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RESUMO

Este trabalho apresenta a construgdo de um sistema integrado de analise e predi¢cao
de indicadores referentes a um processo industrial, o qual tem como objetivo suportar
a tomada de decisdo no ambiente empresarial, baseando-se em dados histéricos. O
sistema desenvolvido utilizou-se dos conceitos de Business Intelligence para a
construcao de dashboards interativos, 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 Bl para monitoramento e analises. Para o aprendizado de
Maquinas, foi utilizado o modelo de classificacdo K-NN, através da linguagem Python.
A validagao da ferramenta criada é apresentada, além dos resultados obtidos de sua

utilizacdo no ambiente industrial proposto.

Palavras Chave: Business Intelligence, monitoramento, analises, processo

industrial, Aprendizado de Maquinas, predicao.



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.

Keywords: Business Intelligence, monitoring, analysis, industrial process, Machine

Learning, prediction.



LISTAS DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Bl: Business Intelligence

BPM: Business Performance Manager
CRUD: Create, Read, Update, Delete

DAX: Data Analysis Expressions

DM: Data Mart

DW: Data Warehouse

ETL: Extract, Transform, Load

FC: Function

IBM: International Business Machine

IGS: Industrial Gateway Server

loT: Internet of Things

K-NN: K-Nearst Neighbors

ML: Machine Learning

OLAP: Online Analytical Processing

OLE: Object Linking and Embedding

OLTP: Online Transaction Processing

OPC: OLE for Process Control

PDCA: Plan, Do, Check, Act

PLC: Programmable Logic Controller (CLP — Controlador Légico Programavel)
PNL: Processamento de Linguagem Natural

TCP: Transmission Control Protocol



LISTA DE FIGURAS

Figura 1: Cadeia de Valores do Bl ............uuuiiiiiiiiiiiii e 19
Figura 2: Ciclo da INfOrMAaGA0 .......uuuuuiiiiiiii e 20
Figura 3: Cubo da INfOrmMaga0.........cccoeeiiiiiiiiii e 22
Figura 4: Modelos OLTP € OLAP. ... 24
Figura 5: Processo de ETL. ..o 25
Figura 6:Relacdo de numero de decisbes versus o valor das decisdes para o

L= Lo T3 o TSP 28
Figura 7: Quadrante Magico das solugdes de Bl de mercado...........cccceeevieiiiiiienennns 30
Figura 8: Microsoft POWEr Bl ...........oooiiiiiiiii e 31
FIQUra 9: Tabl@aU .......... i e s 33
Figura 10: Exemplo de Aprendizado Supervisionado..............ccoovvvviiiiiieeeiieeeceeeinnn, 38
Figura 11: Exemplo de Aprendizado Nao Supervisionado. ............cc.uvceeiieeeriiiiineennn, 39
Figura 12: Exemplo de Aprendizado Semisupervisionado. ...........cccccceeeieeeeeieeiineennns 40
Figura 13: Exemplo de Aprendizado por Reforgo.............ceevieiiiiiiiiiiiiiciiiee e, 41
Figura 14: Aprendizado ONIINE. ..........uuuuueieiiieie e eeaeanee 42
Figura 15: Comparativo entre Aprendizado Online e por Batelada. .......................... 42
Figura 16: Aprendizado baseado em iNStANCIas.............ccoooviiiciiiiiiiiniccceeeee 43
Figura 17: Aprendizado baseado em modelo. .............uuuuueiiiiiiiiiiiiiie 44
Figura 18: Esquema geral de um algoritmo tradicional. .................ccccciiiiiiiiiiiiiiiininns 44
Figura 19: Esquema geral de um algoritmo de Machine Learning. ................ccccuueee. 45
Figura 20: Modelos de Aprendizado de MAquinas. ...........coeeeeeiieeiiiiiiieeeiie e, 45
Figura 21: Comparativo entre modelos de classificagdo e regressao. .........cccc........ 46
Figura 22: Aprendizagem preditiva. ...... ... . ... 47
Figura 23: Exemplo de funcionamento do modelo K-NN. ..........cccccoiiiiiiiiiiiiincnenns 48
Figura 24: Matriz de ConfUSE0. .......coiiiiiiiiiic e 51
Figura 25: EsquemMa geral. ........coou i 52
Figura 26-: PLCs S7-300 € S7-400 SIEMENS .....cceeeeiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeee e 53
Figura 27: Ambiente dO StEP 7.....vueeei e 54
Figura 28: Exemplo de l6gica de analise de equipamentos em funcionamento........ 55
Figura 29: Exemplo de logica para mover variaveis N0 Step 7.........c.ceeeeevvveeenennn. 55
Figura 30: RUNTIMe dO IGS.........oe e 57
Figura 31: Configuracéo de dispositivos N0 IGS. ...........cccooiiiiiiiice e, 58
Figura 32: Configuracdo de uma variavel do tipo Word no IGS. ...............coooriininnnnnn. 58
Figura 33: Configuragdo de uma variavel booleana no IGS. ...........ccccooviiiiiiiiiiiinnnes 59
Figura 34: Ambiente do OPC Data LOgQer..........uuuuuuuuuumiiiieiiiiiiiiiiiiiiiniienees 60
Figura 35: Configuragéo de coleta com compactagéo de dados..............cccevvvvvnnnnnn. 61
Figura 36: Conexdo do OPC Data Logger com tabelas do SQL Server.................... 62
Figura 37: Novo Banco de Dados no SQL. .......ccuuuiiiiiiiiieieeiee e 63
Figura 38: Exemplo de modelagem utilizada no Banco de Dados. ................uuuueeeeee 64
Figura 39: Nova tabela de dados N0 SQL. ........ccueiiiiiiiiiiee e 64
Figura 40: Operagdes basicas no Query do SQL..........cooooiiiiiiiiiiiiiiieiiieeeeeeeeee 65
Figura 41: Configuragéo de Tarefas agendadas no SQL Agent..............euuveeiinnnnnnnnns 66
Figura 42: Conexao do Power Bl com a fonte de dados. ..........ccccoooiiiiiiiiiiiiieinnns 67

Figura 43: Configuragbes de modo de conexao do SQL com Power BI ................... 67



Figura 44: Editor de Consultas do Power Bl...............uuuiiiiiiiiiiiiiiiie 68
Figura 45: Editor Avangado do Power Bl. ........... 69
Figura 46:Guia de dados do Power Bl. ..........e 70
Figura 47: Exemplo de uma medida criada utilizando DAX. .........cccooiiiiiiiiiie 70
Figura 48: Relacionamento entre tabelas na guia de Modelo do Power Bi............... 71
Figura 49: Exemplo de relatorio criado no Power Bl. ............oveeiiiiiiiiiiiiiiiiiiie 72
Figura 50: Exemplo de analises criadas no Power Bl. ...............ouuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie 73
Figura 51: Ambiente do Anaconda Navigator.................uueeeiiiiiiieieeees 76
Figura 52: Histograma dos dados de Qualidade. .................uiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiienee 77
Figura 53: Visao geral dos parametros de um dos conjuntos de dados.................... 77
Figura 54: Parametros do conjunto dos dados de processo. ............uvvueveeeeeeieennnnnnnns 78
Figura 55: Pré-processamento dos dados de proCesso0. .......ccceeeveveevveiiiieeeeiieeeeeennns 79
Figura 56: Aplicacdo do método K-NN. ......ccouuiiiiiii e 79
Figura 57: Relatério criado para analise de curvas no Power Bl..............c.ccooooennnnii. 83
Figura 58: Analises N0 POWEr Bl. ..o 84
Figura 59: Matriz de Confusédo dos Dados de Qualidade (didatico). .............ccccuuee..e. 86
Figura 60: Matriz de Confusao dos Dados do processo real............ccccceeeeeeeeveeinnnnnn. 86



Tabela 1:
Tabela 2:
Tabela 3:
Tabela 4
Tabela 5:
Tabela 6:
Tabela 7:

LISTA DE TABELAS

Comparacao entre dado, informacgao e conhecimento.............cc.cccooeeeees 20
Comparacéo entre Data Marts e Data Warehouse ..........cccccccooeeeiiiiininnnns 23
Comparacgao entre OLTP € OLAP. ......vueiiii e 24
Caracteristicas do Bl em seus diferentes niveis...........ccccccceeeeiiiiiiiiiiieennns 28
Power Bl X TablEau ..........oeiiiiiiiieii e 33
Relacéo da quantidade de PLCs e variaveis coletadas por area. ............. 56
Resultados dos testes de prediGa0o..........cuuveeiiiiiiiiiiiiiiieiee e 85



SUMARIO

B 1 N 0] 00T 03 Yo L 13
2 OBUETIVOS ... ettt s s s r e e s s s e s e e s s ee s s e ma s s s e e s e e nnnnnsssanesennnennnns 14
3  FUNDAMENTOS TEORICOS .......oooiiicicieis s sses e sessessssssssssssssssessssnssneas 15
3.1  BUSINESS INTELLIGENCE ......ciiitieeeiiieeee et e e ee e ettt e e e e e e et e e e eeaa e e e eanaeeeees 15
0 2 B B 0707 o7 (o 1 15
3.1.2 Historico do Business INtelligence ................oooueeeeveeeieeeieiiiiieeeeiieeeaeeann. 16
3.1.3 Business Intelligence e a Cadeia de Valor..............ccccccooeveeeeeeeeeeeeeeeennnnn. 18
3.1.4 Ciclo da Informacgéo e Arquitetura do Business Intelligence..................... 19
3.1.5 Aplicagbes de Bl nas organizagies ...............ueeeeeeeeeeeeiiiiiiiiaaeeaeeeaaininnns 27
3.1.6 SEIF-SEIVICE Bl ...ttt 29
3.1.7 Solugbes de Bl de mercado...............ccoueeuuueeeeeeiieeeieeeieee e 29
T R TV (V] (o o [0 1N = 1 33
3.2 MACHINE LEARNING .....uuuiiieiiiiiittie e e e ettt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 35
0 I B 0o ¢ o= (o X 35
3.2.2 Histérico do Aprendizado de Maquinas .................ccoeeeeeeeeeseeeeeeeeeeeeinnnnnn, 36
3.2.3 Tipos de Aprendizado de Maquinas................cccceeeeeeeeeueeiiniiiaaeeaeeeeiiiinnn 37
3.2.4 Composigéo basica de um algoritmo de Aprendizado de Maquinas......... 44
3.2.5 Modelos de Aprendizado de Maquinas..................ccoeeeueeeeeeeceeeeeeeeeeeennnnnnn, 45
3.2.6 Desafios na Implementagao de Algoritmos de Aprendizado de Maquinas48
3.2.7 ValidagOeSs © TESIES.........cceeeeeeeeeee ettt a e 50
4 DESENVOLVIMENTO.......coiiiiiiccir s rrrer s s remss s s s s s e s s s s s e se s s e e s e s e mnnas e s nennns 52
4.1  COLETADE DADOS ..ot ettt e e e e e e e eaaans 53
4.17.1 DAdOS A€ PrOCESSO0.......cc.ueeeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt et 53
4.17.2 OPC SEIVEIr—IGS ...ttt a e 56
4.1.3 OPC Client — Advanced OPC Data LOGQer.............cccueuuvueeieeaaeaeaaaeeennnnnnn 59
4.2 BANCO DE DADOS — SQL SERVER......cottttiieeeeieeeitee e et e e e e e e eeaaanes 62
4.3 DASHBOARDS DE MONITORAMENTO E ANALISES NO POWERBI ..., 66
4.4 PREDICOES DE DESVIOS ....cctiiiiiiiiite ettt e e e e et e e e eeanns 73
4.5 METODOLOGIA DE VALIDAGAO .....iieiiiiiiiiieeeeeee e ettt e e e e e e e e et e e e e e e eeeaeeeennans 80
5 RESULTADOS ...ttt s s s e s s smss s s s e s e s er s s s nmn s s e s e s s e s nnnnnssssnsennns 81
5.1  VALIDAGAO DA COLETA E BANCO DE DADOS ......covvuiieiiiie et 81
5.2 ESTUDO DE CASO DO PASSO A PASSO DE DESENVOLVIMENTO E RESULTADOS
OBTIDOS COM O USO DA FERRAMENTA ... ettiititieeeeteeeteeeeteeseetseeeaeeeanneeenneeeanneeennnnaaees 81
5.3 RESULTADOS DOS MODELOS DE PREDICAO .....cuuiiiiiieiieeiieeeeieeeee et eeete e e eean 85
(R o7 1\ [0 LU £-7- (o 87

