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Abstract: This paper presents the construction of an integrated system for analysis and prediction of indicators related
to an industrial process, which aims to support decision making in the business environment, based on historical data.
The developed system uses the concepts of Business Intelligence for the construction of interactive dashboards, and
Machine Learning for modeling predictive algorithms capable of anticipating possible deviations in the finished
product. For this, a real system was built using OPC, SQL Server and Power Bl technologies for monitoring and
analysis. For machine learning, we used the K-NN classification model, using the Python language. The validation of
the created tool is presented, besides the results obtained from its use in the proposed industrial environment.

Resumo: Este trabalho apresenta a construcdo de um sistema integrado de anélise e predigdo de indicadores referentes
a um processo industrial, o qual tem como objetivo suportar a tomada de decisdo no ambiente empresarial, baseando
em dados historicos. O sistema desenvolvido utilizou-se dos conceitos de Inteligéncia de Negdcios para a construgdo
de telas interativas, e de Aprendizado de Maquinas para modelagem de algoritmos preditivos capazes de antecipar
possiveis desvios no produto acabado. Para isso, foi utilizado um sistema real utilizando tecnologias OPC, SQL Server
e Power BI para monitoramento e andlises. Para o aprendizado de Maquinas, foi utilizado o modelo de classificacao

K-NN, através da linguagem Python.
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1. INTRODUCAO

A corrida por vantagem competitiva no mundo organizacional
é uma realidade cada vez mais constante entre as empresas. No
setor industrial, mais especificamente, a necessidade por
entregar cada vez mais produtividade com menor custo exige
dos executivos assertividade em suas tomadas de deciséo. 1sso
implica em reduzir as paradas operacionais, que impactam em
indicadores de desempenho, e constante melhoria na qualidade
do produto, em busca de diferenciacdo de mercado. Desta
maneira, decisdes pautadas em informac6es capazes de gerar
valor para a organizagdo sdo necessarias. Para consolidacao
dessa informacdo, utiliza-se dados histéricos de processos
operacionais. Um importante conjunto de técnicas aplicado
para esta area € a inteligéncia de negécios, o qual vem
assumindo importante papel para transformagéo da eficiéncia

na tomada de decisdo nas organizagdes (STEFFINE, 2015).

Além da disponibilizacdo da informacg&o proveniente de dados
extraidos da empresa, € preciso 0 reconhecimento de padrfes
e a predicdo de informagdes referentes ao processo e a
qualidade do produto acabado, para que a¢fes sejam tomadas
antes de os problemas acontecerem. Isto €, uma atuacdo
preditiva, baseada em informagdes passadas. E neste contexto
que se utiliza o Aprendizado de Méaquinas para construcao de
algoritmos capazes de fornecer tais analises (TURBAN,
2009).

Apesar do grande avango que estas duas vertentes tém
alcancado nos Gltimos anos, observa-se ainda pouca utilizagao
dos enormes beneficios que podem ser agregados ao ambiente
industrial (STEFFINE, 2015).

Este trabalho propGe-se a construir um sistema integrado que
tem como objetivo disponibilizar andlises e predi¢Ges
referentes a indicadores de desempenho de um processo
industrial, com o objetivo de auxiliar nas tomadas de decisdo
da organizagdo em questéo.

2. INTELIGENCIA DE NEGOCIOS E APRENDIZADO DE
MAQUINA

As tecnologias de inteligéncia de negdcios estdo cada vez mais
sendo utilizadas dentro das empresas para melhorar a
qualidade e eficiéncia de seus processos. Desta forma, esta
secdo fornece uma breve explanagdo sobre inteligéncia de
negocios e do aprendizado de maquina que sdo utilizados neste
projeto.

Inteligéncia de Negdcios

A Inteligéncia de Negdécios ou Business Intelligence (BI),
engloba um conjunto de técnicas, conceitos e métodos
voltados para apoiar a tomada de decisdo de uma organizagéo.
O BI utiliza modelos matematicos e metodologias de analise
que utiliza dados para tomadas de decisdo complexas
(VERCELLIS, 2009).

Dentro da arquitetura de Bl é importante o conceito de ciclo
da informacdo que relaciona dados, informacdo e
conhecimento. O ciclo da Informacdo se inicia com a aquisicdo
de dados, passa para a etapa da geracdo da informacdo que
responsavel pelo agrupamento dos dados, excluindo aqueles
que ndo sdo relevantes. A proxima etapa €& prover
conhecimento através da construcdo de indicadores e métricas
capazes de fornecer analises para os tomadores de decisdo. Por
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fim sdo tomadas decisbes e propostas acfes para que
iniciativas tenham efeito na organizacdo. Também deve ser
acompanhado os resultados para mensurar o desempenho da
ferramenta, rever 0s processos, encontrar possiveis erros que
possam estar reduzindo a qualidade da informagdo (BONEL,
2017).

