizado de maquina. A tomada de decistes para empresas
de servigos publicos tem pouco em comum com os fabricantes. Da mesma forma, [STLF]
para uso residencial e comercial tem pouca relevancia para casos de uso industrial e,
dentro do consumo de energia industrial, a manufatura com uso intensivo de energia ¢
idiossincratica. Os poucos estudos semelhantes carecem de detalhes sobre o consumo
de energia da industria, agregam todo o consumo de energia ou se concentram em
um unico processo. Além disso, quando os modelos de aprendizado profundo e de
aprendizado de maquina propostos foram comparados, eles foram avaliados apenas
em comparacao com as técnicas tradicionais ou em outros modelos de aprendizado

profundo, ou nao foram avaliados. Esta tese de doutorado contempla essas deficiéncias.
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Figura 11 — Caracteristicas dos trabalhos relacionados referente a temética de predicao.
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Fonte: O autor.

3.2 SISTEMA DE GERENCIAMENTO DE ENERGIA ELETRICA NA INDUSTRIA

O uso de sistemas de gerenciamento de energia elétrica em contextos industrias é
um assunto de grande interesse, pois prové a reducao do custo neste setor, bem
como o melhor aproveitamento dos recursos. Existem, na literatura, pesquisas que

aprofundam esse tema e apresentam algumas solugoes.

Vikhorev et al. (VIKHOREV; GREENOUGH; BROWN; 2013)) apresentaram um novo pa-
radigma estrutural para o gerenciamento avancado de energia elétrica em tempo real,
nas industrias. Além da aquisicdo de dados do consumo de energia, esse framework
realiza o processamento e correlagoes de dados (metadados sobre exatidao e precisao,
datas de manutengao, dados climaticos, tipo de combustivel) para a obtengao de in-
formacoes significativas da planta industrial. O framework prové padrao de energia,
algoritmo para andalise de fluxos de dados em tempo real e é capaz de oferecer infor-
magoes de suporte a decisao para aumentar a eficiéncia energética e indica falhas na
producao. Diferente do que é proposto nesta tese, o trabalho realizado por Vikhorev
et al. ndo apresenta uma analise para o consumo de energia total, nem inclui processos

de produg¢ao, nem uma exploracao do potencial de economia de energia.
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Chen et al. (CHEN et al., |2018) propoem um framework para monitoramento de energia
industrial baseado em [[oT} A pesquisa fez um estudo de caso em uma oficina de
usinagem de uma industria e alcangou melhorias na eficiéncia energética. O sistema
proposto é composto por quatro camadas — aquisi¢do de dados, transmissao de dados,
processamento de dados e camada de aplicagao. Com a aplicacao do framework foi
possivel garantir a redugao do consumo e o custo de energia, bem como gerenciar, de

forma efetiva, o processo de usinagem industrial.

Zampou et al. (ZAMPOU et al., 2014)) apresentam um framework para gerenciamento
de energia e suporte a decisao, uma solucao de sistema da informacao com consciéncia
energética. A arquitetura conceitual do framework consiste basicamente no médulo
de gestao e controle do processo de produgao, médulo de planejamento e otimizacao
da produc¢ao, médulo de negociagao de emissao de carbono e médulo de captura de

dados de energia.

Sistemas industriais que oferecem a funcionalidade de gerenciamento de energia elé-
trica que esta disponivel comercialmente conseguem realizar notificagoes, enviar aler-
tas e criar previsoes de consumo (GESTAL|, 2019a; |SEICA, [2019; BREBNER), 2012;
ESIGHT ENERGY), 2019; NANSEN], 2019). Mas, diferente do framework proposto nesta
tese, nao realizam a integracao de dados de consumo de energia com dados referentes
aos processos de producao, nao apresentam a tendéncia do desempenho energético,
nem historico relacionado com a vazao de producao. Na maioria das vezes, essas
solugoes contemplam principalmente o gerenciamento de medidores, fazendo uso de

geracao de relatérios de monitoramento de dados de energia.

Para facilitar a visualizacao e comparagao das caracteristicas dos trabalhos relacio-
nados referente a tematica de gerenciamento de energia e serviram como referencial

tedrico para esta pesquisa foi significativo construir a Tabela [12]
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Figura 12 — Caracteristicas dos trabalhos relacionados referente a teméatica de gerencia-
mento de energia.
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Fonte: O autor.
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4 FRAMEWORK PARA GERENCIAMENTO DE ENERGIA ELETRICA NA
INDUSTRIA

Esta tese esta fundamentada em trés pilares: industria; inovagao, advinda da industria
4.0; e eficiéncia energética. Na Figura [13] é possivel observar que a interse¢do entre
esses pilares resulta em uma indistria capaz de gerenciar o desempenho energético,
bem como de analisar dados e tomar decisdes mais precisas para prover a melhoria
de processos industriais, além de mitigar os elevados gastos com energia elétrica,

dispondo, assim, de produtos com precos mais competitivos.

Figura 13 — Pilares do framework desenvolvido nesta tese.
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Fonte: O autor.

Neste capitulo sao apresentados e detalhados os estudos necessarios para o desenvolvi-

mento do framework para gerenciamento de energia elétrica. Na Secao |.1] é oferecida
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uma visao geral do framework proposto; e na Segao sao especificados os médulos

que fazem parte do framework para gerenciamento de energia elétrica na industria.

4.1 VISAO GERAL DO FRAMEWORK

O consumo de energia elétrica e a escassez de informagoes que possibilitem aos ges-
tores tomar decisdes sao alguns problemas que impactam diretamente na eficiéncia
da producéo industrial de resinas termoplédsticas. E sabido que o ambiente industrial
gera um elevado volume de dados, por meio de diferentes dispositivos e sistemas. Para
que esses dados, que estdo na sua forma bruta, sejam transformados em informagoes

para possibilitar a geracao de conhecimento, é preciso que sejam processados.

O framework para gerenciamento de energia elétrica em uma industria de resinas
termoplasticas visa fornecer essas informagoes, utilizando a interdependéncia entre a
predicao, escalonamento e viabilidade. Com esta configuragao, ¢ possivel contribuir
com o planejamento da producao e manutengao, analise do desempenho industrial, e

aumento da eficiéncia energética em industrias dessa natureza.

Os dados relacionados as varidveis elétricas (exemplo: tensao, corrente, poténcia, den-
tre outros) e as variaveis de processo (exemplo: vazao de produgdo, temperatura, pres-
sdo, dentre outros) — oriundas dos sensores e medidores de energia —, alimentam os
modelos de para a predi¢ao, sendo possivel realizar o monitoramento e a analise
do desempenho energético, baseado no indicador de desempenho energético mensal.
Desta forma, é possivel identificar se o processo de producao esta satisfatorio e se ha
algum equipamento sendo utilizado inadequadamente (detecgao de anomalias, isto é,
um sistema de diagnéstico), dado que o monitoramento em tempo real, comparado

com a curva de predicao mensal, fornecera de forma grafica essa informacao.

O estudo de viabilidade técnica e econémica de materiais, equipamentos e sistemas
visa verificar se é valida a insercao de novas tecnologias em processos industriais espe-
cificos. A viabilidade pode ser motivada pelo comportamento das curvas de predigao.
Essa troca de informacao entre a predi¢ao e a viabilidade é fundamental para a ob-
tencao de insight de melhoria na eficiéncia da producao, pois serve como entrada

dos médulos. Apds a validagao da viabilidade técnica, a tecnologia serd inserida na
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planta industrial, alterando, assim, o consumo e impactando diretamente na predicao

e escalonamento.

O escalonamento esta diretamente relacionado a demanda e prazo de produgao. Logo,
por intermédio de uma ferramenta matemaéatica baseada em algoritmo de otimizacao
linear, sera possivel avaliar qual a faixa de vazao de producao mais eficiente e, com
os dados oriundos da predigao e viabilidade, sera possivel indicar as melhores combi-
nacoes para o tempo que cada faixa de vazao de producao sera utilizada. No escalo-
namento ¢é necessario garantir o atendimento dos clientes, bem como uma producao

mais eficiente.

A principal contribuicao desta pesquisa esta na definicao dos médulos de predicao, de
escalonamento e de viabilidade. Na Figura [14] é possivel verificar que esses modulos
nao estao trabalhando de forma individualizada, hd uma colaboracao entre eles. Com
essa colaboracgao foi possivel realizar melhorias nos processos, aprimorar o planeja-
mento de produgao reduzir o custo com energia elétrica no contexto da industria de

resinas termoplasticas.

Na predigao é obtido o monitoramento das variaveis impactantes do desempenho ener-
gético (consumo de energia em kWh e vazao de produgao em ton.), disponibilizando
informacgoes para tomada de decisao e apoio no planejamento da producao. A curva
que representa o historico do consumo de energia, bem com a curva de predi¢ao sao
exemplos de informacoes disponibilizada pelo médulo de predicao e que auxiliam a

analise de diagnosticos e tomada de decisao.

No escalonamento da vazao buscou-se identificar de niveis de vazao mais eficientes e
também um conjunto de informacoes de apoio a decisao. Este médulo possibilitam o
equilibrio entre o atendimento da demanda dos clientes e os resultados de produgoes

industriais.

A viabilidade esta relacionada com a melhoria da eficiéncia energética, por meio da
avaliacdo de novas tecnologias (equipamentos e materiais) que podem subsidiar a
obtencao de melhores resultados no consumo e na producao. No entanto, é funda-
mental o estudo de viabilidade para verificar o tempo de retorno do investimento e

sua viabilidade técnica.
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O fluxo de informagoes entre os modulos de predigao, escalonamento e viabilidade faz

com que haja uma interdependéncia entre eles.

Figura 14 — Interacao entre os modelos de predicao, escalonamento e
viabilidade.

Predicdo

Monitorar as varidveis impactantes
no desempenho energético

Disponibilizar informacdes de
apoio a decisdo

Apoiar o planejamento da
produgdo

Decisdo Decisdo

Escalonamento Viabilidade

Monitorar e eficiéncia das faixas Analisar a possibilidade do
devazdo Informacdes emprego de equipamentos mais

o eficientes
Calcular as variaveis de demanda e Calcular o payback

de producgdo

Fonte: O autor.

O objetivo do framework para gerenciamento de energia elétrica desenvolvido nesta
tese é subsidiar a andlise de dados e a tomada de decisdo nas industrias de resi-
nas termoplasticas. O monitoramento setorizado e o gerenciamento do desempenho
energético contribuirdo para a obtengao da certificagio [[SO] 50001 e sua manutengao

nessas industrias.

O framework concentra dados de natureza diferente — variaveis elétricas e variaveis
de processos. Ele utiliza recursos das novas tecnologias — [A] big data, [oT] — e
disponibiliza uma interface web para a visualizacao das informacoes. Visando facili-

tar a integracao com outras aplicacoes e sistemas, o framework proposto dispoe de

uma [Application Programming Interface (API)| REST. Desta forma, serd possivel que

outras aplicagoes integrem seus modulos ao framework.

Para que o framework seja implantado em uma industria de resinas termoplésticas,
¢é necessaria a instalacdo de medidores em pontos estratégicos da planta, visando
obter o monitoramento setorizado, a identificacdo das variaveis de processos que,
combinadas, apontem inconsisténcias, aumentando a confiabilidade e eficiéncia no

processo analisado.
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4.2 FRAMEWORK PARA GERENCIAMENTO DE ENERGIA

A implementacao do framework visa prover a andlise de dados e tomada de decisao
na industria 4.0, com a integracao dos processos produtivos com o comportamento
elétrico da industria de resinas termoplasticas. Desta forma, para que o framework
atenda o objetivo proposto nesta pesquisa, alguns requisitos funcionais foram defini-
dos, baseados na demanda real, de uma empresa de resinas termoplasticas; bem como

referéncias de trabalhos relacionados. Segue abaixo:

« Requisitos funcionais:

— Integrar dados de variaveis de naturezas diferentes;

Monitorar as variaveis impactantes no desempenho energético;

— Possibilitar coleta de dados de consumo de energia elétrica de forma geral

e setorizada;

— Apresentar o comportamento da relagao entre a vazao de producao e con-

sumo de energia elétrica;

— Prover mecanismo para reducao de custo no setor industrial.

Para que todos os requisitos sejam contemplados, alguns médulos foram propos-
tos para serem integrados ao framework (Figura [15). O framework é formado
por trés modulos que interagem entre si, sendo nomeados como: coleta de dados,

sistema de processamento e armazenamento de dados, e interface de aplicagado.
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Figura 15 — Representagdo do framework.
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Fonte: O autor.

4.2.1 Coleta de dados

A coleta de dados possibilita a comunicagao entre o framework e o meio fisico,
com duas principais finalidades: alimentar o framework por meio da coleta de
dados dos diferentes sistemas e/ou subsistemas de processos industriais; atuacao

manual nesses processos, para realizacao de melhorias.

Este médulo, coleta de dados, é composto por diferentes elementos (dispositivos
[0T], méquinas, equipamentos, gateways, servidores). Na Figura é possivel

observar como estao localizados e conectados cada um desses elementos.
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Figura 16 — Elementos que compdem o madulo de
coleta de dados.
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Fonte: O autor.

4.2.2 Sistema de processamento e armazenamento de dados

A etapa de processamento dos dados do framework é responsabilidade do sis-
tema de processamento e armazenamento de dados. Este médulo ird processar
os dados oriundos dos médulos subsequentes (mddulo de coleta de dados) e ira
transforma-los em informagoes uteis aos usuarios, facilitando, assim, a tomada

de decisao, além de se responsabilizar pelo armazenamento de todos os dados.

O sistema de processamento e armazenamento de dados é baseado na: predi-
cao, escalonamento, viabilidade, suporte de dados, e armazenamento. Eles serao
responsaveis por diferentes funcionalidades. Para facilitar o acesso ao sistema
de processamento e armazenamento de dados, eles serao representados como

microservigos e terdo uma [API| REST.

4221 Predicao

O mddulo de predigio é responsavel pela analise do desempenho energético,
através da predicdo do consumo de energia elétrica e da vazao de producao.
Esse médulo é baseado em [TA] Com a criagao e implementagao desse médulo,
é possivel identificar previamente o comportamento da producao da industria

versus consumo de energia e realizar agoes que possam reparar algum resultado
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indesejado proativamente. Diariamente, a andlise é atualizada, para verificar o

impacto da agao tomada no desempenho energético.

O modelo de analise do desempenho energético utiliza dados de dois outros
modelos — modelo de predi¢ao do consumo de energia e modelo de predicao
do indicador de desempenho energético. A andlise referente a curva de predigao
do consumo de energia é definida por um nimero que representa a diferenca
entre a predicao do indicador de desempenho referente ao més e o indicador
de desempenho de referéncia (indice a ser atingido, definido pela industria). Na
Figura [17] é possivel verificar as conexoes entre os modelos.

Figura 17 — Modelo de andlise do
desempenho energético da industria.

Varidveis elétricas

S MODELO DE
Varidveis de processo PREDICAO DE ENERGIA T
PREDICAO DO
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Varidveis de processo PREDICAO DE VAZAO ENERGETICO AT
DE PRODUCAO
DESEMPENHO
ENERGETICO

Referéncia

Fonte: O autor.

Como foi mencionando, o valor da anélise do desempenho energético é alterado
diariamente e, a medida que os dias vao passando, sdo considerados os dados
reais das varidveis elétricas e variaveis de processo. Sendo assim, no final de um

periodo a analise esta relacionada, apenas, com os dados reais.

No mddulo interface de aplica¢io (detalhado na Segao |4.2.3)) serd possivel mo-
nitorar a curva do consumo de energia por meio de uma representagao grafica.
E, com a analise representada quantitativamente, serd possivel identificar se a

curva esta coerente com o planejamento energético da industria.