7 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .........cccorurecrereresensesesesasassesesassesssssasasasans 88



13

1 INTRODUGAO

A corrida por vantagem competitiva no mundo organizacional € 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 decisdo. Isso 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, decisées pautadas em informag¢des capazes de gerar valor
para a organizagao sdo necessarias. Para consolidagdo dessa informacéo, utiliza-se
dados historicos de processos operacionais. Um importante conjunto de técnicas
aplicado para esta area € o Business Intelligence, o qual vem assumindo importante
papel para transformacgao da eficiéncia na tomada de decisdo nas organizagdes.

Além da disponibilizacdo da informagao proveniente de dados extraidos da
empresa, € preciso o reconhecimento de padrdes e a predicdao de informacgdes
referentes ao processo e a qualidade do produto acabado, para que agbdes sejam
tomadas antes de os problemas acontecerem. Isto €, uma atuacgao preditiva, baseada
em informacdes passadas. E neste contexto que se utiliza o Aprendizado de Maquinas
para constru¢do de algoritmos capazes de fornecer tais analises.

Apesar do grande avancgo que estas duas vertentes tém alcangado nos ultimos
anos, observa-se ainda pouca utilizagdo dos enormes beneficios que podem ser
agregados ao ambiente industrial. Desta maneira, o trabalho propde-se a construir um
sistema integrado que tem como objetivo disponibilizar analises e predigbes referentes
a indicadores de desempenho de um processo industrial, com o objetivo de auxiliar

nas tomadas de decisao da organizagao em questao.
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2 OBJETIVOS

O presente trabalho apresenta a criagdo de uma ferramenta de monitoramento
de informagdes de controle de processo de uma area industrial, cujo objetivo é
fornecer analises complexas de dados referentes as variaveis de producao,
oferecendo previsibilidade com preciséo e acuracia, auxiliando na tomada de deciséo
da organizacgédo. Para isso, o sistema devera realizar a coleta e armazenamento dos
dados, disponibilizar as informagdes em relatorios visuais e gerar uma predicao de
indicadores de desempenho, baseado em fatos passados.

Desta forma, este trabalho foi dividido em seis capitulos. O primeiro capitulo foi
dado uma breve introdugédo sobre o tema e apresentado os objetivos. No capitulo 2,
sdo abordados os conceitos e fundamentagdes referentes ao Business Intelligence e
as técnicas de predicao de Aprendizados de Maquinas. No capitulo 3 é contemplado
o desenvolvimento da ferramenta proposta, especificando cada uma das etapas para
sua construgdo. O Capitulo 4 reserva-se aos resultados e validagdes do projeto em
cada um de seus estagios. Por fim, o capitulo 5 apresenta as conclusdes obtidas da

producao do trabalho e sugestdes de trabalhos futuros.
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3 FUNDAMENTOS TEORICOS

Esse capitulo destina-se a revisdo bibliografica fundamental para a

compreensao desse trabalho, o qual abordara os temas: Business Intelligence e

Machine Learning.

3.1 Business Intelligence

3.1.1 Conceitos

Business Intelligence (Bl), ou em portugués, Inteligéncia de Negdcios, € um

termo macro que engloba um conjunto de técnicas, conceitos e métodos voltados para

apoiar a tomada de decisdo de uma organizagdo. Seu conceito tem diferentes

abordagens para diferentes autores, uma vez que “Business Intelligence” se tornou

uma expressao livre de conteudo e utilizada amplamente para contextos diversos.

Vercellis (2009) define o Bl como apoio de modelos matematicos e metodologias de

analise que utiliza dados para tomadas de decisdo complexas. Ja Luhn (1958) reforga

a auto-abstracdo e auto-codificacdo de documentos diferentes para pontos da

organizacgao.

Pode-se definir os objetivos do Bl, segundo Turban (2009):

“Os principais objetivos do Business Intelligence sdo permitir o acesso
interativo aos dados (as vezes em tempo real), proporcionar a manipulagéo
desses dados e fornecer aos gerentes e analistas de negécios a capacidade
de realizar analise adequada. (...) O processo de Bl baseia-se na
transformagao de dados em informagdes, depois em decisdes e finalmente
em acgoes.”

As principais vantagens de uma ferramenta de Bl sao:

Flexibilidade e capacidade de customizacao;

Interagdes intuitivas com o usuario;

Painéis analiticos interativos;

Possibilidade de contribuicdo em ambientes colaborativos;
Interface local e na nuvem;

Facilidade de desenvolvimento para usuarios comuns;

Disseminagao da informagao com velocidade.
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Analisando as definicbes explanadas acima, utiliza-se para este trabalho, um
conceito de Bl que engloba as ideias em comum e é pertinente com o projeto aqui
desenvolvido. Esta abordagem escolhida interpreta que uma ferramenta de Bl deve
oferecer suporte para tomadas de decisao, sendo esta a principal caracteristica, deve
fornecer conhecimento para o controle de processo do negdcio, sendo simples, claro,
flexivel, oferecendo velocidade e segurancga, fortalecendo a cadeia de valores da
organizagdo e gerando vantagem competitiva. Estes dois ultimos itens serao

abordados posteriormente nesse capitulo.

3.1.2 Histérico do Business Intelligence

O surgimento do termo Business Intelligence é atribuido, em grande parte da
literatura, a empresa Gartner Group, proximo da década de 90, embora diversas
aplicagdes na area de sistemas de informacgéo ja existissem, e haviam criado a base
para o Bl que conhecemos hoje. Por outro lado, de acordo com Elena (2011), o termo
ja existia na década de 50 e foi citado pela primeira vez por Hans Peter, pesquisador
da IBM (International Business Machines Coporation), no artigo “A Business
Intelligence System”. Outros autores afirmam que o Bl data de muito antes disso,
quando os povos egipcios e persas ja utilizavam informagdes de comportamentos da
natureza, tais como posi¢cao das mares, periodo de chuvas e estiagens, para tomar
decisdes e gera valor para seus negocios.

Embora as referéncias do inicio exato do Bl sejam difusas, € importante
acompanhar a evolugédo desse segmento até o que conhecemos hoje e entender o
que ainda pode se conquistar.

De acordo com Turban (2009), no inicio dos anos 80, com o nascimento dos
sistemas de informagéo executivas, os negdcios comegaram a abranger relatdrios
mais dindmicos, contendo mais analises e previsdes, frente a um maior suporte de
recursos de computagado. Antes disso, Luhn (1958) cita também que os relatérios
precisavam ser impressos e a digitalizacdo da informacgao era um grande obstaculo.

O Bl obteve sua possibilidade de crescimento e melhoria a partir do surgimento
dos gerenciadores de banco de dados, aliado a evolugdo da capacidade de
processamento e do avango de mercado dos computadores pessoais (ELENA, C.,
2009). Neste contexto, Barbieri (2011) também traz uma perspectiva bastante

interessante. Ele explica que, na década de 80, os dados tiveram sua época de
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estrelato, porém ainda somente no campo tecnoldgico, com pouca integragdo aos
negocios. Desta forma, o autor atribui a internet a grande expanséo das ferramentas
e metodologias do Business Intelligence. A revolugdo dos dados proporcionada pela
internet foi, diferente da Revolugao Industrial, democratica, invasiva e de amplo
alcance. Ela permitiu o acesso a uma aldeia global, contendo uma infinidade de
informagdes. As empresas foram entdo induzidas a garantir a seus clientes e
consumidores maior qualidade, opgéao, velocidade e menor prego. Era necessario
entregar a informagao mais precisa aos tomadores de decisao.

As primeiras versdes de tecnologia de Business Intelligence, muitas vezes
denominada Bl 1.0, tinham interfaces mais complexas, com pouca facilidade de uso
dos clientes finais. Era preciso conhecimento de mecanismos computacionais para
manipulacdo das ferramentas, restringindo seu uso aos profissionais de TI. Os
executivos recebiam os relatérios com informacdes consolidadas, de modo que a
qualidade e velocidade da informacdo se tornavam reféns da relacdo entre
profissionais de diferentes areas. Os softwares eram desenvolvidos para uso local,
fora da nuvem, utilizando linguagens como Java, C++ e Visual Basic. Ja o Bl 2.0, tem
expandido seu publico alvo, abrangendo profissionais sem experiéncia em ciéncia de
dados ou sistemas de informacao. Além disso, as interfaces tém se tornado mais
simples e claras, prezando pela qualidade da informagdo, com migracdo de suas
atividades para o ambiente em nuvem, o qual permite colaboragdo mais interativa
entre equipes e facilidade no acesso. Esse movimento apresenta grande tendéncia
de intensificagdo com o intenso uso das tecnologias moveis, e 0 avango do movimento
denominado “Industria 4.0”.

O acompanhamento dessa nova tendéncia de mercado traz vantagens de
maior praticidade de uso, sendo possivel o acesso a informacao de qualquer lugar do
mundo, velocidade na tomada de decisdo, abertura para ambientes mais
colaborativos, integragdo com tecnologias de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de
Maquinas, etc. Entretanto, as barreiras que podem impedir o Bl de se fortalecer,
principalmente no ambiente industrial sdo o poder de processamento de servidores, o

armazenamento e a seguranga dos dados.
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3.1.3 Business Intelligence e a Cadeia de Valor

Toda organizagao tem sua visao voltada para criagao de valor, em busca de
vantagem competitiva, o que quer dizer que estdo em constante busca por
crescimento, maximizagao da qualidade de seus produtos, melhoria continua, reducéo
de custos e perdas, etc. Desta forma, na era da nova economia global, lideres
corporativos sdo cada vez mais pressionados a entregarem inovagao, diferenciacao e
desempenho. Para isso, investem em ferramentas de Bl pois entendem que a
informagéo tem peso significativo na criacdo de valor de seus negocios, a partir da
possibilidade do monitoramento e gestdo da performance, permitindo tomadas de
decisdo mais efetivas.