Na arquitetura tipica de Bl é necessdria uma grande
armazenagem de dados através de um armazém de dados (DW
Data Warehouse) ou um repositério de dados (DM Data
Marts) (TURBAN, 2009). Em relagdo a analise dos dados, as
metodologias de Online Analytical Processing (OLAP) e
Online Transaction Processing (OLTP) sdo utilizadas em BI.
O OLTP ¢ voltado para a organizacdo e categorizacdo de
informacdes, de modo que possui alta velocidade de
manipulacdo de dados. Por outro lado, o OLAP esta voltado
para analise (insights), através de uma visualizacdo
multidimensional, o que permite uma analise eficaz dos dados
sob diferentes perspectivas e com diferentes granularidades
(CHEN et.al., 2008).

A respeito da manipulacéo de dados, de acordo com Sahay e
Ranjan (2008) outro processo fundamental em Bl sdo a
Extracdo, Transformacgdo e Carga (ETL). O ETL baseia-se na
Identificacdo da origem dos dados, Limpezas, ajustes,
correcbes de imperfeicdes, padronizacdo e corregdo de
variabilidades, carregar dados para o DW, atualizacdo do DW.
O ETL proporciona dados de qualidade para 0 DW e DM.
Também, o processo de Data Mining visa a identificacdo de
padrdes nos dados operacionais, ou derivados de um DW ou
DM através do uso de técnicas de inteligéncia artificial e de
aprendizagem estatisticas ou matematicas para extrair
informacdes uteis dos dados (TURBAN, 2009).

Atualmente existe uma crescente de tecnologias de BI,
chamadas BI 2.0, onde tem permitido o avanco do conceito das
tecnologias da IndUstria 4.0. Existem hoje no mercado diversas
solucdes de tecnologia de BI que diferem devido a velocidade
de processamento de dados, estabilidade de performance,
facilidade de uso e custo-beneficio. Destacam-se o Power Bl
da (MICROSOFT, 2019) e o Tableau (SZEWRANSKI, et al.,
2017).

Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina ou Machine Learning (ML) é o
estudo de métodos computacionais para automatizacdo de
processos. O ML alcangou crescimento significativo nas
Ultimas décadas, com a possibilidade oferecida pelas novas
tecnologias, pela internet e pela melhoria continua na
capacidade de processamento das maquinas. Nos Ultimos anos
tém se observado uma crescente utilizacdo das técnicas de
Aprendizado de M&quinas para a analise do comportamento de
consumidores, aplicando sugestdes de produtos para compra e
entregando estratégias de marketing e vendas muito mais
eficazes (BOSE & MAHAPATRA, 2001).

Segundo Géron (2017), a aplicacdo do ML dentro do Bl traz
vantagens como: capacidade de aprendizado e melhoria com
seus proprios erros, velocidade de andlise e resultados,
melhoria na gestdo de dados, permite automatizacdo de

processos, apresenta solucdes para problemas reais tais como
andlise de riscos em ambiente de trabalho e reducéo de custos
uma vez que fornece informacdes reduzidas de erros, evitando
desperdicios e melhorando desempenhos.

Em relagdo aos modelos de ML, eles podem ser classificados
de acordo com as técnicas de treinamento em: Aprendizado
Supervisionado, Nao Supervisionado, Semi supervisionado ou
Aprendizado por Reforgco. No aprendizado supervisionado, o
conjunto de dados de treinamento inclui a solucdo desejada.
No aprendizado ndo supervisionado, ndo ha uma inclusdo de
rétulo no conjunto de dados de treinamento. Deste modo, 0
computador precisara identificar perfis nos dados,
encontrando uma representacdo mais informativa. Neste
aprendizado se destacam os algoritmos K-Médias,
Clusterizacdo Hierdrquica, Maquinas de Bolstzman, t-
distributed Stochastic Neighbor Embedding(T-SNE). O
Aprendizado por Reforco pode ser caracterizado como um
sistema de recompensas, em que a maquina observa as
circunstancias, toma diversas a¢des, recebendo uma pontuacéo
para cada uma delas (GERON, 2017).

Em relacdo a forma de aprendizado, ele pode ser classificado
em aprendizado por batelada ou aprendizado online. No
aprendizado por batelada se dispde de uma grande quantidade
de dados armazenado previamente e o sistema é treinado de
forma offline, uma vez que necessitara de maior capacidade de
processamento e tempo. As restri¢cBes para o aprendizado por
batelada sdo em sistemas que apresentam mudancas
frequentes, com fluxo de dados constante, e para aplicaces
com fortes restricdes de recursos de armazenamento e
processamento. No aprendizado online, o sistema é treinado
conforme os dados sdo adicionados, individualmente ou por
pequenos grupos. Esse tipo € ideal para sistemas que recebem
dados continuamente, e precisam se adaptar a mudancas
rapidamente (BOSE & MAHAPATRA, 2001)

No contexto dos modelos de Aprendizado de Maquinas,
existem trés principais modelos: Aprendizagem Preditiva,
Descritiva ou Hibrida. A analise preditiva é indicada para
prever comportamentos e resultados. Com base em dados
histéricos, o algoritmo trabalha buscando padr@es e variacdes
com o objetivo de determinar um comportamento ou classe.
Na aprendizagem preditiva o programa é capaz de induzir um
conceito a partir de um conjunto previamente conhecido e
rotulado com suas respectivas classes. Se este rotulo é um
namero real, trata-se de uma regressdo. Mas, em contrapartida,
se este rétulo é procedente de um conjunto finito e ndo
ordenado, entdo é o caso de uma classificacdo. Ja a analise
descritiva busca a compreensdo de dados do momento atual,
trabalhando com valores histdricos para gerar um panorama do
que esta acontecendo no tempo corrente. Por ndo contemplar
0 escopo deste trabalho, ndo sera detalhado este modelo (TAN,
et.al., 2005).

