
UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO
CENTRO DE INFORMÁTICA

PROGRAMA DE PÓS-GRADUAÇÃO EM CIÊNCIA DA COMPUTAÇÃO

Andrea Maria Nogueira Cavalcanti Ribeiro

Gerenciamento de energia elétrica de uma indústria de resinas termoplásticas

Recife

2022



Andrea Maria Nogueira Cavalcanti Ribeiro

Gerenciamento de energia elétrica de uma indústria de resinas termoplásticas

Tese de Doutorado apresentada ao Programa
de Pós-graduação em Ciência da Computa-
ção do Centro de Informática da Universidade
Federal de Pernambuco, como requisito parcial para
obtenção do título de Doutor em Ciência da Com-
putação.

Área de Concentração: Redes de
Computadores e Sistemas Distribuídos

Orientador: Prof. Dr. Djamel Fawzi Hadj Sadok

Coorientadora: Profa. Dra. Patricia Takako Endo

Recife

2022



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                  
                                        Catalogação na fonte 

Bibliotecária Monick Raquel Silvestre da S. Portes, CRB4-1217               
  

  
 
R484g Ribeiro, Andrea Maria Nogueira Cavalcanti  

     Gerenciamento de energia elétrica de uma indústria de resinas 
termoplásticas / Andrea Maria Nogueira Cavalcanti Ribeiro. – 2022. 

  170 f.: il., fig., tab. 
 
  Orientador: Djamel Fawzi Hadj Sadok. 
  Tese (Doutorado) – Universidade Federal de Pernambuco. CIn, Ciência da 

Computação, Recife, 2022. 
 

                       Inclui referências e apêndice. 
 

  1. Redes de computadores. 2. Aprendizagem de máquina. I. Sadok, Djamel 
Fawzi Hadj (orientador).  II. Título. 
 
      004.6                      CDD (23. ed.)                          UFPE - CCEN 2022-138                              
       

 

 



 

 
 

Andrea Maria Nogueira Cavalcanti Ribeiro 
 

 
“Gerenciamento de energia elétrica de uma indústria de 

resinas termoplásticas” 
 

 

 

 Tese de Doutorado apresentada ao Programa 

de Pós-Graduação em Ciência da 

Computação da Universidade Federal de 

Pernambuco, como requisito parcial para a 

obtenção do título de Doutor em Ciência da 

Computação. Área de Concentração: Redes 

de Computadores e Sistemas Distribuídos. 

 

Aprovado em: 01/04/2022. 

 

__________________________________________ 

Orientador: Prof. Dr. Djamel Fawzi Hadj Sadok 

 

 

BANCA EXAMINADORA 

 

 

__________________________________________________ 

Prof. Dr. Aluizio Fausto Ribeiro Araújo 

Centro de Informática/UFPE 

 

_________________________________________________ 

Prof. Dr. Nelson Souto Rosa 

Centro de Informática/UFPE 

 

__________________________________________________ 

Prof. Dr.  Gustavo Medeiros de Souza Azevedo 

Departamento de Engenharia Elétrica/UFPE 

 

__________________________________________________ 

Prof. Dr. Eduardo James Pereira Souto 

Instituto de Computação/UFAM 

 

__________________________________________________ 

Prof. Dr. Glauco Estácio Gonçalves 

Instituto de Tecnologia/UFPA 

 

 

 

 



Dedico esta tese aos meus sobrinhos e afilhados: Bruno Rocha, Milena Rocha, Beatriz

Calado, Guilherme Henrique Calado, Guilherme Duzi, Vinícius Veloso, Vinícius, Maria Clara

Fantini, Maria Kahrsch, Maria Brasilino. A pesquisa nos transforma, o conhecimento nos

inspira. Que possamos buscar ferramentas para ajudar a sociedade a ser ainda melhor.



”Feliz aquele que transfere o que sabe e aprende o que ensina.” (CORALINA, 2012, p.121).



RESUMO

A eletricidade se tornou uma das principais fontes de calor e de força nas indús-
trias, representando um percentual importante nos custos da produção. É possível
afirmar que no contexto mundial, o setor industrial é o maior consumidor de energia
elétrica e a fabricação com alto consumo de energia é o maior componente desse setor.
No contexto nacional, o consumo de energia elétrica pelas indústrias atualmente repre-
senta 35% do consumo total de energia consumida no país. A busca por uma melhor
eficiência energética pelo setor industrial vem se tornando cada vez mais frequente.
O uso de dispositivos de Internet of Things (IoT), energias renováveis, gerenciamento
e monitoramento de energia, bem como Inteligência Artificial (IA) são alternativas
para alcançar a redução 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 indústria de resinas termoplásticas.
A definição dos requisitos do framework foi baseada em demandas reais de uma in-
dústria. O framework recebe, como entrada, dados de variáveis elétricas e variáveis
de processo da planta industrial e produz, como saída, informações para auxiliar a
tomada de decisão: gráficos com a predição do indicador de desempenho energético;
alertas; faixas de vazão de produção e tempo de produção; retorno de investimento
de um dado equipamento ou material, dentre outros. O processamento desses dados
é realizado por meio da integração entre três modelos baseados em técnicas de IA
(modelo de predição do indicador de desempenho energético), otimização linear (mo-
delo de escalonamento da vazão de produção) e lei da afinidade (viabilidade técnica
e econômica de tecnologias - materiais, equipamentos e sistemas). A validação do
framework foi realizada com sua implantação, por meio de um estudo de caso, numa
indústria real. Os resultados apresentaram uma economia de 9,74% (no período 2015
- 2019), oriunda da aplicação 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 predição de energia elétrica, representado
pelo GRU-1-30 (uma camada e 30 neurônios), apresentou um desempenho superior,
quando comparado com a técnica manual utilizada na indústria 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 manutenção da certificação da ISO 50001 na indústria objeto do
estudo de caso.

Palavras-chave: eficiência energética; predição de energia; aprendizado profunda;
aprendizado de máquina; escalonamento da vazão; viabilidade econômica.



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 AI 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 AI 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 INTRODUÇÃO

O setor industrial é o maior consumidor de energia elétrica em todo o mundo. Neste
setor, alguns tipos de indústrias se destacam pelo alto consumo de energia: alimentos,
bebidas, celulose e papel, produtos químicos básicos, refinaria, ferro e aço, metais não
ferrosos e metais não metálicos (EIA, 2016; EIA, 2019). A intensidade energética é
impulsionada pela combinação de atividades em alguns setores, incluindo estoques de
produtos químicos básicos, processo (incluindo aquecimento e resfriamento) e monta-
gem, vapor e cogeração e consumo de energia relacionados à construção (por exemplo:
iluminação, aquecimento e ar condicionado) (EIA, 2016). Prevê-se que o consumo mun-
dial de energia industrial cresça de 242 quatrilhões de British Thermal Units (BTU),
em 2018, para cerca de 315 quatrilhões de BTUs, em 2050; a proporção do setor
industrial de alto consumo de energia deve permanecer em aproximadamente 50%,
durante esse período (EIA, 2019).

No Brasil, o consumo de energia elétrica por unidade
consumidora, em 2020, foi distribuído conforme mostra a Figura 1: 35% pela in-
dústria, 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 chão de fábrica são elevados.

Em abril de 2021 o setor industrial de Pernambuco foi alvo da maior revisão tarifária,
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 indústrias.
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Figura 1 – Representação do consumo anual de energia elétrica no Brasil, por unidades
consumidoras, referente ao ano de 2019.

Fonte: (EPE, 2020).

É amplamente aceito que o consumo de energia está diretamente relacionado com
o crescimento econômico (GOZGOR; LAU; LU, 2018); no entanto, neste cenário pode
ser incluído o impacto ambiental desse consumo. Como parte dos objetivos de desen-
volvimento sustentável das Nações Unidas, Sustainable Development Goals (SDG), o
SDG 9 tem metas industriais para reduzir a emissão de Dióxido de Carbono (CO2)
por unidade de valor agregado, por meio do aumento da eficiência do uso de recur-
sos, maior adoção de tecnologias e processos industriais limpos e ambientalmente
corretos (SDG9, 2020). Para cumprir essas metas, governos em todo o mundo estão
impondo regulamentos e tributos para reduzir o impacto ambiental do consumo de
energia industrial. As predições do consumo de energia nas indústrias são essenciais
para a tomada de decisão de medidas de precaução e mitigação, por parte da Admi-
nistração, para minimizar o impacto ambiental, gerenciar o fluxo de caixa e reduzir
ou eliminar o risco (SUNDARAKANI et al., 2010). O monitoramento preciso no nível da
indústria também pode melhorar a qualidade dos dados disponíveis para a formulação
de políticas e ações locais, regionais e nacionais.

O advento da International Organization for Standardization (ISO) 50001 (FOSSA;

SGARBI, 2017) — Sistemas de Gestão da Energia — em 2001, que provê os requisitos
mínimos que assegurem a melhoria constante do desempenho energético, possibilitou
que muitas empresas buscassem, de forma contínua, a redução do consumo de ener-
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gia e o aumento da eficiência energética de seus processos, contribuindo com o meio
ambiente, bem como aumentando o nível de competitividade. A implementação, no
ambiente industrial, de um sistema de gestão de energia baseado na ISO 50001 pro-
porciona, dentre outros benefícios, a comunicação mais fácil e transparente sobre o
gerenciamento energético; implementação de melhores práticas de gestão energética;
implementação de tecnologias mais eficientes no uso da energia; integração com outros
sistemas organizacionais de gerenciamento (ABNT, 2018).

Diante dessa contextualização, alguns problemas que podem impactar e estão relaci-
onados ao consumo de energia elétrica na indústria de resinas termoplásticas foram
destacados, como: carência de informação referente à integração de dados de consumo
de energia elétrica e variáveis de processo; planejamento de produção ineficiente; pro-
cessos ineficientes; baixa utilização de tecnologia da informação e equipamentos mais
eficientes; dificuldade da implantação e manutenção da ISO 50001; e dificuldade de
aplicabilidade de experimentos inovadores em ambientes industriais.

Conforme a problemática apresentada, é possível considerar como a principal pergunta
da pesquisa desta tese: "Como utilizar dados coletados de variáveis elétricas e de
processos para gerar informações que darão suporte à tomada de decisão, no contexto
de produção de uma indústria de resinas termoplásticas?". Essa pergunta é respondida
através da formulação e implementação de um sistema de apoio à decisão que se
caracteriza por um framework 1 de gerenciamento de energia elétrica industrial. O
framework recebe, como entrada, dados de variáveis elétricas e variáveis de processo
da planta industrial e produz, como saída, informações para auxiliar a tomada de
decisão: gráficos com a predição do indicador de desempenho energético; alertas; faixas
de vazão de produção e tempo de produção; tempo de retorno de investimento de
materiais, equipamentos e sistemas, dentre outros. O processamento desses dados
é realizado através da integração entre três modelos: (1) o modelo de predição 2

do indicador de desempenho energético; (2) o modelo de escalonamento da vazão de
produção; e (3) o modelo de viabilidade técnica e econômica da inserção de tecnologias
(materiais, equipamentos e sistemas). Para o estudo de caso, a implementação dos
1 Nesta tese assumimos que o termo framework é sinônimo de arcabouço.
2 Nesta tese o termo predição (forecasting) está sendo utilizado conforme as referências (SILVA,

2016; WEI et al., 2019).
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modelos foi baseada em técnicas de Inteligência Artificial ou Artificial Intelligence
(IA), otimização linear e lei da afinidade, respectivamente.

Esta tese foi integrada ao projeto de eficiência de uma indústria de resinas termoplás-
ticas. Desta forma, a definição dos requisitos do framework se baseou em demandas
reais da indústria. Bem como, sua validação foi realizada pela implantação do fra-
mework, por meio de um estudo de caso nessa indústria.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver um sistema de apoio à decisão caracterizado por um framework de geren-
ciamento de energia elétrica de uma indústria termoplástica, por meio dos modelos de
predição do indicador de desempenho energético, escalonamento da vazão de produção
e viabilidade de tecnologias.

1.1.2 Objetivos específicos

• Configurar e avaliar o modelo de predição de energia elétrica para análise do
indicador de desempenho energético de uma indústria;

• Propor e avaliar um modelo de escalonamento da vazão de produção, por meio
de identificação de faixas de vazão eficientes e variáveis determinantes para a
redução de custo com energia elétrica;

• Elaborar um modelo de viabilidade de investimento de tecnologias (equipamen-
tos, materiais, sistemas);

1.2 ORGANIZAÇÃO DA TESE

A tese está estruturada em sete capítulos, detalhados na Figura 2, iniciando com uma
abordagem sobre os principais temas que serão tratados na pesquisa (Capítulo 1),
uma fundamentação teórica (Capítulo 2), trabalhos relacionados (Capítulo 3), deta-
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lhamento da proposta (Capítulo 4), estudo de caso (Capítulos 5 e 6), e considerações
finais (Capítulo 7).

Figura 2 – Estrutura da tese.

Fonte: O autor.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Este capítulo apresenta os principais conceitos teóricos já consolidados na literatura
e necessários para o desenvolvimento e melhor entendimento da tese. A Seção 2.1
aborda o conceito de eficiência energética no contexto industrial; desta forma, serão
apresentados os indicadores de desempenho energético e discutidos alguns problemas
na indústria que impactam no consumo de energia. A Seção 2.2 contempla aspectos
relacionados à predição do consumo de energia elétrica industrial; assim, serão exibi-
das as características da Very Short Term Load Forecasting (VSTLF), STLF, Medium
Term Load Forecasting (MTLF) e Long Term Load Forecasting (LTLF); em seguida,
serão apresentadas técnicas para definição de modelos de predição do consumo de
energia elétrica na indústria; por fim, serão apresentadas diferentes abordagens para
realizar a análise comparativa entre os modelos de predição. A Seção 2.3 apresenta
as características da indústria de resinas termoplásticas, enquanto a Seção 2.4 deta-
lha aspectos relacionados ao gerenciamento de energia elétrica industrial, no lado da
demanda.

2.1 EFICIÊNCIA ENERGÉTICA INDUSTRIAL

Reduzir a demanda de energia nas indústrias é indispensável para o desenvolvimento
sustentável porque o uso e o suprimento de energia causam efeitos ambientais nega-
tivos (emissões de gases de efeito estufa, acidificação, dentre outros). No entanto, a
energia é um fator de produção não substituível e, por isso, a redução de sua demanda
é limitada. Portanto, melhorar a relação entre a entrada de energia e a produção de-
sejada de um processo de produção — melhorando a eficiência energética — é um
dos aspectos centrais da indústria sustentável (PATTERSON, 1996).

A eficiência energética, segundo Duran et al. (DURAN; ARAVENA; AGUILAR, 2015),
pode ser considerada como uma fonte de energia adicional resultante da redução do
consumo de energia e mantendo um determinado nível de produção. Essa redução no
consumo de energia pode ser obtida por meio da melhoria da tecnologia ou da efici-
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ência do processo. Também a eficiência energética permite que as indústrias reduzam
sua intensidade energética, seja reduzindo os desperdícios ou otimizando os recursos
tecnológicos, para alcançar o mesmo nível de produção com custos mais baixos e
menos poluição.

A aplicação da Energy-Efficient Scheduling (EES) é uma das medidas adotadas por
diversas indústrias: trata-se de uma medida organizacional que não demanda muitos
investimentos para sua implantação, e que influencia na quantidade total de demanda
Applied Energy Sources (AES) e/ou no custo dessa demanda (GAHM et al., 2016).

A eficiência energética industrial é crucial para a economia de custos e a competi-
tividade sustentável, mas seu potencial não é explorado devidamente, por conta de
diversas barreiras, como: de informação, relacionada à carência de disponibilidade
de tecnologias de eficiência energética; econômicas; envolvendo custos com audito-
rias energéticas, investimento em tecnologias de eficiência energética, implantação de
novas tecnologias, que exigem parada, ao menos parcial, na produção; percepção de
que a indústria já é eficiente, e que os custos com energia não apresentam impacto
relevante em relação aos custos de produção, dentre outros (CAGNO et al., 2013). Por-
tanto, em uma indústria é crucial a avaliação do desempenho energético e a definição
de suas metas, para tornar possível empreender as ações de melhoria (FOSSA; SGARBI,
2017).

Segundo Alexandre (CAPELLI, 2013), para que uma indústria alcance uma eficiência
energética considerável, é preciso contemplar cinco ações: (1) compreender o consumo
de energia elétrica; (2) entender como é realizada a cobrança; (3) sinalizar ações que
oportunizem a redução dos custos com energia; (4) realizar o diagnóstico energético;
e (5) definir indicadores para acompanhar a redução do consumo de energia.

2.1.1 Indicadores de desempenho energético industrial

Antes da apresentação dos Indicadores de Desempenho Energético (IDE) é relevante
mencionar desempenho energético. Segundo a ABNT (ABNT, 2016), o desempenho
energético faz a relação entre três diferentes conceitos: eficiência 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 é fundamental acompanhar
o histórico do consumo de energia e entender como essa energia é utilizada.

O IDE é a representação da eficiência energética e do consumo de energia em pro-
cessos, equipamentos e sistemas, de forma quantificada. O IDE permite acompanhar
temporalmente o desempenho energético de uma indústria e identificar se o mesmo
está alcançando as metas energéticas especificadas, dado que as metas para o desem-
penho energético definidas no processo de planejamento energético são caracterizadas
pelos IDEs. Para as indústrias, o IDE é frequentemente utilizado para gerenciamento
de melhorias no desempenho energético (ABNT, 2016). Desta forma, o IDE pode ser
comparado com uma meta interna ou até mesmo um benchmark externo para fornecer
a indicação do desempenho de uma determinada indústria (VIKHOREV; GREENOUGH;

BROWN, 2013).

Os IDEs podem ser classificados em basicamente quatro tipos: valor de energia medido
(exemplo: consumo de energia individualizada, consumo de energia em um horário
específico, consumo de energia total, dentre outros); proporção dos valores medidos
(exemplo: consumo de energia por produção — 𝑘𝑊ℎ/𝑡𝑜𝑛., consumo de energia por
área — 𝑘𝑊ℎ/𝑚2, consumo de energia por unidade de venda, dentre outros); modelo
estatístico; e modelo de engenharia (exemplo: modelos onde cálculos ou simulações
exibem interações entre variáveis importantes para o sistema) (ABNT, 2016). É pos-
sível observar que os IDEs são representados por variáveis relevantes, isto é, que
influência no desempenho energético.

Devido à importância da energia nos custos de produção e a necessidade da participa-
ção das indústrias na melhoria do clima global, elas estão 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 IDEs: o primeiro, do tipo de valor de energia medido, e o segundo,do tipo pro-
porção dos valores medidos (Tabela 1). Através do comportamento do consumo de
energia por um determinado período, será possível analisar a economia absoluta da
indústria. A vazão de produção é uma das variáveis importantes para as indústrias
de resinas termoplásticas; logo, com a análise do comportamento da relação entre o
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consumo de energia elétrica e a vazão de produção (𝑘𝑊ℎ/𝑡𝑜𝑛.) (CAPELLI, 2013), será
possível realizar comparações entre a eficiência da mesma indústria em anos diferentes
ou até mesmo comparações entre indústrias diferentes.

Tabela 1 – IDEs definidas para este estudo.

Níveis de IDE Tipo de IDE Usuários do IDE

Consumo de energia diário (𝑘𝑊ℎ/𝑑𝑖𝑎) Valor de energia medido
Gerentes de orçamento

Tomadores de decisão

Consumo de energia por vazão de produção (𝑘𝑊ℎ/𝑡𝑜𝑛.) Razão dos valores medidos
Gerente de produção

Gerente de orçamento

Fonte: O autor.

2.1.2 Problemas na indústria que impactam o consumo de energia

O consumo de energia na indústria é impactado por diversos problemas provenientes
do mau uso de equipamentos; dificuldades de configuração de parâmetros de processo;
big data, que pode ser dividida no "5Vs-– volume, velocidade, variedade, variabilidade
e valor — o que pode dificultar a extração adequada de informação (DEMCHENKO et

al., 2013; DEMCHENKO; LAAT; MEMBREY, 2014); como também pouco incentivo para
a redução de consumo.

O monitoramento do processo fabril é de fundamental importância para o direcio-
namento do uso adequado dos equipamentos. Para tanto, são necessários parâmetros
bem definidos para serem acompanhados. O tempo é uma variável importante a ser
analisada. Por meio dessa variável é possível verificar a duração do uso das máquinas
em cada processo, identificar a existência de tempo ocioso e desperdício de energia
como consequência (HERRMANN; THIEDE, 2009). Além disso, é possível apontar a
necessidade de manutenção ou de substituição, dado que cada equipamento tem sua
vida útil específica.

A definição adequada de parâmetros de processo, bem como a especificação e esco-
lha de equipamentos são importantes para a obtenção de um sistema otimizado. A
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ausência de análises dos dados e a dificuldade de realização de experimentos fazem
parte de uma realidade no setor industrial que dificulta essa definição. Assim, o uso
de sensores, válvulas, motores, e outros equipamentos em alguns processos poderia
ser desnecessário.

A quarta revolução industrial contribuiu para a geração de um elevado volume de
dados no setor industrial. Mas, ainda há uma carência do uso adequado desses dados
para geração de informação, bem como uso de técnicas de IA (RAPTIS; PASSARELLA;

CONTI, 2019). Com esses dados, a predição do consumo de energia elétrica pode
ser utilizada para auxiliar a identificação de problemas que impactam o consumo
de energia, pois provê a identificação de anomalias (WANG et al., 2019; WANG; LIU;

BAO, 2016), o gerenciamento do consumo (detectar, prever e planejar o consumo de
energia); a comercialização 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 práticas:
(1) substituir equipamentos que não são eficientes por equipamentos mais eficientes;
(2) evitar o uso de equipamento em mais de um processo, de forma simultânea; (3)
fazer alterações de processos e de alguns hábitos; e (4) implantar automação nos
diferentes setores industriais, dentre eles o setor de produção.