Para a implementacao do mddulo de predicdao, foi realizado um estudo da eficacia

dos modelos de predicao no setor industrial, especificamente para a industria
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de resinas termoplésticas, contribuindo, assim com a comunidade cientifica, por
ser uma das primeiras pesquisas nessa area. Com o monitoramento dos dados
futuros originados desse médulo, serd possivel prever falhas, gerar alertas, ter
ganhos com uma programacgao da producgao, além de subsidiar a implantagao
e/ou a manutencgao da certificagdo m 50001.

42272 Escalonamento

O atendimento a demanda de producao pode ser realizado para alcancar o
maior nivel de eficiéncia possivel, tendo em vista que alguns fatores interferem
no resultado da produgao, tais como: consumo de energia, faixa de vazao de
producao, interrupgoes por falhas no processo, dentre outros. Desta forma, foi
definido o mddulo de escalonamento (Figura , que visa aumentar o nivel de
eficiéncia no processo produtivo sem a necessidade de realizar investimentos,
como compras de equipamentos e/ou insumos. Assim, através de um modelo
baseado em otimizacao linear o gestor de producgao terd acesso a informagao

que auxiliard na tomada de decisao resultando em um processo mais eficiente.
O prazo (tempo limite para produgdo — Pp) e a demanda de producao (vo-
lume a ser produzido — V) sdo dois fatores fundamentais para a defini¢do do

planejamento da producao, ou seja, definicdo da faixa de vazao e o tempo de

utilizagao.
Figura 18 — Escalonamento da vazao de producao.
Demanda de Modulo de Tempo cclle producdo
roducéo paracada
produg Escalonamento |y
Prazo davazdo de

producdo

Fonte: O autor.

Para ilustrar, suponha que uma industria terd que produzir 30.000 toneladas

no periodo de um més. Com o maodulo de escalonamento sera possivel informar
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ao usuario opg¢oes de combinagoes de vazao otimizadas a serem produzidas por
dia. No exemplo dado, suponha que as combinagoes das vazoes sejam a saida
desse médulo (Tabela [5)).

O mddulo de escalonamento define o conjunto de valores do tempo de producao
por faixa de vazao que conduza a um menor consumo de energia elétrica total.
Inicialmente, foi feita a formulacdo do problema, sendo necessario definir: a

funcao objetivo, as restricbes do problema, a varidvel de decisdo e o espaco

de busca. Em seguida, o modelo foi implementado utilizando [Integer-Linear|

|Programming (ILP)|

Tabela 5 — Saida do mddulo
de escalonamento.

Vazao Vazao total

td. de dias
Q (ton.) (ton.)
22 dias 900 19.800
2 dias 1200 2.400
6 dias 1300 7.800

30.000

Fonte: O autor.

Foi assumido que o consumo de energia elétrica total (Consumo) segue uma
relacdo linear, que varia de acordo com a quantidade de dias (d,) para cada valor
de ¢. Sabendo que ¢ corresponde ao indice da faixa de vazao (¢ = 1,...,m), e
que m ¢é a quantidade de faixas de vazao definidas. O relacionamento associado

pode ser modelado como

Consumo = _ E,.d, (4.1)

q=1
onde F, ¢ a média do consumo de energia elétrica ao longo de um periodo

associada a uma faixa de vazao q.
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4.2.2.2.1 Definicao do problema

A solugao do problema foi definida por algoritmos de otimizagao, dado que seu
objetivo era estabelecer a melhor combinagao possivel entre as faixas de vazao
de produgao e o periodo, em dias, que seria utilizado. Portanto, o problema de
otimizagao pode ser resolvido utilizando a min Consumo(dy,ds, ..., d,,) sujeita

a

Vr <Y FVudy < (1+a)Vr (4.2)
q=1
PL <> d, (4.3)
q=1
0<d, <Prq=1,...m (4.4)

onde Vr representa o volume total de producao. J& F'V, corresponde a faixa de
vazao de produgao para cada valor de g. Os limites inferior e superior da restri¢ao
apresentada na Equacao correspondem a Vr e (1 4+ a)Vr, respectivamente.
Onde «a representa o valor percentual que define o limite superior em relagao ao
limite inferior e é estabelecido pelo usuario. Ja4 o P, indica o prazo limite para

a producao.
4.2.2.2.2 Algoritmo de otimizacao

A implementacao do mddulo de escalonamento foi baseada no modelo de pro-
gramacao linear inteira , pois o problema apresenta a funcdo, objetivo
e todas as trés fungoes de restrigoes representadas como funcoes lineares; e a
variavel de decisdo (d,) do problema é representada por nimeros inteiros (SAR-
KER; NEWTON, [2007). A biblioteca do Python utilizada na implementagao foi a
PULP (PYPL 2021)), que ofereceu recursos simples para a execu¢ao do modelo

proposto para o modulo de escalonamento. O solucionador utilizado foi o CBC
(PULP_CBC_CMD).
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O mdodulo de escalonamento trarda melhores resultados para as industrias de
resinas termoplasticas sem a necessidade de investimento, permitindo alguns
pontos de melhorias, como: reducao do custo com energia elétrica, dados de
apoio a decisdo no processo de planejamento da producao, e possibilidade de

programacao da manutengao preventiva.

4.2.2.3 Viabilidade

O médulo de viabilidade foi definido para realizar o estudo de viabilidade de tec-
nologias (materiais, equipamentos e sistemas) em um novo processo industrial,
por uma avaliacao técnica e econdmica. Desta forma, o modelo implementado
neste médulo ird fornecer informacoes necessarias aos gestores (por exemplo,
tempo de retorno do investimento, economia com o uso do equipamento no

novo processo), possibilitando ao usudrio definir qual agdo deverd ser tomada.

Para iniciar o estudo de viabilidade de tecnologias em um determinado processo
industrial, alguns dados do processo precisam ser fornecidos: configuracao do
processo; especifica¢ao técnica dos componentes do processo (bombas, valvulas,
dentre outros); historico de dados de vazao, abertura de valvulas, pressao, den-
tre outros. Em seguida, é realizado o calculo do consumo de energia elétrica do
e com (C,

processo sem (Cj , a utilizacao de novas tecnolo-

emt&cnologia) Omtecnologia)

gias, que pode ser representada pela inser¢ao de materiais, equipamentos ou até

mesmo sistemas.

Dentre os indicadores comumente utilizados pelo mercado para analisar o tempo
de retorno do investimento, sera utilizado nesse moédulo o calculo do tempo de
retorno de investimento, Payback (Equagao (KOSMADAKIS, 2019). Bem
como a Economitensar € a Economia, definidas nas Equagoes e [47] res-
pectivamente. Os calculos e os dados serao fornecidos aos usuarios por meio da

interface de aplicagdo.

CAPEXtecnologia

Economiamensal

Payback =
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, Economia
Economiamensa = —————— (4.6)
Ry,
Economza = Osemtecnologia - Ocomtecnologia (47)

Onde CAPE Xiecnoiogia corresponde ao valor investido na compra da tecnologia
(materiais, equipamentos e sistemas). R,,, é a razao da duragao dos dados pelo
valor correspondente a um més, considerando a unidade (exemplo: se a duracao
dos dados é de 5256 horas, o valor de R, = 5256h/720h = 7,3meses).

O médulo de viabilidade também permitira realizar simulagoes com dados que
variam o consumo do processo, exemplo, definicdo do valor de rotagdo do motor,

tendo como entrada a vazao do fluido que serda bombeado.

Utilizando a analise de viabilidade, sera possivel realizar estudos de melhoria de
processos, visando o aumento do nivel de eficiéncia da producao. Uma vez que,
o mddulo de viabilidade ird apontar quais tecnologias serdo possiveis de serem
incrementados na planta industrial através de andlises de diferentes opcoes de

materiais, equipamentos e sistemas computacionais.

4224 Armazenamento

O médulo de armazenamento é responsavel por armazenar dados oriundos do
mddulo coleta de dados e de outros médulos do framework (predigao, escalona-

mento, viabilidade e suporte de dados).

Dependendo da complexidade do cenério de aplicagdo, é relevante a constru-

¢ao de diferentes estruturas de armazenamento de dados, ndo necessariamente

usando o mesmo [Banco de Dados (BD)| A flexibilidade no armazenamento de

dados subsidiara uma geréncia mais adequada dos dados coletados de diferen-
tes fontes (SHEN et al., 2017)) e aprimorard a capacidade de processar o elevado
volume de dados (SUN; ANSARI, 2016; BREBNER], 2012)).
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4225 Suporte de dados

Para o funcionamento do framework, alguns microservigos bésicos foram ne-
cessarios. O suporte de dados é responsavel pelo gerenciamento das medigoes,

dados relacionados as configuragdes do sistema, bem como controle de acesso
dos usuarios (Figura |19)).

Figura 19 — Suporte de dados.

SUPORTE DE DADOS

CONFIGURACAO

CONTROLE DE ACESSO

Fonte: O autor.

4.2.2.5.1 Medicao

O mddulo medigao é responsavel por todas as varidveis (energia, vazao de pro-
dugdo, temperatura, pressao, dentre outras) relacionadas & medi¢ao, bem como
aos eventos associados a uma medi¢ao. Esse moédulo pode ser representado por
uma [API| REST, capaz de retornar uma lista com todas as medigdes de varid-
veis elétricas em um dado periodo, existentes no por meio de solicitagao
por requisicaio GET; além de estar apto para realizar inser¢oes de medigoes de
variaveis elétricas, variaveis de processo e indicador de desempenho energético
para o BD| usando a requisigao POST, é possivel associar um evento a uma
determinada medicao, com a atualizagdo do documento de medi¢ao na adicao

deste evento, usando uma requisi¢ao PUT.
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4.2.2.5.2 Configuracao

O mdédulo configuracao é responsavel pela definicdo dos alertas e notificacoes,
eventos, ranges de varidveis, além de possibilitar a criacao de novas configura-
¢oes. Nem todos os usuarios terao acesso a esse modulo, pois como sao defini¢oes
importantes e terao um impacto no gerenciamento energético, é relevante que
sejam bem estudados e estabelecidos. Logo, apenas os usuarios administradores

terao acesso.

Os alertas e as notificagoes podem ser realizados, mediante envio de e-mail ou

|Short Message Service (SMS)| para os usudrios registrados. Cada alerta estara

associado a uma lista de usudrios (administrador e ndo administrador), visando
o envio dos alertas especificos para cada usuario. O alerta sera definido por meio
de uma combinacgao de regras com os dados de variaveis elétricas e variaveis de
processo. Essas funcionalidades do médulo configuracao facilitarao a tomada de

decisao, otimizando o processo de monitoramento e gerenciamento energético.

Os eventos que ocorrem na fabrica podem ser listados e os usuarios poderao
associa-los ao dia da ocorréncia. Assim, além de uma justificativa para o de-
sempenho energético, sera possivel registrar os eventos para um melhor moni-
toramento do historico. Os eventos precisam ser ocorréncias que impactam o
consumo de energia industrial, por exemplo: a manutengao preventiva e corre-
tiva, a alteracdo da vazao de producao, a parada na planta, dentre outros. Com
o historico desses eventos, o framework conseguira indicar um futuro evento
que podera acontecer, apenas, com o comportamento das variaveis elétricas e

variaveis de processo.

Na representacao grafica das varidveis elétricas e de processo, elas podem ser
melhor interpretadas quando houver uma sinalizagdo dos limites inferiores e
superiores; ou até mesmo quando houver a representacao de faixas de variaveis
de processo relevantes para esta analise. Desta forma, com a indicacao de ranges
para diferentes variaveis, sera possivel representar melhor os dados, para facilitar

sua interpretacao.
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O mdédulo configura¢io também pode ser representado por uma REST
capaz de realizar as requisicoes de PUT e GET.

4.2.2.5.3 Controle de acesso

Nos ambientes industriais ha informacoes as quais nem todos os usuarios podem
ter acesso, o mesmo acontecendo com determinadas agoes. Isso por conta da

seguranga no acesso, que é fundamental.

Visando garantir o controle do acesso, com base no papel do usuério, foi criado o
modulo controle de acesso. Por meio desse médulo é possivel gerar informagoes
referentes aos usuarios. Isso porque, no framework, sera necessaria a criacao,
edigao e exclusao de usuarios. Serao representados também, neste médulo, dois
perfis de usuarios — usuarios administradores e usuarios nao administradores.
Os usuérios nao administradores sao capazes, apenas, de visualizar graficamente
os dados na interface de aplicagio. Os usuarios administradores sdo aqueles que
tém acesso ao modulo de configuracao, isto é, conseguem visualizar os dados e

edité-los.

Para facilitar o acesso do front-end deste framework aos dados desse mddulo
e ser possivel realizar diferentes requisigoes no padrao HTTP (POST, GET,
PUT e Delete), uma REST poderé ser exposta para esse médulo. Sendo
possivel criar, editar e deletar a lista de usuarios. A ideia é que cada usudario
seja representado por um cédigo (identificador). Para a criacdo de um usuério
é necessaria a definicao de algumas informagoes minimas, como: nome, e-mail,

senha, nivel de acesso, matricula, dentre outras.

42.2.6 APIREST

A proposta é que o framework seja um servigo web. Desta forma, um dos padroes
utilizados para a criagao e a utilizacao de servigos web é o padrao REST, capaz
de garantir uma comunica¢ao mais simples entre os servicos, por meio de um

conjunto de operacoes (MASSE, 2011)).
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Os recursos oferecidos pelos servigos sao identificados por endpoints (similares
as URLs) e respondem as operagoes com informagoes estruturadas em diferentes
formatos (como HTML e |JavaScript Object Notation (JSON)).

O moédulo API REST permite, sem muita complexidade, que o mddulo interface
de aplicagdo acesse os servigos contidos no backend do framework, utilizando
algumas requisigoes no padrao HTTP — GET (leitura), POST (inser¢ao), PUT
(atualizagdo) e Delete (remocdo) (Apéndice [A).

4.2.3 Interface de aplicacao

Visando facilitar o acesso dos usuarios ao framewok, uma interface gréafica de
aplicacao foi projetada e desenvolvida de maneira simples e intuitiva. Desta
forma, os usuarios sao capazes de monitorar os dados oriundos dos dispositivos
do chao de fébrica (sensores, atuadores, medidores, dentre outros), com uma
apresentacao clara e objetiva, associada a diagnosticos. Essas informagdes sao
apresentadas por mensagens, graficos, tabelas e relatorios. Além de possibilitar
a configuracao de alertas e notificagoes, otimizam o processo de monitoramento

e gerenciamento do desempenho energético industrial.

Para cada industria é importante que a interface de aplicagdo seja customi-
zada. Na Secao sao apresentados os detalhes do que foi desenvolvido e

implementado para o estudo de caso.

4.3 CONSIDERACOES FINAIS

O sistema de apoio a decisao caracterizado pelo framework de gerenciamento de
energia elétrica pode ser implantado em industrias com diferentes perfis. Desta

forma, uma metodologia foi definida:

1. Definir as variaveis que impactam no IDE.
2. Estabelecer a configuracao mais precisa para o modelo de predicao:

— Pré-processamento dos dados.

— Escolha das técnicas de IA e métricas de avaliacao.
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— Aplicacao do método grid search.

— Selegao dos modelos (método tradicional, teste e IMCS)).
3. Customizar o modelo de escalonamento da vazao de producao:

— Defini¢ao da quantidade e valores das faixas de vazao de producao.
— Identificagao da média de consumo de energia diario por faixa de vazao.
4. Adaptar o modelo de viabilidade técnica e econdmica:
— Anélise dos dados do processo (esquemético, especificagao técnica dos
equipamentos, historico dos dados de variaveis do processo.
— Identificagao da nova tecnologia (equipamentos e/ou materiais).
— Definir técnica para célculo do consumo de energia elétrica.

— (Cdlculo do retorno do investimento.
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5
ESTUDO DE CASO EM UMA INDUSTRIA DE RESINAS TERMOPLAS-
TICAS

O estudo de caso do framework foi através de sua implantacdo em uma in-
dustria real, visando avalid-lo e valida-lo. Para isso, inicialmente foi necessario
entender as necessidades da industria e identificar como cada funcionalidade do

framework poderia se adequar a realidade da industria em questao.