Os métodos de ML ndo necessitam de um conhecimento
profundo sobre as estrutura do modelo que descreve os dados.
Esta caracteristica é Gtil para modelar o comportamento de
sistemas ndo lineares complexos. Entre o0s métodos
computacionais utilizados, sdo redes neurais artificias
(ANNS), maquinas de suporte vetorial (SVMs), mapas auto-



organizaveis (SOMs) e k-vizinhos mais proximos (K-NN)
(VERCELLIS, 2009).

As ANNSs buscam simular o processamento de informacéo
realizado pelo cérebro humano através de uma rede de
neurdnios que passa por uma fase de treinamento dos
neuronios. As SVM esta relacionada a métodos de aprendizado
supervisionado que analisam os dados e reconhecem padroes.
O método SOM permite diminuir a dimensdo de um grupo de
dados, mantendo a representacdo real de acordo com
caracteristicas relevantes das entradas.

O método K-Nearst Neighbors (K-NN) foi um dos primeiros a
serem desenvolvidos na area de Aprendizado de Maquinas.
Trata-se de um modelo baseado em instancias, que utiliza do
critério de similaridade por medidas de distancia no espaco
multidimensional dos dados. O modelo de treinamento contém
todos os parametros e seus respectivos rétulos. Quando novos
dados sdo carregados, sdo calculadas as distancias entre as
observacdes, para que as mais proximas sejam selecionadas, e
a classe determinada. A distancia Euclidiana é definida pela
equacdo 1 (RUAN et al., 2017).

Dist(Xy,X,) = (k. (Xy; — XZi)p)l/p 1)

Onde X; e X, séo vetores de atributos. Na classificacdo pelo
modelo K-NN a classe pode ser determinada pela moda do
atributo-classe para os k vizinhos selecionados. O valor de k
pode ser determinado experimentalmente, de modo que quanto
maior for o conjunto de treinamento, maior serd o valor de k.
Em relacdo a medicdo da distancia existe diferentes métodos
como Mahalanobis, Manhattan, Minkowski, Chebychev,
Euclidiana padrdo, entre outros. O método varia de acordo com
0 parametro p, onde p=1 é o calculo da distancia de Manhattan,
p=2 ¢ a distancia de Minkwski e p= © ¢ o método de
Chebychev (VERCELLIS, 2009).

O método K-NN é um modelo que exige um grande esfor¢o
computacional, pois exigirdA uma boa capacidade de
processamento para sistemas com grande volume de dados.
Outra desvantagem é que sua velocidade pode ser lenta, uma
vez que todas as distancias necessarias devem ser calculadas.
No entanto, 0 K-NN supera uma grande variedade de modelos
pela sua facilidade de implementacéo e acuracia (RUAN et al.,
2017).

3. DESENVOLVIMENTO

Este trabalho propde a construcgdo do sistema integrado capaz
de fornecer o monitoramento e a predi¢do de indicadores de
desempenho de um processo industrial. Para isso ele foi
dividido em duas grandes vertentes: uma ferramenta de Bl e o
estudo de modelos de predicdo capazes de gerar resultados de
valor para o processo.

A primeira etapa foi o desenvolvimento de uma ferramenta de
Bl capaz de fornecer o monitoramento e anélise de
informagdes importantes para tomada de decisdo no processo
operacional da area central de produgdo de uma indUstria. Para
isso foi necessario a construcdo de toda a arquitetura de um
sistema de BI, conforme mostrado na figura 1.
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Fig. 1 Esquema geral do Sistema de Predicdo Industrial

De acordo com a figura 1, o sistema de Bl proposto se inicia
na coleta de dados do chédo de fabrica das diferentes areas da
empresa. Entdo é realizado o tratamento, filtragem e
armazenamento dos dados. Em seguida é realizado as
consultas ao banco de dados para confeccdo das telas e
relatorios destinados a geréncia da organizacéo. Por fim ¢ feita
a avaliacdo e proposta de melhoria do projeto. Cada uma destas
etapas sera detalhada nas proximas segdes.

Coleta de Dados

A primeira etapa do ciclo do Bl é a coleta de dados. Nesta fase,
¢ importante selecionar dados que permitirdo construir
indicadores que serdo apresentados na interface final do
projeto. A area produtiva escolhida para o desenvolvimento da
ferramenta de Bl possui estrutura de automag&o ja consolidada
e nenhuma alteracdo foi realizada. Toda a instrumentacéo e
controle da planta foi mantida, onde nenhum sensor foi
adicionado, de modo que os dados a serem coletados derivam
de variaveis de processo ja consolidados.