2.2 PREDIÇÃO DO CONSUMO DE ENERGIA ELÉTRICA INDUSTRIAL

Há diferentes abordagens, na literatura, para realizar a predição de consumo de ener-
gia elétrica na indústria. Nessa pesquisa serão utilizadas técnicas de aprendizado
profundo, bem como técnicas de aprendizado de máquina e técnicas estatísticas. As
abordagens que usam IA já foram utilizadas para essa finalidade, em diferentes pes-
quisas científicas; contudo, uma boa parte é aplicada em contextos diferentes, como
residencias (KONG et al., 2017; SHI; XU; LI, 2017; GÜNGÖR; AKŞANLI; AYDOĞAN, 2019),
comerciais (PETRI et al., 2014; XYPOLYTOU; MEISEL; SAUTER, 2017) e edifíceis (DAUT

et al., 2017; LIU et al., 2020).

Antes de apresentar as características das diferentes abordagens para criar modelos
para predição do consumo de energia, é importante definir as diferentes classificações
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da predição do consumo de energia de acordo com o intervalo de tempo da medição
— anos, mês, dia, hora, minuto e segundo.

As cargas elétricas na indústria podem ser basicamente de dois tipos: (1) as cargas
industriais representadas pelos motores, caldeiras, máquinas de solda, dentre outros; e
(2) as cargas não industriais como o sistema de iluminação, refrigeração, equipamentos
de escritório, dentre outros. A predição de carga elétrica é responsável por prever a
energia necessária para atender a demanda industrial.

Existem quatro tipos diferentes de classificação da predição de carga elétrica relacio-
nados ao intervalo de tempo das medições: VSTLF, STLF, MTLF e LTLF) (PATEL;

PATEL; PATEL, 2019; FEINBERG; GENETHLIOU, 2005) (Tabela 2). Dependendo da
operação (diagnóstico, compra de energia elétrica, dentre outras) a ser realizada no
ambiente industrial, haverá a necessidade de escolha adequada relacionada a essa
classificação. Nesta tese, a predição do consumo de energia será utilizada para o sis-
tema de diagnóstico e para auxiliar o planejamento energético; logo, serão aplicados
modelos com base no STLF e MTLF.

Tabela 2 – Características da classificação da predição de carga elétrica relacionada ao in-
tervalo de medição.

Classificação Características

Predição de carga de um prazo
muito curto (VSTLF)

Predição que varia de alguns minutos até uma hora,
bastante utilizada para aplicações de rede inteligente e
mercados de eletricidade baseados em leilões

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

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

Predição de carga de longo prazo (LTLF) Predição 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 máquina capaz de criar
modelos hierárquicos 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 predição incluem, por exemplo, Recurrent Neural Networks (RNN) (VER-

MAAK; BOTHA, 1998; BENGIO; SIMARD; FRASCONI, 1994; CHUNG et al., 2014), Long
Short-Term Memory (LSTM) (HE et al., 2019; KONG et al., 2017; SUNDERMEYER;

SCHLÜTER; NEY, 2012; YU et al., 2019), e Gated Recurrent Unit (GRU) (WANG et al.,
2018; WU et al., 2019; KUAN et al., 2017).

Nas análises comparativas desta tese serão utilizadas essas três técnicas, por apresen-
tarem os melhores resultados dentre as disponíveis de aprendizado profundo.

2.2.1.1 Recurrent Neural Networks

A RNN é um tipo de Artificial Neural Networks (ANN), projetado para reconhecer
padrões em fluxos de dados sequenciais. Em uma RNN, a decisão, a classificação ou o
aprendizado em um determinado momento t-1 influenciam a decisão, a classificação
ou o aprendizado em um momento subsequente t na série temporal.

As RNNs contêm duas fontes de entrada, o presente e o passado recente. Esses da-
dos são combinados para determinar como os novos dados são previstos. As RNNs
têm uma memória que, por exemplo, Multi-Layer Perceptrons (MLP) e Convolutio-
nal Neural Network (CNN) não têm. Como tal, a RNN usa informações na própria
sequência para realizar tarefas que outras ANNs são incapazes de fazer.

Além disso, como limitação mais significativa, as RNNs têm dificuldade em treinar
RNNs para capturar dependências de longo prazo devido a problemas de gradiente de
desaparecimento e explosão (BENGIO; SIMARD; FRASCONI, 1994; CHUNG et al., 2014).
LSTM e GRU são variações das RNN que superam tais problemas.

2.2.1.2 Long Short-Term Memory

A LSTM (SUNDERMEYER; SCHLÜTER; NEY, 2012) é uma variação da RNN e supera
problemas de gradiente utilizando uma estrutura em cadeia contendo quatro redes
neurais e diferentes blocos de memória (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Além
disso, a LSTM atualiza seus estados de unidade usando três portas: uma de esqueci-
mento, uma de entrada e uma de saída. A porta de esquecimento exclui informações
que não são mais úteis na unidade (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). A entrada
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atual 𝑥𝑡 e a saída da unidade anterior ℎ𝑡−1 são multiplicadas pela matriz de peso. O
resultado é passado por uma função de ativação que fornece uma saída binária que
faz com que os dados sejam esquecidos. A porta de entrada realiza a adição de in-
formações úteis ao status da unidade. Primeiro, a informação é ajustada usando uma
função sigmoid. Então, a função tangente hiperbólica é usada para criar um vetor
que produz valores no intervalo de −1 a +1. Finalmente, a porta de saída completa
a tarefa de extrair informações úteis do estado atual da unidade para serem exibi-
das como uma saída. Para isso, um vetor é gerado, aplicando uma função tangente
hiperbólica a uma célula.

Devido à sua estrutura, as LSTMs podem prever séries temporais com intervalos
de tempo de duração desconhecida (Gers; Schmidhuber; Cummins, 1999). Essa é uma
vantagem significativa sobre as RNNs tradicionais. Apesar disso, o longo tempo de
treinamento constitui uma limitação significativa (JOZEFOWICZ; ZAREMBA; SUTSKE-

VER, 2015).

2.2.1.3 Gated Recurrent Unit

Os GRUs reduzem a complexidade das LSTMs utilizando apenas uma porta de atua-
lização e uma de reinicialização para determinar como os valores nos estados ocultos
são calculados (CHUNG et al., 2014). Em GRUs, apenas um estado oculto é transferido
entre as etapas de tempo (CHUNG et al., 2014). Este estado consegue manter depen-
dências de longo e curto prazo, ao mesmo tempo. Os gates GRUs são treinados para
filtrar seletivamente qualquer informação irrelevante, enquanto mantêm o que é útil.
Essas portas são vetores que contêm valores binários, como na LSTM, e determinam
a importância da informação. Crucialmente, as referências sugerem que GRUs têm
tempos de treinamento significativamente mais rápidos, com desempenho comparável
à LSTM (CHUNG et al., 2014; JOZEFOWICZ; ZAREMBA; SUTSKEVER, 2015).

2.2.2 Aprendizado de máquina

O aprendizado de máquina é a capacidade que a máquina tem de adquirir conhe-
cimento, extraindo padrões a partir dos dados brutos (GOODFELLOW et al., 2016).
Os modelos tradicionais de aprendizado de máquina incluem, por exemplo, Support
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Vector Machines Regression (SVR) (GOLKARNARENJI et al., 2018; SAPANKEVYCH;

SANKAR, 2009; MÜLLER et al., 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 al.,
2016; SINGH; HUSSAIN; BAZAZ, 2017). Essas são as técnicas que serão utilizadas ao
longo desta tese.

2.2.2.1 Support Vector Machines Regression

O Support Vector Machines (SVM) é uma técnica de aprendizado de máquina baseada
na teoria de aprendizado estatístico (VAPNIK, 1995). A literatura sugere que o SVM
tem um bom desempenho na predição de séries temporais (MÜLLER et al., 1997; SIMON,
1999; SAPANKEVYCH; SANKAR, 2009). Já o SVR é uma técnica de regressão baseada
em SVM (DRUCKER et al., 1997). As principais diferenças entre essas técnicas estão
relacionadas aos formatos e tipos de entrada e saída. As funções do kernel são usadas
para mapear os dados por funções não lineares em um espaço n-dimensional. Dessa
forma, é possível transformar problemas não lineares em problemas lineares.

O estudo de Golkarnarenji et al. (GOLKARNARENJI et al., 2018) sugere que o SVR
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 heurísticas
predeterminadas para o projeto e parametrização dos modelos de SVR é uma grande
desvantagem no uso de SVR (SAPANKEVYCH; SANKAR, 2009). Assim, os estudos
tendem a ser específicos da aplicação e carecem de generalização (SAPANKEVYCH;

SANKAR, 2009).

2.2.2.2 Random Forest

O Random Forest é uma técnica de aprendizado de máquina baseada em diferentes
árvores de decisão. A implementação do Random Forest envolve a seleção aleatória
de recursos com base na posição do nó raiz. A saída do modelo consiste na média dos
resultados de todas as árvores. Quando comparada a uma única árvore de decisão, 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 número de árvores, normalmente
melhor será o desempenho do modelo, mas torna o modelo mais lento e ineficiente para
previsões em tempo real. É uma das técnicas de aprendizado de máquina mais popular,
usada para problemas de classificação e regressão (LAHOUAR; SLAMA, 2015; LI et al.,
2018; LI; ZHANG; XIANG, 2019). A popularidade do Random Forest é frequentemente
atribuída à sua maior precisão, quando comparada com ANN e SVR (CARUANA;

KARAMPATZIAKIS; YESSENALINA, 2008).

2.2.2.3 Extreme Gradient Boosting

O Extreme Gradient Boosting popularmente conhecida como o XGBoost é uma téc-
nica de aprendizado de máquina supervisionada, baseada na árvore de decisão (CHEN;

GUESTRIN, 2016). Faz uso de processamento paralelo, manipulação de valores ausentes
e regularização, evitando overfitting e visando obter melhores resultados com meno-
res recursos computacionais. Esta técnica permite a utilização de um elevado número
de dados, trabalhar com complexidade, seleção automática de recursos, escalabili-
dade (LI; ZHANG, 2018; HU et al., 2021). Assim, é bastante utilizada para predição em
diferentes contextos, dentre eles do consumo de energia elétrica (LIAO et al., 2019).

2.2.3 Técnicas estatísticas

As técnicas estatísticas quando comparadas com as técnicas de aprendizado de má-
quina e aprendizado profundo são mais antigas. Desta forma, nesta tese foi escolhida a
técnica Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) para ser baseline na aná-
lise comparativa das diferentes configurações de modelos que utilizam aprendizado de
máquina e aprendizado profundo para a predição do consumo de energia elétrica.

A justificativa para a escolha do ARIMA nesta pesquisa está relacionada com os
trabalhos anteriores que fazem uso desta técnica para modelos de predição 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 generalização do Autoregressive Moving Average (ARMA) (NASON,
2006; SEN; ROY; PAL, 2016). A técnica ARMA, não sazonal, é representada como
ARIMA (𝑝, 𝑑, 𝑞), onde 𝑝 é a ordem da autorregressiva, 𝑑 e 𝑞 são a ordem da média
móvel.

O ARIMA é usado, normalmente, em aplicações em que a série temporal segue uma
tendência não estacionária. O ARIMA aplica um estágio inicial de diferenciação para
eliminar o comportamento não estacionário, transformando a série temporal em es-
tacionária para aprendizado (YUAN; LIU; FANG, 2016). Normalmente, para o ARIMA
funcionar bem, ele precisa trabalhar com um longo conjunto de dados históricos (SEN;

ROY; PAL, 2016).

2.2.4 Abordagens para análise comparativa de modelos de predição

A avaliação do desempenho dos modelos preditivos é uma etapa fundamental para
identificar o poder preditivo de cada modelo. Desta forma, é possível reconhecer o
comportamento e as características de cada modelo com o conjunto de dados utilizado
nesta tese, subsidiando a seleção do modelo mais adequado para cada contexto, além
de identificar melhorias contínuas.

Há diferentes estratégias para permitir uma análise comparativa de modelos de pre-
dição: (1) análise de métricas associadas aos erros de predição (estratégia mais tradi-
cional); (2) teste estatístico Diebold-Mariano (DM) (estratégia formal); e o (3) Model
Confidence Set (MCS):

1. Métricas associadas aos erros de predição: erro médio absoluto ou Mean Abso-
lute Error (MAE), raiz do erro quadrático médio ou Root Mean Squared Error
(RMSE), e erro médio percentual absoluto ou Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) são as métricas mais utilizadas para análise do desempenho de mode-
los que fazem predição do consumo de energia (DEBNATH; MOURSHED, 2018;
RYU; NOH; KIM, 2017; CHEN et al., 2018; YEOM; CHOI, 2018); por isso, serão uti-
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lizadas com o auxílio da biblioteca numpy do Python. O tempo de inferência e
a convergência podem complementar essas análises.

2. Teste estatístico DM: exemplo de teste estatístico utilizado para avaliar nor-
malmente o desempenho em casos em que a estratégia tradicional apresenta
resultados muito próximos um dos outros, pois o teste estatístico DM foi de-
senvolvido para solucionar o problema de data snooping (DIEBOLD; MARIANO,
1995). Nesta tese, foi utilizada a função 𝑑𝑚.𝑡𝑒𝑠𝑡 de Python para auxiliar a apli-
cação do teste estatístico DM.

3. MCS: utilizado para avaliar o desempenho de modelos de predição quando é
necessário corrigir os efeitos do data snooping. Como é baseado no teste de
equivalência é capaz de gerar um conjunto formado por todos os modelos que
apresentam melhores desempenhos baseados em determinado nível de significân-
cia e não há a necessidade de definir um modelo benchmark (HANSEN; LUNDE;

NASON, 2011). Para aplicar o MCS nos modelos apresentados nesta tese, foi
utilizada a função 𝑎𝑟𝑐ℎ.𝑏𝑜𝑜𝑡𝑠𝑡𝑟𝑎𝑝 do pacote MCS de Python.

2.2.4.1 Mean Absolute Error

A Mean Absolute Error (MAE) é a média da diferença absoluta entre o valor real
(𝑅𝑖) e o valor predito (𝑃𝑖) de 𝑁 amostras (Equação 2.1) (HSIEH; HSIAO; 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 contrário das outras métricas (ME, Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) e Root Mean Squared Error (RMSE)), a MAE depende da escala dos dados
e não é sensível a outliers, pois trata todos os erros da mesma maneira. Desta forma, é
bastante utilizada quando a base de dados apresenta ruídos e é normalmente utilizada
para quantificar a capacidade de predição de um determinado modelo.

𝑀𝐴𝐸 = 1
𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

|𝑃𝑖 − 𝑅𝑖| (2.1)
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2.2.4.2 Mean Absolute Percentage Error

A MAPE é amplamente usada para avaliar modelos de predição, particularmente
quando a qualidade da predição é necessária, em estudos de predição de consumo
de energia. A MAPE é definida na Equação 2.2 (AZADEH; GHADERI; SOHRABKHANI,
2008; HSIEH; HSIAO; YEH, 2011; RYU; NOH; KIM, 2017) e expressa a precisão do erro
como uma porcentagem. Pode ser aplicada em diferentes contextos, pois é uma inter-
pretação relativamente intuitiva de erros relativos. No entanto, só pode ser usada se
os valores no conjunto de dados diferirem de zero.

𝑀𝐴𝑃𝐸% = 100
𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

⃒⃒⃒⃒
𝑃𝑖 − 𝑅𝑖

𝑅𝑖

⃒⃒⃒⃒
(2.2)

2.2.4.3 Root Mean Squared Error

A RMSE é definida como a raiz quadrada do erro médio quadrático ou Mean Squared
Error (MSE) (WILLMOTT; MATSUURA, 2005) (Equação 2.3 (HSIEH; HSIAO; YEH, 2011;
LI; ZHANG; XIANG, 2019)), ou seja, é o desvio padrão da amostra da diferença entre
o valor previsto e o valor real. A RMSE é mais sensível a erros mais significativos
(outliers), pois eleva ao quadrado a diferença entre o valor previsto e o valor real.
É uma métrica independente da escala e apresenta a mesma dimensão da variável
analisada (exemplo: se esta variável for o consumo de energia, a unidade do RMSE
será 𝑘𝑊ℎ) (WILLMOTT; MATSUURA, 2005). É amplamente aplicada em modelos que
usam séries temporais (KOLOMVATSOS et al., 2019).

𝑅𝑀𝑆𝐸 =

⎯⎸⎸⎷ 1
𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

(𝑃𝑖 − 𝑅𝑖)2 (2.3)

Analisando as três métricas estatísticas relacionadas à precisão do modelo de predição,
é possível afirmar que, quanto menor o valor dessa métrica, melhor será o desempenho
do modelo avaliado.

2.2.4.4 Teste Diebold-Mariano

O DM é um teste estatístico capaz de avaliar a precisão dos modelos preditivos me-
diante análise comparativa entre as previsões obtidas das séries temporais a cada
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dois modelos. Este teste fornece níveis de significância que facilitam o discernimento
da avaliação das habilidades preditivas dos modelos. Além disso, o teste DM está
sendo bastante utilizado para comparar modelos de predição, devido à facilidade de
interpretação e simplicidade de implementação (MARIANO; PREVE, 2012).

Por meio da verificação da hipótese da igualdade entre os valores previstos de cada
dois modelos de previsões diferentes, o teste DM considera a série temporal dos erros
de predição. Os dois modelos de predição analisados geram previsões representadas
por um conjunto de dados 𝑓1, 𝑓2, ..., 𝑓𝑛 e 𝑔1, 𝑔2, ..., 𝑔𝑛, respectivamente. E a série
temporal dos dados reais é representada por 𝑦1, 𝑦2, ..., 𝑦𝑛. Com esses dados, são
calculados os erros de cada predição (𝑒𝑖 e 𝑟𝑖), através das Equações 2.4, 2.5.

𝑒𝑖 = 𝑓𝑖 − 𝑦𝑖 (2.4)

𝑟𝑖 = 𝑔𝑖 − 𝑦𝑖 (2.5)

O valor de 𝑑𝑖 pode ser definido de diferentes maneiras, dependendo do critério que
será analisado, a MSE (Equação 2.6); a Mean Absolute Deviation (MAD) (Equação
2.7); a MAPE (Equação 2.8) (DIEBOLD; MARIANO, 1995).

𝑑𝑖 = 𝑒2
𝑖 − 𝑟2

𝑖 (2.6)

𝑑𝑖 = |𝑒𝑖| − |𝑟𝑖| (2.7)

𝑑𝑖 = |𝑒𝑖 − 𝑦𝑖|
𝑦𝑖

(2.8)

A série temporal com duração 𝑇 que irá representar a perda diferencial está repre-
sentada na Equação 2.9.

𝑑 = 1
𝑇

𝑇∑︁
𝑖=1

𝑑𝑖 (2.9)
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Assumindo ℎ ≥ 1, a estatística do DM pode ser definida, conforme a Equação 2.10.

𝐷𝑀 = 𝑑√︁
[𝛾0 + 2 ∑︀ℎ−1

𝑘=1 𝛾𝑘]/𝑛
(2.10)

A hipótese nula do teste é representada por 𝐻0 : 𝐸[𝑑𝑡] = 0. É possível representar
duas hipóteses alternativas, 1. 𝐻𝑎 : 𝐸[𝑑𝑡] > 0, modelo 𝑗 apresenta melhor poder de
predição do que o modelo 𝑖; 2. 𝐻𝑎 : 𝐸[𝑑𝑡] < 0, modelo 𝑖 apresenta melhor poder de
predição do que o modelo 𝑗. As estatísticas do teste seguem a distribuição student-T
com grau de liberdade (𝑇 − 1).

2.2.4.5 Model Confidence Set

A ferramenta matemática MCS, definida por Hansen et al. (HANSEN; LUNDE; NA-

SON, 2011), realiza a comparação de um conjunto de modelos de predição e consegue
avaliar a capacidade preditiva de cada um deles. Para a realização das análises, o
MCS utiliza testes de equivalência (𝛿𝑀) e a aplicação de uma regra de eliminação de
modelos (𝑒𝑀) que estão sendo avaliados. Desta forma, se o teste de equivalência for re-
jeitado, é considerado que os modelos avaliados não são igualmente eficientes. Então,
é necessário aplicar a regra de eliminação, visando excluir o modelo que apresenta o
pior desempenho. A regra de eliminação será repetida até que o teste de equivalência
não seja rejeitado e os modelos aceitos são classificados como os mais eficientes. Desta
forma, é possível garantir que com a aplicação do MCS, não é necessária a definição de
um modelo benchmark e considera possíveis limitações dos dados (HANSEN; LUNDE;

NASON, 2011).

A sequência de testes de equivalência aplicados pelo MCS objetiva determinar um con-
junto 𝑀* que contém objetos estatisticamente superiores aos objetos de 𝑀0 (conjunto
que contém um número finito de objetos 𝑖 = 1, 2, 3, ..., 𝑚0), respeitando a hipótese
nula e alternativa do teste (Equação 2.11 e Equação 2.12).

𝐻0,𝑀 : 𝐸(𝑑𝑖𝑗,𝑡) = 0 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑡𝑜𝑑𝑜 𝑖, 𝑗 𝜖 𝑀 (2.11)
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𝐻𝐴,𝑀 : 𝐸(𝑑𝑖𝑗,𝑡) ̸= 0 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑡𝑜𝑑𝑜 𝑖, 𝑗 𝜖 𝑀 (2.12)

em que 𝑀 ⊂ 𝑀0.

A técnica utilizada para a implementação do MCS é a do bootstrap (WHITE, 2000),
devido à sua praticidade e conveniência, quando exitem alguns modelos preditivos
a serem avaliados. O procedimento do MCS contempla basicamente às três etapas
apresentadas a seguir ((HANSEN; LUNDE; NASON, 2011)):

• Etapa 1 — Definir 𝑀 = 𝑀0.

• Etapa 2 — Testar 𝐻0, 𝑀 usando 𝛿𝑀 e o nível de significância discricionário 𝛼.