5.1 CARACTERISTICAS DA INDUSTRIA DE RESINAS TERMOPLASTICAS

A indtstria em que foi realizado o estudo de caso é do segmento de resinas
termoplasticas. Uma industria internacional de grande porte, presente em mais
de 30 paises e que integra em seu quadro de funcionérios cerca de 20.000 pro-
fissionais. A filial da industria estudada esta localizada no Brasil, ocupando
uma 4rea de cerca de 50.000 m? e apresenta uma capacidade de producao de

aproximadamente 500.000 ton./ano.

Esta industria de resinas termoplasticas adota uma politica ambiental de res-
peito as normas legais do meio ambiente e de reducao de impactos ambientais.
O estudo de caso foi realizado no contexto de um projeto que ja estava em anda-
mento, projeto este visando o aumento da eficiéncia energética, a manutengao e
aprimoramento do Sistema de Gestao de Energia baseado na 50001. Desta
forma, a integracao desse framework complementou os estudos que estavam
sendo realizados. O framework trouxe inovagdo para o meio industrial, com
auxilio de ferramentas da industria 4.0: [[A] [[oT] big data, dentre outras.

5.1.1 Acoes realizadas

Visando a melhoraria do monitoramento e gerenciamento de energia, foi iden-
tificada a necessidade de realizar medigoes setoriais; assim, novos pontos de

medicao foram criados. Vinte grupos de medigoes foram identificados como re-
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levantes para serem monitorados, compreendendo equipamentos de refrigeracgao,
bombas, prédios, dentre outros. Conforme os grupos de medigoes, foi necessario

instalar 71 novos pontos de medicao de energia.

O monitoramento setorial foi iniciado de forma escalar, pois, para cada area,
as variaveis monitoradas e as caracteristicas dos alertas sao diferentes. Assim,
foram definidas, com engenheiros especializados no processo, as caracteristicas
do monitoramento e gerenciamento setorial. Além dessas defini¢oes, foi relevante
identificar como seria representado o indicador de desempenho da industria de
resinas termoplasticas. Entao, mais uma vez com os especialistas, ficou definido
que o indicador de desempenho energético (n) seria representado por meio da
relacdo entre o consumo de energia (C') e a vazao de produgao (F') da industria,
por dia (Equacdo [5.1), cuja unidade é kWh/ton.

C
n=z (5.1)

Foi realizado um estudo baseado na analise da relacao entre trés conjuntos de
dados: (a) consumo de energia (Figura[20h), vazao de producio para os processos
de (b) (Figura [20b) e (c) (Figura [20c). Com esses conjuntos
de dados foi possivel verificar como o indicador de desempenho energético se

comportou durante o periodo de cinco anos (2015 — 2019).
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Figura 20 — Conjunto de dados didrios de (a) consumo de energia elétrica, (b) vazao de
producao para o processo de [POLIle (c¢) vazao de produgdo para o processo de
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Fonte: O autor.

Foi relevante visualizar esses dados de maneira diferente e identificar as faixas

de vazao relevantes para o estudo. Assim, foram executadas as etapas abaixo:

1. Representacao da série temporal completa (cinco anos) do indicador de
desempenho energético, com o intuito de verificar em que janela o indicador

de desempenho energético estda compreendido. O indicador de desempenho
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energético, durante esses cinco anos, apresentou limite inferior igual a 150
kW h/ton. e um limite superior de 250 kW h/ton., embora, em alguns dias,

a curva ultrapasse esses valores.

2. Definicao das faixas de vazao diarias relevantes que serao analisadas. Apos
analise com especialistas da industria e observando as caracteristicas da
planta industrial, foram definidas seis faixas (900 — 999, 1000 — 1099, 1100
— 1199, 1200 — 1299, 1300 — 1399, 1400 — 1499).

3. Identificagao do comportamento do[IDE]ao longo dos meses. Diante disso, a
analise foi feita por ano. Nesta mesma etapa foi verificada a distribuigao da
faixa de vazao diaria ao longo do ano, utilizando a representagao das cores.
Assim, foi possivel identificar as faixas predominantes em cada més e qual
faixa nao apareceu. Na Figura [21| é possivel observar uma predominéncia
de vazoes na faixa de vazao 1200 — 1299 ton./dia e que vazoes entre 900 —

999 ton./dia nao foram representadas no ano de 2016.

4. Analise da média do indicador de desempenho energético, por meio da

representacao de grafico em barra.

Com a analise do indicador de desempenho energético, foi possivel afirmar que
os valores da média do indicador de desempenho energético sao mais elevados a
medida que os valores das vazoes decrescem, isto é, os valores com médias mais

elevadas se concentram em faixas de vazao menores (Figura [22)).

Para coletar os dados e alimentar o framework foi necessario identificar como
os equipamentos, dispositivos [[oT] e sistemas se comunicavam. Foi verificado
que os funcionarios ja tinham acesso aos dados das variaveis de processo e das
variaveis elétricas, por meio de diferentes sistemas, Exaquantum (YOKOGAWA
2000) e Smart 32 (GESTAL, [2019b), respectivamente. Assim, como os modelos
implementados no framework precisam ser alimentados simultaneamente com
esses dois tipos de variaveis, foi definido como melhor forma de integragao o
acesso aos dados utilizando esses sistemas. Os dados de variaveis de processo
foram obtidos com a utilizagao de um script que gera uma planilha a cada cinco
minutos, com as variaveis desejadas. Ja os dados oriundos do sistema do Smart

32 foram obtidos por meio do compartilhamento de uma pasta com todos os
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Figura 21 — Distribuicao do indicador de desempenho
energético no ano de 2016.
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Fonte: O autor.

Figura 22 — Comportamento da média do indicador de desempenho em relagdo & variagdo
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dados que constam no do sistema legado na industria onde o estudo foi

realizado.

5.2 CARACTERISTICAS DO FRAMEWORK NO ESTUDO DE CASO

O framework desenvolvido nesta pesquisa permite que seus dados e funciona-
lidades sejam facilmente integrados com outros sistemas, por meio de [APIk.
Essa é uma caracteristica que difere dos sistemas comerciais, que normalmente
sao sistemas fechados. Devido a simplicidade e flexibilidade do framework, com-
binado com a independéncia que a industria teria, foi preferivel ndo integrar
nenhum moédulo no interior de sistemas legados na fabrica (PI System (OSI-
SOFT, |1980), Eraquantum (YOKOGAWA, 2000), e Smart 32 (GESTAL, 2019b))).
Isso geraria um custo adicional para a industria, dado que seria necessaria a

aquisicao de novas licencas de software.

Apos algumas agoes, foi verificado que os médulos do framework para a implan-
tacdo, na industria seguiriam o que foi apresentado na Figura [I5l A representa-
¢ao do mddulo de coleta de dados se deu pelos sistemas (softwares) ja existentes

na industria, Eraquantum e Smart 32.

5.2.1 Armazenamento

O utilizado para o armazenamento de todos os dados do framework —
dados de variaveis elétricas e de processos, de predicao, de indicador de desem-
penho energético, de eventos, de configuracao, e dados de usuario — no madulo
de armazenamento, foi o MongoDB, versao 4.4. Geralmente, esse tipo de
é recomendado para armazenar dados vinculados a aplicagoes [[oT] pois sua

arquitetura prové um melhor desempenho (EYADA et al., [2020)).

5.2.2 Suporte de dados

O madulo de suporte de dados apresenta os dados dos usudrios cadastrados
—login, senha, e-mail, nivel de acesso (administrador e ndo administrador),

bem como dados referentes aos ranges de consumo de energia, definicao das



86

faixas de vazao, regras para insercao dos alertas, dentre outros. Assim como os
dados referente as medigoes das variaveis elétricas e variaveis de processo. No
Apéndice [A] é possivel visualizar as estruturas dos documentos [JSON| para cada

requisicao.

5.2.3 Viabilidade

Com a analise dos dados oriundos do modelo de predi¢ao do consumo de energia
diario, juntamente com os dados histéricos do consumo de energia, vazao e
abertura de valvulas, foi possivel identificar que havia um inversor subutilizado
em um processo especifico na industria de resinas termoplasticas em estudo,

pois o conjunto moto-bomba estava sempre trabalhando na vazao maxima.

Os inversores de frequéncia sao equipamentos capazes de controlar os motores
por meio da alteracao da velocidade de rotacao. Com esse equipamento inte-
grado a um sistema formado por motor, bombas, valvulas e sensores, é possivel
otimizar os seus parametros para que a vazao fornecida pelas bombas seja varia-
vel. Desta forma, o conjunto motor-bomba fornecera a vazao de fluido necessaria
para o processo, reduzindo o desperdicio de energia. Porém, como nesse caso o

motor sempre opera com velocidade maxima, nao é necessario o uso do inversor.

Como a industria ja havia feito o investimento da tecnologia (inversor), o ideal
seria realizar o estudo de viabilidade técnica desse inversor para que pudesse ser
inserido em outro processo dessa mesma industria. Com essa alteragao, como
o motor nao tem uma rotacao constante, a variacao da velocidade de rotacgao

impacta diretamente no consumo de energia no novo processo.

O estudo de viabilidade técnica e economica foi realizado através da andlise
da especificagao (exemplo: rotacao, altura monométrica, rendimento, potén-
cia, curva caracteristica da bomba, dentre outras) dos equipamentos (exemplo:
bomba, motor, vdlvulas, dentre outros) que fazem parte do novo processo. Bem
como configuragao dos processos da planta industrial (exemplo: didmetro da
tubulacao, taxa volumétrica do liquido da sessao, fator de friccdo, coeficiente

do fluido, dentre outras).
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Apébs a verificacao da viabilidade técnica do inversor no novo processo foi rea-
lizado o calculo do tempo de retorno do investimento e da economia, por meio
das Equacoes e foram realizados. Para isso, foi necessario o célculo
do custo sem o uso do inversor C'

S€Minversor
sor C,

COMinversor

(n, D,) e o custo com o uso do inver-
(D,), considerando que a eficiéncia da bomba (1) é de 67% e a

duragao dos dados amostrados em horas (D,), é 5256 amostras.

5.2.3.1 Custo com o consumo de energia sem o uso do inversor

Para verificar se é viavel economicamente a insercao do inversor para controle
da rotacao de uma bomba no novo processo, foi importante calcular o custo do
consumo de energia sem o uso do inversor. Isto é, sera considerado que o sistema
funcionara com uma rotagdo da bomba sempre constante e igual a 1780rpm,

dado que nao usara inversor e sistema de controle.

Sera assumido que a bomba operard em regime completo, gerando um fluxo
constante durante D, = 5256 horas. Assim, o custo de energia sem o uso do
inversor ¢ calculado pela Equacao [5.2] sabendo que o valor de Ugyp, = 0,32
RS$/kWh e o valor de Py, = 43, 8kW.

Cseminve'rsor<n7 Da) = Pmaac * Ukwh * Da (52)
Cioeminr. (67%,5256) = 43, 8kW * 0, 32 * 5256h (5.3)
Coempnnrnn (67%,5256) = R$73.668,096 (5.4)

5.2.3.2 Custo com o consumo de energia com o uso do inversor

Como ja mencionado, no estudo de caso, o equipamento analisado foi o inversor.
Dessa forma, o célculo do custo oriundo do consumo de energia elétrica do novo
processo com o uso do inversor (C. ) foi obtido através da aplicagdo da

COMinversor
Equacao [5.9|
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Na

Ceomimersan (Da = 5256) = Erorar(Q(i), Da) = 3~ E(i) (5:5)
i=1

Para o célculo da energia (F(i)) foi necessario o calculo da poténcia (P(i))
(Equacao [.6), dado que o valor unitdrio de cada kWh (Uywh), em real, cor-
responde a R$0,32. A poténcia (P(i)) foi obtida utilizando a Lei da Afini-
dade (SIMPSON; MARCHI, 2013; |GIBSON, [1994)), que apresenta as relagoes entre
o fluxo oferecido pela bomba (Q) e a rotacao da bomba (N) entre a poténcia

da bomba e o cubo das rotagdes (N?) e entre a altura manométrica (H) e o

quadrado da rotacao (N?) (Equacgoes e .

E(i) = P(i) % Upup (5.6)
gj _ xi (5.7)
)

Com a utilizagao do inversor no novo processo foi possivel reduzir o consumo
de energia de uma forma significativa, gerando uma FEconomia,ensq igual a
R$9.877,64. Com o |Capital Expenditure (CAPEX)| refente ao inversor e a

Economiamensa, foi possivel garantir que o tempo de retorno de investimento

fosse de cinco meses.

Com o madulo de viabilidade foi possivel garantir a reutilizacdo do inversor, ja
adquirido pela industria. A integracao do inversor em outro processo contribuiu
com a redugao do consumo de energia e garantiu uma utilizacao mais adequada

dos equipamentos do processo.

O usuario visualiza na interface de aplicacio o tempo de retorno do investi-

mento, bem como as economias oriundas da andlise de viabilidade economica.
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Além disso, é possivel "simular'para um sistema de rotagao constante qual o
respectivo valor de rotagdo, dando como entrada a vazao do fluido (fluxo). Na
Figura [23| é possivel verificar a interface de aplicacdo com a tela da funcionali-

dade de "viabilidade dos inversores".

Figura 23 — Tela de viabilidade do inversor.

Sistema de controle

Tempo de Retorno Geral

Sistema com rotagao constante

Inserir Fluxo: 5 = Rotacao:

Fonte: O autor.

5.2.4 Escalonamento

Com a analise do historico dos dados do indicador de desempenho energético,
bem como a analise dos gréaficos de dispersao do consumo de energia relacionado
com a faixa de vazao, verificou-se que alteragdes no planejamento da produgao
didria poderiam prover uma reducdo do consumo de energia elétrica. Assim,
considerando a Equacao apresentada no Capitulo [ foi definido, para o
estudo de caso, que m seria igual a seis, uma vez que as possiveis faixas de
vazao diarias utilizadas seriam: 900 — 999 ton./dia, 1000 — 1099 ton./dia, 1100 —
1199 ton./dia, 1200 — 1299 ton./dia, 1300 — 1399 ton./dia e 1400 — 1499 ton./dia.
Além disso, foi utilizada a média do consumo de energia, durante os cinco anos
(2015 — 2019), associada a cada faixa de vazdo (Tabela [6).
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Tabela 6 — Média do consumo de energia

elétrica por faixa de vazao.

Faixa de Vazao Meédia do Consumo Diario

(ton./dia) (KkWh)

FVi =900 218.844,610
FVy = 1000 238.497,766
FV; = 1100 951.631,434
FV, = 1200 953.401,549
FVs; = 1300 258.986,989
FVs = 1400 273.634,013

Fonte: O autor.

Alguns experimentos foram realizados com o intuito de verificar o comporta-
mento do mddulo de escalonamento, bem como seu desempenho. Desta forma,
utilizando os dados histéricos da demanda mensal (V) do ano de 2015 e o prazo
de producao (P) — entradas do mddulo de escalonamento, foi possivel analisar
as possiveis saidas — melhores combinagoes entre Fy, e d, (0 < ¢ < 6) que mi-
nimizam e consumo de energia elétrica. Na Tabela [7|é possivel analisar a relagao
entre o consumo de energia real (sem o uso do mddulo de escalonamento) e o
consumo de energia do modelo, que corresponde ao consumo de energia baseado

na saida do modulo de escalonamento.
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Tabela 7 — Resultado dos experimentos com o maodulo de escalonamento.