O controle do processo é realizado pelos Controladores Logico
Programaveis (CLPs) modelos S7-300 e S7-400 com o
ambiente Step 7, do fabricante Siemens. Para tornar o processo
de coleta mais eficiente, tornou-se necessario a preparagdo de
dados da seguinte forma: (1) Coletar dados somente no periodo
de funcionamento efetivo dos equipamentos durante o
processo produtivo. Para isso foi necessario analisar as receitas
de cada produto, entendendo em qual passo em cada uma delas
seria iniciado a coleta; (2) Organizar dados em um Unico grupo
de variaveis dedicado para o projeto, com a finalidade de
facilitar o trabalho e garantir a ndo interferéncia no processo e
funcionamento dos equipamentos entendendo em qual passo
em cada uma delas seria iniciado a coleta.

Sendo assim, trés grandes areas produtivas foram envolvidas,
sendo a area C da Figura 1, a de maior importancia para este
trabalho. Este projeto foi composto de nove CLPs e uma de
quantidade maxima de 450 varidveis coletadas de cada CLP.

Para a coleta de dados do processo para o sistema SCADA,
utilizava-se da tecnologia OPC (OLE for Process Control). O
OPC é um conjunto de padrdes de comunicacdo de dados para
a inddstria para sistemas Windows, capaz de conectar objetos
de dados em diferentes protocolos. Neste caso, foi escolhido o
IGS (Industrial Gateway Server) da General Eletric. O



software IGS e é um servidor OPC UA (Unified Architecture),
capaz de oferecer conectividade confidvel e robusta, além de
ter uma interface facil de ser utilizada e configurada. Para
comunicagdo com os diferentes CLPs, o IGS utiliza drivers
padrdo Profinet, organizando os dados coletados em grupos, o
que foi fundamental, uma vez que as variaveis escolhidas
derivam de varias partes diferentes do processo produtivo.

Para se conectar ao OPC Server foi utilizado o OPC Client
Advanced OPC Data Logger da empresa AGG Software. O
software foi projetado para coletar dados do campo e enviar
dados para arquivos de texto, arquivos binarios, planilhas,
Access, SQL Server, MySQL, MSSQL, bancos de dados
compativeis com o Oracle ou ODBC, e outros destinos. As
principais razdes para a escolha dessa solugédo foram seu custo
reduzido, aliado a simplicidade de uso do software, e a
facilidade de conex&o com o mecanismo de Banco de Dados
(AGG Software, 2019).

Armazenamento de Dados

No contexto das ferramentas de Bl, os dados operacionais
devem ser armazenados para posteriormente serem tratados e
carregados nas analises de usuério.

Uma configuracdo importante no Data Logger é a taxa de
coleta dos dados. Para determinar esse valor é preciso analisar
0 processo em questdo. Perguntas importantes para auxiliar
nessa decisdo sdo: Com que frequéncia os dados variam? Caso
uma acdo de processo seja tomada, quanto tempo essa variavel
em questdo levara para sofrer uma variacdo significativa? O
que é considerado significativo de mudanga para as andlises
em questdo? Dessa maneira, para cada processo a ser analisado
foi escolhido uma taxa conveniente. Casos como valores de
oxigénio incorporado ao liquido em uma linha de envase de
garrafas e latas, com alta rotatividade e velocidade, exigiriam
uma taxa muito alta. Porém, com a observagdo em campo,
constatou-se que a variagdo é muito mais devido ao fluxo nas
tubulagGes da linha. 1sso permitiu a escolha de uma taxa de 5s
como suficiente. Em outro caso, pequenas variaches de
temperatura em um tanque sdo percebidas e importantes para
0 processo e, por isso, devem ser percebidas nas analises. 1sso
demanda um menor tempo entre uma coleta e outra.

Além disso, o dado pode ser compactado, ou seja, pode ser
definido um percentual de variacdo do valor para que a coleta
ocorra. Essa opgcdo garante menor utilizacdo de memoria e
evita dados desnecessarios, porém deve ser avaliada conforme
as necessidades das ferramentas que irdo consumir os dados.
Para algumas solucdes, a visualizacdo de todo o conjunto de
dados ao longo de um periodo pode ser necesséria. No caso,
foi utilizado compactagdo com um dead band de 0,1%.

Para o banco de dados (DB), optou-se pelo SQL Server da
Microsoft (2019), uma vez que a organizagcdo ja possuia
licenca do banco de dados disponivel para ser utilizada. Trata-
se de um sistema gerenciador de banco de dados relacional,
cuja linguagem de consulta priméria é o Transact SQL. Para se
conectar ao DB utilizou-se a fonte de dados ODBC. Este
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ODBC do Windows. Entdo, é possivel configurar o OPC Data
Logger para enviar os dados para serem armazenados no DB.

Depois que as configuracdes de ODBC foram estabelecidas, é
possivel acessar a instancia padrédo de banco de dados do SQL
ou criar uma nova. Essa conexdo pode ser local ou remota,
utilizando credenciais proprias do DB, recurso bastante Util
para acessar o DB em qualquer servidor de uma rede industrial.
Apds conectado a uma instancia do SQL, foi configurado
todos os dados dentro do mesmo DB, para facilitar os backups
a serem realizados. No entanto, pode-se criar bancos separados
por area, OU assunto caso seja Necessario.