• Etapa 3 — Se 𝐻0, 𝑀 não for rejeitado, definir 𝑀̂*
1−𝛼. Caso contrário, usar 𝑒𝑀

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

2.3 INDÚSTRIA DE RESINAS TERMOPLÁSTICAS

As macromoléculas do plástico são produzidas usando milhares de moléculas de monô-
meros (matéria-prima do plástico), denominadas polímeros. Os plásticos que apresen-
tam macromoléculas formadas de cadeias lineares ou ramificadas e se mantêm uni-
das por forças intermoleculares, são definidos como termoplásticos (NUNES; SANTOS,
2015). Os polímeros termoplásticos (PET, Polietileno de Alta Densidade (PEAD),
Policloreto de Vinila (PVC), Polietileno de Baixa Densidade (PEBD), Polipropileno
(PP), Poliestireno (PS), dentre outros) estão presentes em diversos produtos da vida
cotidiana (Tabela 3). Esses polímeros têm a propriedade de se tornarem flexíveis
quando aquecidos, possibilitando a modelagem de produtos e endurecendo após o seu
resfriamento.

Na Figura 3 é possível visualizar a cadeia produtiva das resinas termoplásticas. O
processo é iniciado com a extração e refino da matéria-prima (exemplo: petróleo,
fontes alternativas, dentre outras) representado pela refinaria. Na primeira geração, a
matéria-prima é fracionada e transformada em petroquímicos básicos (exemplo: eteno,
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Tabela 3 – Resinas termoplásticas mais populares e suas possíveis aplicações.

Resinas termoplásticas Aplicações

Polietileno tereftalato (PET) Garrafas, embalagens e fibras têxteis.
Polietileno de alta densidade (PEAD) Frascos para detergente e óleos, sacolas de compras.
Policloreto de vinila (PVC) Tubulações, brinquedos, mangueiras.
Polietileno de baixa densidade (PEBD) Sacos de lixo, filme para embalagens.
Polipropileno (PP) Canudos, seringas, peças automotivas.
Poliestireno (PS) Potes para sorvetes, bandejas, aparelhos de telefone.

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

propeno, buteno, dentre outros). A segunda geração é caracterizada pela transforma-
ção de petroquímicos básicos em resinas termoplásticas (ver Tabela 3). A terceira
geração é caracterizada pelo processo de transformação, pois são os produtores que
fazem a aquisição das resinas termoplásticas e geram o produto final (exemplo: filmes,
garrafas, sacolas, recipientes, dentre outros) (PLASTIVIDA, 2020; ABIPLAST, 2019).

Figura 3 – Cadeia produtiva dos plásticos.

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

A Figura 4 mostra a forma granulada das resinas termoplásticas e como são disponi-
bilizadas para os produtores da terceira geração.
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Figura 4 – Forma granulada
das resinas termoplásticas.

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

2.3.1 Polietileno tereftalato

O PET é classificado como um poliéster saturado com alta massa molar (superior a
10.000 g/mol), resultado da reação de condensação entre o poliol e um ácido dibásico
(NUNES; SANTOS, 2015; WHINFIELD, 1946). Na Figura 5 é possível verificar que há
duas etapas para a obtenção do PET: (a) com a temperatura elevada (150 − 2100𝐶)
haverá uma transesterificação de ésteres dando origem ao bis(2-hidroxieltil) tereftalato
e o metanol; (b) em seguida, elevando ainda mais a temperatura (270 − 2800𝐶) e
variando a pressão o PET é obtido.
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Figura 5 – Reação para obtenção do PET: (a) primeira etapa e (b) segunda etapa.

(a)

(b)

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

Historicamente, no cenário mundial o PET foi utilizado pela primeira vez em me-
ados de 1945 (WHINFIELD, 1946), para aplicações têxteis. Apenas em 1970, iniciou
sua trajetória no âmbito das embalagens. Foi utilizado no Brasil, pela primeira vez,
no ano de 1988, no contexto da indústria têxtil (NUNES; SANTOS, 2015). Quando
comparado com as resinas termoplásticas mais consumidas no Brasil, o PET repre-
senta 5,4% (ABIPLAST, 2019) do consumo, mas muitas são as suas aplicações. No
cenário nacional, 71% do uso do PET é para as indústrias de embalagens (terceira
geração) (MACDONALD, 2002).

2.3.2 Processos da indústria de resinas termoplásticas

O processo produtivo de uma indústria de resinas termoplásticas de produção de PET
é representado basicamente por dois principais processos — Polimerização (POLI) e
Polimerização do Estado Sólido (SSPOLI) (Figura 6). O processo de SSPOLI tem sua
planta fabril precedida por uma planta do processo de POLI (MACDONALD, 2002).
Nesta tese, serão considerados dados de vazão de produção relacionados ao processo
SSPOLI.
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Figura 6 – Processo de fabricação do PET.

Fonte: Adaptado de (MACDONALD, 2002).

A planta SSPOLI normalmente contempla algumas etapas e algumas seções de uti-
lidades. Na Figura 7 é possível verificar a representação de quatro etapas (pré-
cristalização, cristalização, reação e resfriamento) e duas seções de utilidades (Unidade
de Purificação de Nitrogênio (NPU) e sistema de aquecimento).

Figura 7 – Etapas do processo de SSPOLI.

Fonte: Adaptado de (EVANGELISTA, 2010).

A primeira etapa da SSPOLI é representada pela pré-cristalização, em que as partí-
culas oriundas da Molten State Polymerization (MSP) são transferidas ao silo alimen-
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tador da SSPOLI e as impurezas são eliminadas. As operações de carga e descarga
entre silos da MSP e SSPOLI são controlados automaticamente, por um sistema de
controle de nível.

A segunda etapa da SSPOLI é caracterizada pela cristalização. Nesta etapa, a tem-
peratura da operação varia entre 188 − 2100𝐶. A média da duração das etapas rela-
cionadas à cristalização é de cerca de uma hora.

A terceira etapa da SSPOLI é representada pela reação, isto é, as partículas já cristali-
zadas são alimentadas no reator de polimerização, vaso cilíndrico vertical encamisado
projetado para que a viscosidade intrínseca aumente uniformemente ao longo de seu
comprimento até o nível desejado. Nesta etapa, a temperatura é controlada auto-
maticamente, já a vazão para a camisa do reator é ajustada manualmente, por um
operador. O tempo de residência médio nesta etapa é de aproximadamente doze horas.

2.4 GERENCIAMENTO DE ENERGIA ELÉTRICA INDUSTRIAL

Para a gestão energética de uma indústria ser considerada eficaz é preciso ter uma
medição sistemática e respectivo monitoramento, pois não é possível gerenciar o que
não é medido e também é necessário realizar a análise e avaliação dos resultados,
possibilitando a tomada de decisões sobre o desempenho energético. O processo de
monitoramento dos indicadores é fundamental para a avaliação dos desvios entre os
valores previstos e os realizados. Os resultados da eficiência energética da indústria,
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 implementação de um sistema de gerenciamento de energia elétrica indus-
trial, alguns módulos precisam ser definidos: armazenamento (SHROUF; MIRAGLI-

OTTA, 2015), simulação (SHROUF; MIRAGLIOTTA, 2015), otimização (SHROUF; MI-

RAGLIOTTA, 2015), e visualização (VIKHOREV; GREENOUGH; BROWN, 2013). Mas,
para alcançar a eficiência energética na fabricação, não basta realizar medição, e mo-
nitoramento, geração de relatório. É preciso incorporar técnicas mais sofisticadas de
medição, análise e controle (ZAMPOU et al., 2014). Nesta tese, serão apresentados al-
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guns desses módulos como parte do framework para gerenciamento de energia em
uma indústria de resinas termoplásticas e serão propostos módulos baseados em IA e
em algoritmo de otimização (Capítulo 4).

2.4.1 Cenário industrial

As indústrias de resinas termoplásticas produzem a matéria-prima para os produtos
baseados no PET, PEAD, PVC, PEBD, dentre outros (PLASTIVIDA, 2020; ABIPLAST,
2019). A Figura 8 apresenta uma visão geral do cenário dessas indústrias. É possí-
vel destacar quatro categorias que representam esse ecossistema industrial: processos,
sensores, equipamentos e sistemas. Os processos industriais são representados pelas
etapas necessárias para o desenvolvimento do produto (esterificação, POLI, SSPOLI,
resfriamento, dentre outros). Os sensores (sensor de temperatura, sensor de vazão,
sensor de pressão, dentre outros) e equipamentos (fornos, esteiras, bombas, dentre ou-
tros) são dispositivos espalhados pela planta industrial que viabilizam a execução dos
processos industriais. Os sistemas industriais são representados por alguns softwares
que auxiliarão a visualização de dados, atuação remota e configuração de parâmetros
de processos, como: Smart 32 (GESTAL, 2019b), Exaquantum (YOKOGAWA, 2000),
PI System (OSI-SOFT, 1980), dentre outros. Os sistemas citados foram utilizados no
estudo de caso desta tese, por isso serão detalhados adiante.
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Figura 8 – Visão do cenário industrial.

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 solução é formada
pela unidade de controle e unidades concentradoras (GESTAL, 2019b). Recorrendo ao
acesso ao banco de dados da aplicação do Smart 32, é possível acessar os dados do
sistema para integrá-lo em outras aplicações.

O Exaquantum é um Project Information Management System (PIMS), isto é, um
software de gestão 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 padrão de comunicação para
acesso aos diferentes dados do processo industrial. O OPC Foundation foi estabele-
cido em 1996, com o objetivo de promover a Neo Revolução Industrial, por meio da
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construção de um sistema aberto capaz de interagir com diferentes fabricantes. Provê
a interação dos dados entre o sistema de controle de processo e o sistema de execução
industrial. Garante que os dados possam ser coletados e utilizados em software indus-
triais. A Yokogawa é membro da OPC Foundation Exaquantum; assim a comunicação
é compatível com o padrão OPC, que garante segurança e reduz falhas para troca de
dados (YOKOGAWA, 2000).

Na Figura 9 é possível observar a arquitetura do sistema da Yokogawa. O cliente OPC
normalmente se comunica com o servidor OPC através da comunicação ethernet. Já
o servidor OPC se comunica com o Programmable Logic Controller (PLC) e com o
sistema de controle de produção Yokogawa utilizando o barramento de controle.

Figura 9 – Comunicação entre o cliente e
servidor OPC.

Fonte: Adaptado de (YOKOGAWA, 2000).

2.4.2 ISO 50001

O gerenciamento de energia, conscientização, treinamentos e implantação são algumas
práticas adotadas por indústrias de diferentes países, visando aumentar IDE (SOLA;

MOTA, 2015). A implementação da ISO 50001 vem contribuindo para a melhoria da
eficiência das indústrias que aderiram aos requisitos de uma boa gestão energética.
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A norma 50001 define alguns requisitos para o uso e consumo de energia (medição,
documentação, projetos e processos que contribuam para o desempenho energético)
com o intuito de estabelecer, implementar, e garantir a manutenção e melhoria de
um Sistema de Gestão de Energia (SGE). A revisão energética é um desses requisitos
e, para ser desenvolvida, é preciso realizar a predição do uso e consumo de energia;
definir o desempenho energético da organização; determinar as instalações, processos,
e equipamentos que afetam o uso e o consumo de energia; e definir variáveis relevantes
que afetam o consumo de energia (ABNT, 2018).

Na Figura 10 é possível observar como o desempenho energético pode ser representado.

Figura 10 – Representação do desempenho energético.

Fonte: (ABNT, 2018).

2.4.3 Benefícios do gerenciamento de energia industrial

Na revisão sistemática realizada por Fadi e Giovanni (SHROUF; MIRAGLIOTTA, 2015)
foram extraídos os principais benefícios oriundos do gerenciamento de energia elétrica
baseado em Internet of Things (IoT), no contexto industrial. Na Tabela 4 é possível
analisar cada um desses benefícios e as práticas utilizadas com uso da tecnologia IoT.



54

Tabela 4 – Benefícios do gerenciamento de energia na indústria.

Benefícios Práticas

Identificação de fontes de desperdícios
de energia.

Comparar o consumo de energia: para o mesmo processo
em ambientes diferentes; com o nível de produção.

Aprimoramento da programação da
produção.

Integração dos dados de consumo e de processo. Analisar o
consumo de energia individualizado em diferentes configurações.

Redução do custo com energia elétrica. Identificar o horário de pico e reduzir o consumo neste horário.
Compra de energia em diferentes fornecedores.

Gestão de manutenção eficiente. Manutenção baseada no padrão de uso de energia.

Melhoramento da reputação ambiental. Medir e reduzir a emissão de 𝐶𝑂2.

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 possível conhecer o que já foi desenvolvido e apresentar as principais con-
tribuições. A estratégia utilizada foi realizar o estudo no âmbito da STLF (Seção 3.1)
na indústria e sistema de gerenciamento de energia elétrica na indústria (Seção 3.2).

3.1 PREDIÇÃO DE CARGA DE CURTO PRAZO NA INDÚSTRIA

A STLF, usando aprendizado profundo e aprendizado de máquina, 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 predição de demanda usando aprendizado
profundo da perspectiva da gestão e otimização de sistemas de energia e redes de ele-
tricidade. O estado da arte inclui estudos usando Deep Neural Network (DNN) (RYU;

NOH; KIM, 2017), Deep Belief Network (DBN) (QIU et al., 2017), Convolutional Neural
Network (CNNs) (DONG; QIAN; HUANG, 2017), Autoencoder e LSTM (GENSLER et

al., 2016), SVM e Random Forest (LI; ZHANG; XIANG, 2019), dentre outros. O foco
da pesquisa realizada é o lado da demanda (indústria). A STLF para as concessioná-
rias de energia tem uma motivação e contexto fundamentalmente diferentes, quando
comparada com os interesses das indústrias, uma vez que estas visam a maximização
do lucro, eficiências operacionais e outros objetivos de negócios.

Vários estudos se debruçaram sobre a utilização de aprendizado profundo para pre-
ver o consumo de energia de diferentes tipos de consumidores: residenciais (KONG et

al., 2017; SHI; XU; LI, 2017; GÜNGÖR; AKŞANLI; AYDOĞAN, 2019), comerciais (PETRI

et al., 2014; XYPOLYTOU; MEISEL; SAUTER, 2017) e industriais (AZADEH; GHADERI;

SOHRABKHANI, 2008; OLANREWAJU, 2019). Os casos de uso residencial e comercial
têm padrões de consumo de energia fundamentalmente diferentes dos da indústria,
em termos de tempo de tomada de decisão, padrões de código de construção, den-
sidade populacional, projeto de construção e resposta ao clima regional, dentre ou-
tros (HOBBY; TUCCI, 2011). Conforme discutido no Capítulo 1, 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, há uma tendência do perfil do consumo de energia
relacionada ao processo, e não a mudanças climáticas, e o gerenciamento de energia é
a capacidade central de seus negócios. Como a produção é fundamental para a indús-
tria, a demanda por energia é derivada do planejamento da produção e da predição e
otimização de energia com base nas demandas predominantes de produção (HADERA

et al., 2016).

Ryu et al. (RYU; NOH; KIM, 2017) exploraram o STLF do lado da demanda, para
quarenta clientes industriais. Usando dados oriundos de uma concessionária coreana,
os autores propuseram uma estrutura STLF baseada em DNN, utilizando categoria
da indústria, padrões temporais, localização e condições climáticas como variáveis do
modelo. Uma análise comparativa foi realizada com três diferentes técnicas de pre-
dição — Shallow Neural Network (SNN), Double Seasonal Holt–Winters (DSHW) e
ARIMA — por meio da análise de duas métricas (MAPE e Relative Root Mean Square
Error (RRMSE)). Os resultados sugerem que o modelo STLF, 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 STLF,
em uma indústria de médio porte. As entradas para os modelos DNNs incluíam con-
dições climáticas e programações de usinagem. Os resultados sugerem que ambos os
modelos tiveram bom desempenho, mas o DRNN superou o DFNN para previsões
de consumo de energia de edifícios, alcançando uma precisão de 96,8%, em compa-
ração aos 92,4% do DFNN. O foco adotado pelos autores foi otimizar os processos
de Heating, Ventilation, and Air Conditioning (HVAC). O impacto do processo de
produção não constituiu um foco, embora os dados de energia da caldeira, energia de
resfriamento e programação da máquina tenham sido considerados. Diferentemente
desta pesquisa de doutorado, o consumo de energia relacionado ao processo específico
não foi considerado e o foco não foi a fabricação 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 indústria de alto consumo de energia.
Estes autores desenvolveram um modelo de predição do consumo de energia para um
processo específico de um forno elétrico a arco. O desempenho do modelo DNN foi
comparado com diferentes modelos (Linear Regression (LR), SVM e Decision Tree
(DT)), utilizando a análise do coeficiente de correlação dos modelos e do MAE. O
DNN proposto superou os outros modelos com o maior índice de correlação, em 0, 854,
e o menor MAE, em 1,5%. Embora os resultados do trabalho estejam mais próximos
dos encontrados nesta tese, os autores se concentraram em um único processo e não
buscaram calcular o consumo geral de energia da planta industrial. Além do mais,
embora identifiquem o potencial do aprendizado profundo em relação às abordagens
estatísticas e de aprendizado de máquina tradicional, os autores não avaliaram o
desempenho relativo em comparação com outras técnicas de aprendizado profundo.

Yeom e Choi (YEOM; CHOI, 2018) descrevem uma plataforma chamada, a E-IoT,
que coleta uma ampla gama de dados (mais de 1.556 variáveis em um dos processos
analisados, dentre três existentes) em uma indústria 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 máquina, a fim de extrair variáveis
relevantes para o STLF em nível da planta industrial. Após a definição das variáveis
relevantes, o modelo LSTM é aplicado para prever o consumo de energia. Esse modelo
proposto alcançou um MAE de 0,07 e uma precisão de 79%. O trabalho de Yeom e
Choi é carente de detalhes. Por exemplo, não está claro se a planta de fabricação é de
alto consumo de energia; também não está claro por que apenas o primeiro estágio
do processo de manufatura foi usado e quantos outros processos estão envolvidos.
Além disso, nenhum detalhe é fornecido sobre como a configuração do modelo LSTM
foi selecionada, além de não existir comparação com as técnicas existentes ou outros
modelos de aprendizado profundo.

Li et al. (LI; ZHANG; XIANG, 2019) investigaram a STLF para clientes industriais, na
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China, utilizando dados oriundos de uma indústria de cabos e uma indústria de lítio,
localizadas em Chongqing. Os autores propõem dois modelos de predição de consumo
de energia de curto prazo (20 dias), usando SVM e Random Forest. Seu trabalho
utilizou a base de dados do histórico de consumo de energia, dados sazonais (feriados),
dados do custo de metais não ferrosos e consumo de matéria-prima, relacionados a
cada indústria. Ambos os modelos desenvolvidos previram com precisão o consumo
de energia elétrica. Os valores da MAPE para o modelo SVM e Random Forest foram
semelhantes para cada indústria, 5% para a indústria de cabos e 2% para a indústria
de lítio. Para aumentar a precisão, o estudo destacou a necessidade do uso de variáveis
adicionais específicas da indústria e de um conjunto de dados relativos a um período
maior do que dois anos.

Como pôde ser visto na Figura 11, há 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 máquina. A tomada de decisões para empresas
de serviços públicos tem pouco em comum com os fabricantes. Da mesma forma, STLF
para uso residencial e comercial tem pouca relevância para casos de uso industrial e,
dentro do consumo de energia industrial, a manufatura com uso intensivo de energia é
idiossincrática. Os poucos estudos semelhantes carecem de detalhes sobre o consumo
de energia da indústria, agregam todo o consumo de energia ou se concentram em
um único processo. Além disso, quando os modelos de aprendizado profundo e de
aprendizado de máquina propostos foram comparados, eles foram avaliados apenas
em comparação com as técnicas tradicionais ou em outros modelos de aprendizado
profundo, ou não foram avaliados. Esta tese de doutorado contempla essas deficiências.
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Figura 11 – Características dos trabalhos relacionados referente a temática de predição.

Fonte: O autor.

3.2 SISTEMA DE GERENCIAMENTO DE ENERGIA ELÉTRICA NA INDÚSTRIA

O uso de sistemas de gerenciamento de energia elétrica em contextos industrias é
um assunto de grande interesse, pois provê a redução do custo neste setor, bem
como o melhor aproveitamento dos recursos. Existem, na literatura, pesquisas que
aprofundam esse tema e apresentam algumas soluções.

Vikhorev et al. (VIKHOREV; GREENOUGH; BROWN, 2013) apresentaram um novo pa-
radigma estrutural para o gerenciamento avançado de energia elétrica em tempo real,
nas indústrias. Além da aquisição de dados do consumo de energia, esse framework
realiza o processamento e correlações de dados (metadados sobre exatidão e precisão,
datas de manutenção, dados climáticos, tipo de combustível) para a obtenção de in-
formações significativas da planta industrial. O framework provê padrão de energia,
algoritmo para análise de fluxos de dados em tempo real e é capaz de oferecer infor-
mações de suporte à decisão para aumentar a eficiência energética e indica falhas na
produção. Diferente do que é proposto nesta tese, o trabalho realizado por Vikhorev
et al. não apresenta uma análise para o consumo de energia total, nem inclui processos
de produção, nem uma exploração do potencial de economia de energia.
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Chen et al. (CHEN et al., 2018) propõem um framework para monitoramento de energia
industrial baseado em IoT. A pesquisa fez um estudo de caso em uma oficina de
usinagem de uma indústria e alcançou melhorias na eficiência energética. O sistema
proposto é composto por quatro camadas — aquisição de dados, transmissão de dados,
processamento de dados e camada de aplicação. Com a aplicação do framework foi
possível garantir a redução 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 à decisão, uma solução de sistema da informação com consciência
energética. A arquitetura conceitual do framework consiste basicamente no módulo
de gestão e controle do processo de produção, módulo de planejamento e otimização
da produção, módulo de negociação de emissão de carbono e módulo de captura de
dados de energia.