R Entrada Saida Consumo
Més Dados
Ve  PLdi ds dy di ds dg (kWh)
(ton.) (dia) (dia) (dia) (dia) (dia) (dia) (dia)
1 22 1 4326,1
Jonj20l5 42300 51 0 0 0 8 Real  8584326,100
0 0 0 0 11 20 Modelo 8321537,143
0 0 2 1 6 19 Real  7704125,600
Fev/2015 37800 28 e ’
0 0 0 0 14 14  Modelo 7456694,034
1 4 2 1 8422072
Mar/2015 41700 31 0 0 0 0 Real  8422072,000
0 0 0 0 17 14  Modelo 8233655002
4 2 2 2 1 8012592
Abr/2015 36200 30 O 0 Real  8012502,300
7 0 0 0 23 0 Modelo 7488613,027
0 3 28 0 0 0 Real 8091477,500
Mai/2015 33800 31 o ’
6 0 0 1 14 0 Modelo 7380733,159
2 1 1 77489514
Junj201s 33100 30 O 0 9 0 0 Real 7748951,400
15 0 0 0 14 1 Modelo 7182121,013
1 1 1 68182774
jyots 20800 25 D 0 8 0 0 0 Real 6818277,400
6 0 0 2 10 0 Modelo 6598186,750
0 31 0 0 0 0 Real 8007659800
Ago/2015 31000 31 o ’
23 0 0 1 7 0 Modelo 7099736501
1 7456212
setj2o15 so00 3o 0 300 0 0 0 Real 7456212,000
2 0 0 2 6 0 Modelo 6875306451
1 1 1 4 1 4
Out/2015 36400 31 0 0 6 0 Real 7839480,300
0 0 0 0 20 1 Modelo 7641819,901
12 1 1 781251
Nov/2015 35100 30 O 5 0 3 0 Real 7812515500
0 0 0 0 19 1 Modelo 7382832,911
0 14 15 1 1 0 Real 7814866,600
Dez/2015 33000 31 e ’
18 0 0 1 12 0  Modelo 7300448,400

Fonte: O autor.

E possivel observar que o planejamento da produgao baseado no mddulo de
escalonamento foi mais eficiente. No ano de 2015 a industria teria economi-

zado 5,67% no consumo de energia elétrica, caso tivesse aplicado o planeja-
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mento da producao oriundo do framework, que equivale a uma economia de

R$1.712.279,106 no ano.

O mddulo de escalonamento da vazao trouxe melhores resultados sem a neces-

sidade de investimento, possibilitando os seguintes pontos de melhoria:

— Reducao do custo com energia elétrica;
— Dados de apoio a decisao no processo de planejamento da producao;

— Possibilidade de programagao da manutengao preventiva.

5.2.5 Predicado
O modulo de predicao é formado basicamente por quatro modelos de predigao:

1. O modelo de predi¢ao do consumo de energia de curto prazo, [STLF] capaz
de prever o consumo de energia para o dia seguinte. Esse modelo foi baseado
em aprendizado profundo, por meio da técnica [GRU| com configuragao de

uma camada e 30 neurénios (explicacdo apresentada na Segao [6.2)).

2. O modelo de predi¢io do consumo de energia de médio prazo, [MTLEF]
capaz de prever o consumo diario de energia para os proximos 30 dias.
Esse modelo foi baseado em aprendizado de méquina, técnica de XGBoost]
com configuragao de profundidade maxima de 3 e 50 &rvores (explicagao
apresentada na Secao . Foi também responsavel pelo monitoramento
da predi¢ao do consumo de energia mensal e pela andlise do indicador de

desempenho energético.

3. O modelo de predi¢ao da vazao de producao diaria para 30 dias consegue
prever a vazao de producao, por dia, para os 30 dias seguintes. Esse modelo
foi baseado em aprendizado de méquina, a técnica de [SVR] com configu-
racao do valor de C igual a 0,5 e a funcao de ativagao (explicacao
apresentada na Secao _

4. O modelo de predi¢do do [[DE| mensal é capaz de oferecer informagoes
para auxiliar a tomada de decisao na producao, pois ¢ possivel realizar

uma comparagao do [[DE| predito com o valor do IDE estabelecido como
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referéncia. O modelo de predigao do[IDE]é alimentado pelos dados oriundos
dos trés modelos de predigdo (modelo [STLF|, modelo MTLF|e modelo da

vazao de produgdo mensal).

5.2.6 API REST

O framework implantado na industria de resinas termoplésticas expoe uma[AP]|
na qual implementa algumas requisi¢des. Os endopoints expostos pela [API]
suas descrigoes, schema, bem como os verbos HT'TP sao apresentados na
Tabela [8l
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Tabela 8 — Endpoints expostos pela API do framework.

Moédulo Endpoint Verbos HTTP I.]SOlechema Descricao
/8 K /logi POST {cod_user: "user’, Retorna "sucesso'se as credenciais
ramewor! 0gIn
s senha: 'pass’} estiverem corretas.
Retorna os usudrios correspondentes ao
/framework /users GET ?type==|all,admin,viewer] . K !
tipo escolhido.
Retorna o usuério solicitado. Precisa
/framework /users/ GET
{cod_user} X L .
ser enviado, apenas, o codigo do usuério.
{cod__user: "user’,
Controle de acesso name: ‘name’, . . .
L X o envio de algumas credenciais obrigatérias
password: 'pass’,
/framework /users POST matricula: ‘'matric’, #opcional L L. L,
. 1@ 1 (codigo do usudrio, nome, senha, e-mail, nivel
email: 'email@email.com,
level de acesso) e uma credencial nao obrigatéria
acess_level:
- matricula).
"admin’ou "viewer"} ( )
{password: "pass’};
/framework /users/ PUT {matricula: 'matricula’}, Edita as informagoes de um usuério existente
{cod_user} {access_level: access level'},  no sistema.
{email: "email’}
Deleta um usudrio existente no sistema. Basta
/framework /users/{cod_user} DELETE DELETE . o o
enviar o cédigo do usudrio.
. Retorna as configuragoes do sistema (ranges,
/framework /conf GET - R s contie .( . ’ (ranges,
- lista de eventos possiveis e alertas).
Configuracao (EventsList: "N 10}
ventsList: "Novo evento'} ou . -
/framework /conf PUT (R ( 1, min:0}} Atualiza, edita e cria novas configuragoes.
ange: {max: 1, min:
/framework /meas Ret tod Jices d . istont
etorna todas as medigdes de energia existentes
?gte=="dd/mm/AAAA &lte GET - B ¢ . &
“dd/mm/AAAA noem um periodo definido.
=="dd/mm
/framework /meas GET . Retorna a medigao mais recente do
?mostrecent_ meas
[{date: *dd/mm/AAAA’,
Medigao consumo: 1000.0, . . L
. Envia uma lista de medicoes para o
/framework /meas POST vazaopoli: 100.0,
vazaosspoli: 100.0},
{h]
Retorna os valores do indicador de desempenho
/framework /meas/graph POST {years: [2015,...2017]} ) - P
por faixa de vazao por ano.
Jframerork /meas PUT {date: '"dd/mm/AAAA’ Insere um evento associado a uma
evet: ['parada’, 'quebra’]} determinada data.
/framework /preds
Retorna todas as predi¢oes de consumo de energia
?gte=="dd/mm/AAAA &lte GET - ! predi ) 8
“dd/mm/AAAA existentes noen‘rre a data definida
==dd/mm
Predicao
¢ /framework /preds GET Retorna a predigao realizada para o dia
?today_pred atual.
. Retorna a predigao e o valor atual do indicador
/framework /preds POST {month: 7; year: 2020} ’ predie oY

de desempenho do més atual.

5.2.7

Fonte: O autor.

Interface de aplicacao - funcionalidades e telas

Para contemplar os requisitos pontuados na Segao e facilitar a implementa-

¢ao da interface de aplicagdo, foi elaborado um fluxo de interacao que pode ser
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visto na Figura

Figura 24 — Fluxo de interacao de telas.
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Fonte: O autor.

Como ¢ possivel observar, o fluxo é dividido em dois perfis de usuarios: o perfil

do usuario administrador e o perfil do usuario nao administrador. Desta forma,

o sistema identifica o usuario segundo o login e senha, e o encaminha para a

tela da visao geral, sendo a home do framework.

Os dados relativos a produgao e ao consumo de energia da planta industrial
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completa sdo apresentados na tela inicial, dividida em trés partes. A primeira
apresenta valores do consumo de energia real do dia anterior e o consumo de
energia previsto para o dia que ainda nao foi finalizado — o dia atual. A segunda
parte é uma representacao grafica do consumo de energia. A terceira parte esta
relacionada com a representacao grafica do indicador de desempenho energético,

faixas de vazao selecionadas como relevantes.

Ainda na tela da visao geral é importante destacar a funcionalidade de exibir
pontos anémalos, justificados pelos eventos que ocorreram na industria, repre-
sentados pelo balao de alerta rosa. Este balao é clicavel e, no pop-up seguinte,

o usuario podera inserir no sistema o motivo que ocasionou esta anormalidade.

No menu superior o usuario podera selecionar outros conjuntos de sistemas
industriais. Cada tela especifica deve apresentar dados associados a um conjunto

de equipamentos para facilitar a analise.

A interface de aplicacao deste framework é formada basicamente por quatro
telas: (1) login, (2) visao geral (dados de consumo de energia geral e indicador
de desempenho energético), (3) visao por area (dados de varidveis elétricas e

varidveis de processo) e (4) configuracao (defini¢ao dos set point para os alertas).

Para acessar a interface de aplicacao o usuario deve entrar na pagina de login
e inserir o nome e a senha (Figura ) A primeira informacgao que a interface
de aplicacao disponibiliza para ele é o consumo real do dia anterior. Além disso,

serd apresentada a predigdo do consumo para o dia atual (Figura )

A Figura expoe representado o grafico com o consumo de energia real (curva
verde) e prevista (curva azul). As curvas podem ser visualizadas simultanea-
mente ou uma de cada vez, basta selecionar o botao da legenda (localizado no
lado direito), para habilitd-lo ou nao. Objetivando a realizagdo de consultas,
compartilhamentos e analises dos dados apresentados no grafico, é possivel bai-
xar um arquivo no formato csv com esses dados —— basta clicar no botao cinza

que apresenta o simbolo de download (localizado no lado superior direito).

Uma das funcionalidades da andlise simultanea das curvas real e prevista é
permitir ao usuario a comparagao entre os valores de consumo de energia as-

sociados ao mesmo dia nas duas curvas. Desta forma, como o modelo de [[A]
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utilizado apresenta uma precisao aceitavel, é esperado que os dados de consumo
previsto sejam préximos aos dados do consumo real. Caso o resultado seja di-
ferente do esperado, é possivel identificar alguma anomalia no sistema elétrico,
que ird apontar para um possivel evento na planta. Assim, foi criado uma fun-
cionalidade nesta tela, que permite ao usuario inserir, em um ponto especifico,
o evento ocorrido (por exemplo: parada, alteragdo da vazao, equipamento inefi-

ciente, dentre outro).

A insercdo do evento pode ser realizada de forma automaéatica ou manual. A
insercao automaéatica acontece com apenas o evento de manutencao preventiva,
dado que temos um histérico desses dados. Ja a insercao do evento manual
(Figura 25{1) é realizada de forma simples: basta clicar no ponto da curva,
selecionar o evento correspondente e a duragao do evento. Em seguida, serd
apresentado, no lado direito da curva, um contador com o ntmero total de

eventos que ocorreram 1no meés Correspondente.
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Figura 25 — Representagao das telas (a) login, (b) visdo geral — consumo de
energia, (c) visao geral — grafico do consumo de energia, e (d)
visdo geral — representacao dos eventos.
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Fonte: O autor.
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Outra andlise possivel de ser realizada por meio da curva da predi¢ao do con-
sumo de energia é identificar se o comportamento da curva corresponde ao
planejamento da industria. Assim, um indicador de tendéncia foi criado para
informar se a curva da predicao estd com o comportamento desejado. A predi¢ao
do indicador de desempenho energético mensal foi selecionada como indicador
de tendéncia. Esse indicador é atualizado diariamente, permitindo verificar o
impacto de uma determinada agdo nos processos que tenha afetado o resultado
dessa analise do desempenho, sendo possivel realizar corregoes no processo antes

que o més seja finalizado.

Sera possivel realizar o monitoramento diario do indicador de desempenho ener-
gético por faixa de vazao. Apés algumas analises da melhor forma de representar
essa informacao, o grafico de dispersao foi escolhido. Na Figura ¢é possivel
verificar, de forma simples e clara, o indicador de desempenho associado a cada
dia. Também é possivel identificar a faixa de vazao predominante e qual faixa
nao apareceu em um determinado meés, dado que cada cor representa uma faixa
de vazao, além de ser possivel identificar o indicador de desempenho energético.
Essas informagdes auxiliam os gestores e funciondrios da industria a ter um

maior controle da produgao, e consequentemente do desempenho energético.

Na Figura[26b é possivel verificar outra forma de visualizar os dados do indicador
de desempenho energético. O grafico em barra em tons de azul representa o
monitoramento anual da média do indicador de desempenho de energia elétrica
por faixa de vazao a cada ano. E, dependendo das necessidades da industria,
esses dados possibilitam identificar um indicador para ser usado como referéncia
para os indicadores de desempenho energético dos préximos anos. O que se

deseja é uma reducao no valor da média do indicador com o passar dos anos.
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Figura 26 — Representagao da tela de visao geral (a) do grafico do
indicador de desempenho energético, e (b) do grafico da média
do indicador de desempenho energético.
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5.2.8 Infraestrutura

A infraestrutura para a implantacao do framework na industria de resinas ter-

moplésticas demandou a aquisicdo de um servidor fisico com as seguintes con-

figuragoes: processador i7, meméria [Random Access Memory (RAM)| tamanho
8 Gb e [Solid-State Drive (SSD)| de 256 Gb, [Hard Disk (HD)| de 500 Gb, além
de uma infraestrutura de rede para que o framework pudesse funcionar corre-
tamente na industria (Figura [27)).
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Figura 27 — Infraestrutura de rede
no estudo de caso.
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Fonte: O autor.

Pelo acesso remoto ao servidor da industria, foi possivel instalar as bibliote-
cas e os sistemas necessarios para o funcionamento do framework. A seguir, a

descricao de algumas instalacoes realizadas:

— Para estruturar o backend foi necessario instalar: o mini conda 3 (CONDA,
2017)); o mongo 4.4 (MONGODB|, 2020); além de algumas bibliotecas (ke-

ras ,, berypt ,, scipy , tensorflow @N—
SORFLOW, [2019)), falcon (PYPI, 2019al), pandas (PANDAS| [2020)), numpy
, PYMOongo , , talos , scikit-learn ,
2007), gevent 2020D)), zgboost (PYPL, [2020g)), grpcio (PYPI, 2020d),
2ipp [20200)).

— Para o front-end foi necesséria a instala¢ao do D3.js (D3.JS| [2011), axios (AXIOS,
2014), date-fns 2014) e react-csv (REACT-CSV], 2018)).
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— Para que outros elementos de uma rede possam se conectar aos servigos do
servidor (acesso a pagina web e consulta ao back-end) no qual o framework

estd instalado, é necessario que algumas portas sejam abertas.

— Para acessar o das varidveis elétricas, foi necessaria a instalacao do DB
Browser SQLite 3.12 (SQLITE, 2020).

— Instalagao do ZABBIX (ZABBIX, 2020)) para monitorar o comportamento
do framework, por meio do monitoramento de algumas variaveis — con-
sumo de memoéria, tempo de processamento, uso de hardware, espaco em
disco, uso de memoria por processo, se o back-end e front-end estao ativos,

dentre outros.

5.3 CONSIDERACOES FINAIS

Apo0s a realizagao dos diferentes experimentos para validar o funcionamento de
cada modulo implementado no framework, bem como a interacdo entre eles,
foi verificado que o framework oferece: melhorias no planejamento de produ-
¢ao; economia de energia elétrica; melhor gerenciamento e monitoramento dos

recursos; indicagao de substituicao de equipamento; melhoria no processo.