Para criacdo das tabelas contendo os dados operacionais deste
trabalho, foi necessério realizar um levantamento de todos as
informacdes necessarias e como elas se relacionam, para
garantir uma boa estrutura do banco de dados. O modelo
utilizado foi o modelo denominado estrela, conforme o
exemplo da figura 2.
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Fig. 2 Exemplo de modelagem utilizada no DB.
Monitoramento e Andlise

Para o Monitoramento e anélise dos dados foi escolhido o
software Power Bl da empresa Microsoft. O Power Bl é lider
de mercado nas solu¢des em BI e foi escolhido por esta razdo
para o desenvolvimento deste trabalho. O Power Bl permite
conectar-se com fontes de dados operacionais diversas, como:
Excel, SQL Server, XML, entre outros. Neste projeto, foram
utilizados o0 SQL Server e planilhas Excel como fonte de dados
(MICROSOFT, 2019).

A conexdo do Power Bl pode ser com o dataset interno, ou
através de Direct Query, o qual os dados ficam no DB de
origem, e conforme as manipulagGes ocorrem, as consultas vao
sendo executadas. Com excecao das tarefas agendadas no SQL
Agent e a l6gica implementada no PLC, todo o tratamento de
dados da ferramenta de monitoramento dos dados foi realizado
no Power BI, através de consultas.

Na aba de Modelo do Power BI, é possivel visualizar todas as
tabelas inseridas via conexdo com fonte de dados, ou criadas
no préprio ambiente do Power BIl. Esse recurso permite a
criacdo de relacionamentos entre tabelas, por meio de
identificadores chave, comuns as duas tabelas. Outra opg¢do é
ativar o0 modo de deteccdo automatica de relagBes. Vale
ressaltar a importancia da correta configuragdo das tabelas e



relacionamento entre elas, para garantir a rastreabilidade dos
lotes do produto em cada etapa do processo.

A partir do tratamento dos dados, é possivel criar telas de
visualizagdo como graficos, indicadores, visualizagdo de KPIs,
cartGes com exibigdo de média, desvio padrao, entre outros. As
figuras 4 e 5 mostram exemplo de tela de relatérios criados no
projeto, contendo graficos de percentual, curvas com seus
respectivos valores de setpoint, maximo e minimo, filtros de
data, lote e nimero de identificagdo do tanque do processo.

PredicOes de Desvios

Apds a consolidagdo das informagdes do processo através do
armazenamento em banco de dados, iniciou-se a etapa de
estudos de modelos de predi¢des que agregassem valor para a
tomada de decisdo da empresa. Para tal, foram utilizados 0s
conceitos de modelos preditivos de ML. Por se tratar de uma
tarefa complexa, decidiu-se por iniciar um estudo de modelos
de predicdo por processos micro, testando e validando a
efetividade dos resultados e os possiveis retornos para a
empresa. Desta maneira, as solucBes apresentadas nesse
trabalho compdem-se de um prototipo inicial para
implementag&o efetiva do ML nos processos da inddstria.

Um algoritmo de ML é treinado com base em dados para
realizacdo de predi¢des, descri¢cbes e agrupamentos. Desta
maneira, convencionou-se utilizar os mesmos dados coletados
para a construcdo dos painéis e dashboards da ferramenta de
Bl. Como acdo inicial, foi necessario estudar quais
informagdes mais relevantes de aprendizado seriam possiveis
e como aplica-las com os dados disponibilizados. Optou-se
pela criagdo de algoritmos capazes de realizar a predicdo de
indicadores de qualidade do produto acabado, de modo a atuar
no processo antes da efetivacdo do problema. No cenario atual,
a empresa ndo possui nenhum algoritmo implementado
voltado para tal fim e existem dificuldades em relacionar os
desvios no produto acabado com os itens de controle de
processo. Desta maneira, a primeira classificacdo do projeto
relaciona-se com este item de qualidade, de modo que os
atributos serdo as variaveis de processo, tais como o percentual
dentro de faixa de temperatura, pressdo e incorporacdo de
oxigénio, enquanto que as classes serdo 0s desvios de
qualidade apontados no produto final.

Desta forma, para este trabalho foi escolhido o método K-NN
de ML pela sua facilidade de implementagdo e por ja possuir
bibliotecas padrdes em python, que foram os principais
critérios para os experimentos iniciais dentro da empresa.

Embora o objetivo final seja a aplicacdo das predi¢des para tal
fim, convencionou-se inicialmente a aplicacdo dos algoritmos
em bases de dados j& consolidadas e disponiveis na Web, para
fins académicos e validacdo de métodos passiveis de serem
utilizados no caso real. Com o estudo e entendimento destas
bases, realiza-se entéo a aplicacdo para os dados de processo
coletados neste trabalho, comparando os resultados obtidos
entre eles. Assim, a base escolhida denomina-se “Red Wine*
(DUA&GRAFF, 2017).