Sistemas industriais que oferecem a funcionalidade de gerenciamento de energia elé-
trica que está disponível comercialmente conseguem realizar notificações, enviar aler-
tas e criar previsões de consumo (GESTAL, 2019a; SEICA, 2019; BREBNER, 2012;
ESIGHT ENERGY, 2019; NANSEN, 2019). Mas, diferente do framework proposto nesta
tese, não realizam a integração de dados de consumo de energia com dados referentes
aos processos de produção, não apresentam a tendência do desempenho energético,
nem histórico relacionado com a vazão de produção. Na maioria das vezes, essas
soluções contemplam principalmente o gerenciamento de medidores, fazendo uso de
geração de relatórios de monitoramento de dados de energia.

Para facilitar a visualização e comparação das características dos trabalhos relacio-
nados referente a temática de gerenciamento de energia e serviram como referencial
teórico para esta pesquisa foi significativo construir a Tabela 12.
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Figura 12 – Características dos trabalhos relacionados referente a temática de gerencia-
mento de energia.

Fonte: O autor.
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4 FRAMEWORK PARA GERENCIAMENTO DE ENERGIA ELÉTRICA NA
INDÚSTRIA

Esta tese está fundamentada em três pilares: indústria; inovação, advinda da indústria
4.0; e eficiência energética. Na Figura 13 é possível observar que a interseção entre
esses pilares resulta em uma indústria capaz de gerenciar o desempenho energético,
bem como de analisar dados e tomar decisões mais precisas para prover a melhoria
de processos industriais, além de mitigar os elevados gastos com energia elétrica,
dispondo, assim, de produtos com preços mais competitivos.

Figura 13 – Pilares do framework desenvolvido nesta tese.

Fonte: O autor.

Neste capítulo são apresentados e detalhados os estudos necessários para o desenvolvi-
mento do framework para gerenciamento de energia elétrica. Na Seção 4.1 é oferecida
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uma visão geral do framework proposto; e na Seção 4.2 são especificados os módulos
que fazem parte do framework para gerenciamento de energia elétrica na indústria.

4.1 VISÃO GERAL DO FRAMEWORK

O consumo de energia elétrica e a escassez de informações que possibilitem aos ges-
tores tomar decisões são alguns problemas que impactam diretamente na eficiência
da produção industrial de resinas termoplásticas. É sabido que o ambiente industrial
gera um elevado volume de dados, por meio de diferentes dispositivos e sistemas. Para
que esses dados, que estão na sua forma bruta, sejam transformados em informações
para possibilitar a geração de conhecimento, é preciso que sejam processados.

O framework para gerenciamento de energia elétrica em uma indústria de resinas
termoplásticas visa fornecer essas informações, utilizando a interdependência entre a
predição, escalonamento e viabilidade. Com esta configuração, é possível contribuir
com o planejamento da produção e manutenção, análise do desempenho industrial, e
aumento da eficiência energética em indústrias dessa natureza.

Os dados relacionados às variáveis elétricas (exemplo: tensão, corrente, potência, den-
tre outros) e às variáveis de processo (exemplo: vazão de produção, temperatura, pres-
são, dentre outros) — oriundas dos sensores e medidores de energia —, alimentam os
modelos de IA para a predição, sendo possível realizar o monitoramento e a análise
do desempenho energético, baseado no indicador de desempenho energético mensal.
Desta forma, é possível identificar se o processo de produção está satisfatório e se há
algum equipamento sendo utilizado inadequadamente (detecção de anomalias, isto é,
um sistema de diagnóstico), dado que o monitoramento em tempo real, comparado
com a curva de predição mensal, fornecerá de forma gráfica essa informação.

O estudo de viabilidade técnica e econômica de materiais, equipamentos e sistemas
visa verificar se é válida a inserção de novas tecnologias em processos industriais espe-
cíficos. A viabilidade pode ser motivada pelo comportamento das curvas de predição.
Essa troca de informação entre a predição e a viabilidade é fundamental para a ob-
tenção de insight de melhoria na eficiência da produção, pois serve como entrada
dos módulos. Após a validação da viabilidade técnica, a tecnologia será inserida na
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planta industrial, alterando, assim, o consumo e impactando diretamente na predição
e escalonamento.

O escalonamento está diretamente relacionado à demanda e prazo de produção. Logo,
por intermédio de uma ferramenta matemática baseada em algoritmo de otimização
linear, será possível avaliar qual a faixa de vazão de produção mais eficiente e, com
os dados oriundos da predição e viabilidade, será possível indicar as melhores combi-
nações para o tempo que cada faixa de vazão de produção será utilizada. No escalo-
namento é necessário garantir o atendimento dos clientes, bem como uma produção
mais eficiente.

A principal contribuição desta pesquisa está na definição dos módulos de predição, de
escalonamento e de viabilidade. Na Figura 14 é possível verificar que esses módulos
não estão trabalhando de forma individualizada, há uma colaboração entre eles. Com
essa colaboração foi possível realizar melhorias nos processos, aprimorar o planeja-
mento de produção reduzir o custo com energia elétrica no contexto da indústria de
resinas termoplásticas.

Na predição é obtido o monitoramento das variáveis impactantes do desempenho ener-
gético (consumo de energia em 𝑘𝑊ℎ e vazão de produção em 𝑡𝑜𝑛.), disponibilizando
informações para tomada de decisão e apoio no planejamento da produção. A curva
que representa o histórico do consumo de energia, bem com a curva de predição são
exemplos de informações disponibilizada pelo módulo de predição e que auxiliam a
análise de diagnósticos e tomada de decisão.

No escalonamento da vazão buscou-se identificar de níveis de vazão mais eficientes e
também um conjunto de informações de apoio à decisão. Este módulo possibilitam o
equilíbrio entre o atendimento da demanda dos clientes e os resultados de produções
industriais.

A viabilidade está relacionada com a melhoria da eficiência energética, por meio da
avaliação de novas tecnologias (equipamentos e materiais) que podem subsidiar a
obtenção de melhores resultados no consumo e na produção. 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 informações entre os módulos de predição, escalonamento e viabilidade faz
com que haja uma interdependência entre eles.

Figura 14 – Interação entre os modelos de predição, escalonamento e
viabilidade.

Fonte: O autor.

O objetivo do framework para gerenciamento de energia elétrica desenvolvido nesta
tese é subsidiar a análise de dados e a tomada de decisão nas indústrias de resi-
nas termoplásticas. O monitoramento setorizado e o gerenciamento do desempenho
energético contribuirão para a obtenção da certificação ISO 50001 e sua manutenção
nessas indústrias.

O framework concentra dados de natureza diferente — variáveis elétricas e variáveis
de processos. Ele utiliza recursos das novas tecnologias — IA, big data, IoT — e
disponibiliza uma interface web para a visualização das informações. Visando facili-
tar a integração com outras aplicações e sistemas, o framework proposto dispõe de
uma Application Programming Interface (API) REST. Desta forma, será possível que
outras aplicações integrem seus módulos ao framework.

Para que o framework seja implantado em uma indústria de resinas termoplásticas,
é necessária a instalação de medidores em pontos estratégicos da planta, visando
obter o monitoramento setorizado, a identificação das variáveis de processos que,
combinadas, apontem inconsistências, aumentando a confiabilidade e eficiência no
processo analisado.
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4.2 FRAMEWORK PARA GERENCIAMENTO DE ENERGIA

A implementação do framework visa prover a análise de dados e tomada de decisão
na indústria 4.0, com a integração dos processos produtivos com o comportamento
elétrico da indústria de resinas termoplásticas. 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 termoplásticas; bem como
referências de trabalhos relacionados. Segue abaixo:

• Requisitos funcionais:

– Integrar dados de variáveis de naturezas diferentes;

– Monitorar as variáveis impactantes no desempenho energético;

– Possibilitar coleta de dados de consumo de energia elétrica de forma geral
e setorizada;

– Apresentar o comportamento da relação entre a vazão de produção e con-
sumo de energia elétrica;

– Prover mecanismo para redução de custo no setor industrial.

Para que todos os requisitos sejam contemplados, alguns módulos foram propos-
tos para serem integrados ao framework (Figura 15). O framework é formado
por três módulos que interagem entre si, sendo nomeados como: coleta de dados,
sistema de processamento e armazenamento de dados, e interface de aplicação.
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Figura 15 – Representação do framework.

Fonte: O autor.

4.2.1 Coleta de dados

A coleta de dados possibilita a comunicação entre o framework e o meio físico,
com duas principais finalidades: alimentar o framework por meio da coleta de
dados dos diferentes sistemas e/ou subsistemas de processos industriais; atuação
manual nesses processos, para realização de melhorias.

Este módulo, coleta de dados, é composto por diferentes elementos (dispositivos
IoT, máquinas, equipamentos, gateways, servidores). Na Figura 16 é possível
observar como estão localizados e conectados cada um desses elementos.
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Figura 16 – Elementos que compõem o módulo de
coleta de dados.

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 módulo irá processar
os dados oriundos dos módulos subsequentes (módulo de coleta de dados) e irá
transformá-los em informações úteis aos usuários, facilitando, assim, a tomada
de decisão, além de se responsabilizar pelo armazenamento de todos os dados.

O sistema de processamento e armazenamento de dados é baseado na: predi-
ção, escalonamento, viabilidade, suporte de dados, e armazenamento. Eles serão
responsáveis por diferentes funcionalidades. Para facilitar o acesso ao sistema
de processamento e armazenamento de dados, eles serão representados como
microserviços e terão uma API REST.

4.2.2.1 Predição

O módulo de predição é responsável pela análise do desempenho energético,
através da predição do consumo de energia elétrica e da vazão de produção.
Esse módulo é baseado em IA. Com a criação e implementação desse módulo,
é possível identificar previamente o comportamento da produção da indústria
versus consumo de energia e realizar ações que possam reparar algum resultado
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indesejado proativamente. Diariamente, a análise é atualizada, para verificar o
impacto da ação tomada no desempenho energético.

O modelo de análise do desempenho energético utiliza dados de dois outros
modelos — modelo de predição do consumo de energia e modelo de predição
do indicador de desempenho energético. A análise referente à curva de predição
do consumo de energia é definida por um número que representa a diferença
entre a predição do indicador de desempenho referente ao mês e o indicador
de desempenho de referência (índice a ser atingido, definido pela indústria). Na
Figura 17 é possível verificar as conexões entre os modelos.

Figura 17 – Modelo de análise do
desempenho energético da indústria.

Fonte: O autor.

Como foi mencionando, o valor da análise do desempenho energético é alterado
diariamente e, à medida que os dias vão passando, são considerados os dados
reais das variáveis elétricas e variáveis de processo. Sendo assim, no final de um
período a análise está relacionada, apenas, com os dados reais.

No módulo interface de aplicação (detalhado na Seção 4.2.3) será possível mo-
nitorar a curva do consumo de energia por meio de uma representação gráfica.
E, com a análise representada quantitativamente, será possível identificar se a
curva está coerente com o planejamento energético da indústria.

Para a implementação do módulo de predição, foi realizado um estudo da eficácia
dos modelos de predição no setor industrial, especificamente para a indústria
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de resinas termoplásticas, contribuindo, assim com a comunidade científica, por
ser uma das primeiras pesquisas nessa área. Com o monitoramento dos dados
futuros originados desse módulo, será possível prever falhas, gerar alertas, ter
ganhos com uma programação da produção, além de subsidiar a implantação
e/ou a manutenção da certificação ISO 50001.

4.2.2.2 Escalonamento

O atendimento à demanda de produção pode ser realizado para alcançar o
maior nível de eficiência possível, tendo em vista que alguns fatores interferem
no resultado da produção, tais como: consumo de energia, faixa de vazão de
produção, interrupções por falhas no processo, dentre outros. Desta forma, foi
definido o módulo de escalonamento (Figura 18), que visa aumentar o nível de
eficiência no processo produtivo sem a necessidade de realizar investimentos,
como compras de equipamentos e/ou insumos. Assim, através de um modelo
baseado em otimização linear o gestor de produção terá acesso à informação
que auxiliará na tomada de decisão resultando em um processo mais eficiente.

O prazo (tempo limite para produção — 𝑃𝐿) e a demanda de produção (vo-
lume a ser produzido — 𝑉𝑇 ) são dois fatores fundamentais para a definição do
planejamento da produção, ou seja, definição da faixa de vazão e o tempo de
utilização.

Figura 18 – Escalonamento da vazão de produção.

Fonte: O autor.

Para ilustrar, suponha que uma indústria terá que produzir 30.000 toneladas
no período de um mês. Com o módulo de escalonamento será possível informar
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ao usuário opções de combinações de vazão otimizadas a serem produzidas por
dia. No exemplo dado, suponha que as combinações das vazões sejam a saída
desse módulo (Tabela 5).

O módulo de escalonamento define o conjunto de valores do tempo de produção
por faixa de vazão que conduza a um menor consumo de energia elétrica total.
Inicialmente, foi feita a formulação do problema, sendo necessário definir: a
função objetivo, as restrições do problema, a variável de decisão e o espaço
de busca. Em seguida, o modelo foi implementado utilizando Integer-Linear
Programming (ILP).

Tabela 5 – Saída do módulo
de escalonamento.

Qtd. de dias
Vazão
(ton.)

Vazão total
(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
relação linear, que varia de acordo com a quantidade de dias (𝑑𝑞) para cada valor
de 𝑞. Sabendo que 𝑞 corresponde ao índice da faixa de vazão (𝑞 = 1, ..., 𝑚), e
que 𝑚 é a quantidade de faixas de vazão definidas. O relacionamento associado
pode ser modelado como

𝐶𝑜𝑛𝑠𝑢𝑚𝑜 =
𝑚∑︁

𝑞=1
𝐸𝑞.𝑑𝑞 (4.1)

onde 𝐸𝑞 é a média do consumo de energia elétrica ao longo de um período
associada a uma faixa de vazão 𝑞.
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4.2.2.2.1 Definição do problema

A solução do problema foi definida por algoritmos de otimização, dado que seu
objetivo era estabelecer a melhor combinação possível entre as faixas de vazão
de produção e o período, em dias, que seria utilizado. Portanto, o problema de
otimização pode ser resolvido utilizando a min 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑢𝑚𝑜(𝑑1, 𝑑2, ..., 𝑑𝑚) sujeita
a

𝑉𝑇 ≤
𝑚∑︁

𝑞=1
𝐹𝑉𝑞.𝑑𝑞 ≤ (1 + 𝛼)𝑉𝑇 (4.2)

𝑃𝐿 ≤
𝑚∑︁

𝑞=1
𝑑𝑞 (4.3)

0 ≤ 𝑑𝑞 ≤ 𝑃𝐿, 𝑞 = 1, ..., 𝑚 (4.4)

onde 𝑉𝑇 representa o volume total de produção. Já 𝐹𝑉𝑞 corresponde à faixa de
vazão de produção para cada valor de 𝑞. Os limites inferior e superior da restrição
apresentada na Equação 4.2 correspondem a 𝑉𝑇 e (1 + 𝛼)𝑉𝑇 , respectivamente.
Onde 𝛼 representa o valor percentual que define o limite superior em relação ao
limite inferior e é estabelecido pelo usuário. Já o 𝑃𝐿 indica o prazo limite para
a produção.

4.2.2.2.2 Algoritmo de otimização

A implementação do módulo de escalonamento foi baseada no modelo de pro-
gramação linear inteira (ILP), pois o problema apresenta a função, objetivo
e todas as três funções de restrições representadas como funções lineares; e a
variável de decisão (𝑑𝑞) do problema é representada por números inteiros (SAR-

KER; NEWTON, 2007). A biblioteca do Python utilizada na implementação foi a
PULP (PYPI, 2021), que ofereceu recursos simples para a execução do modelo
proposto para o módulo de escalonamento. O solucionador utilizado foi o CBC
(PULP_CBC_CMD).
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O módulo de escalonamento trará melhores resultados para as indústrias de
resinas termoplásticas sem a necessidade de investimento, permitindo alguns
pontos de melhorias, como: redução do custo com energia elétrica, dados de
apoio à decisão no processo de planejamento da produção, e possibilidade de
programação da manutenção preventiva.

4.2.2.3 Viabilidade

O módulo de viabilidade foi definido para realizar o estudo de viabilidade de tec-
nologias (materiais, equipamentos e sistemas) em um novo processo industrial,
por uma avaliação técnica e econômica. Desta forma, o modelo implementado
neste módulo irá fornecer informações necessárias aos gestores (por exemplo,
tempo de retorno do investimento, economia com o uso do equipamento no
novo processo), possibilitando ao usuário definir qual ação deverá ser tomada.

Para iniciar o estudo de viabilidade de tecnologias em um determinado processo
industrial, alguns dados do processo precisam ser fornecidos: configuração do
processo; especificação técnica dos componentes do processo (bombas, válvulas,
dentre outros); histórico de dados de vazão, abertura de válvulas, pressão, den-
tre outros. Em seguida, é realizado o cálculo do consumo de energia elétrica do
processo sem (𝐶𝑠𝑒𝑚𝑡𝑒𝑐𝑛𝑜𝑙𝑜𝑔𝑖𝑎

) e com (𝐶𝑐𝑜𝑚𝑡𝑒𝑐𝑛𝑜𝑙𝑜𝑔𝑖𝑎
), a utilização de novas tecnolo-

gias, que pode ser representada pela inserção de materiais, equipamentos ou até
mesmo sistemas.

Dentre os indicadores comumente utilizados pelo mercado para analisar o tempo
de retorno do investimento, será utilizado nesse módulo o cálculo do tempo de
retorno de investimento, Payback (Equação 4.5) (KOSMADAKIS, 2019). Bem
como a 𝐸𝑐𝑜𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑚𝑒𝑛𝑠𝑎𝑙 e a 𝐸𝑐𝑜𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎, definidas nas Equações 4.6 e 4.7, res-
pectivamente. Os cálculos e os dados serão fornecidos aos usuários por meio da
interface de aplicação.

𝑃𝑎𝑦𝑏𝑎𝑐𝑘 = 𝐶𝐴𝑃𝐸𝑋𝑡𝑒𝑐𝑛𝑜𝑙𝑜𝑔𝑖𝑎

𝐸𝑐𝑜𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑚𝑒𝑛𝑠𝑎𝑙

(4.5)
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𝐸𝑐𝑜𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑚𝑒𝑛𝑠𝑎𝑙 = 𝐸𝑐𝑜𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎

𝑅𝑚

(4.6)

𝐸𝑐𝑜𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎 = 𝐶𝑠𝑒𝑚𝑡𝑒𝑐𝑛𝑜𝑙𝑜𝑔𝑖𝑎
− 𝐶𝑐𝑜𝑚𝑡𝑒𝑐𝑛𝑜𝑙𝑜𝑔𝑖𝑎

(4.7)

Onde 𝐶𝐴𝑃𝐸𝑋𝑡𝑒𝑐𝑛𝑜𝑙𝑜𝑔𝑖𝑎 corresponde ao valor investido na compra da tecnologia
(materiais, equipamentos e sistemas). 𝑅𝑚, é a razão da duração dos dados pelo
valor correspondente a um mês, considerando a unidade (exemplo: se a duração
dos dados é de 5256 horas, o valor de 𝑅𝑚 = 5256ℎ/720ℎ = 7, 3𝑚𝑒𝑠𝑒𝑠).

O módulo de viabilidade também permitirá realizar simulações com dados que
variam o consumo do processo, exemplo, definição do valor de rotação do motor,
tendo como entrada a vazão do fluido que será bombeado.

Utilizando a análise de viabilidade, será possível realizar estudos de melhoria de
processos, visando o aumento do nível de eficiência da produção. Uma vez que,
o módulo de viabilidade irá apontar quais tecnologias serão possíveis de serem
incrementados na planta industrial através de análises de diferentes opções de
materiais, equipamentos e sistemas computacionais.

4.2.2.4 Armazenamento

O módulo de armazenamento é responsável por armazenar dados oriundos do
módulo coleta de dados e de outros módulos do framework (predição, escalona-
mento, viabilidade e suporte de dados).

Dependendo da complexidade do cenário de aplicação, é relevante a constru-
ção de diferentes estruturas de armazenamento de dados, não necessariamente
usando o mesmo Banco de Dados (BD). A flexibilidade no armazenamento de
dados subsidiará uma gerência mais adequada dos dados coletados de diferen-
tes fontes (SHEN et al., 2017) e aprimorará a capacidade de processar o elevado
volume de dados (SUN; ANSARI, 2016; BREBNER, 2012).



75

4.2.2.5 Suporte de dados

Para o funcionamento do framework, alguns microserviços básicos foram ne-
cessários. O suporte de dados é responsável pelo gerenciamento das medições,
dados relacionados às configurações do sistema, bem como controle de acesso
dos usuários (Figura 19).

Figura 19 – Suporte de dados.

Fonte: O autor.

4.2.2.5.1 Medição

O módulo medição é responsável por todas as variáveis (energia, vazão de pro-
dução, temperatura, pressão, dentre outras) relacionadas à medição, bem como
aos eventos associados à uma medição. Esse módulo pode ser representado por
uma API REST, capaz de retornar uma lista com todas as medições de variá-
veis elétricas em um dado período, existentes no BD, por meio de solicitação
por requisição GET; além de estar apto para realizar inserções de medições de
variáveis elétricas, variáveis de processo e indicador de desempenho energético
para o BD, usando a requisição POST, é possível associar um evento a uma
determinada medição, com a atualização do documento de medição na adição
deste evento, usando uma requisição PUT.
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4.2.2.5.2 Configuração

O módulo configuração é responsável pela definição dos alertas e notificações,
eventos, ranges de variáveis, além de possibilitar a criação de novas configura-
ções. Nem todos os usuários terão acesso a esse módulo, pois como são definições
importantes e terão um impacto no gerenciamento energético, é relevante que
sejam bem estudados e estabelecidos. Logo, apenas os usuários administradores
terão acesso.

Os alertas e as notificações podem ser realizados, mediante envio de e-mail ou
Short Message Service (SMS) para os usuários registrados. Cada alerta estará
associado a uma lista de usuários (administrador e não administrador), visando
o envio dos alertas específicos para cada usuário. O alerta será definido por meio
de uma combinação de regras com os dados de variáveis elétricas e variáveis de
processo. Essas funcionalidades do módulo configuração facilitarão a tomada de
decisão, otimizando o processo de monitoramento e gerenciamento energético.