Para entender essa relagao, Steffine (2015) expde que a criagao de valor nas
organizagbes esta diretamente ligada a compreensdo dos interesses de seus
stakeholders, ou seja, dos individuos e grupos que podem afetar ou sdo afetados pelo
negocio (tais como investidores, funcionarios e clientes).

No entanto, essa criagado de valor é resultado direto de tomadas de deciséo
inteligentes e baseadas em fatos. Organizagdes que tomam decisdes rapidas e
assertivas estdo a frente de mercado e obtém vantagens, mesmo sobre grandes
corporacdes. O autor também destaca a mudancga de cenario corporativo no qual os
“‘grandes” dominavam sobre o0s “pequenos” para um universo onde os “mais rapidos”
dominam aqueles que nao o sao.

Desta forma, a efetividade das tomadas de decisdao requer informacgdes
corretas e relevantes. Isso quer dizer que, nem todo dado € importante no contexto
do Bl. O grande volume de dados disponiveis deve ser cuidadosamente filtrado,
tratado e analisado, para garantir que a informagdo gere conhecimento e,
consequentemente, acdes assertivas.

A Figura 1 resume a cadeia de valores resultante do Business Intelligence.
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Figura 1: Cadeia de Valores do BI
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Fonte: STEFFINE, 2015.

3.1.4 Ciclo da Informacgao e Arquitetura do Business Intelligence

Para compreender o ciclo da informagao e como ele funciona em um ambiente
de Business Intelligence, é necessario antes distinguir dados, informacdo e
conhecimento. Os dados sao a parte mais bruta, sao registros de acontecimentos,
especificacoes de produtos, etc. Sem o devido tratamento, dados nao representam
muito para uma organizagdo. A informagdo, no entanto, € a parte inteligente,
consolidada e precisa dos dados. O conhecimento sdo os insights para tomada de
decisdes, proporcionados pela informacao compilada dos dados. Um exemplo dessa
diferenciagao para um lojista seriam dados como: “Produto A, Marca M1, Parametros
P1; Produto A, Marca M2, Parametros P1; Produto A, Marca M2, Parametro P1”.
Como informagéao poderia ser concluido: “1500 unidades de Produto A vendidas em
um més, sendo 80% da quantidade total referente a Marca M1 e 75% do faturamento
total concentrado na Marca M2. Predicao de aumento de 20% nas vendas de M2 para
o préoximo més. ” O conhecimento extraido seria: “No més de janeiro é necessario

aumentar a produgdo de Produto A Marca M1”. Este simples exemplo ilustra as
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diferengas entre esses conceitos, enquanto que a Tabela 1 compara suas
caracteristicas.

Tabela 1: Comparacgao entre dado, informagéo e conhecimento

Dado Informagdao Conhecimento
Detalhe Consolidado Consolidado
Na i Prové insight
a0 a‘pina 2 Apoia a decisdo rov? |n.5|g >€
decisdo ideias
Operagao Gest3o Gestao
£ criado a partir de E criada a partir de E criado a partir de
o um conjunto de um conjunto de
uma transagao . -
dados informagdes

Fonte: BONEL, 2017.

Estando claro esses conceitos, € possivel definir o ciclo da informacéo,

ilustrado na Figura 2.

Figura 2: Ciclo da Informacao

Aquisacéo dos

dados l

Acompanhar
Resultados Geracdo da
Informacdo
Agdo Prover

Conhecimento

Fonte: BONEL, 2017.

¢ Aquisicdo de dados: essa € a etapa de coleta, na qual sao selecionados os
dados que serdao insumo para o processamento da informagao. Esses

dados originam-se no processo operacional da organizacao e deverao ser

armazenados em um sistema.
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Geragao da Informacao: esta etapa € composta por agrupamento dos
dados, excluindo aqueles que nao sao relevantes para o negdcio, ou para a
area de negocio foco da aplicagao

Prover conhecimento: construgdo de indicadores e métricas capazes de
fornecer analises para os tomadores de decisdo. As informagdes devem
estar acessiveis e dindmicas para a formagao de conhecimento.

Decisao: de posse do conhecimento gerado pela informagéo, € hora de
tomar decisdes relevantes para o negocio.

Acéo: resultantes das decisdes tomadas, para que iniciativas tenham efeito
na organizagao.

Acompanhar resultados: momento de mensurar o desempenho da
ferramenta e sua aplicabilidade. E preciso que os gestores estejam
utilizando o Bl como suporte para alavancar os resultados da empresa.
Portanto, nessa etapa € preciso rever 0os processos, encontrar possiveis

erros que possam estar reduzindo a qualidade da informacéao

O ciclo da informacéo é importante para compreender a arquitetura do Business

Intelligence, a qual é composta, segundo Turban (2009), por: um Data Warehouse

(DW) ou Data Mart (DM), a analise de negdcios, uma colegcao de ferramentas de

manipulacdo de dados, incluindo um data mining, um sistema de Business

Performance Management (BPM) e uma interface de usuario. Cada um desses itens

€ descrito a seguir.

3.1.4.1 Data Warehouse

E um banco de dados suporte para tomada de decisdo em formato mais

simples, com a possibilidade de manipulagcdo dos fatos. Um Data Warehouse é€,

portanto, um conjunto de dados orientados por assuntos, nao volatil, variavel com o

tempo e integrado. Essas caracteristicas fundamentais sdo descritas a seguir.

e Orientado por assuntos: os dados sao organizados por subcategorias
pertinentes a tomada de decisdo, proporcionando uma visdo mais
abrangente. Exemplo: vendas, produtos, clientes;
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e Integrado: o DW da suporte para diferentes fontes de dados e supera
discrepancias de unidades de medida e conflitos de nhomenclatura.

e Variavel no tempo: manter uma série temporal € importante para analisar
os dados ao longo do tempo, detectando tendéncia, variagdes, relagdes
de longo prazo, previsdes e comparagoes.

¢ Nao volatil: dados nao sao excluidos ou atualizados no Data Warehouse,

exceto se forem considerados incorretos ou obsoletos.

Um Data Warehouse € diferente de um banco de dados operacional, pois
armazena dados gerenciais, que contém em si informacdo util capaz de gerar
conhecimento. Para permitir consultas rapidas e eficazes durante o processo de
analise, o DW agrupa dados frequentes em formato de cubo multidimensional. Esse
modelo deriva da ideia que as informacdes se relacionam de maneira que podem ser
representadas como um cubo. O cubo pode ser fatiado, de modo que cada eixo
permite extrair visdes diferentes sobre a informacéo. A figura a seguir ilustra um

exemplo dessa caracteristica multidimensional.

Figura 3: Cubo da Informacéo
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Fonte: ANTONELLI, 2009.

Outra caracteristica importante € que os DW’s contém metadados, ou seja,

dados sobre dados, a fim de organiza-los e utiliza-los de maneira mais €eficiente.
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3.1.4.2 Data Mart

Os Data Marts possuem as mesmas caracteristicas de um DW, diferenciando
apenas o fato que se concentram em um assunto ou departamento especifico, um
subconjunto. Ele pode ser dependente, ou seja, criado a partir do Data Warehouse e
utilizando um modelo consistente e ja testado pela organizagdo, ou independente,
projetado para uma pequena unidade estratégica de negocios ou um departamento,
mas que nao deriva de um DW.

Para consolidar a diferenga entre DW’s e DM’s a Tabela 2 abaixo faz um

comparativo entre suas modelagens.

Tabela 2: Comparacgao entre Data Marts e Data Warehouse

Data Marts Data Warehouse
Nivel departamental Nivel corporativo
Alto nivel de granularidade Baixo nivel de granularidade
Pequena quantidade de dados historicos Grande quantidade de dados historicos

Tecnologia ofimizada para acesso de | Tecnologia otimizada para ammazenamento

consultas rapidas e geréncia de grandes quantidades de
dados

Cada area departamental possui suas | As estruturas s3o reconstruidas para um

caracteristicas especificas entendimento em nivel de corporacio

Fonte: RIBEIRO, 2005.

3.1.4.3 OLAP x OLTP

Dois conceitos muito utilizados em Bl sdo o “Online Analytical Processing”
(OLAP) e 0 “Online Transaction Processing” (OLTP). Embora os dois termos estejam
ligados a area da tecnologia de dados, seus propésitos sédo distintos. O OLTP é
voltado para operagdes, com bases de dados dindmicas, sendo capaz de gerar
relatérios atualizados, mas nunca uma base histérica. Ele esta voltado para a
organizacao e categorizacao de informagdes, de modo que possui alta velocidade de
manipulagéo de dados. Ja o OLAP esta voltado para analises, insights, permitindo que
0 usuario interaja com diferentes pesquisas. Seu foco € em nivel estratégico, tem
leitura otimizada, com alto nivel de sumarizacdo. E armazenado em DW'’s e sua
atualizagao é feita no momento de carga dos dados, sendo uma base histérica, nao

volatil. A Tabela 3 a seguir ilustra as diferengas entre os dois sistemas.
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Tabela 3: Comparagéo entre OLTP e OLAP.

OLTP OLAP
Voltado para operagées dia a dia Voltado para performance analitica
Baixa performance em consultas Alta Performance em consultas
Modelagem ramificada Modelagem simplificada (star)
Historico de operagdes inexistente Armazém de dados (Historico existente)
Volatil N3o volatil

Fonte: RIBEIRO, 2005.

Analisando os dois conceitos, ndo se pode dizer que um seja melhor que o
outro. Porém, no universo do Bl, as aplicagdes utilizam o modelo OLAP. A préxima
figura ilustra que os usuarios conseguem realizar transag¢des que alteram o banco de
dados no modelo OLTP, enquanto podem apenas realizar consultas no modelo OLAP,

razao principal da exclusividade do OLAP em sistemas para tomada de decisao.

Figura 4: Modelos OLTP e OLAP.

OLTP

OLAP

Fonte: ELIAS, 2019.

3.1.4.4 ETL (Extragao, Transformacgao e Carga)

De acordo com Barbieri, o processo de ETL baseia-se em 5 passos:
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e |dentificagdo da origem dos dados;

e Limpezas, ajustes, corre¢des de imperfei¢des;
e Padronizacio e correcao de variabilidades;

e Carregar dados para o DW;

e Atualizagdo do DW.

Processos de ETL sdo fundamentais em ambientes de Bl, pois proporcionam
dados de qualidade para os DW’s e DM’s. Desta forma, ele deve ser manutenivel e
escalavel, admitindo a escolha do momento de execugéo de suas etapas. Ele permite
a consolidacdo de dados oriundos de fontes externas diferentes, unificando e
aplicando regras comuns que agreguem valor e gerem conhecimento para a

organizacéao. A Figura 5 abaixo apresenta o esquema.