Para o desenvolvimento dos algoritmos apresentados nesse
trabalho foi utilizada a linguagem Python com o pacote
Pandas, pela sua facilidade e as bibliotecas de ML existentes,
que oferece todo suporte para analises e manipulacgéo de dados.
Ainda dentro da linguagem em Python, optou-se também pela
utilizacdo da biblioteca Scikit-Learn, com base fundamental
para realizacdo dos algoritmos de aprendizado. De maneira
simplificada, a biblioteca Pandas permite a manipulacdo de
Data Frames, vetores e matrizes, essenciais para
processamento dos dados. Além disso, possibilita o pré-
processamento de dados, com solucBes para preenchimento de
dados faltantes e nulos, tratamento de vetores, aplicacdo de
filtros, célculos de média, desvio padrédo, aplicacdo de indice
automatico, entre outros. Ela também possui suporte para
algoritmos de classificacdo, regressdo e agrupamento tais
como arvores de decisdo, maquinas de vetores de suporte,
florestas aleatorias, etc. Trata-se de uma ferramenta de uso
livre, inclusive para usos comerciais, o que foi mais um motivo
para adocao desta plataforma neste projeto (GERON, 2017).

Conforme apresentado, os algoritmos de classificacdo fazem
parte dos modelos preditivos, e sdo caracterizados por
conterem entradas com rotulos atribuidos a elas. Utilizou-se
um modelo inicial de estudo da qualidade de um produto, por
meio de um banco de dados externo, e outro conjunto de dados
pertinente aos dados coletados neste projeto, para
entendimento de desvios no produto acabado, de modo que um
determinado atributo foi avaliado em relacdo aos parametros
de processo.

A utilizacdo de dados ndo referentes a empresa é justificada
como forma de um estudo inicial e comparativo dos resultados.
Este conjunto de dados é constituido de informagdes referentes
a um produto e sua classe é definida pelo rétulo Qualidade, o
qual possui um valor inteiro entre 3 e 8, conforme mostra o
histograma da figura 3.
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Fig. 3 Histograma dos dados de qualidade.

Para os dados do processo industrial, a classe escolhida infere-
se a existéncia ou ndo de determinado desvio no produto, com
o0 objetivo de prever a possibilidade de tal caracteristica antes
da finalizagdo do processo. Foram utilizados trés parametros
iniciais, sendo estes o percentual dentro de faixa aceitvel para
a temperatura, contrapressdo e oxigénio incorporado em
determinada fase de fabricacéo.



A primeira etapa é constituida de realizar o pré-processamento
dos dados da seguinte forma: Agrupamento dos dados por lote
utilizando o percentual dentro de faixa (valores padrdo);
Concatenacdo de tabelas contendo informac6es de diferentes
etapas produtivas; Atribuicdo de classes como presenca e
auséncia do desvio no produto acabado (0 ou 1); Normalizacdo
e padronizagdo de dados.

Apods realizado o pré-processamento, foi aplicado o modelo de
classificacdo K-NN, com o auxilio da biblioteca do Scikit-
Learn. Este modelo foi escolhido por sua simplicidade e baixa
complexidade de aplicacdo, como forma inicial de estudo.

4. RESULTADOS

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos por este
projeto dentro da empresa em estudo. Este trabalho propde a
construcdo do sistema integrado de Bl através da ferramenta
de monitoramento e andlise e também de uma ferramenta de
ML de predicéo.

Ferramenta de Monitoramento e Analise

A criacdo da ferramenta de monitoramento e anélise de
indicadores foi de maneira continua e integrada com as equipes
da érea de aplicacdo do projeto. Um brainstorming guiado com
a equipe de supervisdo foi realizado no inicio do projeto, para
captacdo das ideias e entendimento de algumas partes técnicas
do processo de producdo. Essa atividade permitiu que o0s
primeiros indicadores fossem idealizados e quais dados seriam
necessarios para seu desenvolvimento.

Toda a etapa de desenvolvimento foi realizada em conjunto
com as equipes de automacdo e TI, com a entrega dos
dashboards e relatorios iniciais sendo avaliada e criticada pela
equipe de supervisdo e coordenacgdo, gerando melhorias e
criando padrGes proprios.

A estrutura para o fluxo de dados, desde sua coleta nos CLPs,
passando pelo servidor e cliente OPC e sendo armazenado no
DB SQL Server mostrou-se efetiva e sem nenhuma falha capaz
de prejudicar a capacidade e o objetivo final do sistema
proposto no trabalho. Durante a implementacdo do projeto,
foram realizadas constantes comparagdes dos valores
disponibilizados nos ambientes do Step7, do 1GS, OPC Data
Logger com o valor armazenado no Banco de Dados, de modo
que a integridade do dado a ser armazenado foi mantida.

Para mostrar os resultados obtidos, aqui sera mostrado um dos
casos estudados que é da etapa de fermentagdo, fase muito
importante para a qualidade do produto final.

No momento inicial de desenvolvimento desse painel, foi
realizada reunido de alinhamento de expectativas dos
supervisores e gerentes responsaveis por essa etapa produtiva.
Foi identificado a necessidade de monitoramento e analise de
quatro varidveis de processo: a temperatura e contrapressao do
tanque, a temperatura no cone e o extrato instantaneo.