Além dos experimentos, o framework foi implantado na industria de resinas
termoplasticas. Apods sua implantagao, foi possivel validar e analisar suas fun-
cionalidades através de estudos com especialistas e usuarios do framework no

estudo de caso. Seguem, abaixo, algumas das consideragoes ressaltadas:

— Apo6s a insercao das medigoes setorizadas foi possivel ter um controle ainda
mais preciso do que cada setor consome, facilitando as manobras de eco-

nomia de energia.

— A analise dos dados da predi¢ao do consumo de energia possibilitou realizar
acoes para evitar que um comportamento indesejado pudesse acontecer. O
indicador de desempenho energético previsto, mostra o impacto de cada

agao no desempenho energético, com a curva de predicao.

— O monitoramento do indicador de desempenho por faixa de vazao, bem

como as funcionalidades do framework contribuirdo para o sistema de ge-
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renciamento de energia. Desta forma, estardo cooperando com a certifica-
cao da[[SO| 50001, almejada pela industria.
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6
ANALISE DE MODELOS DE PREDICAO

A base do maddulo de predigio, componente do mddulo de suporte a andlise de
dados, e do framework, para gerenciamento de energia elétrica, é constituida
pelos trés modelos de predicao desenvolvidos nesta pesquisa. Estes modelos
utilizaram técnicas de Al Por meio de andlises comparativas das diferentes
técnicas de aprendizado de maquina e aprendizado profundo — ja bem definidas

na literatura —, foram obtidos modelos precisos.

A etapa da pesquisa descrita neste capitulo é dedicada a analise de desempenho
dos modelos de aprendizado profundo e aprendizado de maquina para a
(Segéo e para a (Secao no nivel da demanda, além de apresentar
o modelo de predigdo para o indicador de desempenho energético (Segao .
Os modelos foram desenvolvidos utilizando dados reais de varidveis elétricas e
variaveis de processos oriundos de uma industria de resinas termoplasticas que

faz uso de energia-intensiva.

6.1 MATERIAL E METODO

6.1.1 Conjunto de Dados

Os dados utilizados neste estudo foram oriundos de uma industria de resinas
termoplasticas (a mesma industria em que o estudo de caso do framework foi
aplicado). Atualmente, para auxiliar o gerenciamento do desempenho energé-
tico, esta industria faz a predigdo diaria de energia, calculada manualmente

pelos seus funcionarios.

Os trés conjuntos de dados disponibilizados para a realizagao do estudo descrito
na Secao foram: (1) o conjunto de dados do consumo de energia elétrica
didrio referente a toda planta industrial (conjunto de dados ENERGIA, ver

Figura 20k, bem como os dados relacionados a duas etapas do processo de
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producao, (2) o conjunto de dados da vazao de produgao didria, referente ao
processo de (conjunto de dados PRODUCAO POLI, ver Figura ) e
(3) o conjunto de dados da vazao de produgao didria do processo de
(conjunto de dados PRODUCAO_ SSPOLI, ver Figura ) Cada conjunto de
dados apresenta um histérico de cinco anos, de 1 de janeiro de 2015 até 31
de dezembro de 2019. Desta forma, cada conjunto de dados representa 1.826
amostras. Na Figura é possivel visualizar a representagao grafica das trés

séries temporais referentes aos conjuntos de dados usados na pesquisa.

Para identificar o impacto das variagoes dos dados de vazao de produgao dia-
ria no consumo total de energia da planta, foi realizada a andlise de correlacao
de Pearson (HOLCOMBJ [2016). Apos a andlise, foi possivel afirmar haver uma
correlagao positiva moderada entre o conjunto de dados ENERGIA e os dois con-
juntos de dados de vazdo de producio (conjunto de dados PRODUCAO POLI
e conjunto de dados PRODUCAO__SSPOLI). O coeficiente de correlacio entre
o conjunto de dados ENERGIA e o conjunto de dados PRODUCAO_ POLI foi
de 0,71, enquanto a relagao entre o conjunto de dados ENERGIA e o conjunto
de dados PRODUCAO SSPOLI foi de 0,75. Assim, foi tomada a decisdo de
incluir todas as trés séries temporais (ENERGIA, PRODUCAO_POLI, PRO-
DUCAO_SSPOLI) como entrada para os modelos de predicio do consumo de
energia elétrica [STLF], MTLEF] e o modelo de predicao da vazao de producao.

6.1.2 Pré-processamento dos dados

Valores ausentes e erros de medi¢ao podem levar a resultados imprevisiveis. Para
evitar remové-los, os dados andmalos foram preenchidos com dados imputados
e depois normalizados. Para o primeiro, os dados ausentes foram substituidos
pela média dos dados dos sete dias anteriores, de acordo com (PEPPANEN et al.,
2016} [DEMIRHAN; RENWICK], 2018; [ANDIOJAYA; DEMIRHAN, 2019)). Em seguida,
os dados foram normalizados para que todas as entradas do modelo tivessem
pesos iguais e a funcao de ativacao de sigmoid pudesse ser aplicada nos modelos
de aprendizado profundo e aprendizado de maquina ( (AZADEH; GHADERI; SOH-
RABKHANT, 2008; [BERRIEL et al) 2017; KUO; HUANG, [2018)). A normalizacao
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reduziu o intervalo de dados das séries temporais para valores [0, 1]. A funcao
MinMazScaler da biblioteca Sklearn (LEARN] 2007)) foi utilizada, neste estudo,
para normalizar os dados, com base na Equacao , na qual X' representa o
dado normalizado, X; representa o dado real, min(x) e max(x) representam os

valores minimos e maximos do conjunto de dados, respectivamente.

X; — min(x)

X! = (6.1)

max(zx) — min(x)
6.1.3 Meétricas de avaliacao

Para avaliar quantitativamente os modelos de predicao do consumo de energia
[STLF], MTLEF] e o modelo de predicao da vazao de producao, trés métricas de

regressao foram utilizadas: [RMSE| [MAPE] e [MAE]

6.2 PREDICAO DO CONSUMO DE ENERGIA DE CURTO PRAZO

Devido as caracteristicas nao lineares dos trés conjuntos de dados usados nesta
pesquisa, além da necessidade de precisao e tempo de execucao reduzido para os
modelos, e aos resultados promissores obtidos em outros trabalhos que usaram
aprendizado profundo (BERRIEL et al., [2017; [KONG et al) 2017; LAGO; RIDDER;
SCHUTTER, 2018; GUNGOR; AKSANLL; AYDOGAN, 2019), trés técnicas de apren-

dizado profundo foram selecionadas para [STLF} [RNN] simples, [LSTM] e [GRU]

Além dessas técnicas, duas técnicas diferentes de aprendizado de maquina foram

selecionadas para fins de comparagio - [SVR]e Random Forest. Estas foram sele-
cionadas porque sdo comumente aplicadas em trabalhos relacionados no [STLF]
para consumo de energia do lado da demanda (RYU; NOH; KIM, [2017; |CHEN et
al 2018)).

Todos os modelos propostos utilizam dados de trés séries temporais (ver Fi-

gura [20)) como entrada: (i) consumo de energia elétrica didrio, (ii) vazao de

produgao de |[POLI| e (iii) vazao de producao de [SSPOLI, e tém uma tnica

saida, o valor da predicao do consumo de energia. Para cada entrada, o modelo
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usa dados dos sete dias anteriores. Desta forma, sao utilizadas, no total, 21

entradas para os modelos [STLF] (Figura [28).

Figura 28 — Configuracao do modelo |[STLF

7 entradas vazdo POLI 1saida
. CONSUMO DO
7 entradas vazdo SSPOLI DIA SEGUINTE

7 entradas ENERGIA
1 DIA

Fonte: O autor.

6.2.1 Configuracao do modelo de aprendizado profundo

Para determinar a configuracao mais adequada para cada modelo de apren-
dizado profundo, foi utilizado o método grid search. O objetivo é encontrar
os respectivos hiperpardmetros (SAMSUDIN; SHABRI; SAAD| 2010; [KAVAKLIO-|
(GLU, 2011} BERGSTRA; BENGIO, [2012; [YOON et all, 2017; [LIAO; CHANG; CHANG),
2020)). O grid search é amplamente utilizado porque ¢ rapido de implementar,
trivial para paralelizar e intuitivamente permite que todo o espaco de busca seja
explorado (YOUNG et al., 2015} KHALID; JAVAID) |2020).

Para realizar o grid search, os dados foram separados em um conjunto de trei-
namento que consiste em 80% do conjunto de dados original (de 1 de janeiro de
2015 a 30 de dezembro de 2018) e um conjunto de teste, compreendendo 20% do
conjunto de dados original (a partir de 31 de dezembro 2018 a 31 de dezembro
de 2019), aplicando o percentage split. Os hiperpardmetros avaliados pelo grid
search para técnicas de aprendizado profundo foram (i) o niimero de camadas
e (ii) o nimero de neur6nios em cada camada (RETRIEVED) 2019) (Tabela [J).

A Figura[29|apresenta a convergéncia da perda durante a etapa de treinamento
e a etapa de teste dos modelos baseados em aprendizado profundo. Verifica-
se que os modelos nao estao superdimensionados e convergem apds cerca de
40 épocas para o conjunto de treino (estabilizacao da perda). Além disso, nao

apresentaram over-fitting.
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Tabela 9 — Parametros e niveis utilizados no
grid search.

Parametros Niveis

Numero de neuronios De 10 até 90, incrementos de 20

Ntumero de camadas  De 1 até 4, incrementos de 1

Fonte: O autor.

Figura 29 — Resultados da andlise da convergéncia para os modelos de aprendizado profundo

baseados em (a) 1-30, (b) 4-30, (c) [LSTM}1-30, e (d) 1-30.
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Para modelos de aprendizado profundo, os seguintes parametros foram fixados:
100 épocas com base na Figura um tamanho de lote de 16, sigmoid (HAN;
MORAGA, (1995), como a fungao de ativagao, como a fung¢ao de perda e um
método para otimizagao estocastica (Adam) como otimizador. Esses parametros
foram escolhidos empiricamente. Devido a natureza estocastica do processo de
otimizacao, o grid search foi realizado 30 vezes, e as médias do [RMSE], [MAPE]
e [MAT] foram calculadas.

As Figuras - apresentam os resultados normalizados do grid search

para o modelo STLF baseado nas técnicas de aprendizado profundo — RNN

(Figuras [30h, e[30k), LSTM (Figuras [30p, e[30h) e GRU (Figuras [30k,

e ) A configuracdo com uma camada e 30 neur6nios gerou os melhores

modelos — [RNN}1-30, LSTM}1-30 e [GRUF1-30 — para todas as técnicas de
aprendizado profundo, exceto em uma instancia, em que a média do [MAPE]

apresentou o melhor resultado para [RNN|, com uma configuracio de quatro
camadas e 30 neurdnios (ver Figura [B0ld), ou seja, 4-30. Essas quatro

configuragoes de modelo serdao usadas na avaliacdo com os modelos baselines.
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Figura 30 — Resultado do grid search para o modelo STLF baseado em técnicas de apren-
dizado profundo.
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Fonte: O autor.

6.2.1.1 Configuracdo do modelo de aprendizado de maquina

Semelhante aos modelos de aprendizado profundo, também foi aplicado o grid
search para encontrar os melhores hiperparametros dos modelos de aprendizado
de maquina, usando o mesmo procedimento de divisdo do conjunto de dados. Os
hiperparametros usados variam de acordo com a técnica utilizada (Tabela .
Para o pardmetro de regularizagio C e o tipo de kernel foram usados (RE-
TRIEVED] 2018)), enquanto no Random Forest foram utilizados a profundidade

méaxima das arvores e o numero de arvores.

As Figuras - apresentam os resultados do grid search para o modelo
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Tabela 10 — Parametros e niveis utilizados no grid search.

Técnicas Parametros Niveis
SVR] Nimero C 0,1,1e10
SVR] Tipo de kernel Polinomial, RBF| sigmoid e linear

Random Forest Numero max. de depth De 3 até 6, incrementos de 1

Random Forest Numero de arvores De 50 até 200, incrementos de 50

Fonte: O autor.

STLF baseado em técnicas de aprendizado de maquina. Para (Figuras ,
e [31e), a melhor configuragio nas trés métricas usadas — [RMSE] [MAPE]
¢ — é representada por [SVR}0.1-linear, cujo valor C é 0.1 e usa o kernel

linear. Para Random Forest, os modelos configurados com (a) profundidade mé-

xima de trés e com 50 arvores (Random Forest-3-50), (b) profundidade maxima
de seis e com 50 arvores (Random Forest-6-50), e (c¢) profundidade maxima de
seis e com 100 arvores (Random Forest-6-100) geraram os melhores resultados

para [RMSE| [MAPE]| e [MAE] respectivamente. Essas quatro configuracoes de
modelo serao usadas em nossa avaliacao com os modelos definidos como baseli-

nes.



Figura 31 — Resultado do grid search para o modelo STLF baseado em técnicas de apren-

dizado de méquina.
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6.2.2 Baselines

Dois baselines adicionais foram selecionados para fins de comparacao. O pri-
meiro é a técnica manual usada pela industria de resinas termoplasticas. O
segundo é um modelo [ARIMA] selecionado devido ao seu uso em predicao de
energia e, em particular, em trabalhos relacionados (RYU; NOH; KIM, 2017) e

ainda por ser uma técnica classica de predicao.

A técnica manual utilizada pela industria de resinas termoplésticas se baseia em
um célculo simples, de acordo com a Equa¢ao[6.2] em que o consumo de energia
de um determinado dia Cpyeyisto corresponde a relacao entre a vazao de produgao
planejada (Fanecjado) € 0 indicador de desempenho energético (nanterior) cOm

base na medi¢ao dos dados coletados no dia anterior.

Cprevisto = L'planejado * Nanterior (62)

A escolha do modelo [ARIMA] para este estudo foi baseada na natureza das
séries temporais do conjunto de dados. A Equacao (PUSHP, 2010) representa

a expressao matematica para a parte autorregressiva.

p

z(t) = ozt — i) (6.3)

i=1
onde: t é o indice representado por um nimeor inteiro; z(t) é o valor estimado;
p ¢ o nimero de termos autorregressivos; e a ¢ o polindmio relacionado ao

operador autorregressivo de ordem p.

A Equagéo (PUSHP, |2010) reflete a dependéncia dos valores da série temporal
sobre os erros das estimativas anteriores, ou seja, os erros da predicao sao levados

em consideracao ao estimar o préoximo valor na série temporal.

£(t) = il@-e(t i) (6.4)

onde: ¢ é o numero de termos de média médvel; S é o polinébmio relacionado ao
operador de média mével da ordem ¢; e € é a diferenca entre os valores estimados

e reais de x(t).
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A Equacao (PUSHP, 2010|) é uma combinagao das Equagoes e[6.4] repre-
senta o modelo [ARIMA| (p, ¢) usado como referéncia para este estudo.

z(t) = zp:laix(t —1) — zq:lﬁis(t — 1) (6.5)

Apoés a andlise empirica, o modelo selecionado apresentou a ordem da
autorregressiva (p = 1), o grau de diferenciagdo (d = 0), e a ordem da média

mével (¢ =1).

6.2.3 Resultados modelo de prediciao do consumo de energia de curto

prazo

A Tabela[ITapresenta os valores do RMSE| [MAPE]e[MAE]|para os quatro mode-

los de aprendizado profundo (RNN}1-30, [RNNF4-30, [LSTM}1-30 e 1-30),
para os quatro modelos de aprendizado de maquina (SVRF0.1-linear, Random

Forest-3-50, Random Forest-6-50 ¢ Random Forest-3-100) identificados como as

melhores configuragoes pelo método de grid search, bem como para os modelos
baselines — manual e [ARIMA]

Com base na métrica RMSE] os modelos de aprendizado profundo superaram
os modelos de aprendizado de maquina e os baselines manual e ARIMA] Esse
comportamento pode ser explicado pela capacidade dos modelos de aprendizado
profundo de obter insights fora do dominio dos dados de treinamento. O mo-
delo [GRU] apresentou o melhor desempenho dentre todos os modelos testados,
além de reduzir a complexidade inerente aos demais modelos de aprendizado
profundo; os modelos baseados em simples apresentaram os piores desem-

penhos. No entanto, com base nas métricas MAPE] e MAE] o modelo [ARTMA]

superou os modelos de aprendizado profundo, os de aprendizado de maquina e

a abordagem manual baselines.