Figura 5: Processo de ETL.
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3.1.4.5 Data Mining

Data Mining significa exploragdo de dados e deriva da concepcao de
identificacdo de padrdes nos dados operacionais, ou derivados de um DW ou DM. De

acordo com Turban (2009):

“Data Mining é um processo que usa técnicas estatisticas, matematicas, de
inteligéncia artificial e de aprendizagem automatica para extrair e identificar
informacgdes Uteis e conhecimento subsequente de dados”.

Estdo incluidas as tarefas de extracdo de conhecimento, arqueologia e
exploracao de dados, processamento de padroes, limpeza de dados irrelevantes, etc.
Os principais modelos de Data Mining s&o:

e Modelos simples: consultas baseadas em SQL, processamento analitico
online (OLAP);

e Modelos intermediarios: regresséao, arvores de decisdo, agrupamento;

¢ Modelos complexos: redes neurais

De maneira geral, classifica-se o Data Mining em trés grandes vertentes:

o Estatistica: € o pilar mais antigo e consolidado do Data Mining, sendo a
base para a maioria das analises a nivel de usuario.

e Inteligéncia Artificial: construida a partir de fundamentos heuristicos,
fundamenta atuar de maneira semelhante ao pensamento racional
humano na resolucéo de problemas estatisticos.

e Machine Learning: € composto pela combinagcédo da estatistica com a
fundamentacado heuristica, no qual os computadores aprendem com
base em dados, automatizando o reconhecimento de padrdes
complexos.

Observa-se, portanto, a grande importancia do Data Mining, sobretudo na era
da Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquinas, conquistando espaco de
mercado e tornando-se pega sucesso e sobrevivéncia das organizagdes na era da

informacéo.
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3.1.5 Aplicagoes de Bl nas organizagoes

sequir:

As organizagdes utilizam o Bl com objetivos especificos, alguns descritos a

Mensuracdo: recebendo entradas de dados referentes a itens de
controle do processo empresarial, as aplicagdes podem trabalhar com
indicadores por meio destes dados;

Analise: por meio dos dados, analises sao geradas, buscando
tendéncias e conhecimento significativo;

Relatérios: com o uso de Bl, a geracao de relatérios personalizados €
um processo muito mais rapido e facil, substituindo planilhas e
programas de texto.

Colaboracéo: relatérios podem ser criados e editados em nuvem, em um
ambiente  colaborativo, permitindo participagdo de diversos

colaboradores, sem exigir que estejam trabalhando no mesmo ambiente.

As aplicagbes de Bl na atualidade atingem os trés niveis hierarquicos:

estratégico, tatico e operacional, sendo este ultimo uma novidade no mundo dos

negocios. A atuacio nesses niveis deve ser integrada, de modo que o Bl estratégico

da dinamica ao Bl tatico e direciona o operacional. Este primeiro nivel é focado no

monitoramento do desempenho e tem como objetivo impulsionar a performance geral

da organizagao. Nesse segmento trabalha-se com indicadores e mapas estratégicos,

voltados para longo prazo. Ja o Bl analitico busca a identificacdo e resolucdo de

problemas que podem impactar os indicadores de desempenho, dirigindo as

iniciativas operacionais. Este &, portanto, focado em dominios da organizacéo, tais

como areas de marketing, vendas, etc. Por fim, o operacional da autonomia aos

funcionarios a buscarem solug¢des imediatas, automatizando processos e atuando no

curto prazo. A Tabela 4 reune as principais caracteristicas descritas dos trés niveis.
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Tabela 4: Caracteristicas do Bl em seus diferentes niveis.

Caracteristica BI Estratégica BI Titica BI Operacional
Foco principal do Atingir as metas empresariais em  Analisar dados; entregar relatérios  Adnunistrar operagdes do dia a dia
negécio longo prazo com relagio a atingir metas
Principais usuirios Executrvos, analistas Executivos, analistas, gerentes de  Gerente de setor
setor
Meétricas Meétricas sio um mecanismo de Meétricas sio nm mecanismo de Métricas sio individualizadas para
feedback para companhar e Jfeedback para companhar e que o gestor de cada linha possa
entender como a estratégia esta entender como a estratégia esta obter insight sobre o desempenho
progredindo e quais ajustes progredindo e quais ajustes de seus processos de negocio
precisam ser planejados precisam ser planejados
Prazo Mensal. tnmestral, anual Diano, semanal, mensal Imediatamente, deniro do dia
Tipos de dados ou  Historico, preditivo Historico, preditivo Em tempo real ou quase em tempo
usos real

Fonte: BOTELHO E FILHO, 2014.

Estes trés niveis carregam consigo diferentes formas de tomada de decisdes.
No nivel estratégico, as decisdes sao de alto valor e realizadas de maneira individual,
com baixa frequéncia. Decisdes de nivel tatico sdo de médio valor, possuindo maior
volume e frequéncia, enquanto as operacionais sao de alto volume em uma pequena
escala de tempo, apresentando baixo impacto quando analisadas separadamente,
porém diretamente ligadas ao objetivo central da organizagdo quando observadas em
conjunto. A Figura 6 mostra a curva que ilustra a relagao entre o numero de decisdes

e o valor destas para o negocio.

Figura 6:Relacdo de numero de decisdes versus o valor das decisbes para o negécio.
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Fonte: GUEDES, 2013.
O projeto proposto neste trabalho tem seu direcionamento muito voltado para

o nivel operacional e tatico, sendo o operacional de maior desafio, uma vez que exige
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uma estrutura de automacao, coleta e armazenamento de dados capaz de entregar a

informagéao muito proxima do tempo real.

3.1.6 Self-Service Bl

Self-Service Bl é uma forma de autosservico que dispensa profissionais
especializados em sistemas de informagao, permitindo que usuarios comuns sejam
capazes de desenvolver toda a estrutura de uma aplicagdo. Ferramentas de Self-
Service Bl sdo totalmente intuitivas e desenvolvidas para que qualquer usuario seja
capaz de criar analises personalizadas em pouco tempo. Sua construgao permite que
nao seja necessaria toda a arquitetura de Bl descrita anteriormente e, assim, usuarios
comuns de pequenas organizagdes, ou mesmo empreendedores individuais sejam
capazes de disfrutar dos beneficios da ferramenta. Planilhas de Excel e arquivos de
texto podem ser conectadas como fonte de dados.

Além disso, o custo de licenciamento de solugdes em Self-Service € muito
menor, os aplicativos podem ser baixados e testados em versao teste e libera os
profissionais de Tl para um trabalho mais efetivo e especializado para a organizagao.
Desta maneira, a escolha de uma solugdo como esta pode ser de bastante sucesso

para o ambiente de negdcios.

3.1.7 Solugodes de Bl de mercado

Existem hoje no mercado diversas solugbes de tecnologia de Business
Intelligence disponiveis, as quais oferecem aos profissionais diversas possibilidades
para projetos integrados no setor. Para uma boa escolha na hora de adquirir uma
destas solugdes € importante levar em consideragao a velocidade de processamento
de dados, estabilidade de performance, facilidade de uso e custo-beneficio.

A Figura 7 é conhecida como Quadrante Magico e ilustra o posicionamento das
solucdes de mercado mais relevantes. Esse quadrante é proposto pela Gartner Group
e representa uma avaliacdo das capacidades destes produtos. Seu eixo horizontal
representa a amplitude da visdo da empresa em relagido a tecnologia, enquanto que
0 eixo vertical a sua capacidade de entrega do que se propde. A Gartner define que
os lideres possuem alta visdo de inovacdo, criando valor para seus clientes e

possibilitando facil aplicagao.



Figura 7: Quadrante Magico das solugdes de Bl de mercado.
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Os dois maiores lideres destes produtos sdo apresentados a seguir, para

conhecimento das principais ofertas de solu¢des de Bl atuais.

3.1.7.1 Microsoft Power Bl

A Microsoft é lider no ranking de avaliagdo da Gartner por 12 vezes

consecutivas, sucesso que se deve ao forte investimento que a plataforma aplica ao

produto. O produto foi lancado em 2015 e conta com diversas funcionalidades tais

como servigo para Desktop, nuvem e suporte para smartphones. A ferramenta pode
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ser utilizada na sua versao gratuita, Power Bl Desktop, ou nas suas funcionalidades
pagas, Power Bl Pro e Power Bl Premium. A versao Pro é de custo reduzido e traz a
proposta de um 6timo custo-beneficio para implantar o Bl no ambiente organizacional.
A maior proposta é trazer inovagado rapida e orientada ao usuario, aléem de
atualizagdes constantes de software que melhoras os recursos e as funcionalidades
do programa. Essas atualizagdes s&o resultados de insights e inputs da propria
comunidade usudria da ferramenta, por meio de seu blog de aprendizado. E
importante lembrar que o Power Bl € uma proposta de self-service Bl, ou seja, o
autosservico, no qual o usuario comum € capaz de criar seu desenvolvimento em Bl

sem a necessidade de profissionais especializados na area.

Figura 8: Microsoft Power Bl
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Fonte: Microsoft, 2019.

Em suma podemos destacar como vantagens do Power BI:
e Possibilidade de conexao a fontes de dados variadas;
e Facil integracdo com diferentes dispositivos tais como computadores
pessoais, tablets e smartphones;
e Servico em nuvem que permite o desenvolvimento colaborativo;
e Custo reduzido para versao Pro;

e Visuais customizaveis, tratamento de dados simplificado;
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e Suporte para mapas tridimensionais.

Suas desvantagens s&o:

e Dependéncia de um bom recurso de processamento de dados;

e Desempenho para grandes volumes de dados ainda incipiente;

e Funcionamento modular demanda tempo para entendimento de cada
parte do todo;

e Erros em consultas podem causar problemas em todo o restante do
ambiente;

e Agendamento de reports, atualizacdo automatica e notificagdes

personalizadas ainda pouco desenvolvidas.

Tendo em vista os pros e contras apresentados, o Power Bl foi escolhido para
o desenvolvimento da ferramenta de Bl apresentada neste trabalho. Suas principais
funcionalidades sao explicadas posteriormente, integrado aos objetivos centrais do

projeto.

3.1.7.2 Tableau

Logo apés o Power Bl, o Tableau € uma das ferramentas apontadas como mais
poderosas no mercado de Bl. E uma das mais utilizadas no mundo, famosa por sua
otima capacidade de visualizagdo de dados. Foi lancada em 2003, anterior a sua
concorrente Microsoft, o que Ihe possibilitou vantagem competitiva de lideranga por
uma década antes do langamento do Power Bl. Seu maior diferencial quando
comparado ao Power Bl é sua robustez. O Tableau ndo é uma ferramenta para
somente visualizacao de relatorios, oferecendo suporte maior para grandes volumes
de dados. Sua implantacédo é simplificada, porém nao tanto quanto o Power Bl, que
oferece a possibilidade de criar um dashboard interativo em minutos. Com relagao a
andlise de dados, o Tableau possui vantagem em fornecer recursos extensivos,
permitindo analise de tendéncias, muito voltado para profissionais de Data Science.
Além disso, o custo de licenga do Tableau pode chegar em até dez vezes mais que o
Power BI, impeditivo para pequenas e médias empresas iniciantes na area de

inteligéncia de dados.
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Figura 9: Tableau
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Fonte: Tableau, 2019.