Os eventos que ocorrem na fábrica podem ser listados e os usuários poderão
associá-los ao dia da ocorrência. Assim, além de uma justificativa para o de-
sempenho energético, será possível registrar os eventos para um melhor moni-
toramento do histórico. Os eventos precisam ser ocorrências que impactam o
consumo de energia industrial, por exemplo: a manutenção preventiva e corre-
tiva, a alteração da vazão de produção, a parada na planta, dentre outros. Com
o histórico desses eventos, o framework conseguirá indicar um futuro evento
que poderá acontecer, apenas, com o comportamento das variáveis elétricas e
variáveis de processo.

Na representação gráfica das variáveis elétricas e de processo, elas podem ser
melhor interpretadas quando houver uma sinalização dos limites inferiores e
superiores; ou até mesmo quando houver a representação de faixas de variáveis
de processo relevantes para esta análise. Desta forma, com a indicação de ranges
para diferentes variáveis, será possível representar melhor os dados, para facilitar
sua interpretação.
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O módulo configuração também pode ser representado por uma API REST
capaz de realizar as requisições de PUT e GET.

4.2.2.5.3 Controle de acesso

Nos ambientes industriais há informações às quais nem todos os usuários podem
ter acesso, o mesmo acontecendo com determinadas ações. Isso por conta da
segurança no acesso, que é fundamental.

Visando garantir o controle do acesso, com base no papel do usuário, foi criado o
módulo controle de acesso. Por meio desse módulo é possível gerar informações
referentes aos usuários. Isso porque, no framework, será necessária a criação,
edição e exclusão de usuários. Serão representados também, neste módulo, dois
perfis de usuários — usuários administradores e usuários não administradores.
Os usuários não administradores são capazes, apenas, de visualizar graficamente
os dados na interface de aplicação. Os usuários administradores são aqueles que
têm acesso ao módulo de configuração, isto é, conseguem visualizar os dados e
editá-los.

Para facilitar o acesso do front-end deste framework aos dados desse módulo
e ser possível realizar diferentes requisições no padrão HTTP (POST, GET,
PUT e Delete), uma API REST poderá ser exposta para esse módulo. Sendo
possível criar, editar e deletar a lista de usuários. A ideia é que cada usuário
seja representado por um código (identificador). Para a criação de um usuário
é necessária a definição de algumas informações mínimas, como: nome, e-mail,
senha, nível de acesso, matrícula, dentre outras.

4.2.2.6 API REST

A proposta é que o framework seja um serviço web. Desta forma, um dos padrões
utilizados para a criação e a utilização de serviços web é o padrão REST, capaz
de garantir uma comunicação mais simples entre os serviços, por meio de um
conjunto de operações (MASSE, 2011).
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Os recursos oferecidos pelos serviços são identificados por endpoints (similares
às URLs) e respondem às operações com informações estruturadas em diferentes
formatos (como HTML e JavaScript Object Notation (JSON)).

O módulo API REST permite, sem muita complexidade, que o módulo interface
de aplicação acesse os serviços contidos no backend do framework, utilizando
algumas requisições no padrão HTTP — GET (leitura), POST (inserção), PUT
(atualização) e Delete (remoção) (Apêndice A).

4.2.3 Interface de aplicação

Visando facilitar o acesso dos usuários ao framewok, uma interface gráfica de
aplicação foi projetada e desenvolvida de maneira simples e intuitiva. Desta
forma, os usuários são capazes de monitorar os dados oriundos dos dispositivos
do chão de fábrica (sensores, atuadores, medidores, dentre outros), com uma
apresentação clara e objetiva, associada a diagnósticos. Essas informações são
apresentadas por mensagens, gráficos, tabelas e relatórios. Além de possibilitar
a configuração de alertas e notificações, otimizam o processo de monitoramento
e gerenciamento do desempenho energético industrial.

Para cada indústria é importante que a interface de aplicação seja customi-
zada. Na Seção 5.2.7 são apresentados os detalhes do que foi desenvolvido e
implementado para o estudo de caso.

4.3 CONSIDERAÇÕES FINAIS

O sistema de apoio à decisão caracterizado pelo framework de gerenciamento de
energia elétrica pode ser implantado em indústrias com diferentes perfis. Desta
forma, uma metodologia foi definida:

1. Definir as variáveis que impactam no IDE.

2. Estabelecer a configuração mais precisa para o modelo de predição:

– Pré-processamento dos dados.
– Escolha das técnicas de IA e métricas de avaliação.
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– Aplicação do método grid search.
– Seleção dos modelos (método tradicional, teste DM e MCS).

3. Customizar o modelo de escalonamento da vazão de produção:

– Definição da quantidade e valores das faixas de vazão de produção.
– Identificação da média de consumo de energia diário por faixa de vazão.

4. Adaptar o modelo de viabilidade técnica e econômica:

– Análise dos dados do processo (esquemático, especificação técnica dos
equipamentos, histórico dos dados de variáveis do processo.

– Identificação da nova tecnologia (equipamentos e/ou materiais).
– Definir técnica para cálculo do consumo de energia elétrica.
– Cálculo do retorno do investimento.
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5
ESTUDO DE CASO EM UMA INDÚSTRIA DE RESINAS TERMOPLÁS-
TICAS

O estudo de caso do framework foi através de sua implantação em uma in-
dústria real, visando avaliá-lo e validá-lo. Para isso, inicialmente foi necessário
entender as necessidades da indústria e identificar como cada funcionalidade do
framework poderia se adequar à realidade da indústria em questão.

5.1 CARACTERÍSTICAS DA INDÚSTRIA DE RESINAS TERMOPLÁSTICAS

A indústria em que foi realizado o estudo de caso é do segmento de resinas
termoplásticas. Uma indústria internacional de grande porte, presente em mais
de 30 países e que integra em seu quadro de funcionários cerca de 20.000 pro-
fissionais. A filial da indústria estudada está localizada no Brasil, ocupando
uma área de cerca de 50.000 𝑚2 e apresenta uma capacidade de produção de
aproximadamente 500.000 𝑡𝑜𝑛./𝑎𝑛𝑜.

Esta indústria de resinas termoplásticas adota uma política ambiental de res-
peito às normas legais do meio ambiente e de redução de impactos ambientais.
O estudo de caso foi realizado no contexto de um projeto que já estava em anda-
mento, projeto este visando o aumento da eficiência energética, a manutenção e
aprimoramento do Sistema de Gestão de Energia baseado na ISO 50001. Desta
forma, a integração desse framework complementou os estudos que estavam
sendo realizados. O framework trouxe inovação para o meio industrial, com
auxílio de ferramentas da indústria 4.0: IA, IoT, big data, dentre outras.

5.1.1 Ações realizadas

Visando a melhoraria do monitoramento e gerenciamento de energia, foi iden-
tificada a necessidade de realizar medições setoriais; assim, novos pontos de
medição foram criados. Vinte grupos de medições foram identificados como re-
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levantes para serem monitorados, compreendendo equipamentos de refrigeração,
bombas, prédios, dentre outros. Conforme os grupos de medições, foi necessário
instalar 71 novos pontos de medição de energia.

O monitoramento setorial foi iniciado de forma escalar, pois, para cada área,
as variáveis monitoradas e as características dos alertas são diferentes. Assim,
foram definidas, com engenheiros especializados no processo, as características
do monitoramento e gerenciamento setorial. Além dessas definições, foi relevante
identificar como seria representado o indicador de desempenho da indústria de
resinas termoplásticas. Então, mais uma vez com os especialistas, ficou definido
que o indicador de desempenho energético (𝑛) seria representado por meio da
relação entre o consumo de energia (𝐶) e a vazão de produção (𝐹 ) da indústria,
por dia (Equação 5.1), cuja unidade é 𝑘𝑊ℎ/𝑡𝑜𝑛.

𝑛 = 𝐶

𝐹
(5.1)

Foi realizado um estudo baseado na análise da relação entre três conjuntos de
dados: (a) consumo de energia (Figura 20a), vazão de produção para os processos
de (b) POLI (Figura 20b) e (c) SSPOLI (Figura 20c). Com esses conjuntos
de dados foi possível verificar como o indicador de desempenho energético se
comportou durante o período de cinco anos (2015 – 2019).
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Figura 20 – Conjunto de dados diários de (a) consumo de energia elétrica, (b) vazão de
produção para o processo de POLI e (c) vazão de produção para o processo de
SSPOLI.

(a)

(b)

(c)

Fonte: O autor.

Foi relevante visualizar esses dados de maneira diferente e identificar as faixas
de vazão relevantes para o estudo. Assim, foram executadas as etapas abaixo:

1. Representação da série temporal completa (cinco anos) do indicador de
desempenho energético, com o intuito de verificar em que janela o indicador
de desempenho energético está compreendido. O indicador de desempenho
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energético, durante esses cinco anos, apresentou limite inferior igual a 150
𝑘𝑊ℎ/𝑡𝑜𝑛. e um limite superior de 250 𝑘𝑊ℎ/𝑡𝑜𝑛., embora, em alguns dias,
a curva ultrapasse esses valores.

2. Definição das faixas de vazão diárias relevantes que serão analisadas. Após
análise com especialistas da indústria e observando as características da
planta industrial, foram definidas seis faixas (900 – 999, 1000 – 1099, 1100
– 1199, 1200 – 1299, 1300 – 1399, 1400 – 1499).

3. Identificação do comportamento do IDE ao longo dos meses. Diante disso, a
análise foi feita por ano. Nesta mesma etapa foi verificada a distribuição da
faixa de vazão diária ao longo do ano, utilizando a representação das cores.
Assim, foi possível identificar as faixas predominantes em cada mês e qual
faixa não apareceu. Na Figura 21 é possível observar uma predominância
de vazões na faixa de vazão 1200 – 1299 ton./dia e que vazões entre 900 –
999 ton./dia não foram representadas no ano de 2016.

4. Análise da média do indicador de desempenho energético, por meio da
representação de gráfico em barra.

Com a análise do indicador de desempenho energético, foi possível afirmar que
os valores da média do indicador de desempenho energético são mais elevados à
medida que os valores das vazões decrescem, isto é, os valores com médias mais
elevadas se concentram em faixas de vazão menores (Figura 22).

Para coletar os dados e alimentar o framework foi necessário identificar como
os equipamentos, dispositivos IoT e sistemas se comunicavam. Foi verificado
que os funcionários já tinham acesso aos dados das variáveis de processo e das
variáveis 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 variáveis, foi definido como melhor forma de integração o
acesso aos dados utilizando esses sistemas. Os dados de variáveis de processo
foram obtidos com a utilização de um script que gera uma planilha a cada cinco
minutos, com as variáveis desejadas. Já 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 – Distribuição do indicador de desempenho
energético no ano de 2016.

Fonte: O autor.

Figura 22 – Comportamento da média do indicador de desempenho em relação à variação
das faixas de vazão de produção.

Fonte: O autor.
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dados que constam no BD do sistema legado na indústria onde o estudo foi
realizado.

5.2 CARACTERÍSTICAS 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 APIs.
Essa é uma característica que difere dos sistemas comerciais, que normalmente
são sistemas fechados. Devido à simplicidade e flexibilidade do framework, com-
binado com a independência que a indústria teria, foi preferível não integrar
nenhum módulo no interior de sistemas legados na fábrica (PI System (OSI-

SOFT, 1980), Exaquantum (YOKOGAWA, 2000), e Smart 32 (GESTAL, 2019b)).
Isso geraria um custo adicional para a indústria, dado que seria necessária a
aquisição de novas licenças de software.

Após algumas ações, foi verificado que os módulos do framework para a implan-
tação, na indústria seguiriam o que foi apresentado na Figura 15. A representa-
ção do módulo de coleta de dados se deu pelos sistemas (softwares) já existentes
na indústria, Exaquantum e Smart 32.

5.2.1 Armazenamento

O BD utilizado para o armazenamento de todos os dados do framework —
dados de variáveis elétricas e de processos, de predição, de indicador de desem-
penho energético, de eventos, de configuração, e dados de usuário — no módulo
de armazenamento, foi o MongoDB, versão 4.4. Geralmente, esse tipo de BD
é recomendado para armazenar dados vinculados a aplicações IoT, pois sua
arquitetura provê um melhor desempenho (EYADA et al., 2020).

5.2.2 Suporte de dados

O módulo de suporte de dados apresenta os dados dos usuários cadastrados
—login, senha, e-mail, nível de acesso (administrador e não administrador),
bem como dados referentes aos ranges de consumo de energia, definição das
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faixas de vazão, regras para inserção dos alertas, dentre outros. Assim como os
dados referente às medições das variáveis elétricas e variáveis de processo. No
Apêndice A é possível visualizar as estruturas dos documentos JSON para cada
requisição.

5.2.3 Viabilidade

Com a análise dos dados oriundos do modelo de predição do consumo de energia
diário, juntamente com os dados históricos do consumo de energia, vazão e
abertura de válvulas, foi possível identificar que havia um inversor subutilizado
em um processo específico na indústria de resinas termoplásticas em estudo,
pois o conjunto moto-bomba estava sempre trabalhando na vazão máxima.

Os inversores de frequência são equipamentos capazes de controlar os motores
por meio da alteração da velocidade de rotação. Com esse equipamento inte-
grado a um sistema formado por motor, bombas, válvulas e sensores, é possível
otimizar os seus parâmetros para que a vazão fornecida pelas bombas seja variá-
vel. Desta forma, o conjunto motor-bomba fornecerá a vazão de fluido necessária
para o processo, reduzindo o desperdício de energia. Porém, como nesse caso o
motor sempre opera com velocidade máxima, não é necessário o uso do inversor.

Como a indústria já 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 indústria. Com essa alteração, como
o motor não tem uma rotação constante, a variação da velocidade de rotação
impacta diretamente no consumo de energia no novo processo.

O estudo de viabilidade técnica e econômica foi realizado através da análise
da especificação (exemplo: rotação, altura monométrica, rendimento, potên-
cia, curva característica da bomba, dentre outras) dos equipamentos (exemplo:
bomba, motor, válvulas, dentre outros) que fazem parte do novo processo. Bem
como configuração dos processos da planta industrial (exemplo: diâmetro da
tubulação, taxa volumétrica do líquido da sessão, fator de fricção, coeficiente
do fluido, dentre outras).
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Após a verificação da viabilidade técnica do inversor no novo processo foi rea-
lizado o cálculo do tempo de retorno do investimento e da economia, por meio
das Equações 4.5, 4.6 e 4.7 foram realizados. Para isso, foi necessário o cálculo
do custo sem o uso do inversor 𝐶𝑠𝑒𝑚𝑖𝑛𝑣𝑒𝑟𝑠𝑜𝑟

(𝜂, 𝐷𝑎) e o custo com o uso do inver-
sor 𝐶𝑐𝑜𝑚𝑖𝑛𝑣𝑒𝑟𝑠𝑜𝑟

(𝐷𝑎), considerando que a eficiência da bomba (𝜂) é de 67% e a
duração dos dados amostrados em horas (𝐷𝑎), é 5256 amostras.

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

Para verificar se é viável economicamente a inserção do inversor para controle
da rotação de uma bomba no novo processo, foi importante calcular o custo do
consumo de energia sem o uso do inversor. Isto é, será considerado que o sistema
funcionará com uma rotação da bomba sempre constante e igual a 1780𝑟𝑝𝑚,
dado que não usará inversor e sistema de controle.

Será assumido que a bomba operará em regime completo, gerando um fluxo
constante durante 𝐷𝑎 = 5256 horas. Assim, o custo de energia sem o uso do
inversor é calculado pela Equação 5.2, sabendo que o valor de 𝑈𝑘𝑊 ℎ = 0, 32
𝑅$/𝑘𝑊ℎ e o valor de 𝑃𝑚𝑎𝑥 = 43, 8𝑘𝑊 .

𝐶𝑠𝑒𝑚𝑖𝑛𝑣𝑒𝑟𝑠𝑜𝑟
(𝜂, 𝐷𝑎) = 𝑃𝑚𝑎𝑥 * 𝑈𝑘𝑤ℎ * 𝐷𝑎 (5.2)

𝐶𝑠𝑒𝑚𝑖𝑛𝑣𝑒𝑟𝑠𝑜𝑟
(67%, 5256) = 43, 8𝑘𝑊 * 0, 32 * 5256ℎ (5.3)

𝐶𝑠𝑒𝑚𝑖𝑛𝑣𝑒𝑟𝑠𝑜𝑟
(67%, 5256) = 𝑅$73.668, 096 (5.4)

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

Como já mencionado, no estudo de caso, o equipamento analisado foi o inversor.
Dessa forma, o cálculo do custo oriundo do consumo de energia elétrica do novo
processo com o uso do inversor (𝐶𝑐𝑜𝑚𝑖𝑛𝑣𝑒𝑟𝑠𝑜𝑟

) foi obtido através da aplicação da
Equação 5.5.
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𝐶𝑐𝑜𝑚𝑖𝑛𝑣𝑒𝑟𝑠𝑜𝑟
(𝐷𝑎 = 5256) = 𝐸𝑇 𝑜𝑡𝑎𝑙(𝑄(𝑖), 𝐷𝑎) =

𝑁𝑎∑︁
𝑖=1

𝐸(𝑖) (5.5)

Para o cálculo da energia (𝐸(𝑖)) foi necessário o cálculo da potência (𝑃 (𝑖))
(Equação 5.6), dado que o valor unitário de cada 𝑘𝑊ℎ (𝑈𝑘𝑤ℎ), em real, cor-
responde a 𝑅$0, 32. A potência (𝑃 (𝑖)) foi obtida utilizando a Lei da Afini-
dade (SIMPSON; MARCHI, 2013; GIBSON, 1994), que apresenta as relações entre
o fluxo oferecido pela bomba (𝑄) e a rotação da bomba (𝑁) entre a potência
da bomba e o cubo das rotações (𝑁3) e entre a altura manométrica (𝐻) e o
quadrado da rotação (𝑁2) (Equações 5.7, 5.8 e 5.9).

𝐸(𝑖) = 𝑃 (𝑖) * 𝑈𝑘𝑤ℎ (5.6)

𝑄2

𝑄1
= 𝑁2

𝑁1
(5.7)

𝑃2

𝑃1
=

(︂
𝑁2

𝑁1

)︂3
(5.8)

𝐻2

𝐻1
=

(︂
𝑁2

𝑁1

)︂2
(5.9)

Com a utilização do inversor no novo processo foi possível reduzir o consumo
de energia de uma forma significativa, gerando uma 𝐸𝑐𝑜𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑚𝑒𝑛𝑠𝑎𝑙 igual a
R$9.877,64. Com o Capital Expenditure (CAPEX) refente ao inversor e a
𝐸𝑐𝑜𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑚𝑒𝑛𝑠𝑎𝑙, foi possível garantir que o tempo de retorno de investimento
fosse de cinco meses.

Com o módulo de viabilidade foi possível garantir a reutilização do inversor, já
adquirido pela indústria. A integração do inversor em outro processo contribuiu
com a redução do consumo de energia e garantiu uma utilização mais adequada
dos equipamentos do processo.

O usuário visualiza na interface de aplicação o tempo de retorno do investi-
mento, bem como as economias oriundas da análise de viabilidade econômica.
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Além disso, é possível "simular"para um sistema de rotação constante qual o
respectivo valor de rotação, dando como entrada a vazão do fluido (fluxo). Na
Figura 23 é possível verificar a interface de aplicação com a tela da funcionali-
dade de "viabilidade dos inversores".

Figura 23 – Tela de viabilidade do inversor.

Fonte: O autor.

5.2.4 Escalonamento

Com a análise do histórico dos dados do indicador de desempenho energético,
bem como a análise dos gráficos de dispersão do consumo de energia relacionado
com a faixa de vazão, verificou-se que alterações no planejamento da produção
diária poderiam prover uma redução do consumo de energia elétrica. Assim,
considerando a Equação 4.1 apresentada no Capítulo 4, foi definido, para o
estudo de caso, que 𝑚 seria igual a seis, uma vez que as possíveis faixas de
vazão diárias 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 vazão (Tabela 6).
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Tabela 6 – Média do consumo de energia
elétrica por faixa de vazão.

Faixa de Vazão
(ton./dia)

Média do Consumo Diário
(kWh)

𝐹𝑉1 = 900 218.844,610
𝐹𝑉2 = 1000 238.497,766
𝐹𝑉3 = 1100 251.631,434
𝐹𝑉4 = 1200 253.401,549
𝐹𝑉5 = 1300 258.986,989
𝐹𝑉6 = 1400 273.634,013

Fonte: O autor.

Alguns experimentos foram realizados com o intuito de verificar o comporta-
mento do módulo de escalonamento, bem como seu desempenho. Desta forma,
utilizando os dados históricos da demanda mensal (𝑉𝑇 ) do ano de 2015 e o prazo
de produção (𝑃𝐿) — entradas do módulo de escalonamento, foi possível analisar
as possíveis saídas — melhores combinações entre 𝐹𝑣𝑞 e 𝑑𝑞 (0 < 𝑞 ≤ 6) que mi-
nimizam e consumo de energia elétrica. Na Tabela 7 é possível analisar a relação
entre o consumo de energia real (sem o uso do módulo de escalonamento) e o
consumo de energia do modelo, que corresponde ao consumo de energia baseado
na saída do módulo de escalonamento.
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Tabela 7 – Resultado dos experimentos com o módulo de escalonamento.