A Tabela apresenta as médias do tempo de inferéncia e seus respectivos
desvios-padrao para os quatro modelos de aprendizado profundo (RNN}1-30,
4-30,[LSTM}1-30 ¢[GRU}1-30), para os quatro modelos de aprendizado de
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Tabela 11 — Resultados das métricas dos melhores modelos
de aprendizado profundo.

Modelos RMSE| MAPE (%) MAE
ARIMA 0,0471 3,52 0,0249
RNN}1-30 0,0316 4,42 0,0316
RNN}-30 0,0320 4,40 0,0320
LSTM}1-30 0,0310 4,37 0,0310
GRU}1-30 0,0305 4,33 0,0305
SVR}0.1-linear 0,0556 5,09 0,0400
Random Forest-3-50  0,0561 4,94 0,0377
Random Forest-6-50  0,0573 4,82 0,0356
Random Forest-6-100 00,0580 4,83 0,0355
Manual 0,4119 51,61 0,4039

Fonte: O autor.

maquina (SVRE0.1-linear, Random Forest-3-50, Random Forest-6-50 e Random
Forest-3-100), bem como para os baselines (manual e ARIMAJ).
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Tabela 12 — Média do tempo de inferéncia
para os modelos.

Média do tempo de inferéncia

Modelos ()
ARIMA 56,3565 + 0,6802
RINN|1-30 0,3896 + 0,1289
RINN}4-30 0,5939 + 0,2070
LSTM}1-30 0,6751 + 0,2480
GRUF1-30 0,7058 + 0,2866
SVR-0.1-linear 0,0014 + 0,0004
Random Forest-3-50 0,0043 + 0,0004
Random Forest-6-50 0,0046 4+ 0,0001
Random Forest-6-100 0,0080 £ 0,0012

Fonte: O autor.

Os modelos de aprendizado profundo e aprendizado de maquina tiveram me-
lhores desempenhos, apresentando como média do tempo de inferéncia valores
de 0,8 e 0,0085, respectivamente, com desvios-padrao insignificantes. O Random
Forest-3-50 é o modelo com o menor tempo médio de inferéncia dentre aqueles
comparados. O modelo[ARIMA]é o modelo de pior desempenho, quando compa-
rado aos modelos de aprendizado de maquina e aprendizado profundo. Apesar

de alcancar bons resultados de [RMSE]| [MAPE] e MAE] o tempo de inferéncia
do modelo [ARIMA] é muito maior do que os dos modelos de aprendizado pro-

fundo, o que constitui uma limitacao significativa para uso pratico, visto que o
framework devera permitir que os dados das previsdes sejam apresentados para

o usuario em tempo real, nao interferindo na funcionalidade da aplicacao.

As Figuras e ilustram as previsoes de carga diaria para os modelos
de aprendizado profundo, aprendizado de maquina e os baselines — manual e
[ARIMA] — comparados com os dados reais. Isso mostra claramente que os
modelos de aprendizado profundo propostos (Figuras e ) sao muito

semelhantes aos dados verdadeiros, em comparac¢ao com a técnica manual usada
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na industria de resinas termoplésticas (Figura [34b).

Figura 32 — Predi¢do do consumo de energia usando (a) o modelo 1-30, (b) o modelo
4-30, (c¢) o modelo [LSTM}1-30, e (d) o modelo 1-30.
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Fonte: O autor.
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Figura 33 — Predicao do consumo de energia usando (a) o modelo 0.1-linear, (b) o
modelo Random Forest-3-50, (c) o modelo Random Forest-6-50, e (d) o modelo
Random Forest-6-100.
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Figura 34 — Predicao
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Fonte: O autor.

6.2.3.1 Teste estatistico Diebold-Mariano

A Tabela[ITapresentada no inicio da Se¢ao[6.2.3|sugere que[GRU}1-30 e[ARTMA]
obtiveram os melhores resultados para as métricas [RMSE| [MAPE| e MAE], res-
pectivamente. Como os valores do[RMSE|, [MAPE|e[MAE]sao muito semelhantes,
o teste estatistico [DM] (DIEBOLD), 2015) foi aplicado para confirmar os resulta-
dos. A Tabela [13| apresenta os resultados obtidos.

Tabela 13 — Resultados do teste estatistico

ARIMA| [RNNI-30 [RNND-30 [LsTM1-30 |eRUL-30 |SVRI0.1-linear RARdom  Random - Random

Forest-3-50 Forest-6-50 Forest-6-100
Manual 51,38 51,55 51,27 50,79 51,30 51,06 50,20 49,76 49,70
- 0,54 0,83 1,46 0,45 2,96 -3,36 2,95 -3,18
1-30 - -1,39 -1,34 1,99 243 2,76 241 2,56
4-30 - - -0,99 3,04 2,07 257 225 2,40
1-30 - - - - 6,56 -1,96 2,81 237 2,54
GRUL1-30 - - - - 3,87 447 -3,61 3,71
0.1-linear - - - - - - 0,24 0,78 -1,08
Random Forest-3-50 - - - - - - -0,76 -1,15
Random Forest-6-50 - - - - - - - - -1,83

Fonte: O autor.

Como referéncia, o resultado do teste estatistico [DM] é igual a zero, quando
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as técnicas testadas sdo iguais; valores negativos indicam que a técnica a es-
querda obtém melhor desempenho; e os valores positivos indicam que a técnica
a esquerda apresenta pior desempenho. Se os valores absolutos do resultado do
teste estatistico [DM] forem altos, as técnicas testadas tém valores de predigao
significativamente diferentes. A primeira linha da Tabela [13| compara o modelo

do calculo manual utilizado pela industria com todos os outros modelos.

Pode-se perceber que a técnica manual utilizada na industria de resinas ter-
moplésticas apresenta o pior desempenho, quando comparada com todos os
modelos analisados. Os altos valores estatisticos obtidos para esta técnica con-
firmam que ela é sub-6tima para [STLF| neste caso. O tinico modelo que superou

o modelo [ARTMA] foi o [GRU}1-30. Todos os modelos de aprendizado profundo

superam os modelos de aprendizado de maquina. No entanto, a variagao nos

valores do teste estatistico [DM|nao é tao significativa.

Embora os valores dos resultados do teste estatistico[DM|para modelos de apren-
dizado profundo sejam semelhantes, o modelo [GRU}1-30 obteve os melhores
indices de predicao, quando comparado a todos os modelos testados. Assim,
as hipoteses iniciais sobre os resultados do g¢rid search sao confirmadas. Desta

forma, o modelo [STLF] utilizado no mddulo de predigio foi baseado no modelo
(GRUF1-30.

6.3 PREDICAO DO CONSUMO DE ENERGIA DE MEDIO PRAZO

O modelo de predi¢ao de consumo de energia elétrica [MTLEF] foi definido com
o intuito de ser integrado ao mddulo de predicio do framework para gerencia-
mento de energia elétrica. Desta forma, foram utilizadas seis diferentes técnicas
para definir os modelos, sendo trés baseadas em aprendizado profundo —[RNN]
[LSTM]| e [GRU| — e as outras, baseadas em aprendizado de maquina — [SVR],
Random Forest e Para defini¢do dos modelos, foram utilizados os
trés conjuntos de dados disponibilizados pela industria de resinas termoplasti-
cas: ENERGIA, PRODUCAO_POLI, PRODUCAO_SSPOLL.

As entradas e saidas dos modelos de predicao do consumo de energia elétrica
sao caracterizadas por apresentar 21 entradas e 30 saidas. As entradas
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do modelo sao representadas por dados de varidveis elétricas (7 entradas de
dados de consumo de energia diario de dias anteriores) e dados de varidveis

de processo (7 entradas de vazao de producao didria referentes ao processo de

POLI| e 7 varidveis referentes ao processo de [SSPOLI|) (Figura .

Seguindo a mesma metodologia utilizada para analise do desempenho dos mo-
delos de predi¢ao do consumo de energia elétrica|STLF (Segéo, o grid search
foi aplicado para os modelos  MTLF| Desta forma, foi definido que 80% do con-
junto de dados originais seriam utilizados na etapa de treinamento e os dados

restantes na etapa de teste.

Figura 35 — Configuracao do modelo [MTLF
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7 entradas ENERGIA
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Fonte: O autor.

6.3.1 Configuracao do modelo de aprendizado profundo

Na Tabela [14] sao apresentados os hiperparametros avaliados no grid search das

configuragoes que fizeram uso das técnicas de aprendizado profundo.

Tabela 14 — Parametros e niveis utilizados
no grid search.

Parametros Niveis

Numero de neuronios De 50 até 250, incrementos de 50

Numero de camadas  De 1 até 4, incrementos de 1

Fonte: O autor.

Como o processo de otimizacao dos modelos de aprendizado profundo tem uma

natureza estocastica, novamente o grid search foi realizado 30 vezes. Assim,
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nas Figuras - ¢é possivel analisar a média dos resultados normalizados
do grid search para o modelo [MTLF] baseados nas técnicas de aprendizado
profundo — RNN] (Figuras [36h, e 36k), (Figuras [36], e[36h) e
GRU| (Figuras , e ) A configuragdo com uma camada e 50 neurdnios
gerou os melhores modelos quando analisamos as métricas [RMSE| e MAPE| —

[RNN}1-50, [LSTM}1-50 e [GRU}1-50 — para todas as técnicas de aprendizado
profundo. Analisando a métrica [MAE] as configuragdes que apresentaram os

melhores resultados foram: RNN}1-150, [LSTM}1-200 e [GRUF1-150. Essas seis

configuragoes de modelo serdao usadas na avaliacdo com do melhor modelo.

Figura 36 — Resultado do grid search para o modelo MTLF baseado em técnicas de apren-
dizado profundo.
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6.3.2 Configuracao do modelo de aprendizado de maquina

Na Tabela sao apresentados os hiperparametros avaliados no grid search
das configuragoes que fizeram uso das técnicas de aprendizado de maquina.
Como é possivel observar, os hiperparametros usados variam de acordo com a
técnica aplicada. Para [SVR], o pardmetro de regularizagdo C e o tipo de kernel
foram usados, enquanto, para o Random Forest e o foram utilizados

a profundidade maxima das arvores e o nimero de arvores.

Tabela 15 — Parametros e niveis utilizados no grid search.

Técnicas Parametros Niveis
SVR Numero C 0,1,05e1
SVR Tipo de kernel Polinomial, RBF| sigmoid e linear
Random Forest Numero méx. de depth De 3 até 9, incrementos de 2
Random Forest Numero de arvores De 50 até 200, incrementos de 50
XGBoost Ntumero méax. de depth De 3 até 9, incrementos de 2
XGBoost Numero de arvores De 50 até 200, incrementos de 50

Fonte: O autor.

As Figuras - apresentam os resultados do grid search para o modelo
baseado em técnicas de aprendizado de maquina. Param (Figuras ,
e[37k), a melhor configura¢io nas métricas[MAPE|e[MAE|¢é representada por
[SVR}0.5-sigmoid. J& para a métrica [RMSE| a melhor configuragao é represen-

tada pelo modelo [SVR}1-sigmoid. Para Random Forest, os modelos configurados
com Random Forest-3-200 e Random Forest-5-200 apresentaram os melhores de-
sempenhos. Ja para o XGBoost a configuragao com profundidade igual a trés
e nimero de arvores igual a 50 (XGBoost-3-50) foi a que apresentou o melhor

desempenho para todas as trés métricas analisadas.
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Figura 37 — Resultado do grid search para o modelo MTLF|baseado em técnicas de apren-
dizado de méquina.
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6.3.3 Resultados do modelo de predicao do consumo de energia de médio
prazo

A Tabela [16] apresenta os resultados referentes as métricas analisadas —[RMSE]
[MAPE] e MAE] — para a melhor configuracao de cada um dos onze modelos,

seis deles baseados em aprendizado profundo e os outros cinco baseados em

aprendizado de maquina.
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Tabela 16 — Resultado das melhores configuragoes

do FTTLT)

Modelo RMSE| [MAPE(%) [MAE
RNNH-50 0,1218 34576 0,0722
RNNE1-150 0,1257 34974  0,0716
LSTMH1-50 0,1213 34272 0,0714
LSTMF1-200 0,1248 34624  0,0707
GRUH-50 0,1208 3,3003  0,0705
GRUF-150 0,1232 34206 0,0701

SVR}0.5-sigmoid 0,1175 11,5915 0,0667
SVRH-sigmoid 0,1146 11,6556 0,0700
Random Forest-3-200  0,1177 9,6788 0,0680
Random Forest-5-200  0,1195 9,7359 0,0669
XGBoostt3-50 0,1151 9,6644 0,0675

Fonte: O autor.

Com base nas trés métricas e analisando os modelos oriundos das técnicas de
aprendizado profundo, o modelo [GRU}1-50 apresentou o melhor desempenho
em relacdo as outras duas técnicas (RNN| e [LSTM]). J4 o modelo 1—150
apresentou os piores resultados para [RMSE| e MAPE]

Analisando a métrica [MAPE] todos os modelos de aprendizado profundo apre-

sentaram melhores resultados, quando comparados com os modelos de apren-

dizado de maquina. J4 a andlise das métricas [RMSE| e [MAE| mostram que os

modelos de aprendizado profundo apresentaram piores resultados para todas as
configuragoes, quando comparados com as configuragoes dos modelos de apren-

dizado de maquina.

Através da andlise tradicional, foi observado que para cada métrica analisada,
ha uma configuragao diferente para o melhor resultado. Objetivando obter uma
outra andlise comparativa entre os diferentes modelos, o procedimento
foi aplicado, baseado em testes de equivaléncia e aplicacdo de regra de eli-

minacao. Neste procedimento nao ha necessidade de definicio de um modelo
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benchmark (HANSEN; LUNDE; NASON, 2011). Os resultados do procedimento
aplicado incluiram as configuragoes: [RNN}1-50, [LSTM}1-50, [GRU}1-50, SVRE
0,5-sigmoid, [SVR}-sigmoid e Os resultados obtidos excluiram as
configuragoes: 1-150, 1—200 e 1-150 (Tabela.

Tabela 17 — Resultados do

do[ITLF}

Modelo P-valor
LSTM1-200 0,011
RNNH1-150 0,063
GRU}1-150 0,064

RNNH1-50 0,168
LSTM1-50 0,170

GRUF-50 0,175

Random Forest-5-200 0,365
SVR}0.5-sigmoid 0,403
Random Forest-3-200 0,795
SVRt1-sigmoid 0,795
XGBoostt3-50 1,000

Fonte: O autor.

Pela selecao do modelo tradicional, analisando as métricas separadamente, os
modelos [SVR}-sigmoid, [GRU}1-50 ¢ [SVR}0,5-sigmoid apresentaram os melho-
res desempenhos dentre as métricas analisadas RMSE], [MAPE] e MAE] respec-

tivamente. Mas, ap6s a aplicagao do [MCS|, a configuragdo que apresentou o

p-valor igual a um foi o modelo [XGBoost}3-50. Na Figura [3§) ¢ possivel compa-
rar a curva dos valores reais e a curva de predi¢do do consumo diario do modelo

XGBoost}3-50. Devido ao seu melhor desempenho, a configuragao [XGBoost}3-

50 sera utilizada no maodulo de predicao do framework para gerenciamento de

energia elétrica, a fim de prever o consumo de energia elétrica de médio prazo

(30 dias posteriores).
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Figura 38 — Predi¢ao do modelo que apresentou o melhor desempenho 3-50.
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6.4 PREDICAO DA VAZAO DE PRODUCAO DE MEDIO PRAZO

Assim como o modelo de predi¢do do consumo diario de energia de médio prazo,
apresentado na secdo anterior, o modelo de predi¢ao da vazdo didria [POLI]
precisou ser implementado para compor o mddulo de predi¢cio do framework de
gerenciamento de energia elétrica. Para isso, foram selecionadas seis técnicas de

(RNN],[LSTM] [GRU],[SVR], Random Forest e[XGBoost]), por serem utilizadas

em modelos de predicao em diferentes contextos de aplicacao.