Para concluir a comparacdo entre essas duas solucbes a Tabela 5 compila as

vantagens de cada um deles:

Tabela 5: Power Bl x Tableau

item Power Bl Tableau
2013 2003
Dashboards e Visualizagdes ~ Andlise de Dados
[Custo 0000000000 | Baixo Alto
W Técnicos / Nao-técnicos Analistas
Baixo Alto

Escalabilidade (com grandes conjuntos Boa Kby bos
de dados

Rigido Flexivel
Saas Flexivel
Funcionalidades em Geral Bom Muito bom

Fonte: MATOS, 2019.
3.1.8 Futuro do BI

Toda a fundamentacédo tedrica exposta neste capitulo permite concluir que o
Business Intelligence tem interface cada vez maior com tecnologias e inovagdes que
vém crescendo e ganhando forga no mundo corporativo. Em um cenario em que é
preciso aumentar a velocidade e a assertividade das tomadas de decisao, utilizar a

tecnologia dos dados é chave para o sucesso organizacional, ampliando vantagem
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competitiva de mercado. O Bl tem acompanhado essa tendéncia e integrado fungdes
inovadoras as suas aplicagbes. Os programas mais modernos de Bl integram o
Machine Learning para reduzir o volume de dados que nao agregam decisdes
assertivas, uma vez que, a medida que os dados sao inseridos, os algoritmos se
adaptam e otimizam as analises, liberando tempo para os usuarios pensarem mais
estrategicamente e menos analiticamente.

Outro exemplo disso é a utilizacdo de Processamento de Linguagem Natural
(PNL) na extragdo de dados nao estruturados da linguagem escrita ou falada,
computando-os e apresentando respostas aos usuarios antes mesmo que as
perguntas sejam feitas. Além disso, o aumento da forga da IoT (Internet of Things),
uma tendéncia da tecnologia dos dados integrada com as aplicagdes em nuvem,
marca um avango enorme na producéao, coleta e visualizagado dos dados. Outro fator
importante sera o aumento do uso do Self-Service Bl, retirando a necessidade de
profissionais qualificados tecnicamente em ciéncia de dados ou sistemas de
informacéo.

Pesquisas mostram que as organizagdes deverdao utilizar o Business
Intelligence se desejarem aumentar seus lucros e receitas. Essa realidade é
confirmada pelo crescente aumento dos investimentos ao redor do mundo. A previséo
para 2020 é que o Bl alcance os U$26,7 bilhdes, representando um crescimento anual
de 8,4%, com a entrada em massa de bancos, seguradoras, varejistas, empresas de
Tl e telecomunicacgdes.

Toda a expectativa sobre o Bl para o futuro acarretara em mudangas em toda
a organizacao, seja no fluxo de tomada de decisdes, seja na capacitagao de pessoas,

ou na forma como os processos sao conduzidos.
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3.2 Machine Learning

3.2.1 Conceitos

O termo Machine Learning é outro muito utilizado para abordagens diferentes,
em contextos diversos, principalmente no momento atual em que a disseminacao da
aposta nesta tecnologia esta em alta. Uma definicdo bastante interessante, apontada
como primeira apari¢ao do termo, diz tratar-se de um campo de estudo que possibilita
que computadores aprendam sem serem explicitamente programados (Samuel, A.,
1959).

Da definicdo em portugués, Aprendizado de Maquinas, é considerado em
varios estudos como uma subarea da Inteligéncia Artificial que, conforme explica
Goodfellow et al.(2016), procura prover conhecimento aos computadores por meio de
dados, observagdes e interagcbes com o mundo.

Entretanto, para compreender bem o que & esta ciéncia, o conceito mais

direcionado seria, de acordo com Tom Mitchell (1997):

“Um programa aprende com a experiéncia E em relagdo a uma determinada
tarefa T e uma medida de desempenho P, se 0 seu desempenho na tarefa T,

medido por P, melhora com a experiéncia E.”

Desta maneira, o conhecimento adquirido pelas maquinas deve ser capaz de
ser generalizado para novas situagdes, ou seja, novos dados, ainda nao conhecidos.
Para tal, os dados utilizados no treinamento da maquina devem ser suficientemente
representativos, ndo contendo ruidos e valores incompativeis com a situacdo de
aprendizado.

Em concordancia a estes conceitos, o principal objetivo das técnicas que
Machine Learning sdo o entendimento e aplicagdo de métodos utilizando algoritmos
capazes de realizar tarefas automaticamente sem assisténcia humana. Seu maior
foco é o desenvolvimento de programas capazes de se adaptarem a exposicao de
novos dados.

Desta maneira, as principais vantagens do Aprendizado de Maquinas sao:

e Capacidade de aprendizado e melhoria com seus proprios erros;
e Velocidade de andlise e resultados;
¢ Melhoria na gestao de dados;

e Permite automatizagao de processos;
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e Apresenta solugdes para problemas reais, tais como analise de riscos
em ambiente de trabalho;

e Reduz custos, uma vez que fornece informagdes reduzidas de erros,
evitando desperdicios, melhorando desempenhos, etc;

Diversas pesquisas endossam tais vantagens ao apontar o Aprendizado de
Maquinas como grande tendéncia de inclusdo nas empresas nos proximos anos, em
conjunto com as areas de Business Intelligence, Big Data e Internet das Coisas. Nos
ultimos anos tém se observado uma crescente utilizagdo das técnicas de Aprendizado
de Maquinas para a analise do comportamento de consumidores, aplicando sugestoes
de produtos para compra e entregando estratégias de marketing e vendas muito mais
eficazes.

Apesar das inumeras aplicagdes e vantagens descritas, Machine Learning
ainda enfrenta algumas dificuldades para sua consolidagao efetiva, tais como:

e Disseminagdo de informacbes distorcidas e enviesadas sobre as
técnicas de Machine Learning, denegrindo o real potencial dessa area;

¢ Grande volume de dados disponivel com baixa qualidade, apresentando
ruidos e com grande necessidade de tratamento;

e Caréncia de profissionais capacitados na area;

e Utilizacdo de dados nao relacionados a area de estudo e aplicagdo do
Aprendizado de Maquinas;

e Falta de planejamento na implantagao de projetos;

e Rejeicdo a novas tecnologias por parte das equipes de trabalho nas
empresas.

Baseado nos conceitos apresentados e no projeto desenvolvido, para este
trabalho, Aprendizado de Maquinas € abordado como um conjunto de técnicas de
criacao de algoritmos capazes de aprender padrdes e criar modelos a partir de dados,
e realizar descrigdes e predigdes sobre valores desconhecidos, gerando aplicabilidade

para solucao de problemas.

3.2.2 Histoérico do Aprendizado de Maquinas

Embora o termo Machine Learning esteja em seu auge, o conceito de
Aprendizado de Maquinas associado com a capacidade de detectar automaticamente
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padroes nos dados remete sua existéncia desde os anos 50, periodo em que diversos
meétodos estatisticos e matematicos foram aprimorados no meio académico. Foi nesta
década que Arthur Samuel, cientista da IBM (International Business Machine), langou
0 primeiro programa de aprendizado para jogo de damas, o qual melhorava seus
algoritmos a medida que jogava, estudando movimentos e propondo estratégias
vencedoras , incorporando os aprendizados ao seu escopo. Neste mesmo periodo,
surgia também o Perceptron, criado por Frank Rosenblatt. Trata-se de um tipo de rede
neural que introduziu os conceitos em termos matematicos e permitiu o avango dessas
técnicas para o que conhecemos hoje.

Ja nos anos 60 surgiram os primeiros modelos de reconhecimento de padrdes,
com técnicas como a de utilizagcdo de métricas de distdncia Euclidiana, muito
utilizadas até hoje em Aprendizado de Maquinas.

O inicio do despontamento do Aprendizado de Maquinas aconteceu de fato na
década de 90, quando os algoritmos passaram a ser aplicados em conjunto com
técnicas de Data Mining, em aplicagcbes Web, desenvolvendo avangos numerosos
para essa ciéncia. A partir dai, novas formas de avaliar o desempenho dessas técnicas
também passaram a ser utilizadas, estimando a precisao dos algoritmos.

Em suma, é possivel compreender que, apesar de seus conceitos ndo serem
recentes, o Aprendizado de Maquinas alcangou crescimento significativo apenas nas
ultimas décadas, com a possibilidade oferecida pelas novas tecnologias, pela internet
e pela melhoria continua na capacidade de processamento das maquinas. O que se
pode apontar € que essa area apresentara ainda mais éxito, com o aperfeicoamento

de algoritmos e surgimento de profissionais ainda mais habilitados.

3.2.3 Tipos de Aprendizado de Maquinas

Conforme sera detalhado posteriormente, existem diversos tipos de algoritmos
de Machine Learning, de modo que uma classificagdo usual é baseada nos seguintes
critérios:

e Existéncia de uma supervisdo humana no treinamento ou nao:
Aprendizado Supervisionado, Nao Supervisionado,

Semisupervisionado ou Aprendizado por Reforgo;
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¢ Possibilidade de aprendizado incremental online ou ndo: Aprendizado
online ou por batelada;

e Comparagao de novos dados com dados conhecidos, ou deteccédo de
padroes nos dados de treinamento, criando um modelo preditivo:

Aprendizado baseado em instancia ou modelo.

Os parémetros apresentados nédo séo exclusivos, isto €, um mesmo algoritmo
pode ser classificado com tais critérios combinados. Os detalhes de cada um desses

tipos sdo apresentados a seguir.

3.2.3.1 Aprendizado Supervisionado e Nao Supervisionado

No aprendizado supervisionado, o conjunto de dados de treinamento inclui a
solugdo desejada, chamada de “label”’, ou em portugués, “rétulo”. Esse caso € muito

aplicado em classificagdes e regressdes. A Figura 10 ilustra esse conceito.

Figura 10: Exemplo de Aprendizado Supervisionado.
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Fonte: GERON, 2017.

Exemplo disso s&do algoritmos para filtros de spam em e-mails: um
agrupamento de dados referentes a varios e-mails classificados ou ndo como spam é
fornecido ao treinamento, e espera-se classificar novos e-mails. Outro exemplo seria
a predicao do valor de carros, de acordo com caracteristicas, como ano de fabricacao,
quilometragem, marca, etc, em que o algoritmo de treinamento recebe um conjunto
de dados contendo tais caracteristicas e seus rotulos (precos).

Os algoritmos de Aprendizado Supervisionado mais importantes séo:

e Regressao Linear;
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e Regressao Logistica;

e K-vizinhos mais Proximos;

e Maquinas de suporte Vetorial (SVM’s — Support Vector Machines);
e Arvores de Deciséo;

e Redes Neurais Atrtificais.
Por outro lado, com relacdo ao Aprendizado Nao Supervisionado, ndo ha uma
inclusdo do rétulo no conjunto de dados de treinamento, conforme mostra a

Figura 11.