Mês Entrada Saída Dados Consumo
(kWh)𝑉𝑇

(ton.)
𝑃𝐿

(dia)
𝑑1

(dia)
𝑑2

(dia)
𝑑3

(dia)
𝑑4

(dia)
𝑑5

(dia)
𝑑6

(dia)

Jan/2015 42300 31 0 0 1 0 8 22 Real 8584326,100
0 0 0 0 11 20 Modelo 8321537,143

Fev/2015 37800 28 0 0 2 1 6 19 Real 7704125,600
0 0 0 0 14 14 Modelo 7456694,034

Mar/2015 41700 31 0 0 1 4 6 20 Real 8422072,000
0 0 0 0 17 14 Modelo 8233655,002

Abr/2015 36200 30 0 0 4 22 2 2 Real 8012592,300
7 0 0 0 23 0 Modelo 7488613,027

Mai/2015 33800 31 0 3 28 0 0 0 Real 8091477,500
16 0 0 1 14 0 Modelo 7380733,159

Jun/2015 33100 30 0 0 29 1 0 0 Real 7748951,400
15 0 0 0 14 1 Modelo 7182121,013

Jul/2015 29800 28 0 10 18 0 0 0 Real 6818277,400
16 0 0 2 10 0 Modelo 6598186,750

Ago/2015 31000 31 0 31 0 0 0 0 Real 8007659,800
23 0 0 1 7 0 Modelo 7099736,501

Set/2015 30000 30 0 30 0 0 0 0 Real 7456212,000
22 0 0 2 6 0 Modelo 6875306,451

Out/2015 36400 31 0 1 10 16 4 0 Real 7839480,300
10 0 0 0 20 1 Modelo 7641819,901

Nov/2015 35100 30 0 5 12 0 13 0 Real 7812515,500
10 0 0 0 19 1 Modelo 7382832,911

Dez/2015 33000 31 0 14 15 1 1 0 Real 7814866,600
18 0 0 1 12 0 Modelo 7300448,400

Fonte: O autor.

É possível observar que o planejamento da produção baseado no módulo de
escalonamento foi mais eficiente. No ano de 2015 a indústria teria economi-
zado 5,67% no consumo de energia elétrica, caso tivesse aplicado o planeja-
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mento da produção oriundo do framework, que equivale a uma economia de
R$1.712.279,106 no ano.

O módulo de escalonamento da vazão trouxe melhores resultados sem a neces-
sidade de investimento, possibilitando os seguintes pontos de melhoria:

– Redução do custo com energia elétrica;

– Dados de apoio à decisão no processo de planejamento da produção;

– Possibilidade de programação da manutenção preventiva.

5.2.5 Predição

O módulo de predição é formado basicamente por quatro modelos de predição:

1. O modelo de predição 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 configuração de
uma camada e 30 neurônios (explicação apresentada na Seção 6.2).

2. O modelo de predição do consumo de energia de médio prazo, MTLF,
capaz de prever o consumo diário de energia para os próximos 30 dias.
Esse modelo foi baseado em aprendizado de máquina, técnica de XGBoost,
com configuração de profundidade máxima de 3 e 50 árvores (explicação
apresentada na Seção 6.3). Foi também responsável pelo monitoramento
da predição do consumo de energia mensal e pela análise do indicador de
desempenho energético.

3. O modelo de predição da vazão de produção diária para 30 dias consegue
prever a vazão de produção, por dia, para os 30 dias seguintes. Esse modelo
foi baseado em aprendizado de máquina, a técnica de SVR, com configu-
ração do valor de C igual a 0,5 e a função de ativação RBF (explicação
apresentada na Seção 6.4).

4. O modelo de predição do IDE mensal é capaz de oferecer informações
para auxiliar a tomada de decisão na produção, pois é possível realizar
uma comparação do IDE predito com o valor do IDE estabelecido como
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referência. O modelo de predição do IDE é alimentado pelos dados oriundos
dos três modelos de predição (modelo STLF, modelo MTLF e modelo da
vazão de produção mensal).

5.2.6 API REST

O framework implantado na indústria de resinas termoplásticas expõe uma API
na qual implementa algumas requisições. Os endopoints expostos pela API,
suas descrições, JSON schema, bem como os verbos HTTP são apresentados na
Tabela 8.
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Tabela 8 – Endpoints expostos pela API do framework.

Módulo Endpoint Verbos HTTP JSON schema Descrição

Controle de acesso

/framework/login POST {cod_user: ’user’,
senha: ’pass’}

Retorna "sucesso"se as credenciais
estiverem corretas.

/framework/users GET ?type==[all,admin,viewer] Retorna os usuários correspondentes ao
tipo escolhido.

/framework/users/
{cod_user}

GET -
Retorna o usuário solicitado. Precisa

ser enviado, apenas, o código do usuário.

/framework/users POST

{cod_user: ’user’,
name: ’name’,

password: ’pass’,
matricula: ’matric’, #opcional

email: ’email@email.com,
acess_level:

"admin"ou "viewer"}

Criação de um novo no processo. É necessário
o envio de algumas credenciais obrigatórias

(código do usuário, nome, senha, e-mail, nível
de acesso) e uma credencial não obrigatória
(matrícula).

/framework/users/
{cod_user}

PUT

{password: ’pass’};
{matricula: ’matricula’},

{access_level: ’access_level’},
{email: ’email’}

Edita as informações de um usuário existente
no sistema.

/framework/users/{cod_user} DELETE DELETE Deleta um usuário existente no sistema. Basta
enviar o código do usuário.

Configuração
/framework/conf GET - Retorna as configurações do sistema (ranges,

lista de eventos possiveis e alertas).

/framework/conf PUT {EventsList: "Novo evento"} ou
{Range: {max: 1, min:0}}

Atualiza, edita e cria novas configurações.

Medição

/framework/meas
?gte==’dd/mm/AAAA’&lte

==’dd/mm/AAAA
GET - Retorna todas as medições de energia existentes

no BD em um período definido.

/framework/meas
?mostrecent_meas

GET - Retorna a medição mais recente do
BD.

/framework/meas POST

[{date: ’dd/mm/AAAA’,
consumo: 1000.0,
vazaopoli: 100.0,

vazaosspoli: 100.0},
{...}, ]

Envia uma lista de medições para o
BD.

/framework/meas/graph POST {years: [2015,...2017]} Retorna os valores do indicador de desempenho
por faixa de vazão por ano.

/framework/meas PUT {date: ’dd/mm/AAAA’,
evet: [’parada’, ’quebra’]}

Insere um evento associado a uma
determinada data.

Predição

/framework/preds
?gte==’dd/mm/AAAA’&lte

==’dd/mm/AAAA
GET - Retorna todas as predições de consumo de energia

existentes no BD entre a data definida

/framework/preds
?today_pred

GET - Retorna a predição realizada para o dia
atual.

/framework/preds POST {month: 7; year: 2020} Retorna a predição e o valor atual do indicador
de desempenho do mês atual.

Fonte: O autor.

5.2.7 Interface de aplicação - funcionalidades e telas

Para contemplar os requisitos pontuados na Seção 4.2 e facilitar a implementa-
ção da interface de aplicação, foi elaborado um fluxo de interação que pode ser
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visto na Figura 24.

Figura 24 – Fluxo de interação de telas.

Fonte: O autor.

Como é possível observar, o fluxo é dividido em dois perfis de usuários: o perfil
do usuário administrador e o perfil do usuário não administrador. Desta forma,
o sistema identifica o usuário segundo o login e senha, e o encaminha para a
tela da visão geral, sendo a home do framework.

Os dados relativos à produção e ao consumo de energia da planta industrial
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completa são apresentados na tela inicial, dividida em três partes. A primeira
apresenta valores do consumo de energia real do dia anterior e o consumo de
energia previsto para o dia que ainda não foi finalizado — o dia atual. A segunda
parte é uma representação gráfica do consumo de energia. A terceira parte está
relacionada com a representação gráfica do indicador de desempenho energético,
faixas de vazão selecionadas como relevantes.

Ainda na tela da visão geral é importante destacar a funcionalidade de exibir
pontos anômalos, justificados pelos eventos que ocorreram na indústria, repre-
sentados pelo balão de alerta rosa. Este balão é clicável e, no pop-up seguinte,
o usuário poderá inserir no sistema o motivo que ocasionou esta anormalidade.

No menu superior o usuário poderá selecionar outros conjuntos de sistemas
industriais. Cada tela específica deve apresentar dados associados a um conjunto
de equipamentos para facilitar a análise.

A interface de aplicação deste framework é formada basicamente por quatro
telas: (1) login, (2) visão geral (dados de consumo de energia geral e indicador
de desempenho energético), (3) visão por área (dados de variáveis elétricas e
variáveis de processo) e (4) configuração (definição dos set point para os alertas).

Para acessar a interface de aplicação o usuário deve entrar na página de login
e inserir o nome e a senha (Figura 25a). A primeira informação que a interface
de aplicação disponibiliza para ele é o consumo real do dia anterior. Além disso,
será apresentada a predição do consumo para o dia atual (Figura 25b).

A Figura 25c expõe representado o gráfico 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 botão da legenda (localizado no
lado direito), para habilitá-lo ou não. Objetivando a realização de consultas,
compartilhamentos e análises dos dados apresentados no gráfico, é possível bai-
xar um arquivo no formato csv com esses dados —– basta clicar no botão cinza
que apresenta o símbolo de download (localizado no lado superior direito).

Uma das funcionalidades da análise simultânea das curvas real e prevista é
permitir ao usuário a comparação entre os valores de consumo de energia as-
sociados ao mesmo dia nas duas curvas. Desta forma, como o modelo de IA
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utilizado apresenta uma precisão aceitável, é esperado que os dados de consumo
previsto sejam próximos aos dados do consumo real. Caso o resultado seja di-
ferente do esperado, é possível identificar alguma anomalia no sistema elétrico,
que irá apontar para um possível evento na planta. Assim, foi criado uma fun-
cionalidade nesta tela, que permite ao usuário inserir, em um ponto específico,
o evento ocorrido (por exemplo: parada, alteração da vazão, equipamento inefi-
ciente, dentre outro).

A inserção do evento pode ser realizada de forma automática ou manual. A
inserção automática acontece com apenas o evento de manutenção preventiva,
dado que temos um histórico desses dados. Já a inserção do evento manual
(Figura 25d) é realizada de forma simples: basta clicar no ponto da curva,
selecionar o evento correspondente e a duração do evento. Em seguida, será
apresentado, no lado direito da curva, um contador com o número total de
eventos que ocorreram no mês correspondente.
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Figura 25 – Representação das telas (a) login, (b) visão geral — consumo de
energia, (c) visão geral — gráfico do consumo de energia, e (d)
visão geral — representação dos eventos.

(a)

(b)

(c)

(d)

Fonte: O autor.
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Outra análise possível de ser realizada por meio da curva da predição do con-
sumo de energia é identificar se o comportamento da curva corresponde ao
planejamento da indústria. Assim, um indicador de tendência foi criado para
informar se a curva da predição está com o comportamento desejado. A predição
do indicador de desempenho energético mensal foi selecionada como indicador
de tendência. Esse indicador é atualizado diariamente, permitindo verificar o
impacto de uma determinada ação nos processos que tenha afetado o resultado
dessa análise do desempenho, sendo possível realizar correções no processo antes
que o mês seja finalizado.

Será possível realizar o monitoramento diário do indicador de desempenho ener-
gético por faixa de vazão. Após algumas análises da melhor forma de representar
essa informação, o gráfico de dispersão foi escolhido. Na Figura 26a é possível
verificar, de forma simples e clara, o indicador de desempenho associado a cada
dia. Também é possível identificar a faixa de vazão predominante e qual faixa
não apareceu em um determinado mês, dado que cada cor representa uma faixa
de vazão, além de ser possível identificar o indicador de desempenho energético.
Essas informações auxiliam os gestores e funcionários da indústria a ter um
maior controle da produção, e consequentemente do desempenho energético.

Na Figura 26b é possível verificar outra forma de visualizar os dados do indicador
de desempenho energético. O gráfico em barra em tons de azul representa o
monitoramento anual da média do indicador de desempenho de energia elétrica
por faixa de vazão a cada ano. E, dependendo das necessidades da indústria,
esses dados possibilitam identificar um indicador para ser usado como referência
para os indicadores de desempenho energético dos próximos anos. O que se
deseja é uma redução no valor da média do indicador com o passar dos anos.
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Figura 26 – Representação da tela de visão geral (a) do gráfico do
indicador de desempenho energético, e (b) do gráfico da média
do indicador de desempenho energético.

(a)

(b)

Fonte: O autor.

5.2.8 Infraestrutura

A infraestrutura para a implantação do framework na indústria de resinas ter-
moplásticas demandou a aquisição de um servidor físico com as seguintes con-
figurações: processador i7, memória 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 indústria (Figura 27).
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Figura 27 – Infraestrutura de rede
no estudo de caso.

Fonte: O autor.

Pelo acesso remoto ao servidor da indústria, foi possível instalar as bibliote-
cas e os sistemas necessários para o funcionamento do framework. A seguir, a
descrição de algumas instalações realizadas:

– Para estruturar o backend foi necessário instalar: o mini conda 3 (CONDA,
2017); o mongo 4.4 (MONGODB, 2020); além de algumas bibliotecas (ke-
ras (PYPI, 2019b), bcrypt (PYPI, 2020a), scipy (SCIPY, 2008), tensorflow (TEN-

SORFLOW, 2019), falcon (PYPI, 2019a), pandas (PANDAS, 2020), numpy (PYPI,
2020d), pymongo (PYPI, 2020e), talos (PYPI, 2020f), scikit-learn (LEARN,
2007), gevent (PYPI, 2020b), xgboost (PYPI, 2020g), grpcio (PYPI, 2020c),
zipp (PYPI, 2020h)).

– Para o front-end foi necessária a instalação do D3.js (D3.JS, 2011), axios (AXIOS,
2014), date-fns (AXIOS, 2014) e react-csv (REACT-CSV, 2018).
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– Para que outros elementos de uma rede possam se conectar aos serviços do
servidor (acesso à página web e consulta ao back-end) no qual o framework
está instalado, é necessário que algumas portas sejam abertas.

– Para acessar o BD das variáveis elétricas, foi necessária a instalação do DB
Browser SQLite 3.12 (SQLITE, 2020).

– Instalação do ZABBIX (ZABBIX, 2020) para monitorar o comportamento
do framework, por meio do monitoramento de algumas variáveis — con-
sumo de memória, tempo de processamento, uso de hardware, espaço em
disco, uso de memória por processo, se o back-end e front-end estão ativos,
dentre outros.

5.3 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Após a realização dos diferentes experimentos para validar o funcionamento de
cada módulo implementado no framework, bem como a interação entre eles,
foi verificado que o framework oferece: melhorias no planejamento de produ-
ção; economia de energia elétrica; melhor gerenciamento e monitoramento dos
recursos; indicação de substituição de equipamento; melhoria no processo.

Além dos experimentos, o framework foi implantado na indústria de resinas
termoplásticas. Após sua implantação, foi possível validar e analisar suas fun-
cionalidades através de estudos com especialistas e usuários do framework no
estudo de caso. Seguem, abaixo, algumas das considerações ressaltadas:

– Após a inserção das medições setorizadas foi possível ter um controle ainda
mais preciso do que cada setor consome, facilitando as manobras de eco-
nomia de energia.

– A análise dos dados da predição do consumo de energia possibilitou realizar
ações para evitar que um comportamento indesejado pudesse acontecer. O
indicador de desempenho energético previsto, mostra o impacto de cada
ação no desempenho energético, com a curva de predição.

– O monitoramento do indicador de desempenho por faixa de vazão, bem
como as funcionalidades do framework contribuirão para o sistema de ge-
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renciamento de energia. Desta forma, estarão cooperando com a certifica-
ção da ISO 50001, almejada pela indústria.
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6
ANÁLISE DE MODELOS DE PREDIÇÃO

A base do módulo de predição, componente do módulo de suporte à análise de
dados, e do framework, para gerenciamento de energia elétrica, é constituída
pelos três modelos de predição desenvolvidos nesta pesquisa. Estes modelos
utilizaram técnicas de IA. Por meio de análises comparativas das diferentes
técnicas de aprendizado de máquina e aprendizado profundo — já bem definidas
na literatura —, foram obtidos modelos precisos.

A etapa da pesquisa descrita neste capítulo é dedicada à análise de desempenho
dos modelos de aprendizado profundo e aprendizado de máquina para a STLF
(Seção 6.2) e para a MTLF (Seção 6.3) no nível da demanda, além de apresentar
o modelo de predição para o indicador de desempenho energético (Seção 6.4).
Os modelos foram desenvolvidos utilizando dados reais de variáveis elétricas e
variáveis de processos oriundos de uma indústria de resinas termoplásticas que
faz uso de energia-intensiva.

6.1 MATERIAL E MÉTODO

6.1.1 Conjunto de Dados

Os dados utilizados neste estudo foram oriundos de uma indústria de resinas
termoplásticas (a mesma indústria em que o estudo de caso do framework foi
aplicado). Atualmente, para auxiliar o gerenciamento do desempenho energé-
tico, esta indústria faz a predição diária de energia, calculada manualmente
pelos seus funcionários.

Os três conjuntos de dados disponibilizados para a realização do estudo descrito
na Seção 5.1.1 foram: (1) o conjunto de dados do consumo de energia elétrica
diário referente à toda planta industrial (conjunto de dados ENERGIA, ver
Figura 20a, bem como os dados relacionados a duas etapas do processo de
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produção, (2) o conjunto de dados da vazão de produção diária, referente ao
processo de POLI (conjunto de dados PRODUÇÃO_POLI, ver Figura 20b) e
(3) o conjunto de dados da vazão de produção diária do processo de SSPOLI
(conjunto de dados PRODUÇÃO_SSPOLI, ver Figura 20c). Cada conjunto de
dados apresenta um histórico 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 20 é possível visualizar a representação gráfica das três
séries temporais referentes aos conjuntos de dados usados na pesquisa.

Para identificar o impacto das variações dos dados de vazão de produção diá-
ria no consumo total de energia da planta, foi realizada a análise de correlação
de Pearson (HOLCOMB, 2016). Após a análise, foi possível afirmar haver uma
correlação positiva moderada entre o conjunto de dados ENERGIA e os dois con-
juntos de dados de vazão de produção (conjunto de dados PRODUÇÃO_POLI
e conjunto de dados PRODUÇÃO_SSPOLI). O coeficiente de correlação entre
o conjunto de dados ENERGIA e o conjunto de dados PRODUÇÃO_POLI foi
de 0,71, enquanto a relação entre o conjunto de dados ENERGIA e o conjunto
de dados PRODUÇÃO_SSPOLI foi de 0,75. Assim, foi tomada a decisão de
incluir todas as três séries temporais (ENERGIA, PRODUÇÃO_POLI, PRO-
DUÇÃO_SSPOLI) como entrada para os modelos de predição do consumo de
energia elétrica STLF, MTLF e o modelo de predição da vazão de produção.

6.1.2 Pré-processamento dos dados

Valores ausentes e erros de medição podem levar a resultados imprevisíveis. Para
evitar removê-los, os dados anômalos foram preenchidos com dados imputados
e depois normalizados. Para o primeiro, os dados ausentes foram substituídos
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 função de ativação de sigmoid pudesse ser aplicada nos modelos
de aprendizado profundo e aprendizado de máquina ( (AZADEH; GHADERI; SOH-

RABKHANI, 2008; BERRIEL et al., 2017; KUO; HUANG, 2018)). A normalização
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reduziu o intervalo de dados das séries temporais para valores [0, 1]. A função
MinMaxScaler da biblioteca Sklearn (LEARN, 2007) foi utilizada, neste estudo,
para normalizar os dados, com base na Equação 6.1, na qual 𝑋 ′

𝑖 representa o
dado normalizado, 𝑋𝑖 representa o dado real, 𝑚𝑖𝑛(𝑥) e 𝑚𝑎𝑥(𝑥) representam os
valores mínimos e máximos do conjunto de dados, respectivamente.

𝑋 ′
𝑖 = 𝑋𝑖 − 𝑚𝑖𝑛(𝑥)

𝑚𝑎𝑥(𝑥) − 𝑚𝑖𝑛(𝑥) (6.1)

6.1.3 Métricas de avaliação

Para avaliar quantitativamente os modelos de predição do consumo de energia
STLF, MTLF e o modelo de predição da vazão de produção, três métricas de
regressão foram utilizadas: RMSE, MAPE e MAE.

6.2 PREDIÇÃO DO CONSUMO DE ENERGIA DE CURTO PRAZO

Devido às características não lineares dos três conjuntos de dados usados nesta
pesquisa, além da necessidade de precisão e tempo de execução 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; GÜNGÖR; AKŞANLI; AYDOĞAN, 2019), três técnicas de apren-
dizado profundo foram selecionadas para STLF: RNN simples, LSTM e GRU.
Além dessas técnicas, duas técnicas diferentes de aprendizado de máquina foram
selecionadas para fins de comparação - SVR e Random Forest. Estas foram sele-
cionadas porque são 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 três séries temporais (ver Fi-
gura 20) como entrada: (i) consumo de energia elétrica diário, (ii) vazão de
produção de POLI e (iii) vazão de produção de SSPOLI, e têm uma única
saída, o valor da predição do consumo de energia. Para cada entrada, o modelo
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usa dados dos sete dias anteriores. Desta forma, são utilizadas, no total, 21
entradas para os modelos STLF (Figura 28).

Figura 28 – Configuração do modelo STLF.

Fonte: O autor.

6.2.1 Configuração do modelo de aprendizado profundo

Para determinar a configuração mais adequada para cada modelo de apren-
dizado profundo, foi utilizado o método grid search. O objetivo é encontrar
os respectivos hiperparâmetros (SAMSUDIN; SHABRI; SAAD, 2010; KAVAKLIO-

GLU, 2011; BERGSTRA; BENGIO, 2012; YOON et al., 2017; LIAO; CHANG; CHANG,
2020). O grid search é amplamente utilizado porque é rápido de implementar,
trivial para paralelizar e intuitivamente permite que todo o espaço 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 hiperparâmetros avaliados pelo grid
search para técnicas de aprendizado profundo foram (i) o número de camadas
e (ii) o número de neurônios em cada camada (RETRIEVED, 2019) (Tabela 9).

A Figura 29 apresenta a convergência da perda durante a etapa de treinamento
e a etapa de teste dos modelos baseados em aprendizado profundo. Verifica-
se que os modelos não estão superdimensionados e convergem após cerca de
40 épocas para o conjunto de treino (estabilização da perda). Além disso, não
apresentaram over-fitting.



108

Tabela 9 – Parâmetros e níveis utilizados no
grid search.