Com o objetivo de identificar a configuragao que apresentava a melhor precisao
na predicdo da vazao diaria de producgao, foram utilizados trés conjuntos de
dados diferentes — ENERGIA, PRODUCAO POLI e PRODUCAO SSPOLL.
As entradas dos modelos foram representadas por 21 amostras, sete de cada
conjunto diferente de dados, e a saida foi representada pelos valores preditos da

vazao de produgao didria de 30 dias futuros (Figura .
Figura 39 — Configuracdo do modelo da predi¢ao da vazao de produgao de 30 dias.

7 entradas vazdo POLI 30 saidas

VAZAO POLI DE 30

7 entradas vazdo SSPOLI DIAS SEGUINTES

7 entradas ENERGIA
30 DIAS

Fonte: O autor.
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A metodologia de grid search foi utilizada para avaliacao dos resultados, bem
como as métricas [RMSE| [MAPE]| e MAE] Devido & natureza estocdstica das

técnicas de [[A] utilizadas, executou-se o grid search 30 vezes. Foi definido que

80% de cada conjunto de dados seriam utilizados para treinamento dos modelos
com cada configuracao e os 20% restantes foram utilizados para teste.
6.4.1 Configuracao do modelo de aprendizado profundo

A Tabela [I8| apresenta os hiperparametros avaliados no grid search das confi-

guragoes que fizeram uso das técnicas de aprendizado profundo.

Tabela 18 — Parametros e niveis utilizados
no grid search.

Parametros Niveis

Numero de neurénios De 100 até 400, incrementos de 100

Numero de camadas  De 1 até 4, incrementos de 1

Fonte: O autor.

Nas Figuras - [A0f, é possivel observar os heatmaps com os resultados obti-

dos com a aplicagdo do grid search para as técnicas de aprendizado profundo.

Analisando as trés métricas — [RMSE], [MAPE| e MAE] — as configuracoes que
apresentaram os melhores desempenhos foram: [RNN}1-300, RNN}1-100,
1-400, [LSTM}1-200, [GRU}1-400 e [GRU}1-200.
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Figura 40 — Resultado do g¢rid search para o modelo de predigao da vazao de producgao

baseado em técnicas de aprendizado profundo.
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6.4.2 Configuracao do modelo de aprendizado de maquina
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A Tabela [I9) apresenta os hiperpardmetros avaliados no grid search das con-

figuragoes que fizeram uso das técnicas de aprendizado de maquina. Como é

possivel observar, os hiperparametros usados variam de acordo com a técnica

utilizada. Para [SVR] o pardmetro de regularizagido C e o tipo de kernel foram
usados. Ja para o Random Forest e foram utilizados a profundidade

maxima das arvores e o nimero de arvores.
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Tabela 19 — Parametros e niveis utilizados no grid search.

Técnicas Parametros Niveis
SVR] Nimero C 0,1,05e1
SVR] Tipo de kernel Polinomial, RBF| sigmoid e linear
Random Forest Numero max. de depth De 3 até 9, incrementos de 2
Random Forest Numero de arvores De 50 até 200, incrementos de 50
XGBoost Numero méax. de depth De 3 até 9, incrementos de 2
XGBoost Ntumero de arvores De 50 até 200, incrementos de 50

Fonte: O autor.

As Figuras[dlp - [A1]J apresentam os resultados do grid search para[RMSE] [MAPE]
e[ MAE] respectivamente. O [XGBoost}3-100 (profundidade méxima igual a trés

e numero de arvores igual a 100) foi a configuracao que apresentou os maiores
valores das métricas RMSE| e MAPE| comparada com todas as demais configu-
ragoes. O [SVR}0.5-rbf apresentou o melhor resultado de RMSE] dentre todos os
modelos analisados. J& a configuracao [SVR}1-rbf apresentou o melhor resultado
dentre todos os modelos quando a métrica analisada era o [MAE]L O [GRU}1-200
apresentou o menor valor de MAPE]
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Figura 41 — Resultado do grid search para o modelo de predigdo da vazao de producgao
baseado em técnicas de aprendizado de maquina.
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XGBoost

6.4.3 Resultados do modelo de predicdo da vazao de producdo para 30

dias

A Tabela 20| apresenta os resultados referentes as métricas analisadas —[RMSE]
[MAPE] e  MAE| — para a melhor configuracdo de cada um dos sete modelos:

trés deles baseados em aprendizado profundo e os outros quatro baseados em
aprendizado de maquina.

O procedimento [MCS| também foi aplicado para andlise e obtencao dos conjun-

tos formados pelos melhores modelos e piores modelos em um certo nivel de
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Tabela 20 — Resultados das métricas das
melhores configuragoes.

Modelo RMSE| MAPE{(%) [MAE
RNNL1-100 0,1232 44293  0,1057
RNNL1-300 0,1201 44914  0,1027
LSTMLE1-200 0,1196 43744 0,1032
LSTMH1-400 0,1164 44051 0,1007
GRUL1-200 0,1182 43336 0,1020
GRUL1-400 0,1147 43664  0,0994

SVRL0.5{RBF 0,1036 11,6357  0,0887
SVRIIRBF 0,1039 11,5559  0,0886

Random Forest-7-200  0,1067 11,3958 0,0872
Random Forest-9-150  0,1070 11,3287 0,0869
XGBoostt3-100 0,1255 12,5852 0,0973

Fonte: O autor.

confianga (HANSEN; LUNDE; NASON, 2011). As configuraces presentes no con-
junto dos melhores resultados incluiram: [SVRL0,5{RBF], SVRI1{RBF], Random
Forest-7-200 e Random Forest-9-150. Ja as configuragoes que o inseriu
no conjunto dos piores modelos foram: [RNN}1-100, RNN}1-300, [LSTM}1-200,
[LSTM}1-400, [GRU}F1-200, [GRU}1-400 e [XGBoost}-3-100 (Tabela [21)).

Pela selecao do modelo tradicional, analisando as métricas separadamente, os

modelos [SVR}I0,5{RBF] [GRU}1-200 e SVRIRBE] apresentaram os melhores
desempenhos dentre as métricas analisadas [RMSE], [MAPE] e MAE] respectiva-
mente. Mas, apés a aplicacdo do[MCS| a configuragdo que apresentou o p-valor
igual a um foi o modelo [SVRM),5{RBF| Na Figura [42] é possivel comparar a
curva dos valores reais e a curva de predicao da vazao do modelo [SVR}0,5{RBF]
Devido ao seu melhor desempenho, a configuracao [SVRL0,5{RBF] é utilizada no

modulo de predi¢io do framework para gerenciamento de energia elétrica a fim

de ser integrado a andlise da predicao do indicador de desempenho energético

mensal.



133

Tabela 21 — Resultados do m

Modelo P-valor
RNN}1-100 0,000
RNN}1-300 0,000

LSTMF1-200 0,000
LSTM}1-400 0,000
GRUF1-200 0,000
GRU}1-400 0,000
XGBoostt3-100 0,003

Random Forest-7-200 0,746
Random Forest-9-150 0,746
SVRI1-RBF 0,809
SVRL0.5{RBF 1,000

Fonte: O autor.

Figura 42 — Predi¢do do modelo 0,5 para
vazao de producao de 30 dias.
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Fonte: O autor.

6.5 CONSIDERACOES FINAIS

As andlises realizadas com os diferentes modelos de predi¢ao de consumo de
energia para um dia e para 30 dias sugerem uma melhoria significativa na pre-

cisao do [STLF| e MTLE] para essa indtstria de alto consumo de energia. O que

pode ser utilizado para um gerenciamento de energia mais preciso, a fim de

atender as demandas de producao, melhorar o fluxo de caixa, reduzir o impacto
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ambiental e mitigar os riscos associados as ineficiéncias de energia. Resultados
de modelos precisos podem ser utilizados para otimizacao antecipada e remedi-
acdo. Por exemplo, a deteccao de anomalias pode ser utilizada para identificar
possivel degradacao da maquina ou falha de cargas anémalas em diferentes esta-
gios do processo de fabricagao. Isso permitiria a manutencao preditiva e evitaria

paralisagoes da produgao.

Apés os experimentos realizados, foi possivel verificar as configuragdes que apre-
sentaram os modelos mais precisos para o contexto da indtstria de resinas ter-
moplésticas. Os modelos implementados no médulo de predicao do framework
foram baseados na técnica de aprendizado profundo com a configuracao de
[GRU}1-30 para realizar a predi¢do de energia didria do dia seguinte; aprendi-
zado de maquina com a configuracao de [XGBoost}3-50, para realizar a predigao
de energia dos 30 dias futuros, e a configuracao [SVRHF0,5{RBF] para realizar a

predicao da vazao de produgao de 30 dias.

O estudo do modelo de predigdo da vazao diaria de produgao, juntamente com
o modelo de predi¢do do consumo diario de energia elétrica para 30 dias subsi-
diard a base para o modelo de predi¢ao do indicador de desempenho energético
mensal. Uma vez que, o cdlculo da prediciao do IDE ¢é dado pela relagdo en-
tre o consumo de energia elétrico didrio (C) e a vazao de produgao didria (F'),
conforme apresentado na Equacao [5.1] Desta forma, com o valor da predigao
do IDE é possivel validar o comportamento da producao da industria junta-
mente com o consumo de energia elétrica, através da comparagao do valor do
IDE referéncia, estabelecido pela industria. Caso a analise do IDE previsto nao
corresponda com o esperado é possivel realizar agoes para reparar o resultado

indesejado de maneira proativa.
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7
CONCLUSAO

Além das consideracoes finais propriamente ditas, por meio de uma breve ex-
planacao sobre o que foi alcancado, este capitulo tece alguns comentarios sobre
as dificuldades enfrentadas, bem como oferece sugestoes para trabalhos futuros.
Apresenta também as publica¢tes e submissoes diretamente ligadas ao tema da

tese e trabalhos correlatos.

7.1 CONSIDERACOES FINAIS

A pesquisa que embasou a realizacao desta tese é uma das primeiras a efetuar
a comparacao da eficacia dos modelos de aprendizado profundo e aprendizado
de méaquina para a predicao de carga de curto prazo para industrias de alto
consumo de energia. Esses modelos foram comparados por meio de um estudo
de caso com o modelo de predicao manual utilizado na industria de resinas
termoplasticas e o modelo que utiliza uma técnica classica de predi¢ao de série
temporal, o [ARIMA] Ao contrario dos trabalhos relacionados, foram utilizados
dados reais de cinco anos (2015-2019), incluindo dados de consumo de energia
elétrica da planta industrial e dados da vazao de producao referentes a duas
etapas do processo de producgao, em que ha uma correlacdo com os dados de

consumo de energia. O uso de dados de producgao contribuiu significativamente
para melhorar a precisdo do [STLF] reduzindo o [RMSE]

O [STLEF] preciso pode ser usado em uma variedade de processos de manufatura
para alcancar eficiéncia de energia e também como entrada para auxiliar em
gestao operacional, incluindo gerenciamento de energia (por exemplo, armaze-
namento de calor e resfriamento), deteccao de anomalias, manutengao preven-
tiva de maquinas e manutenc¢ao corretiva e gerenciamento do uso de maquinas,
dentre outros. A reducao do tempo ocioso das maquinas é vantajosa para essas

industrias.
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A escassez de pesquisas sobre este tépico, a manufatura com alto consumo de
energia, abre muitos caminhos e perspectivas para pesquisas futuras. Conforme
a Industrial amadurece, um volume significativamente maior de dados de
série temporal estard disponivel para refinar ainda mais a precisao dos modelos,
como também estender o uso de aprendizado profundo, além da predi¢ao para

a atuacao.

Esta pesquisa destaca o potencial de técnicas de [[A]na predigao do consumo de
energia no contexto industrial e mostra como um modelo de predi¢ao preciso
terd um impacto na andlise do indicador do desempenho energético. A ado-
¢ao do aprendizado profundo, como tecnologias de ciéncia de dados, requer a
superacao de desafios humanos, organizacionais e tecnolégicos. Mas, terd um

impacto bastante positivo, como subsidio para uma industria mais competitiva.

O estudo do escalonamento da producgao possibilitou selecionar as melhores
combinagoes entre faixas de vazado da producao disponiveis na industria e pe-
riodos de producao. A melhor combinacao esta diretamente relacionada com
a obtencao do menor consumo de energia elétrica. Foi verificado também que,
dependendo do volume e prazo de producao, algumas faixas de vazao nao sao

selecionadas.

Com o estudo de caso realizado na industria de resinas termoplasticas, foi cons-
tatado que a eficiéncia energética podera ter ganhos com uma programagao de
produgao, sem a necessidade de investimento. Caso a industria tivesse aplicado
o estudo durante o periodo de cinco anos (2015 — 2019) teria obtido uma eco-
nomia de 9,74%, oriunda apenas do mdédulo de escalonamento que auxilia a
programagcao da producao de quantas toneladas precisarao ser produzidas di-
ariamente. O mddulo de escalonamento implementado no framework indicara
quantos dias e quais as faixas de vazdo diarias devem ser utilizadas para um

dado volume de producao, respeitando um tempo de producao especificado.

A viabilidade técnica e econdmica de tecnologias permite que a industria de re-
sinas termoplasticas realize estudos prévios para verificar se determinado equi-
pamento oferecerd ganhos para a industria. No estudo de caso foi verificado que

o inversor que estava sendo subutilizado em um processo geraria uma economia
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mensal de R$9.877,64, caso fosse integrado a outro processo industrial. Além
disso, o tempo de retorno de investimento (Payback) é de cinco meses. O estudo
de viabilidade subsidia melhorias de processos visando o aumento da eficiéncia

da producao.

Diante das caracteristicas do framework para gerenciamento de energia elétrica
e do que ele oferece, sua implantacao em industrias de resinas termoplasticas
auxiliard na manutengdo e obtengdo da certificagao pela [[SO] 50001. Isso por-
que proporciona um melhor gerenciamento e monitoramento dos recursos, dos
processos e da produgao. O framework auxiliard a tomada de decisdo dos ge-
rentes visando a eficiéncia energética: identificar equipamentos que podem ser
alocados em outros processos, para torna-los mais eficientes (troca ou inclusao
de equipamentos); detectar os equipamentos que estao desgastados e precisam
ser substituidos; sugerir diferentes configura¢oes de producao; alterar layout da
planta industrial; transformar dados em informacao para gerar conhecimento e

reduzir o risco de falhas.

7.2 LIMITACOES DA PESQUISA

Esta tese se inclui no ambito industrial. Logo, uma das principais limitacoes
encontradas foi o acesso aos dados (varidveis elétricas e varidaveis de processo),
pois, dificilmente as industrias disponibilizam dados reais para a comunidade
cientifica. Assim, em boa parte das plataformas com repositorios com conjunto
de dados open source (por exemplo: repositério de aprendizado de maquina da
|Universidade da Califérnia em Irvine (UCI)| (DUA; GRAFF, 2017)), ou hé inexis-

téncia desse tipo de dados, ou ainda, quando existem, nao sdo dados suficientes.

Foi observada uma caréncia de trabalhos cientificos incluindo predi¢ao do con-
sumo de energia no contexto industrial. Os poucos trabalhos encontrados foram

realizados sob a 6ptica da concessionaria.