Figura 11: Exemplo de Aprendizado N&o Supervisionado.
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Fonte: GERON, 2017.

Deste modo, no Aprendizado Nao Supervisionado o computador precisara
identificar perfis nos dados, encontrando uma representag¢ao mais informativa, simples
e condensada. Um exemplo muito utilizado nos dias atuais € a recomendagao de
séries, filmes e musicas nos aplicativos e plataformas de entretenimento, baseada em
perfis de utilizacdo do usuario.

Alguns dos algoritmos de Aprendizado Nao Supervisionado:

e K-Nearst Neighbors (K-Médias);

e Clusterizagao Hierarquica;

e Expectativa-Maximizagao;

e Maquinas de Bolstzman

e T-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding).

Paralelamente a esses conceitos, alguns algoritmos podem apresentar os dois

comportamentos, contendo um grande volume de dados nao supervisionados e
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alguns contendo seus respectivos rétulos supervisionados. E o caso do aplicativo
Google Photos, no qual o usuario faz o upload de varias fotos, o sistema € capaz de
automaticamente reconhecer que uma mesma pessoa aparece em fotos diferentes,
com outras pessoas, realizando uma clusterizacdo destas informagdes.
Posteriormente, o usuario alimenta o sistema dizendo em apenas uma foto quem é
aquela pessoa, dando a capacidade de o algoritmo classificar todas as outras. Este

esquema é representado na Figura 12.

Figura 12: Exemplo de Aprendizado Semisupervisionado.
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Fonte: GERON, 2017.

Por fim, o Aprendizado por Reforgo pode ser caracterizado como um sistema
de recompensas, em que a maquina observa as circustancias, toma diversas acgoes,
recebendo uma pontuacédo para cada uma delas. Esse aprendizado é derivado da
aprendizagem por refor¢o estudada pela area de psicologia, em que uma recompensa
ou penalidade é dada a um agente, dependendo da decisdo tomada. Ao longo do
treinamento, espera-se que o0 agente saiba qual a acdo que gera mais recompensas

e menos penalidades. Esse esquema é mostrado na Figura 13.
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Figura 13: Exemplo de Aprendizado por Reforco.
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Fonte: GERON, 2017.

3.2.3.2 Aprendizado Online ou por Batelada

A capacidade de o sistema aprender incrementalmente, conforme novos dados
sdo inseridos no conjunto de treinamento, ou por lotes também €& importante. No
aprendizado por lotes, ou batelada, a quantidade de dados é grande e, com isso, é
necessario que o treinamento seja feito off-line, uma vez que necessitara de maior
capacidade de processamento e tempo. Desta forma, o processo de treinamento,
validacdo e carregamento do algoritmo pode ser feita de forma automatica,
substituindo o modelo anterior. As restricdes para este tipo sao, portanto, em sistemas
que apresentam mudancas frequentes, com fluxo de dados constante, e para
aplicagdes com fortes restricdes de recursos de armazenamento e processamento.

Entretanto, existe um tipo de aprendizado, chamado de Online, em que 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 mudancgas rapidamente. Além disso, é ideal para grandes
volumes de dados, com poucos recursos computacionais: o algoritmo carrega parte
dos dados, executa um passo de treinamento e repete o processo até que todos os
dados sejam comtemplados. Esse fluxo € ilustrado na Figura 14, a seguir.
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Figura 14: Aprendizado Online.

e ]
L fas B
C-hclp inta

Launch!
;. ©

Evaluale
solution

*Lots" of data plecas

Siudy the Train onling
problem 7| ML algorithm

?

Analyze |
armrs s
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Um tépico importante para o Aprendizado Online é a taxa de aprendizado, ou
seja, o quao rapido o sistema deve se adaptar as mudangas do conjunto de dados.
Se a taxa de aprendizado for muito alta, o sistema ira se adaptar rapidamente, porém
tera uma tendéncia a esquecer-se dos dados mais antigos. Por outro lado, baixa taxa
de aprendizado significara em uma adaptacgéao lenta, porém com menor sensitividade
a ruidos e dados nao representativos. Uma comparacido entre esses dois tipos é

representada na Figura 15.

Figura 15: Comparativo entre Aprendizado Online e por Batelada.
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3.2.3.3 Aprendizado baseado em Instancia ou Modelo

A ultima forma de classificar um Aprendizado de Maquinas é observando a
forma como este cria generalizagdes, ou seja, depois de um numero de treinamentos,
0 sistema precisa ser capaz de generalizar em dados novos.

Uma aprendizagem baseada em Instancia € aquela em que o algoritmo mede
a similaridade dos novos dados com o conjunto de treinamento. No caso do exemplo
do filtro de spam em caixas de e-mail, o sistema identifica atributos como numero de
palavras em comum em e-mails que foram classificados como suspeitos, de modo
que quanto mais proximo desse valor, maior sera a probabilidade do novo e-mail ser
de fato um spam. A Figura 16 mostra o uso da similaridade como base da aprendizagem

baseada em instancias.

Figura 16: Aprendizado baseado em instancias.
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Ja o aprendizado baseado em modelo, ilustrado na Figura 17, € aquele em
que todas as suposi¢des sobre o dominio do problema podem ser explicitas por uma
equacao matematica que representa o sistema. Neste tipo sdo utilizadas as

regressoes.
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Figura 17: Aprendizado baseado em modelo.
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3.2.4 Composicao basica de um algoritmo de Aprendizado de Maquinas

Ao observar os algoritmos tradicionais, € possivel concluir que sdo compostos
por um conjunto de regras, capazes de generalizar uma grande gama de
possibilidades de atributos para os dados do problema a ser tratado, conforme ilustra
a Figura 18 a seguir.

Figura 18: Esquema geral de um algoritmo tradicional.
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Fonte: Adaptado de GERON, 2017.

No entanto, se o problema for complexo, pode-se utilizar de dados histéricos
para entendé-lo melhor. Estudar o problema e aplicar todas as regras viaveis para a

resolucao do problema pode ser uma tarefa complexa, quando nao impossivel. Desta
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maneira, a abordagem de um aprendizado de Maquinas se faz necessario. Aqui, 0

foco sera estudar os modelos que melhor se encaixam para a resolugéo do problema,

testar e analisar os erros, melhorando a abordagem a cada nova interagao. A Figura

19 resume este esquema.

Figura 19: Esquema geral de um algoritmo de Machine Learning.
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Fonte: Adaptado de GERON, 2017.

3.2.5 Modelos de Aprendizado de Maquinas

Quando se trata de modelos de Aprendizado de Maquinas, existem trés

principais: Aprendizagem Preditiva, Descritiva ou Hibrida. A Figura 20 a seguir ilustra

essa divisao.

Figura 20: Modelos de Aprendizado de Maquinas.
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Fonte: Autor, 2019.
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A analise preditiva é indicada para prever comportamentos e resultados. Com
base em dados historicos, o algoritmo trabalha buscando padrbes e variagbes com o
objetivo de determinar um comportamento ou classe. Na aprendizagem preditiva o
programa € capaz de induzir um conceito a partir de um conjunto previamente
conhecido e rotulado com suas respectivas classes. Se este rétulo € um numero real,
trata-se de uma regressao. Mas, em contrapartida, se este rétulo € procedente de um
conjunto finito e ndo ordenado, entao é o caso de uma classificacdo. A diferenga entre

estes dois modelos € ilustrada na Figura 21 a seguir.

Figura 21: Comparativo entre modelos de classificagdo e regresséo.
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Fonte: SILVA, 2018.

Conforme sera exposto e explicado no capitulo de desenvolvimento deste
trabalho, o modelo de classificagao foi definido como ideal para a solugao proposta no
projeto. A Figura 22 mostra uma abordagem genérica para a construgdo de

classificadores.
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Figura 22: Aprendizagem preditiva.
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Fonte: TAN, STEINBACH, KARPATNE & KUMAR, 2005.

Ja a analise descritiva busca a compreensdo de dados do momento atual,
trabalhando com valores historicos para gerar um panorama do que esta acontecendo
no tempo corrente. Trata-se de uma étima maneira de visualizar e agrupar dados. Por

nao contemplar o escopo deste trabalho, ndo sera detalhado este modelo.

3.2.5.1 Classificagdo K-NN

O modelo de classificagdo K-Nearst Neighbors (K-NN) foi um dos primeiros a
serem desenvolvidos na area de Aprendizado de Maquinas. Apesar de requerer
grande esfor¢o computacional, € um dos mais utilizados para reconhecimento de
padroes. Trata-se de um modelo baseado em instancias, que utiliza do critério de
similaridade por medidas de distancia no espaco multidimensional dos dados,
usualmente a disténcia Euclidiana.

O modelo de treinamento contém todos os parametros e seus respectivos
rétulos. Quando novos dados séo carregados, séo calculadas as distancias entre as
observagdes, para que as mais proximas sejam selecionadas, e a classe determinada.
Na Figura 23 é possivel visualizar essa dinamica: um novo exemplo a ser classificado
€ inserido, as distancias das observagdes sdo estimadas e, por meio de calculos e da

definicdo do numero de vizinhos, a classe é determinada.
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Figura 23: Exemplo de funcionamento do modelo K-NN.
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Fonte: NALANI, 2018.

A distancia Euclidiana é definida como:

k
Dist,X) = | ) M=% (D
i=1
Onde X; e X, sao vetores de atributos.

Na classificagdo 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
sera o valor de K.

Trata-se de um modelo caro computacionalmente, pois exigira uma boa
capacidade de processamento para sistemas com grande volume de dados. Outra
desvantagem € que sua velocidade pode ser lenta, uma vez que todas as distancias
necessarias devem ser calculadas. No entanto, o K-NN supera uma grande variedade
de modelos pela sua acuracia, por se tratar de um modelo de reconhecimento de

padrdes bastante poderoso.