Parâmetros Níveis

Número de neurônios De 10 até 90, incrementos de 20
Número de camadas De 1 até 4, incrementos de 1

Fonte: O autor.

Figura 29 – Resultados da análise da convergência para os modelos de aprendizado profundo
baseados em (a) RNN-1-30, (b) RNN-4-30, (c) LSTM-1-30, e (d) GRU-1-30.

(a)

(b)

(c)

(d)

Fonte: O autor.
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Para modelos de aprendizado profundo, os seguintes parâmetros foram fixados:
100 épocas com base na Figura 29, um tamanho de lote de 16, sigmoid (HAN;

MORAGA, 1995), como a função de ativação, MSE, como a função de perda e um
método para otimização estocástica (Adam) como otimizador. Esses parâmetros
foram escolhidos empiricamente. Devido à natureza estocástica do processo de
otimização, o grid search foi realizado 30 vezes, e as médias do RMSE, MAPE
e MAE foram calculadas.

As Figuras 30a - 30i apresentam os resultados normalizados do grid search
para o modelo STLF baseado nas técnicas de aprendizado profundo — RNN
(Figuras 30a, 30d e 30g), LSTM (Figuras 30b, 30e e 30h) e GRU (Figuras 30c,
30f e 30i). A configuração com uma camada e 30 neurônios gerou os melhores
modelos — RNN-1-30, LSTM-1-30 e GRU-1-30 — para todas as técnicas de
aprendizado profundo, exceto em uma instância, em que a média do MAPE
apresentou o melhor resultado para RNN, com uma configuração de quatro
camadas e 30 neurônios (ver Figura 30d), ou seja, RNN-4-30. Essas quatro
configurações de modelo serão usadas na avaliação com os modelos baselines.



110

Figura 30 – Resultado do grid search para o modelo STLF baseado em técnicas de apren-
dizado profundo.

Fonte: O autor.

6.2.1.1 Configuração do modelo de aprendizado de máquina

Semelhante aos modelos de aprendizado profundo, também foi aplicado o grid
search para encontrar os melhores hiperparâmetros dos modelos de aprendizado
de máquina, usando o mesmo procedimento de divisão do conjunto de dados. Os
hiperparâmetros usados variam de acordo com a técnica utilizada (Tabela 10).
Para SVR, o parâmetro de regularização C e o tipo de kernel foram usados (RE-

TRIEVED, 2018), enquanto no Random Forest foram utilizados a profundidade
máxima das árvores e o número de árvores.

As Figuras 31a - 31f apresentam os resultados do grid search para o modelo
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Tabela 10 – Parâmetros e níveis utilizados no grid search.

Técnicas Parâmetros Níveis

SVR Número C 0,1, 1 e 10
SVR Tipo de kernel Polinomial, RBF, sigmoid e linear
Random Forest Número máx. de depth De 3 até 6, incrementos de 1
Random Forest Número de árvores De 50 até 200, incrementos de 50

Fonte: O autor.

STLF baseado em técnicas de aprendizado de máquina. Para SVR (Figuras 31a,
31c e 31e), a melhor configuração nas três métricas usadas — RMSE, MAPE
e MAE — 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 má-
xima de três e com 50 árvores (Random Forest-3-50), (b) profundidade máxima
de seis e com 50 árvores (Random Forest-6-50), e (c) profundidade máxima de
seis e com 100 árvores (Random Forest-6-100) geraram os melhores resultados
para RMSE, MAPE e MAE, respectivamente. Essas quatro configurações de
modelo serão usadas em nossa avaliação com os modelos definidos como baseli-
nes.
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Figura 31 – Resultado do grid search para o modelo STLF baseado em técnicas de apren-
dizado de máquina.

Fonte: O autor.
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6.2.2 Baselines

Dois baselines adicionais foram selecionados para fins de comparação. O pri-
meiro é a técnica manual usada pela indústria de resinas termoplásticas. O
segundo é um modelo ARIMA, selecionado devido ao seu uso em predição de
energia e, em particular, em trabalhos relacionados (RYU; NOH; KIM, 2017) e
ainda por ser uma técnica clássica de predição.

A técnica manual utilizada pela indústria de resinas termoplásticas se baseia em
um cálculo simples, de acordo com a Equação 6.2, em que o consumo de energia
de um determinado dia 𝐶𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑠𝑡𝑜 corresponde à relação entre a vazão de produção
planejada (𝐹𝑝𝑙𝑎𝑛𝑒𝑗𝑎𝑑𝑜) e o indicador de desempenho energético (𝑛𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟) com
base na medição dos dados coletados no dia anterior.

𝐶𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑠𝑡𝑜 = 𝐹𝑝𝑙𝑎𝑛𝑒𝑗𝑎𝑑𝑜 * 𝑛𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 (6.2)

A escolha do modelo ARIMA para este estudo foi baseada na natureza das
séries temporais do conjunto de dados. A Equação 6.3 (PUSHP, 2010) representa
a expressão matemática para a parte autorregressiva.

𝑥(𝑡) =
𝑝∑︁

𝑖=1
𝛼𝑖𝑥(𝑡 − 𝑖) (6.3)

onde: 𝑡 é o índice representado por um númeor inteiro; 𝑥(𝑡) é o valor estimado;
𝑝 é o número de termos autorregressivos; e 𝛼 é o polinômio relacionado ao
operador autorregressivo de ordem 𝑝.

A Equação 6.4 (PUSHP, 2010) reflete a dependência dos valores da série temporal
sobre os erros das estimativas anteriores, ou seja, os erros da predição são levados
em consideração ao estimar o próximo valor na série temporal.

𝑥(𝑡) =
𝑞∑︁

𝑖=1
𝛽𝑖𝜀(𝑡 − 𝑖) (6.4)

onde: 𝑞 é o número de termos de média móvel; 𝛽 é o polinômio relacionado ao
operador de média móvel da ordem 𝑞; e 𝜀 é a diferença entre os valores estimados
e reais de 𝑥(𝑡).
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A Equação 6.5 (PUSHP, 2010) é uma combinação das Equações 6.3 e 6.4, repre-
senta o modelo ARIMA (𝑝, 𝑞) usado como referência para este estudo.

𝑥(𝑡) =
𝑝∑︁

𝑖=1
𝛼𝑖𝑥(𝑡 − 𝑖) −

𝑞∑︁
𝑖=1

𝛽𝑖𝜀(𝑡 − 𝑖) (6.5)

Após a análise empírica, o modelo ARIMA selecionado apresentou a ordem da
autorregressiva (𝑝 = 1), o grau de diferenciação (𝑑 = 0), e a ordem da média
móvel (𝑞 = 1).

6.2.3 Resultados modelo de predição do consumo de energia de curto
prazo

A Tabela 11 apresenta os valores do RMSE, MAPE e MAE para os quatro mode-
los de aprendizado profundo (RNN-1-30, RNN-4-30, LSTM-1-30 e GRU-1-30),
para os quatro modelos de aprendizado de máquina (SVR-0.1-linear, Random
Forest-3-50, Random Forest-6-50 e Random Forest-3-100) identificados como as
melhores configurações 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 máquina e os baselines manual e ARIMA. Esse
comportamento pode ser explicado pela capacidade dos modelos de aprendizado
profundo de obter insights fora do domínio 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 RNN simples apresentaram os piores desem-
penhos. No entanto, com base nas métricas MAPE e MAE, o modelo ARIMA
superou os modelos de aprendizado profundo, os de aprendizado de máquina e
a abordagem manual baselines.

A Tabela 12 apresenta as médias do tempo de inferência e seus respectivos
desvios-padrão para os quatro modelos de aprendizado profundo (RNN-1-30,
RNN-4-30, LSTM-1-30 e 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-4-30 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 0,0580 4,83 0,0355

Manual 0,4119 51,61 0,4039

Fonte: O autor.

máquina (SVR-0.1-linear, Random Forest-3-50, Random Forest-6-50 e Random
Forest-3-100), bem como para os baselines (manual e ARIMA).
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Tabela 12 – Média do tempo de inferência
para os modelos.

Modelos
Média do tempo de inferência

(s)

ARIMA 56,3565 ± 0,6802
RNN-1-30 0,3896 ± 0,1289
RNN-4-30 0,5939 ± 0,2070
LSTM-1-30 0,6751 ± 0,2480
GRU-1-30 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 ± 0,0001

Random Forest-6-100 0,0080 ± 0,0012

Fonte: O autor.

Os modelos de aprendizado profundo e aprendizado de máquina tiveram me-
lhores desempenhos, apresentando como média do tempo de inferência valores
de 0,8 e 0,0085, respectivamente, com desvios-padrão insignificantes. O Random
Forest-3-50 é o modelo com o menor tempo médio de inferência dentre aqueles
comparados. O modelo ARIMA é o modelo de pior desempenho, quando compa-
rado aos modelos de aprendizado de máquina e aprendizado profundo. Apesar
de alcançar bons resultados de RMSE, MAPE e MAE, o tempo de inferência
do modelo ARIMA é muito maior do que os dos modelos de aprendizado pro-
fundo, o que constitui uma limitação significativa para uso prático, visto que o
framework deverá permitir que os dados das previsões sejam apresentados para
o usuário em tempo real, não interferindo na funcionalidade da aplicação.

As Figuras 32, 33 e 34 ilustram as previsões de carga diária para os modelos
de aprendizado profundo, aprendizado de máquina e os baselines — manual e
ARIMA — comparados com os dados reais. Isso mostra claramente que os
modelos de aprendizado profundo propostos (Figuras 32a e 32d) são muito
semelhantes aos dados verdadeiros, em comparação com a técnica manual usada
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na indústria de resinas termoplásticas (Figura 34b).

Figura 32 – Predição do consumo de energia usando (a) o modelo RNN-1-30, (b) o modelo
RNN-4-30, (c) o modelo LSTM-1-30, e (d) o modelo GRU-1-30.

(a)

(b)

(c)

(d)

Fonte: O autor.
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Figura 33 – Predição do consumo de energia usando (a) o modelo SVR-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.

(a)

(b)

(c)

(d)

Fonte: O autor.
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Figura 34 – Predição do consumo de energia usando (a) o modelo manual e (b) o modelo
ARIMA.

(a)

(b)

Fonte: O autor.

6.2.3.1 Teste estatístico Diebold-Mariano

A Tabela 11 apresentada no início da Seção 6.2.3 sugere que GRU-1-30 e ARIMA
obtiveram os melhores resultados para as métricas RMSE, MAPE e MAE, res-
pectivamente. Como os valores do RMSE, MAPE e MAE são muito semelhantes,
o teste estatístico DM (DIEBOLD, 2015) foi aplicado para confirmar os resulta-
dos. A Tabela 13 apresenta os resultados obtidos.

Tabela 13 – Resultados do teste estatístico DM.

ARIMA RNN-1-30 RNN-4-30 LSTM-1-30 GRU-1-30 SVR-0.1-linear
Random

Forest-3-50
Random

Forest-6-50
Random

Forest-6-100
Manual 51,38 51,55 51,27 50,79 51,30 51,06 50,20 49,76 49,70
ARIMA - -0,54 -0,83 -1,46 0,45 -2,96 -3,36 -2,95 -3,18

RNN-1-30 - - -1,39 -1,34 1,99 -2,43 -2,76 -2,41 -2,56
RNN-4-30 - - - -0,99 3,04 -2,07 -2,57 -2,25 -2,40
LSTM-1-30 - - - - 6,56 -1,96 -2,81 -2,37 -2,54
GRU-1-30 - - - - - -3,87 -4,47 -3,61 -3,71

SVR-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 referência, o resultado do teste estatístico DM é igual a zero, quando
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as técnicas testadas são iguais; valores negativos indicam que a técnica à es-
querda obtém melhor desempenho; e os valores positivos indicam que a técnica
à esquerda apresenta pior desempenho. Se os valores absolutos do resultado do
teste estatístico DM forem altos, as técnicas testadas têm valores de predição
significativamente diferentes. A primeira linha da Tabela 13 compara o modelo
do cálculo manual utilizado pela indústria com todos os outros modelos.

Pode-se perceber que a técnica manual utilizada na indústria de resinas ter-
moplásticas apresenta o pior desempenho, quando comparada com todos os
modelos analisados. Os altos valores estatísticos obtidos para esta técnica con-
firmam que ela é sub-ótima para STLF neste caso. O único modelo que superou
o modelo ARIMA foi o GRU-1-30. Todos os modelos de aprendizado profundo
superam os modelos de aprendizado de máquina. No entanto, a variação nos
valores do teste estatístico DM não é tão significativa.

Embora os valores dos resultados do teste estatístico DM para modelos de apren-
dizado profundo sejam semelhantes, o modelo GRU-1-30 obteve os melhores
índices de predição, quando comparado a todos os modelos testados. Assim,
as hipóteses iniciais sobre os resultados do grid search são confirmadas. Desta
forma, o modelo STLF utilizado no módulo de predição foi baseado no modelo
GRU-1-30.

6.3 PREDIÇÃO DO CONSUMO DE ENERGIA DE MÉDIO PRAZO

O modelo de predição de consumo de energia elétrica MTLF foi definido com
o intuito de ser integrado ao módulo de predição do framework para gerencia-
mento de energia elétrica. Desta forma, foram utilizadas seis diferentes técnicas
para definir os modelos, sendo três baseadas em aprendizado profundo — RNN,
LSTM e GRU — e as outras, baseadas em aprendizado de máquina — SVR,
Random Forest e XGBoost. Para definição dos modelos, foram utilizados os
três conjuntos de dados disponibilizados pela indústria de resinas termoplásti-
cas: ENERGIA, PRODUÇÃO_POLI, PRODUÇÃO_SSPOLI.

As entradas e saídas dos modelos de predição do consumo de energia elétrica
MTLF são caracterizadas por apresentar 21 entradas e 30 saídas. As entradas
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do modelo são representadas por dados de variáveis elétricas (7 entradas de
dados de consumo de energia diário de dias anteriores) e dados de variáveis
de processo (7 entradas de vazão de produção diária referentes ao processo de
POLI e 7 variáveis referentes ao processo de SSPOLI) (Figura 35).

Seguindo a mesma metodologia utilizada para análise do desempenho dos mo-
delos de predição do consumo de energia elétrica STLF (Seção 6.2), 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 – Configuração do modelo MTLF.

Fonte: O autor.

6.3.1 Configuração do modelo de aprendizado profundo

Na Tabela 14 são apresentados os hiperparâmetros avaliados no grid search das
configurações que fizeram uso das técnicas de aprendizado profundo.

Tabela 14 – Parâmetros e níveis utilizados
no grid search.

Parâmetros Níveis

Número de neurônios De 50 até 250, incrementos de 50
Número de camadas De 1 até 4, incrementos de 1

Fonte: O autor.

Como o processo de otimização dos modelos de aprendizado profundo tem uma
natureza estocástica, novamente o grid search foi realizado 30 vezes. Assim,
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nas Figuras 36a - 36i é possível analisar a média dos resultados normalizados
do grid search para o modelo MTLF baseados nas técnicas de aprendizado
profundo — RNN (Figuras 36a, 36d e 36g), LSTM (Figuras 36b, 36e e 36h) e
GRU (Figuras 36c, 36f e 36i). A configuração com uma camada e 50 neurônios
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 configurações que apresentaram os
melhores resultados foram: RNN-1-150, LSTM-1-200 e GRU-1-150. Essas seis
configurações de modelo serão usadas na avaliação com do melhor modelo.

Figura 36 – Resultado do grid search para o modelo MTLF baseado em técnicas de apren-
dizado profundo.

Fonte: O autor.
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6.3.2 Configuração do modelo de aprendizado de máquina

Na Tabela 15 são apresentados os hiperparâmetros avaliados no grid search
das configurações que fizeram uso das técnicas de aprendizado de máquina.
Como é possível observar, os hiperparâmetros usados variam de acordo com a
técnica aplicada. Para SVR, o parâmetro de regularização C e o tipo de kernel
foram usados, enquanto, para o Random Forest e o XGBoost, foram utilizados
a profundidade máxima das árvores e o número de árvores.

Tabela 15 – Parâmetros e níveis utilizados no grid search.

Técnicas Parâmetros Níveis

SVR Número C 0,1, 0,5 e 1
SVR Tipo de kernel Polinomial, RBF, sigmoid e linear
Random Forest Número máx. de depth De 3 até 9, incrementos de 2
Random Forest Número de árvores De 50 até 200, incrementos de 50
XGBoost Número máx. de depth De 3 até 9, incrementos de 2
XGBoost Número de árvores De 50 até 200, incrementos de 50

Fonte: O autor.

As Figuras 37a - 37i apresentam os resultados do grid search para o modelo
MTLF baseado em técnicas de aprendizado de máquina. Para SVR (Figuras 37a,
37c e 37e), a melhor configuração nas métricas MAPE e MAE é representada por
SVR-0.5-sigmoid. Já para a métrica RMSE a melhor configuração 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. Já para o XGBoost a configuração com profundidade igual a três
e número de árvores igual a 50 (XGBoost-3-50) foi a que apresentou o melhor
desempenho para todas as três métricas analisadas.
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Figura 37 – Resultado do grid search para o modelo MTLF baseado em técnicas de apren-
dizado de máquina.

Fonte: O autor.

6.3.3 Resultados do modelo de predição do consumo de energia de médio
prazo

A Tabela 16 apresenta os resultados referentes às métricas analisadas — RMSE,
MAPE e MAE — para a melhor configuração de cada um dos onze modelos,
seis deles baseados em aprendizado profundo e os outros cinco baseados em
aprendizado de máquina.
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Tabela 16 – Resultado das melhores configurações
do MTLF.

Modelo RMSE MAPE(%) MAE

RNN-1-50 0,1218 3,4576 0,0722
RNN-1-150 0,1257 3,4974 0,0716
LSTM-1-50 0,1213 3,4272 0,0714
LSTM-1-200 0,1248 3,4624 0,0707
GRU-1-50 0,1208 3,3903 0,0705
GRU-1-150 0,1232 3,4206 0,0701

SVR-0.5-sigmoid 0,1175 11,5915 0,0667
SVR-1-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

XGBoost-3-50 0,1151 9,6644 0,0675

Fonte: O autor.

Com base nas três métricas e analisando os modelos oriundos das técnicas de
aprendizado profundo, o modelo GRU-1-50 apresentou o melhor desempenho
em relação às outras duas técnicas (RNN e LSTM). Já o modelo RNN-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 máquina. Já a análise das métricas RMSE e MAE mostram que os
modelos de aprendizado profundo apresentaram piores resultados para todas as
configurações, quando comparados com as configurações dos modelos de apren-
dizado de máquina.

Através da análise tradicional, foi observado que para cada métrica analisada,
há uma configuração diferente para o melhor resultado. Objetivando obter uma
outra análise comparativa entre os diferentes modelos, o procedimento MCS
foi aplicado, baseado em testes de equivalência e aplicação de regra de eli-
minação. Neste procedimento não há necessidade de definição de um modelo
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benchmark (HANSEN; LUNDE; NASON, 2011). Os resultados do procedimento
aplicado incluíram as configurações: RNN-1-50, LSTM-1-50, GRU-1-50, SVR-
0,5-sigmoid, SVR-1-sigmoid e XGBoost. Os resultados obtidos excluíram as
configurações: RNN-1-150, LSTM-1-200 e GRU-1-150 (Tabela 17).

Tabela 17 – Resultados do MCS
do MTLF.

Modelo P-valor

LSTM-1-200 0,011
RNN-1-150 0,063
GRU-1-150 0,064
RNN-1-50 0,168

LSTM-1-50 0,170
GRU-1-50 0,175

Random Forest-5-200 0,365
SVR-0.5-sigmoid 0,403

Random Forest-3-200 0,795
SVR-1-sigmoid 0,795
XGBoost-3-50 1,000

Fonte: O autor.

Pela seleção do modelo tradicional, analisando as métricas separadamente, os
modelos SVR-1-sigmoid, GRU-1-50 e SVR-0,5-sigmoid apresentaram os melho-
res desempenhos dentre as métricas analisadas RMSE, MAPE e MAE, respec-
tivamente. Mas, após a aplicação do MCS, a configuração que apresentou o
p-valor igual a um foi o modelo XGBoost-3-50. Na Figura 38 é possível compa-
rar a curva dos valores reais e a curva de predição do consumo diário do modelo
XGBoost-3-50. Devido ao seu melhor desempenho, a configuração XGBoost-3-
50 será utilizada no módulo de predição 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 – Predição do modelo que apresentou o melhor desempenho XGBoost-3-50.

Fonte: O autor.

6.4 PREDIÇÃO DA VAZÃO DE PRODUÇÃO DE MÉDIO PRAZO

Assim como o modelo de predição do consumo diário de energia de médio prazo,
apresentado na seção anterior, o modelo de predição da vazão diária POLI
precisou ser implementado para compor o módulo de predição do framework de
gerenciamento de energia elétrica. Para isso, foram selecionadas seis técnicas de
IA (RNN, LSTM, GRU, SVR, Random Forest e XGBoost), por serem utilizadas
em modelos de predição em diferentes contextos de aplicação.

Com o objetivo de identificar a configuração que apresentava a melhor precisão
na predição da vazão diária de produção, foram utilizados três conjuntos de
dados diferentes — ENERGIA, PRODUÇÃO_POLI e PRODUÇÃO_SSPOLI.
As entradas dos modelos foram representadas por 21 amostras, sete de cada
conjunto diferente de dados, e a saída foi representada pelos valores preditos da
vazão de produção diária de 30 dias futuros (Figura 39).

Figura 39 – Configuração do modelo da predição da vazão de produção de 30 dias.

Fonte: O autor.
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A metodologia de grid search foi utilizada para avaliação dos resultados, bem
como as métricas RMSE, MAPE e MAE. Devido à natureza estocástica das
técnicas de IA 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 configuração e os 20% restantes foram utilizados para teste.

6.4.1 Configuração do modelo de aprendizado profundo

A Tabela 18 apresenta os hiperparâmetros avaliados no grid search das confi-
gurações que fizeram uso das técnicas de aprendizado profundo.

Tabela 18 – Parâmetros e níveis utilizados
no grid search.