Apos a escolha das varidveis, foi identificado na automacao
que os dados de temperatura seriam possiveis com a extracéo
da leitura dos sensores de temperatura localizados no interior
e no cone dos tanques. Para o extrato, o valor deveria ser

calculado a partir de variaveis de entrada, tais como massa e
volume do tanque. Além disso, seria necessario a leitura de
alguns bits de processo para identificar as etapas em que 0s
dados seriam enviados para o sistema. Todos os valores de
setpoint também foram considerados importantes de serem
coletados diretamente das receitas. Entdo, foi criado uma
I6gica no CLP para enviar os dados para uma instancia de
funcdo especifica do projeto somente a partir do inicio de
enchimento do tanque, j& contendo um lote especifico para este
processo, além de um contador de tempo de processo.

No sistema SCADA, foi realizada a coleta de dados via OPC
com tempo de coleta de 500ms, enquanto que no OPC Data
Logger foi utilizado um tempo de 1s, visando garantir uma boa
sincronia de envio e recebimento de dados. Entdo no DB
optou-se por criar uma Unica tabela para este estidgio do
processo, alimentada sequencialmente por todos os dados dos
tanques em operacéo. A identificacdo é realizada pelos campos
de lote e tanque, além da data e hora de coleta dos dados.

No SQL Server, utilizando o SQL Agent, foram criadas rotinas
de limpeza e tratamento de dados. Para o tratamento inicial
foram excluidos os outliers, zeros e nulos do SQL pois eles
podem indicar um dado incorreto, feito através de uma falha
de supervisdo, por exemplo e eles ndo teriam significado
estatico e poderia trazer alteragBes nos resultados. Porém,
existia a preocupacdo de medir a porcentagem de dados
descartados que existia em um determinado conjunto de
amostras, pois isso poderia significar problema de medicéo.

Finalmente, com a conexdo configurada com o DB, iniciou-se
a fase de modelagem e criacdo das andlises dos dados, no
Power BIl. Para o relatério descrito nesse exemplo foram
utilizadas curvas, contendo a faixa de operacao aceitavel e as
andlises de percentual em relacdo a esses parametros. A figura
4 mostra o relatério criado.
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Fig. 4 Histograma dos dados de qualidade.
De acordo com a figura 4, a cor preta representa o valor do
setpoint da varidvel, enquanto que a vermelha apresenta 0s
valores maximo e minimos aceitaveis para a mesma, e a cor
verde representa o valor real. Na curva de temperatura, por
exemplo, é possivel observar uma mudanga de setpoint de
10°C para 15°C conforme receita de fabricacdo do produto.
Desta maneira, o controlador reduz a abertura da vélvula de
entrada de etanol para a camisa do tanque, diminuindo o nivel
de resfriamento do tanque. Como ndo ha aquecimento, a



temperatura realiza comportamento de rampa, incrementando
gradualmente. Para o caso da contrapressdo, observa-se
oscilacBes devido a relacdo entre aumento da pressdo no
tanque com os momentos de alivio do mesmo.

A empresa em questéo utiliza as metodologias PDCA (Plan,
Do, Check, Act) e 5 Porqués para resolucdo de problemas, de
modo que o sistema desenvolvido deveria ser integrado com
essas ferramentas. Desta maneira, realizou-se a construcéo de
analises baseadas em Paretos, para identificacdo dos maiores
impactos. A figura 5 mostra um exemplo dessa visualizagéo,
em que os indicadores sdo generalizados por tipo de produto
na escala mensal, apresentando os tanques com maior
percentual de parametros fora de faixa, assim como os lotes
mais criticos.

vizinhos igual a 13. O conjunto de treinamento (k) utilizado
foi de 1600 amostras para o DB didatico e 123 amostra para 0s
DB real. Para determinar o valor de K foi utilizado o método
GridSearchCV da biblioteca sklearn, o qual permite identificar
qual o melhor K para um determinado range especificado.

Em relacdo ao caso real, considerou-se o desvio a presenca de
alteracdo sensorial tipica no produto final relacionada com a
etapa de fermentacdo do produto, na qual as variaveis de
controle sdo a temperatura, contrapressdo e incorporacdo de
oxigénio. Desta forma, as entradas do algoritmo representam
o valor total dentro da faixa esperada para um mesmo lote, com
tolerancia também determinada pela receita da marca.

Estudos preliminares mostraram uma acuracia maxima de
aproximadamente 76% quanto ao modelo de classificacgdo,

(G o resaRpmTACeR e s valor proximo ao obtido neste trabalho. Entretanto, um
e H[ R 5459 indicador importante seria a Sensibilidade, uma vez que mede
- _ -H“”[”U”J.—:: _ m 0 percentual de observacdes positivas _classificadas
o SRR corretamente. A Tabela 1 mostra 0 comparativo entre 0s
: e e con T resultados obtidos entre os dois conjuntos de dados.
e 4,48 L
, ""IIIIIIIIII Tabela 1. Resultados dos testes de predicéo.
BrsREsRERABEEE m
. . Conjunto de Acuracia Precisdo | Sensibilidade
- Dados (%) (%) (%)
a II 1023
3170 |"||||"... m‘ Dados de qualidade
do produto (didatico) 76,3 75,9 81,25
Fig. 5 Histograma dos dados de qualidade. Dados de processo
(real) 81,8 100 55,5

Com a utilizacdo da ferramenta, os supervisores puderam
analisar o comportamento do processo, Vvisualizando o
percentual dentro de faixa e a evolucdo dos indicadores ao
longo da produgdo. Com essas informagdes, eles conseguem
visualizar se os problemas existentes sdo pontuais ou cronicos,
se esta concentrado em uma etapa ou generalizado, se um
tanque apresenta sempre 0S MeSMOS erros Nos processos, se
existe a necessidade de alteracdo de uma receita ou néo, etc.