3.2.6 Desafios na Implementacao de Algoritmos de Aprendizado de Maquinas
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A implementacdo de algoritmos de Machine Learning requer uma série de

cuidados, para que ndo haja desperdicio de tempo e recursos em estratégias

ineficientes que ndo agregam nenhum tipo de valor ao negdcio. A seguir sao

apresentados os principais riscos a efetividade das solugdes em aprendizado de

maquinas:

Quantidade Insuficiente de dados para treinamento do algoritmo: caso nao
sejam fornecidos grandes volumes de dados, néo havera reconhecimento de
padroes suficiente para determinagao de classes e rétulos nos dados futuros.
Até mesmo problemas simples exigem grandes quantidades de dados;

Dados nao representativos: o algoritmo deve ser capaz de criar
generalizagdes, de modo que se for alimentado com dados que nao representa
0 conjunto, essa capacidade sera arruinada. Os dados para treinamento do
algoritmo devem ser amplos e representar uma boa parte do universo de
possibilidades para o problema representado;

Dados sem qualidade: se o conjunto de dados estiver repleto de outilers,
ruidos, valores nulos ou zerados, a capacidade de aprendizado do algoritmo
sera comprometida. Por isso € tdo importante a etapa de limpeza e extracéo
dos dados;

Variaveis irrelevantes: o uso demasiado de variaveis em modelos preditivos
e descritivos atrapalha o desempenho de aprendizado do algoritmo. Deve-se
selecionar apenas as variaveis que realmente influenciam no processo,
trabalhando para melhorar a sua usabilidade com a descoberta de novas
variaveis, e nao incrementando todas ao dataset;

Overfitting dos dados de treinamento: se o modelo for muito complexo para
a quantidade de dados efetivos e ruidosos, a generalizagao sera tdo grande
que nao ira representar o sistema. Sera necessario reduzir a quantidade de
variaveis, adquirir mais dados, remover ruidos e outliers, ou seja, dados que se
diferenciam drasticamente dos demais do conjunto;

Underfitting dos dados de treinamento: de maneira oposta ao anterior,
ocorre quando o modelo é simples demais para o entendimento da estrutura
dos dados. Para resolver esse problema € necessario selecionar um modelo
mais complexo, com mais parametros, selecionar variaveis com maior relagao

ao problema e reduzir as restricbes do programa.
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3.2.7 Validagoes e Testes

Escolhido o modelo a ser implementado e tomando os devidos cuidados para
aplicagao dos métodos, incluindo o pré-processamento dos dados, é preciso avaliar o
desempenho do classificador desenvolvido. Uma forma de se mensurar € observando
a taxa de erros, ou seja, o percentual de acertos da classe determinada pela
quantidade de predigdes realizadas. Para realizacdo desta validacido experimental,
pode-se utilizar um método de particao dos dados disponiveis em dois subconjuntos,
sendo um de treinamento e o outro de teste. Esta maneira € denominada Hold-out, e
tipicamente utiliza dois tergos das observagdes como treinamento e o restante como
teste, sendo as medidas de desempenho aplicadas neste ultimo. Outra maneira de
realizar essa divisdo € a chamada Validagdo Cruzada (ou k-Fold Cross Validation),
em que os dados séo segregados em K subconjuntos, de tamanho aproximadamente
iguais, de modo que treinamento e testes sdo realizados K vezes.

Para validagao, utiliza-se os conceitos de acuracia, precisao e sensibilidade.

Ela pode ser definida utilizando as seguintes medidas:

Verdadeiro Positivo (VP): numero de observagdes corretamente classificadas

como positivo;

e Verdadeiro Negativo (VN): numero de observagdes corretamente classificadas
como negativo;

e Falso Positivo (FP): numero de observagdes erroneamente classificadas como
positivo;

e Falso Negativo (FN): numero de observacdes erroneamente classificadas

como negativo;

N: numero total de observacdes classificadas.

Sendo assim, a acuracia é expressa como:
VP 4VN
Acuraci a= N (2)

Ja a precisdao mede a taxa de acertos entre as observacdes classificadas como

positivas, podendo ser definida como:
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Preci io = — - 3
CLRO= Yp yFP ®

A sensibilidade, ou também chamada de Recall, € a taxa de acertos de observacoes

positivas corretamente classificadas:

R vp
Sensibilidade VP T FN (4)

O F1-Score busca uma média harménica entre precisao e recall:
2 * Preci $io * Sensi bi | iadle

F1—Score= Preci 0 + Sensi bil i dade ®)

Uma opcao viavel é observar a Matriz de Confusao, que compara todos estes valores,

conforme ilustra a Figura 24.

Figura 24: Matriz de Confuséo.

Valor Verdadeiro
(confirmado por analise)

positivos negativos
e ¢ VP FP
2 ¢ I Verdadeiro Falso
% o g Positivo Positivo
o S
Sl = FN VN
© g En Falso Verdadeiro
> = pos Negativo Negativo

Fonte: SOUZA, 2009.
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4 DESENVOLVIMENTO

Para este trabalho, prop6s-se a construgao de um sistema integrado, capaz de
fornecer o monitoramento e a predicdo de indicadores de desempenho de um
processo industrial. Desta maneira, o projeto 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.

Desta maneira, a primeira etapa foi o desenvolvimento de uma ferramenta de
Bl capaz de fornecer o monitoramento e analise de informagdes importantes para
tomada de decisdo no processo operacional da area central de producdo de uma
industria. Para este feito, foi necessario edificar toda a arquitetura de um programa de
Business Intelligence, passando desde a coleta, limpeza e transformacao de dados,
até o front-end dos dashboards e relatérios destinados a geréncia da organizagao,
incluindo avaliagdo e melhoria do projeto. O esquema geral da ferramenta € exposto
na Figura 25 a seguir.

Figura 25: Esquema geral.
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AREAA B
RELATORIOS
MODELAGEM
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]
ETL

SUBAREA 1  SUBAREA 2 SUBAREA 3 SUBAREA 4

: aﬁ’é"aﬁ"m :

Fonte: Autor, 2019.
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4.1 Coleta de Dados

A primeira e mais importante etapa do ciclo do Bl é a coleta de dados. Nesta
fase, é importante selecionar dados que permitirdo construir indicadores que serao
apresentados na interface final do projeto. A seguir apresenta-se o desenvolvimento

da estrutura e recursos utilizados para tal.

4.1.1 Dados de Processo

A area produtiva escolhida para o desenvolvimento da ferramenta de Bl possui
estrutura de automacéo ja consolidada e nenhuma alteragéo foi realizada. Toda a
instrumentacao e controle da planta foi mantida, nenhum sensor adicionado, de modo
que os dados a serem coletados derivam de variaveis de processo ja consolidados. O
entendimento dessa estrutura é importante para a realizagao da coleta.

O controle do processo é realizado pelos Controladores Logico Programaveis
(CLP’s, ou PLC’s, da sigla em inglés) do fabricante Siemens, modelos S7-300 e S7-
400. O ambiente de interagdo com os PLC’s denomina-se Step 7, do mesmo
fabricante, e oferece todo o suporte e confianga para configuragdo, programagéo,

updates, comissionamento e operagao.

Figura 26-: PLCs S7-300 e S7-400 Siemens

Fonte: Siemens, 2019.
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Figura 27: Ambiente do Step 7.
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Fonte: Siemens, 2019.

Para realizar a coleta dos dados, tornou-se necessario a preparagao de dados
no ambiente do Step 7, com objetivos de:

e 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, conforme exemplo da Figura 28;

e Organizar dados em um unico grupo de variaveis dedicado para o
projeto, com a finalidade de facilitar o trabalho e garantir a nao
interfferéncia no processo e funcionamento dos equipamentos
entendendo em qual passo em cada uma delas seria iniciado a coleta.
A solugao para isso foi criar uma FC (Function) para cada PLC de
processo dedicado ao projeto, movendo as varidveis de processo

escolhidas, conforme exemplo da Figura 29.
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Figura 28: Exemplo de légica de analise de equipamentos em funcionamento.
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Figura 29: Exemplo de légica para mover variaveis no Step 7.
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Sendo assim, trés grandes areas produtivas foram envolvidas, sendo a area C

a de maior importancia para este trabalho. Um total de variaveis foram configuradas

em 09 PLC’s. A Tabela a seguir lista os PLC’s por area e a quantidade de variaveis

coletadas em cada um deles.

Tabela 6: Relagdo da quantidade de PLCs e variaveis coletadas por area.

PLC_A100 6

B - PLC_B100 4
1 PLC_C100 456
PLC_C200 335
2 PLC_C201 520

¢ PLC_C202 40
3 PLC_C300 30
PLC_C400 106

Fonte: Autor, 2019.

4.1.2 OPC Server -1GS

OPC (OLE for Process Control) € um conjunto de padrées de comunicagao de

dados para a industria que utiliza a tecnologia OLE (Object Linking and Embedding),

da fabricante Microsoft para sistemas Windows, capaz de conectar objetos de dados.

Algumas caracteristicas do OPC sdo:

e Troca dados utilizando protocolo TCP (Transmission Control Protocol)

otimizado;

e Permite configuracdes de seguranca;

e Possui arquitetura robusta,

deteccao automatica de falhas;

garantindo comunicagdo confiavel

e

Desta forma, uma solugdo OPC da GE (General Eletric) foi escolhida para

realizar a coleta dos dados de processo. O software é denominado IGS (Industrial

Gateway Server) e € um servidor OPC UA (Unified Architecture), capaz de oferecer

conectividade confiavel e robusta, além de ter uma interface facil de ser utilizada e

configurada. O OPC UA é um protocolo para comunicagao industrial, padronizado na

IEC 62541, aplicavel a diversos componentes, em todos os dominios industriais,

visando a troca de informacbes entre sensores, atuadores, sistemas de controle,
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sistemas de fabricagao e sistemas de planejamento. Para comunicagdo com os PLC’s

Siemens, o IGS utiliza drivers padrao Profinet.

Figura 30: RunTime do IGS.
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Fonte: GE, 2019.

O IGS tem a capacidade de se conectar a varios PLC’s, organizando os dados

coletados em grupos, o que foi fundamental, uma vez que as variaveis escolhidas

derivam de varias partes diferentes do processo produtivo. Além disso, permite

conectar-se em RunTime, visualizar os dados em tempo real, certificando-se de que

o dado coletado esta correto e de acordo com o esperado.

Para realizar a comunicacéao, o IGS utiliza-se de drivers padrdes dos protocolos

de comunicagao. No caso da Siemens, o driver utilizado € o Siemens TCP/IP Ethernet.

O software tem a capacidade de se conectar com dispositivos utilizando

simultaneamente até 80 diferentes drivers. Os dispositivos devem ser configurados

para conexao e ficam disponibilizados em canais, conforme mostra a Figura 31.
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Figura 31: Configuracao de dispositivos no IGS.
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Fonte: GE, 2019.

A configuragao de uma variavel no ambiente do IGS é feita a partir da conexao

com o PLC escolhido e adicionando uma nova TAG, definindo um nome e descrigao

para o dado. A partir disso, associa-se o endere¢o da variavel no PLC, o tipo (Word,

DoubleWord, Int, Float, Boolean, etc), seu modo (escrita e ou leitura) e sua taxa de

coleta. A Figura 32 mostra um exemplo de uma variavel do tipo Word, enquanto a

Figura 33 mostra uma variavel booleana, com suas configuragcbes no ambiente do

IGS.

Figura 32: Configuragdo de uma variavel do tipo Word no IGS.

a' Property Editor - Adegas.PLC41102.PowerBl Sensory.LOTE TQ29 X
Property Groups = Identification
General Name LOTE TQ29
Scaling Description LOTE TQ29
I=] Data Properties
Address DB2S00,DBW166
Data Type Word
Client Access Read/Write
Scan Rate (ms) 100
Name
Specify the identity of this object.
Defaults OK Cancel Apply Help

Fonte: Autor, 2019.
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Figura 33: Configuragao de uma variavel booleana no IGS.