Parâmetros Níveis

Número de neurônios De 100 até 400, incrementos de 100
Número de camadas De 1 até 4, incrementos de 1

Fonte: O autor.

Nas Figuras 40a - 40i, é possível observar os heatmaps com os resultados obti-
dos com a aplicação do grid search para as técnicas de aprendizado profundo.
Analisando as três métricas — RMSE, MAPE e MAE — as configurações que
apresentaram os melhores desempenhos foram: RNN-1-300, RNN-1-100, LSTM-
1-400, LSTM-1-200, GRU-1-400 e GRU-1-200.
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Figura 40 – Resultado do grid search para o modelo de predição da vazão de produção
baseado em técnicas de aprendizado profundo.

Fonte: O autor.

6.4.2 Configuração do modelo de aprendizado de máquina

A Tabela 19 apresenta os hiperparâmetros avaliados no grid search das con-
figurações que fizeram uso das técnicas de aprendizado de máquina. Como é
possível observar, os hiperparâmetros usados variam de acordo com a técnica
utilizada. Para SVR, o parâmetro de regularização C e o tipo de kernel foram
usados. Já para o Random Forest e XGBoost, foram utilizados a profundidade
máxima das árvores e o número de árvores.
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Tabela 19 – Parâmetros e níveis utilizados no grid search.

Técnicas Parâmetros Níveis

SVR Número C 0,1, 0,5 e 1
SVR Tipo de kernel Polinomial, RBF, sigmoid e linear
Random Forest Número máx. de depth De 3 até 9, incrementos de 2
Random Forest Número de árvores De 50 até 200, incrementos de 50
XGBoost Número máx. de depth De 3 até 9, incrementos de 2
XGBoost Número de árvores De 50 até 200, incrementos de 50

Fonte: O autor.

As Figuras 41a - 41i apresentam os resultados do grid search para RMSE, MAPE
e MAE, respectivamente. O XGBoost-3-100 (profundidade máxima igual a três
e número de árvores igual a 100) foi a configuração que apresentou os maiores
valores das métricas RMSE e MAPE, comparada com todas as demais configu-
rações. O SVR-0.5-rbf apresentou o melhor resultado de RMSE, dentre todos os
modelos analisados. Já a configuração SVR-1-rbf apresentou o melhor resultado
dentre todos os modelos quando a métrica analisada era o MAE. O GRU-1-200
apresentou o menor valor de MAPE.
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Figura 41 – Resultado do grid search para o modelo de predição da vazão de produção
baseado em técnicas de aprendizado de máquina.

Fonte: O autor.

6.4.3 Resultados do modelo de predição da vazão de produção para 30
dias

A Tabela 20 apresenta os resultados referentes às métricas analisadas — RMSE,
MAPE e MAE — para a melhor configuração de cada um dos sete modelos:
três deles baseados em aprendizado profundo e os outros quatro baseados em
aprendizado de máquina.

O procedimento MCS também foi aplicado para análise e obtenção dos conjun-
tos formados pelos melhores modelos e piores modelos em um certo nível de
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Tabela 20 – Resultados das métricas das
melhores configurações.

Modelo RMSE MAPE(%) MAE

RNN-1-100 0,1232 4,4293 0,1057
RNN-1-300 0,1201 4,4914 0,1027

LSTM-1-200 0,1196 4,3744 0,1032
LSTM-1-400 0,1164 4,4051 0,1007
GRU-1-200 0,1182 4,3336 0,1020
GRU-1-400 0,1147 4,3664 0,0994

SVR-0.5-RBF 0,1036 11,6357 0,0887
SVR-1-RBF 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

XGBoost-3-100 0,1255 12,5852 0,0973

Fonte: O autor.

confiança (HANSEN; LUNDE; NASON, 2011). As configurações presentes no con-
junto dos melhores resultados incluiram: SVR-0,5-RBF, SVR-1-RBF, Random
Forest-7-200 e Random Forest-9-150. Já as configurações que o MCS inseriu
no conjunto dos piores modelos foram: RNN-1-100, RNN-1-300, LSTM-1-200,
LSTM-1-400, GRU-1-200, GRU-1-400 e XGBoost-3-100 (Tabela 21).

Pela seleção do modelo tradicional, analisando as métricas separadamente, os
modelos SVR-0,5-RBF, GRU-1-200 e SVR-1-RBF, apresentaram os melhores
desempenhos dentre as métricas analisadas RMSE, MAPE e MAE, respectiva-
mente. Mas, após a aplicação do MCS, a configuração que apresentou o p-valor
igual a um foi o modelo SVR-0,5-RBF. Na Figura 42 é possível comparar a
curva dos valores reais e a curva de predição da vazão do modelo SVR-0,5-RBF.
Devido ao seu melhor desempenho, a configuração SVR-0,5-RBF é utilizada no
módulo de predição do framework para gerenciamento de energia elétrica a fim
de ser integrado a análise da predição do indicador de desempenho energético
mensal.
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Tabela 21 – Resultados do MCS.

Modelo P-valor

RNN-1-100 0,000
RNN-1-300 0,000

LSTM-1-200 0,000
LSTM-1-400 0,000
GRU-1-200 0,000
GRU-1-400 0,000

XGBoost-3-100 0,003
Random Forest-7-200 0,746
Random Forest-9-150 0,746

SVR-1-RBF 0,809
SVR-0.5-RBF 1,000

Fonte: O autor.

Figura 42 – Predição do modelo SVR-0,5-RBF para
vazão de produção de 30 dias.

Fonte: O autor.

6.5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

As análises realizadas com os diferentes modelos de predição de consumo de
energia para um dia e para 30 dias sugerem uma melhoria significativa na pre-
cisão do STLF e MTLF para essa indústria de alto consumo de energia. O que
pode ser utilizado para um gerenciamento de energia mais preciso, a fim de
atender às demandas de produção, melhorar o fluxo de caixa, reduzir o impacto
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ambiental e mitigar os riscos associados às ineficiências de energia. Resultados
de modelos precisos podem ser utilizados para otimização antecipada e remedi-
ação. Por exemplo, a detecção de anomalias pode ser utilizada para identificar
possível degradação da máquina ou falha de cargas anômalas em diferentes está-
gios do processo de fabricação. Isso permitiria a manutenção preditiva e evitaria
paralisações da produção.

Após os experimentos realizados, foi possível verificar as configurações que apre-
sentaram os modelos mais precisos para o contexto da indústria de resinas ter-
moplásticas. Os modelos implementados no módulo de predição do framework
foram baseados na técnica de aprendizado profundo com a configuração de
GRU-1-30 para realizar a predição de energia diária do dia seguinte; aprendi-
zado de máquina com a configuração de XGBoost-3-50, para realizar a predição
de energia dos 30 dias futuros, e a configuração SVR-0,5-RBF, para realizar a
predição da vazão de produção de 30 dias.

O estudo do modelo de predição da vazão diária de produção, juntamente com
o modelo de predição do consumo diário de energia elétrica para 30 dias subsi-
diará a base para o modelo de predição do indicador de desempenho energético
mensal. Uma vez que, o cálculo da predição do IDE é dado pela relação en-
tre o consumo de energia elétrico diário (𝐶) e a vazão de produção diária (𝐹 ),
conforme apresentado na Equação 5.1. Desta forma, com o valor da predição
do IDE é possível validar o comportamento da produção da indústria junta-
mente com o consumo de energia elétrica, através da comparação do valor do
IDE referência, estabelecido pela indústria. Caso a análise do IDE previsto não
corresponda com o esperado é possível realizar ações para reparar o resultado
indesejado de maneira proativa.
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7
CONCLUSÃO

Além das considerações finais propriamente ditas, por meio de uma breve ex-
planação sobre o que foi alcançado, este capítulo tece alguns comentários sobre
as dificuldades enfrentadas, bem como oferece sugestões para trabalhos futuros.
Apresenta também as publicações e submissões diretamente ligadas ao tema da
tese e trabalhos correlatos.

7.1 CONSIDERAÇÕES FINAIS

A pesquisa que embasou a realização desta tese é uma das primeiras a efetuar
a comparação da eficácia dos modelos de aprendizado profundo e aprendizado
de máquina para a predição de carga de curto prazo para indústrias de alto
consumo de energia. Esses modelos foram comparados por meio de um estudo
de caso com o modelo de predição manual utilizado na indústria de resinas
termoplásticas e o modelo que utiliza uma técnica clássica de predição de série
temporal, o ARIMA. Ao contrário 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 vazão de produção referentes a duas
etapas do processo de produção, em que há uma correlação com os dados de
consumo de energia. O uso de dados de produção contribuiu significativamente
para melhorar a precisão do STLF, reduzindo o RMSE.

O STLF preciso pode ser usado em uma variedade de processos de manufatura
para alcançar eficiência de energia e também como entrada para auxiliar em
gestão operacional, incluindo gerenciamento de energia (por exemplo, armaze-
namento de calor e resfriamento), detecção de anomalias, manutenção preven-
tiva de máquinas e manutenção corretiva e gerenciamento do uso de máquinas,
dentre outros. A redução do tempo ocioso das máquinas é vantajosa para essas
indústrias.
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A escassez de pesquisas sobre este tópico, a manufatura com alto consumo de
energia, abre muitos caminhos e perspectivas para pesquisas futuras. Conforme
a IoT Industrial amadurece, um volume significativamente maior de dados de
série temporal estará disponível para refinar ainda mais a precisão dos modelos,
como também estender o uso de aprendizado profundo, além da predição para
a atuação.

Esta pesquisa destaca o potencial de técnicas de IA na predição do consumo de
energia no contexto industrial e mostra como um modelo de predição preciso
terá um impacto na análise do indicador do desempenho energético. A ado-
ção do aprendizado profundo, como tecnologias de ciência de dados, requer a
superação de desafios humanos, organizacionais e tecnológicos. Mas, terá um
impacto bastante positivo, como subsídio para uma indústria mais competitiva.

O estudo do escalonamento da produção possibilitou selecionar as melhores
combinações entre faixas de vazão da produção disponíveis na indústria e pe-
ríodos de produção. A melhor combinação está diretamente relacionada com
a obtenção do menor consumo de energia elétrica. Foi verificado também que,
dependendo do volume e prazo de produção, algumas faixas de vazão não são
selecionadas.

Com o estudo de caso realizado na indústria de resinas termoplásticas, foi cons-
tatado que a eficiência energética poderá ter ganhos com uma programação de
produção, sem a necessidade de investimento. Caso a indústria tivesse aplicado
o estudo durante o período de cinco anos (2015 – 2019) teria obtido uma eco-
nomia de 9,74%, oriunda apenas do módulo de escalonamento que auxilia a
programação da produção de quantas toneladas precisarão ser produzidas di-
ariamente. O módulo de escalonamento implementado no framework indicará
quantos dias e quais as faixas de vazão diárias devem ser utilizadas para um
dado volume de produção, respeitando um tempo de produção especificado.

A viabilidade técnica e econômica de tecnologias permite que a indústria de re-
sinas termoplásticas realize estudos prévios para verificar se determinado equi-
pamento oferecerá ganhos para a indústria. No estudo de caso foi verificado que
o inversor que estava sendo subutilizado em um processo geraria uma economia



137

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 eficiência
da produção.

Diante das características do framework para gerenciamento de energia elétrica
e do que ele oferece, sua implantação em indústrias de resinas termoplásticas
auxiliará na manutenção e obtenção da certificação pela ISO 50001. Isso por-
que proporciona um melhor gerenciamento e monitoramento dos recursos, dos
processos e da produção. O framework auxiliará a tomada de decisão dos ge-
rentes visando a eficiência energética: identificar equipamentos que podem ser
alocados em outros processos, para torná-los mais eficientes (troca ou inclusão
de equipamentos); detectar os equipamentos que estão desgastados e precisam
ser substituídos; sugerir diferentes configurações de produção; alterar layout da
planta industrial; transformar dados em informação para gerar conhecimento e
reduzir o risco de falhas.

7.2 LIMITAÇÕES DA PESQUISA

Esta tese se inclui no âmbito industrial. Logo, uma das principais limitações
encontradas foi o acesso aos dados (variáveis elétricas e variáveis de processo),
pois, dificilmente as indústrias disponibilizam dados reais para a comunidade
científica. Assim, em boa parte das plataformas com repositórios com conjunto
de dados open source (por exemplo: repositório de aprendizado de máquina da
Universidade da Califórnia em Irvine (UCI) (DUA; GRAFF, 2017)), ou há inexis-
tência desse tipo de dados, ou ainda, quando existem, não são dados suficientes.

Foi observada uma carência de trabalhos científicos incluindo predição do con-
sumo de energia no contexto industrial. Os poucos trabalhos encontrados foram
realizados sob a óptica da concessionária.

Falta de informações mais detalhadas sobre o processo de produção fabril em
que o estudo de caso foi aplicado, bem como o não fornecimento de outras
variáveis que possam impactar o processo produtivo, como insumo e produto,
foram outras dificuldades observadas.
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Para a implementação do framework para gerenciamento de energia elétrica na
indústria, desenvolvido nesta tese, foi essencial o trabalho em parceria com a
indústria de resinas termoplásticas e sua validação como um estudo de caso.
Mas, devido às limitações técnicas oriundas do contexto da pandemia, nos anos
de 2020 e 2021, houve atraso em algumas atividades, bem como a necessidade
de alterações de tarefas.

7.3 SUGESTÕES PARA TRABALHOS FUTUROS

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

– Implantar o framework em outras indústrias de resina termoplásticas e até
mesmo em indústrias com outros perfís;

– Realizar o monitoramento individualizado em mais áreas da indústria e
verificar o impacto no gerenciamento do desempenho energético;

– Realizar acompanhamento com a indústria, para analisar o impacto do uso
do framework;

– Utilizar mais variáveis de produção na definição da eficiência das faixas de
vazão;

– Utilizar novas técnicas de IA e técnicas de otimização para aprimorar os
módulos de predição e de escalonamento, respectivamente.

7.4 CONTRIBUIÇÕES TÉCNICAS

É possível destacar como principais contribuições técnicas:

– Desenvolvimento de um framework de gerenciamento de energia elétrica
industrial de apoio à decisão. Provê aos gestores uma visão mais específica
e completa dos dados de diferentes naturezas (variáveis elétricas e variáveis
de processo).
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– Framework capaz de interagir com diferentes sistemas industriais, permi-
tindo a geração de informação útil aos gestores.

– Definição de uma metodologia para facilitar a aplicação do framework em
indústrias com diferentes perfis. Desta forma será possível a customização
do framework considerando as características de cada indústria.

– Utilização de diferentes estratégias — representadas pelos módulos de pre-
dição, escalonamento e viabilidade — para aumentar a produtividade e
reduzir o consumo de energia elétrica industrial.

– Valorização de modelos de predição de energia elétrica com precisão ele-
vada, através da aplicação de uma metodologia de análise comparativa de
diferentes configurações de modelos de predição utilizando técnicas de IA.

7.5 CONTRIBUIÇÕES CIENTÍFICAS

Para documentar as pesquisas realizadas e contribuir com a comunidade cien-
tífica, seis trabalhos foram publicados. Um deles foi extraído diretamente dos
estudos realizados para esta tese e os outros cinco, em área correlata.

7.5.1 Publicações associadas à 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 Publicações de artigos em área 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,
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APÊNDICE A – ENDPOINTS API REST

A.1 CLASSE LOGIN

A.1.1 Verificação das credenciais do usuário

Para realizar o login é preciso verificar se as credenciais do usuário estão corretas.
Desta forma, será necessária a realização de uma requisição 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 requisição deverá ser enviado um documento JSON com a seguinte
formatação:
1 {

cod_user: ’codigo_usuario ’, #type: string , minLength: 5

3 password: ’senhauser ’ #type: string , minLength: 6

}

A.2 CLASSE USUÁRIO

A.2.1 Inserção de usuário

Para inserir um usuário deverá ser feita uma requisição 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 requisição deverá ser enviado um documento JSON com a seguinte
formatação:

{

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 usuário

Para buscar usuários no BD deverá ser feita uma requisição 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 três diferentes valores:
type = viewer, representa a busca de usuários que apenas visualizam as infor-
mações)
type = admin, representa a busca de usuários administradores,
type = all, representa a busca de todos os usuários.

Para buscar um usuário específico no BD deverá ser feita uma requisição 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 está referenciando o código de usuário a ser encontrado.

/framework/users?type=____
/framework/users/{cod_user}
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A.2.3 Edição de usuário

Para editar os dados referentes a um determinado usuário deverá ser feita uma
requisição 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 requisição deverá ser enviado um documento JSON que pode ter
um ou mais campos, com a seguinte formatação:

{

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@email.com", #type: email

acess_level: "admin" ou "viewer" #enum

8 }

A.2.4 Deletar usuário

Para deletar um usuário deverá ser feita uma requisição 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 MEDIÇÃO

A.3.1 Inserção de medição

Para inserir medição no BD, deverá ser realizada uma requisição 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 requisição deverá ser enviado uma lista de documentos JSON com
a seguinte formatação:

/framework/users/{cod_user}
/framework/meas
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[

2 {

date: "dd/mm/AAAA", #type: string , "pattern": r"

(^(0?[1 -9]|[12][0 -9]|3[01]) /(0?[1 -9]|1[0 -2]) /\d\d\d\d$)"

4 consumo: 1000, #type: number

vazaoCP: 100, #type: number

6 vazaoSSP: 100, #type: number

},

8 {

...

10 }

]

A.3.2 Busca de medição

Para realizar buscas de medições já inseridas no BD, deverá ser realizada uma
requisição 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, serão retornadas todas as medições existentes no BD e que estão
entre as datas 𝑔𝑡𝑒 e 𝑙𝑡𝑒.

A.3.3 Busca da medição mais recente

Para buscar a medição mais recente inserida no BD, deverá ser realizada uma
requisição 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 medição

Para realizar uma consulta no BD de uma lista de medições que não apresentam
datas, deverá ser realizada uma requisição 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 índice de desempenho por ano

Para realizar consultas no BD dos índices de desempenho, deverá ser realizada
uma requisição POST no endpoint abaixo:

/framework/meas?mostrecent_meas
/framework/meas?missing_dates
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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 requisição deverá ser enviado um documento JSON com a seguinte
formatação:
1

{

3 years: [2015 ,.. ,2018]

}

Desta forma serão retornados nessa requisição um documento com os valores
dos índices por faixa de vazão pré-definida para cada ano em years.

A.3.6 Inserção de evento

Para inserir um evento associado a uma medição, deverá ser realizada uma
requisição 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 requisição deverá ser enviado um documento JSON com a seguinte
formatação:

2 {

date: "dd/mm/AAAA", #type: string , "pattern": r"

(^(0?[1 -9]|[12][0 -9]|3[01]) /(0?[1 -9]|1[0 -2]) /\d\d\d\d$)"

4 event: ["parada", "Falta de energia"]

}

A.4 CLASSE PREDIÇÃO

A.4.1 Busca de Predição

Para realizar consultas das predições no BD, deverá ser realizada uma requisição
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, serão retornadas todas as predições existentes no BD e que estão
entre as datas gte e lte.

A.4.2 Busca da predição do dia atual

Para buscar a predição para o dia de hoje no BD, deverá ser realizada uma
requisição 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 predição do índice de desempenho mensal do dia atual

Para realizar uma consulta no BD da predição e do valor atual do índice de
desempenho mensal, deverá ser realizada uma requisição 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 requisição deverá ser enviado um documento JSON com a seguinte
formatação:
1

{

3 month: 7, #type number (1 - 12)

year: 2020 #type number

5 }

A.5 CLASSE CONFIGURAÇÃO

A.5.1 Busca de configuração

Para buscar as configurações atuais do sistema, deverá ser realizada uma requi-
sição GET no endpoint abaixo:

/framework/preds


167

Synopsis: GET </framework/conf>

Precondition: Accept: application/json

Postcondition: Content-Type: application/json

Status code: 200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

A.5.2 Edição da configuração

Para editar as configurações atuais do sistema, deverá ser realizada uma requi-
sição PUT no endpoint abaixo:

Synopsis: PUT </framework/conf>

Precondition: Accept: application/json

Postcondition: Content-Type: application/json

Status code: 200 OK

404 Not Found

500 Internal Server Error

No corpo da requisição deverá ser enviado um documento JSON com uma das
seguintes formatações:
1 {

EventsList: "Novo evento"

3 }

/framework/conf
/framework/conf
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Nesse caso, o novo evento enviado será adicionar a lista de eventos possíveis nas
configurações.
1 {

Range: {max: 1, min:0}

3 }

Nesse caso, o range configurado substituirá o range antigo.
Outras configurações podem ser adicionadas através da requisição citada.

A.6 CLASSE VIABILIDADE

A.6.1 Busca de medição

Para realizar a busca de medições de viabilidade entre os ranges de datas pre-
viamente configuradas, deverá ser realizada uma requisição 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 estão no BD, deverá
ser realizada uma requisição GET no endpoint abaixo:

/framework/viability?gte==dd/mm/AAAA&lte==dd/mm/AAAA
/framework/viability?gte==dd/mm/AAAA&lte==dd/mm/AAAA


169

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 Inserção de medição

Para buscar e inserir uma medição na tabela de viabilidade do BD, deverá ser
realizada uma requisição 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 requisição deverá ser enviado um documento JSON com a seguinte
formatação:
1

{

/framework/viability?payback
/framework/viability
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3 date: "12/31/2011 19:20", #type: "string", "pattern": r"

(^([0]{0 ,1}[1 -9]|1[012]) /([1 -9]|([012][0 -9]) |(3[01]))/\d\d\d

\d [012]{0 ,1}[0 -9]:[0 -6][0 -9]$)"

FI_C1_104: 200 #type number

5 FI_C2_104: 2020 #type number

FI_C3_104: 2020 #type number

7 }

A.6.4 Calculo de rotação

Para realizar o cálculo da rotação em 𝑟𝑝𝑚 dado um valor 𝑄, deverá ser realizada
uma requisição 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 requisição deverá ser enviado um documento JSON com a seguinte
formatação:
1

{

3 Q: 1 #type: number

}

/framework/viability/rpm