O sistema descrito criado permitiu maior velocidade e
facilidade na identificacdo de problemas em area, como por
exemplo a indicagdo pela ferramenta de variaveis de processo
fora dos valores padrdo, que ao buscar a resposta para tais
divergéncias, descobriu-se ser falhas causadas em dispositivos
por desgaste mecénico.

Uma conclusdo que pode ser obtida neste estudo é que o
sistema desenvolvido combinada com as metodologias dos 5
Porqués e PDCA ¢é uma importante ferramenta para
identificacdo de problemas e melhoria da qualidade.

Ferramenta de Predicdo

Em relacdo a ferramenta de Predicéo, foram utilizados dois
conjuntos de dados: didatico e real. Nos testes didatico foi
utilizado o conjunto de dados disponivel em Dua & Graff
(2017). Para o teste real foi utilizado dados reais da indUstria
analisado neste trabalho.

No algoritmo K-NN foi utilizado o método Minkowski para
calculo da distancia utilizando p=2 em (1), com nimero de

A Matriz de confusdo é uma tabela que categoriza as
frequéncias de classificagdo do modelo em Verdadeiro
Positivo (quadrante superior esquerdo), Falso Positivo
(quadrante superior direito), Falso Negativo (quadrante
inferior esquerdo) e Verdadeiro Negativo (quadrante inferior
direito). A figura 6 mostra a matriz de confusdo dos dados
obtidos da predicdo para um estudo didatico e também
aplicado no caso real.

0 1
0 79 33
1 24 184
(a)
0 1
0 1z a
1 4 5
(b}

Fig. 6 Matriz de Confuséo dos Dados: (a) Qualidade (didatico), (b)
Processo Real

De acordo com a figura 6, observando os resultados do caso
real, nota-se uma excelente precisdo, de modo que todos os
casos classificados positivos para a presenca de desvios no



produto acabado realmente apresentam tal desvio. Por outro
lado, nos casos classificados como auséncia de desvio no
produto acabado a taxa de acerto foi reduzida, apresentando
uma baixa sensibilidade do modelo, sendo entdo uma
desvantagem estratégica, umas vezes que a previsdo tem
perdas de previsibilidade de defeitos realmente existentes.

De acordo com a analise das tabelas 1 e da matriz de confuséo,
a diferenca das medidas obtidas € resultante da quantidade de
parametros e de instancias disponiveis. Para o caso dos dados
de processo, ainda ndo se tem um grande volume disponivel
para validacdo da eficiéncia deste modelo. Analisando os
resultados destes conjuntos de dados, observa-se que tal
método de classificacdo possivelmente ndo é o mais indicado
para tal caso, sendo necessario uma op¢do que contemple a
complexidade do problema. Ressalta-se, porém, a necessidade
de contemplar mais parametros para obtencdo de um modelo
mais eficiente.

6. CONCLUSOES

Este trabalho propbs-se a criacdo de uma ferramenta de
monitoramento de informacgdes de controle de processo de
uma area industrial, para fornecer analises complexas de dados
referentes as variaveis de producdo auxiliando na tomada de
decisdo da organizacdo. Com a utilizacdo da ferramenta,
obteve-se resultados de sucesso na identificacdo de problemas,
a nivel operacional, e nas tomadas de decisdo, a nivel de
supervisao e geréncia. No cenario anterior a existéncia dessa
ferramenta, os operadores ndo tinham acesso a um histérico
detalhado dos dados de processo, com a visualizacdo de
graficos de baixa qualidade da informagdo nas telas de
supervisério. Nestes sistemas, a enorme quantidade de dados
ndo permite velocidade de identificacdo e atuacdo em
problemas de campo.

No nivel tatico, supervisores e gerentes passaram a ter uma
visdo comparativa entre curvas de processo, identificando
anomalias recorrentes em todos os lotes, informagdes que ndo
eram possiveis de serem visualizadas com velocidade apenas
com os sistemas existentes. Mudangas em receitas e no tempo
de utilizacdo de insumos foram tomadas visando a melhoria na
qualidade do produto final.

Com relacdo a parte de predigdo deste trabalho, segue-se em
desenvolvimento e estudo e, por tratar-se de uma solu¢do mais
complexa, demanda-se mais aplicacdes de modelos, seguidas
de constantes testes para a total integracéo do projeto proposto.
No entanto, sua completa finalizagdo apresentara inimeras
vantagens para 0 ambiente empresarial proposto. A partir da
conclusdo de um modelo mais assertivo, a predigdo sera
incorporada ao dashboard, como forma de alertar a
possibilidade de ocorréncia de algum desvio no produto final,
de acordo com 0 andamento do processo e comportamento das
variaveis de controle.
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