Falta de informagoes mais detalhadas sobre o processo de producao fabril em
que o estudo de caso foi aplicado, bem como o nao fornecimento de outras
variaveis que possam impactar o processo produtivo, como insumo e produto,

foram outras dificuldades observadas.
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Para a implementacao do framework para gerenciamento de energia elétrica na
industria, desenvolvido nesta tese, foi essencial o trabalho em parceria com a
industria de resinas termoplasticas e sua validacao como um estudo de caso.
Mas, devido as limitagoes técnicas oriundas do contexto da pandemia, nos anos
de 2020 e 2021, houve atraso em algumas atividades, bem como a necessidade

de alteragoes de tarefas.

7.3 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Esta tese pode subsidiar o desenvolvimento de pesquisas futuras. Assim, foram
delineados os seguintes pontos especificos que podem complementar o trabalho

realizado nesta tese:
— Implantar o framework em outras indtustrias de resina termoplasticas e até
mesmo em industrias com outros perfis;

— Realizar o monitoramento individualizado em mais areas da industria e

verificar o impacto no gerenciamento do desempenho energético;

— Realizar acompanhamento com a industria, para analisar o impacto do uso

do framework;

— Utilizar mais variaveis de producao na defini¢ao da eficiéncia das faixas de
vazao;

— Utilizar novas técnicas de e técnicas de otimizacao para aprimorar os

modulos de predi¢ao e de escalonamento, respectivamente.

7.4 CONTRIBUICOES TECNICAS

E possivel destacar como principais contribuigoes técnicas:

— Desenvolvimento de um framework de gerenciamento de energia elétrica
industrial de apoio a decisdo. Prové aos gestores uma visao mais especifica
e completa dos dados de diferentes naturezas (varidveis elétricas e variaveis

de processo).
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— Framework capaz de interagir com diferentes sistemas industriais, permi-

tindo a geragao de informacao ttil aos gestores.

— Definicao de uma metodologia para facilitar a aplicacao do framework em
industrias com diferentes perfis. Desta forma sera possivel a customizacao

do framework considerando as caracteristicas de cada industria.

— Utilizacao de diferentes estratégias — representadas pelos médulos de pre-
dig¢do, escalonamento e viabilidade — para aumentar a produtividade e

reduzir o consumo de energia elétrica industrial.

— Valorizacao de modelos de predi¢ao de energia elétrica com precisao ele-
vada, através da aplicacao de uma metodologia de andlise comparativa de

diferentes configuragoes de modelos de predicao utilizando técnicas de [TA]

7.5 CONTRIBUICOES CIENTIFICAS

Para documentar as pesquisas realizadas e contribuir com a comunidade cien-
tifica, seis trabalhos foram publicados. Um deles foi extraido diretamente dos

estudos realizados para esta tese e os outros cinco, em area correlata.

7.5.1 Publicacées associadas a tese de Doutorado

— Short-term firm-level energy-consumption forecasting for energy-intensive
manufacturing: a comparison of machine learning and deep learning mo-
dels. Algorithms, 2020 (RIBEIRO et al., 2020).

7.5.2 Publicacdes de artigos em area correlata

— Short- and Very Short-Term Firm-Level Load Forecasting for Warehouses:
A Comparison of Machine Learning and Deep Learning Models. Energies,
2022 (RIBEIRO et al., |2022)).

— The internet of things: definitions, key concepts, and reference architectu-
res. The Cloud-to-Thing Continuum, 2020 (LYNN et al., [2020).
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— Comparative analysis of current transducers for development of smart plug
through rank order centroid method. IEEE Latin America Transactions,
2020 (RIBEIRO et al., |2020)).

— Comparative analysis of abstraction layer performance of IoT devices ma-
nagement platforms. IEEE International Conference on Internet of Things:
Systems, Management and Security (IoTSMS2019) (RIBEIRO et al., |2019).

— IMMS: management and monitoring system. IEEE Symposium on
Computers and Communications (ISCC2018) (MONTE et al., 2018)).
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APENDICE A - ENDPOINTS API REST

A.1 CLASSE LOGIN

A.1.1 Verificacdo das credenciais do usuario

Para realizar o login é preciso verificar se as credenciais do usudario estao corretas.
Desta forma, sera necessaria a realizacao de uma requisicao POST no endpoint

abaixo:

Synopsis: POST < /framework/login>

Precondition:  Accept: application/json
Postcondition: Content-Type: application/json
Status code: 200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

No corpo da requisi¢ao devera ser enviado um documento [JSON] com a seguinte

formatacao:
1 {
cod_user: ’codigo_usuario’, #type: string, minLength: 5
3 password: ’senhauser’ #type: string, minLength: 6
}

A.2 CLASSE USUARIO

A.2.1 Insercao de usuario

Para inserir um usuario devera ser feita uma requisicaio POST no endpoint

abaixo:


/framework/login
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Synopsis: POST < /framework /users/>

Precondition: ~ Accept: application/json
Postcondition: ~Content-Type: application/json
Status code: 200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

No corpo da requisi¢ao deverd ser enviado um documento [JSON|com a seguinte

formatacao:
{

2 cod_user: ’user’, #type: string, minLenght: 5

name: ’name’, #type: string, minLenght: 2
4 password: ’pass’, #type: string, minLenght: 6

matricula: ’matric’, #type: string, minLenght: 5, opcional
6 email: ’email@gmail.com’, #type: email

acess_level: "admin"” ou "viewer” #enum
8 }

A.2.2 Busca de usuario

Para buscar usudrios no [BD] deverd ser feita uma requisicio GET no endpoint

abaixo:


/framework/users/
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Synopsis: GET < /framework /users?type=__ >

Precondition: ~ Accept: application/json
Postcondition: ~Content-Type: application/json
Status code: 200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

Onde type pode assumir trés diferentes valores:

type = wviewer, representa a busca de usuarios que apenas visualizam as infor-
magoes)

type = admin, representa a busca de usuarios administradores,

type = all, representa a busca de todos os usuarios.

Para buscar um usudario especifico no devera ser feita uma requisicao GET

no endpoint abaixo:

Synopsis: GET < /framework/users/{cod user}>

Precondition:  Accept: application/json
Postcondition: ~Content-Type: application/json
Status code: 200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

Onde cod_user esta referenciando o cdédigo de usuario a ser encontrado.


/framework/users?type=____
/framework/users/{cod_user}
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A.2.3 Edicao de usuario

Para editar os dados referentes a um determinado usudrio deverd ser feita uma

requisicao PUT no endpoint abaixo:

Synopsis: PUT < /framework/users/{cod_ user}>
Precondition: — Accept: application/json
Postcondition: Content-Type: application/json

Status code:

200 OK
404 Not Found

500 Internal Server Error

No corpo da requisi¢ao devera ser enviado um documento [JSON| que pode ter

um ou mais campos, com a seguinte formatacao:

{
2
4
6
8 3

cod_user: "user", #type: string, minLenght: 5
name: "name", #type: string, minLenght: 2
password: "pass", #type: string, minLenght: 6
matricula: "matric”, #type: string, minLenght:
email: "email@email.com”, #type: email
acess_level: "admin” ou "viewer" #enum

A.2.4 Deletar usuario

5, opcional

Para deletar um usuario devera ser feita uma requisicio DELETE no endpoint

abaixo:


/framework/users/{cod_user}
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Synopsis: DELETE < /framework /users/{cod_user}>

Precondition: ~ Accept: application/json
Postcondition: ~Content-Type: application/json
Status code: 200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

A.3 CLASSE MEDICAO

A.3.1 Insercdao de medicao

Para inserir medi¢do no [BD| devera ser realizada uma requisi¢ao [JSON| no

endpoint abaixo:

Synopsis: POST < /framework /meas>

Precondition: ~ Accept: application/json
Postcondition: ~Content-Type: application/json
Status code: 200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

No corpo da requisi¢ao deverd ser enviado uma lista de documentos com

a seguinte formatacao:


/framework/users/{cod_user}
/framework/meas
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2 {
date: "dd/mm/AAAA", #type: string, "pattern”: r"
(*(0?2[1-9]1|C12]1[0-91|3[@1])/(0?[1-91|1[0-21)/\d\d\d\d$)"
4 consumo: 1000, #type: number
vazaoCP: 100, #type: number
6 vazaoSSP: 100, #type: number
3,
8 {
10 }

A.3.2 Busca de medicao

Para realizar buscas de medigoes ja inseridas no [BD] deverd ser realizada uma

requisicdo GET no endpoint abaixo:

Synopsis: GET < /framework /meas?gte=dd/mm/AAAA&lte=dd/mm/
AAAA>

Precondition:  Accept: application/json
Postcondition: ~Content-Type: application/json
Status code: 200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

Desta forma, serao retornadas todas as medigoes existentes no e que estao
entre as datas gte e lte.
A.3.3 Busca da medicao mais recente

Para buscar a medicao mais recente inserida no devera ser realizada uma

requisicdo GET no endpoint abaixo:


/framework/meas?gte=dd/mm/AAAA&lte=dd/mm/AAAA
/framework/meas?gte=dd/mm/AAAA&lte=dd/mm/AAAA
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Synopsis: GET < /framework/meas?mostrecent meas>

Precondition: ~ Accept: application/json
Postcondition: ~Content-Type: application/json
Status code: 200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

A.3.4 Busca de datas sem medicao

Para realizar uma consulta no[BD]de uma lista de medigdes que ndo apresentam

datas, devera ser realizada uma requisicaco GET no endpoint abaixo:

Synopsis: GET < /framework/meas?missing dates>

Precondition:  Accept: application/json
Postcondition: Content-Type: application/json
Status code: 200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

A.3.5 Busca do indice de desempenho por ano

Para realizar consultas no dos indices de desempenho, devera ser realizada

uma requisicao POST no endpoint abaixo:


/framework/meas?mostrecent_meas
/framework/meas?missing_dates

163

Synopsis: POST < /framework /meas/graph>

Precondition: ~ Accept: application/json
Postcondition: ~Content-Type: application/json
Status code: 200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

No corpo da requisigao deverd ser enviado um documento com a seguinte

formatacao:

1
{

3 years: [2015,..,2018]
}

Desta forma serao retornados nessa requisicio um documento com os valores
dos indices por faixa de vazao pré-definida para cada ano em years.
A.3.6 Insercao de evento

Para inserir um evento associado a uma medicao, devera ser realizada uma

requisicao PUT no endpoint abaixo:


/framework/meas/graph
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Synopsis: PUT |< /framework/meas>

Precondition: ~ Accept: application/json
Postcondition: ~Content-Type: application/json
Status code: 200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

No corpo da requisi¢ao deverd ser enviado um documento [JSON|com a seguinte

formatacao:
2 {
date: "dd/mm/AAAA", #type: string, "pattern”: r"
(*(0?201-91[12J[0-9]1|3[01]1)/(0?[1-91|1[0-2])/\d\d\d\d$)"
4 event: ["parada”, "Falta de energia"]
}

A4 CLASSE PREDICAO

A.4.1 Busca de Predicao

Para realizar consultas das predi¢oes no[BD] deverd ser realizada uma requisigao

GET no endpoint abaixo:


/framework/meas
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Synopsis: GET < /framework /preds?gte=dd/mm/AAAA&lte=dd /mm/
AAAA>

Precondition:  Accept: application/json
Postcondition: ~Content-Type: application/json
Status code: 200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

Desta forma, serao retornadas todas as predi¢oes existentes no e que estao
entre as datas gte e lte.
A.4.2 Busca da predicao do dia atual

Para buscar a predigdo para o dia de hoje no [BD] deverd ser realizada uma

requisicao GET no endpoint abaixo:

Synopsis: GET < /framework/preds?today pred>

Precondition: ~ Accept: application/json
Postcondition: Content-Type: application/json

Status code: 200 OK
404 Not Found

500 Internal Server Error



/framework/preds?gte=dd/mm/AAAA&lte=dd/mm/AAAA
/framework/preds?gte=dd/mm/AAAA&lte=dd/mm/AAAA
/framework/preds?today_pred
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A.4.3 Busca da predicao do indice de desempenho mensal do dia atual

Para realizar uma consulta no da predicao e do valor atual do indice de
desempenho mensal, deverd ser realizada uma requisicaio POST no endpoint

abaixo:

Synopsis: POST < /framework/preds>

Precondition: ~ Accept: application/json
Postcondition: ~Content-Type: application/json
Status code: 200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

No corpo da requisigao deverd ser enviado um documento com a seguinte

formatacao:
1
{
3 month: 7, #type number (1 - 12)
year: 2020 #type number
5 3

A.5 CLASSE CONFIGURACAO

A.5.1 Busca de configuracao

Para buscar as configuracoes atuais do sistema, devera ser realizada uma requi-

sicao GET no endpoint abaixo:


/framework/preds
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Synopsis:

Precondition:
Postcondition:

Status code:

GET < /framework/conf>

Accept: application/json
Content-Type: application/json
200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

A.5.2 Edicdo da configuracao

Para editar as configuragoes atuais do sistema, devera ser realizada uma requi-

sicao PUT no endpoint abaixo:

Synopsis:

Precondition:
Postcondition:

Status code:

PUT </framework/conf>

Accept: application/json
Content-Type: application/json
200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

No corpo da requisigao devera ser enviado um documento [JSON] com uma das

seguintes formatagoes:

1 {

3 3

EventsList: "Novo evento”


/framework/conf
/framework/conf
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Nesse caso, o novo evento enviado sera adicionar a lista de eventos possiveis nas

configuragoes.
1 {

Range: {max: 1, min:0}
3 }

Nesse caso, o range configurado substituira o range antigo.

Outras configuragoes podem ser adicionadas através da requisi¢ao citada.

A.6  CLASSE VIABILIDADE

A.6.1 Busca de medicao

Para realizar a busca de medigoes de viabilidade entre os ranges de datas pre-
viamente configuradas, devera ser realizada uma requisicico GET no endpoint

abaixo:

Synopsis: GET  </framework/viability?gte==dd/mm/AAAA&lte==dd/
mm/AAAA>

Precondition:  Accept: application/json
Postcondition: ~Content-Type: application/json
Status code: 200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

A.6.2 Busca do payback

Para buscar o valor payback em meses para os dados que estao no devera

ser realizada uma requisicdo GET no endpoint abaixo:


/framework/viability?gte==dd/mm/AAAA&lte==dd/mm/AAAA
/framework/viability?gte==dd/mm/AAAA&lte==dd/mm/AAAA
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Synopsis: GET < /framework/viability?payback >

Precondition: ~ Accept: application/json
Postcondition: ~Content-Type: application/json
Status code: 200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

A.6.3 Inserciao de medicao

Para buscar e inserir uma medi¢ao na tabela de viabilidade do [BD] deverd ser

realizada uma requisicaio POST no endpoint abaixo:

Synopsis: GET < /framework /viability>

Precondition:  Accept: application/json
Postcondition: Content-Type: application/json
Status code: 200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

No corpo da requisi¢do devera ser enviado um documento [JSON] com a seguinte
formatacao:

1


/framework/viability?payback
/framework/viability
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n

date: "12/31/2011 19:20", #type: "string"”, "pattern”: r
(*(L0J{0,13[1-91]1C012])/(C[1-9]1|(L012][0-91)|(3[01]))/\d\d\d
\d [012]1{0,1}[0-9]:[0-6]J[0-91%)"

FI_C1_104: 200 #type number

FI_C2_104: 2020 #type number

FI_C3_104: 2020 #type number

A.6.4 Calculo de rotacao

Para realizar o calculo da rotagao em rpm dado um valor (), devera ser realizada

uma requisicdo POST no endpoint abaixo:

Synopsis:

POST < /framework /viability /rpm>

Precondition:  Accept: application/json

Postcondition: ~Content-Type: application/json

Status code: 200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

No corpo da requisi¢ao deverd ser enviado um documento [JSON|com a seguinte

formatacao:

1

Q: 1 #type: number


/framework/viability/rpm