. @ Property Editor - Adegas.PLC41103.PowerBI Sensory.Centrifugando X
Property Groups —| Identification
Il General Name Centrifugando
Scaling Description Bit de Centrifucao OIT415502
—| Data Properties
Address DB4500,DBX22.0
Data Type Boolean
Client Access Read/Write
Scan Rate (ms) 9S00
Name
Specify the identity of this object.
Defaults OK Cancel Apply Help

Fonte: Autor, 2019.

4.1.3 OPC Client — Advanced OPC Data Logger

Enquanto o OPC Server estabelece uma conexao com O processo, €
necessaria uma ferramenta capaz de se conectar com o0s recursos onde serao
alocados e armazenados os dados. Para tal, foi escolhido a solugdo da AGG Software,
o Advanced OPC Data Logger.

O software foi projetado para enviar e receber dados para um servidor OPC.
Quando recebidos, os dados sédo processados e agrupados de acordo com as
configuracdes de usuario, e depois sao exportados para uma aplicagdo conveniente.
E capaz de 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 solugéo foram seu custo reduzido,
aliado a simplicidade de uso do software, e a facilidade de conexao com o mecanismo
de Banco de Dados.

A primeira etapa na configuracdo do OPC Data Logger é a conexao com o
servidor. Posteriormente, € necessario adicionar as variaveis desejadas, com seus
respectivos enderecos e configuragdes de tipo. Os dados serdo exibidos na tela na

frequéncia escolhida, como mostra a figura a seguir.
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Figura 34: Ambiente do OPC Data Logger
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Fonte: Autor, 2019.

Uma configuragéo importante € a taxa de coleta dos dados. No caso do IGS
vimos que é possivel inserir altas taxas de coleta, da ordem de 100ms. Para
determinar esse valor € preciso analisar o processo em questdo. Perguntas
importantes para auxiliar nessa decisao sao:

e Com que frequéncia os dados variam?

e Caso uma acgao de processo seja tomada, quanto tempo essa variavel
em questao levara para sofrer uma variagao significativa?

e O que é considerado significativo de mudanga para as analises em
questao?

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 observagao em campo, constatou-se que a variacdo é muito
mais devido ao fluxo nas tubulagdes da linha. Isso permitiu a escolha de uma taxa de
5s como suficiente. Em outro caso, pequenas variagdes de temperatura em um tanque
sao percebidas e importantes para o processo e, por isso, devem ser percebidas nas
analises. Isso demanda um menor tempo entre uma coleta e outra. Além disso, o dado
pode ser compactado, ou seja, pode ser definido um percentual de variagao do valor

para que a coleta ocorra. Essa opc¢ao garante menor utilizagdo de memdria e evita
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dados desnecessarios, porém deve ser avaliada conforme as necessidades das
ferramentas que irdo consumir os dados. Para algumas solugdes, a visualizagcéo de
todo o conjunto de dados ao longo de um periodo pode ser necessaria. A Figura 35
ilustra uma configuracdo no OPC Data Logger, utilizando compactagao com um dead
band de 0,1%.

Figura 35: Configuragao de coleta com compactagéo de dados.

Group properties X

Name

Update rate [msec) 11000 5 Dead band (%) 0.1
Active Export valid values only
[C]'wait till all iterns are updated Export date/time stamp
[[] &dd server name to item name [ Timestamps in local time
[[] Export whole group [] Export item quality
Export one row for all changed items Export item name
[CJExpott at fixed interval Don't export NULL values
Export at
Use update rate
Time of day
11:00:12:00
Time using Unix Cron schedule
WD M D
H MIN | SEC 0
0K Cancel

Fonte: Autor, 2019.

O proximo passo foi estabelecer uma fonte de dados ODBC capaz de se
conectar com a insténcia do Banco de Dados, no caso do SQL Server. Este recurso é
acessado no Administrador de Fonte de Dados ODBC do Windows. Uma nova fonte
€ adicionada, selecionando o driver para SQL Server e, apos todas as configuragdes,
um teste de conexao é realizado, indicando que foi estabelecido com sucesso.

Com a fonte ODBC configurada, € possivel configurar o OPC Data Logger para

enviar os dados para serem armazenados no SQL Server, conforme a figura a seguir.
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Figura 36: Conexdo do OPC Data Logger com tabelas do SQL Server.
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Fonte: Autor, 2019.

4.2 Banco de Dados — SQL Server

Conforme exposto no capitulo sobre Business Intelligence, um recurso de
armazenamento dos dados é essencial para consolidagdo de uma ferramenta de BI.
Os dados operacionais devem ser armazenados para posteriormente serem tratados
e carregados nas analises de usuario. Para a constru¢ao da ferramenta desse projeto,
optou-se pelo banco de dados da Microsoft, o MSSQL. Trata-se de um sistema
gerenciador de banco de dados relacional, cuja linguagem de consulta primaria é o
Transact SQL. E uma solugéo capaz de atender as demandas desde os mais simples
negocios até os mais complexos cenarios. Os principais recursos do SQL Server sdo
listados a sequir:

e Database Engine: é o servigo de armazenamento, protegcdo e
processamento dos dados. Fornece acesso controlado e processamento
rapido de transacdes.

e Management Studio: usado para configurar, gerenciar e administrar

todos os recursos do SQL Server
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e Reporting Services: fornece um conjunto de ferramentas e servigos
locais para criar, implantar e gerenciar relatérios paginados e moveis.
e Analysis Services: da suporte a modelos de tabela em todos os niveis
de compatibilidade, utilizado como suporte para tomadas de decisao
e Integration Services: possibilita limpeza, selegdo e transformacao de
dados, por meio de tarefas internas.
SQL Sever 2016 Standard foi a verséo escolhida para o projeto, uma vez que
a organizagao ja possuia licenga do banco de dados disponivel para ser utilizada.
Depois que as configuragdes de ODBC foram estabelecidas, € possivel acessar
a instancia padrao de banco de dados do SQL ou criar uma nova. Desta maneira, no
SQL Management Studio é possivel conectar-se ao Servidor da instadncia em questao.
Essa conexao pode ser local ou remota, utilizando credenciais proprias do banco de
dados, recurso bastante util para acessar o banco de dados em qualquer servidor de
uma rede industrial.
Apos conectado a uma instancia do SQL, é possivel criar o Banco de Dados,
onde serdo armazenadas as tabelas. Aqui a opgao foi configurar todos os dados
dentro do mesmo Banco de Dados, para facilitar os backups a serem realizados. No

entanto, pode-se criar bancos separados por area, ou assunto caso seja necessario.

Figura 37: Novo Banco de Dados no SQL.
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Fonte: Autor, 2019
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Para criagdo das tabelas contendo os dados operacionais deste trabalho, foi

necessario realizar um levantamento de todos as informagdes 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 38 a seguir.

Figura 38: Exemplo de modelagem utilizada no Banco de Dados.
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Temp. Cone Tanque
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Fonte: Autor, 2019

Para criar uma nova tabela, dentro do banco de dados, basta informar o nome

da coluna e o tipo de dados que cada uma delas devera receber. Além disso € possivel

configurar se a tabela recebe valores nulos ou ndo, casos que ocorrem quando o PLC

nao reconhece o valor da variavel de campo, saturagao do instrumento de medigao,

erros de comunicacgao, etc. A Figura 39 mostra essas configuragdes da tabela Motores

criada no banco de dados.
Figura 39: Nova tabela de dados no SQL.
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Fonte: Autor, 2019.
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Através da guia ferramenta de Query do SQL é possivel realizar as operag¢des
basicas CRUD (Create, Read, Update, Delete) de um sistema de banco de dados. A

Figura 40 mostra um exemplo de Query e a tabela com seus valores inseridos.

Figura 40: Operagdes basicas no Query do SQL.
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SELECT * FROM Motores

1 Results _'_§'| Messages

Data TAG Valar
1 | 20191101 00:00:00.000 ; VOC123 10
2 2019110100:00.00000 VOC123 10

Fonte: Autor, 2019.

Assim, todas as configuragdes de coleta de dados sdo estabelecidas e podem
ser realizadas consultas, leituras, atualizagcbes ou mesmo deletar informagdes do
banco de dados, via comandos SQL.

Outra funcionalidade importante € o SQL Server Agent, que permite que sejam
agendadas tarefas no banco de dados. Com este recuso foi possivel 0 agendamento
de fungdes como realizar uma pré-limpeza dos dados, efetuar backups, aplicar
tratamento prévio em alguns dados, etc. O agendamento especifica quando o trabalho
deve ser executado, com data e horario especificos. A Figura 41 mostra a tela de
configuracdo desse agendamento. As instrugdes sdo realizadas em linguagem
Transact-SQL.
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Figura 41: Configuracao de Tarefas agendadas no SQL Agent.
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Fonte: Autor, 2019.

4.3 Dashboards de Monitoramento e Analises no Power Bl

O Power BI, conforme ja enunciado anteriormente, é lider de mercado nas
solucdes em Bl e foi escolhido por esta razao para o desenvolvimento deste trabalho.
Além disso, dois fatores foram cruciais nesta decisdo: o custo reduzido de
licenciamento, fator importante para iniciativas piloto em uma organizacdo, e a
facilidade de uso, tanto para os usuarios finais, quanto para os desenvolvedores.

Suas principais funcionalidades sado descritas a seguir.

4.3.1.1 Conexao e configuragao de fontes de Dados

O Power Bl permite conectar-se com fontes de dados operacionais diversas,
como: Access, Excel, SQL Server, My SQL, XML, SAP, Facebook, e muitos outros.
Neste projeto, foram utilizados o SQL Server e planilhas Excel como fonte de dados.

A Figura 42 mostra a guia de insergao de novas fontes de dados.
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Figura 42: Conexao do Power Bl com a fonte de dados.
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Fonte: Microsoft, 2019.

A conexao podera ser via Importagdo, com o dataset interno ao Power Bl, ou
DirectQuery, o qual os dados ficam no banco de dados de origem, e conforme as

manipulagdes ocorrem, as consultas vao sendo executadas. A Figura 43 mostra essas

duas opcdes na conexao.

Figura 43: Configuragdes de modo de conexédo do SQL com Power BI
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Fonte: Microsoft, 2019.
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4.3.1.2 Manipulagao e Tratamento de Dados — Nivel de Dados e Editor de
Consultas

O Editor de Consultas do Power Bl é o principal recurso para tratamento e
manipulagéo de dados. Ele permite formatar e combinar dados, agrupar linhas, criar
colunas personalizadas, dinamizar colunas, aplicar formulas de consulta. Por meio de
Etapas, as transformacgdes sao aplicadas, e ficam na guia do lado direito. Existem
funcionalidades automaticas disponiveis na barra superior da ferramenta. A Figura 44

a seguir mostra a tela contendo essas funcionalidades.

Figura 44: Editor de Consultas do Power BI.

| | &~ < | Sem titulo - Editor de Consultas — O b4

Arquivo Inicio Transformar Adicionar Colunas Exibir (7]

'-: |:b« |:5}. D |:'23 ER Propriedades m H!H e ii [' :| % Tipo de dados: Texto ™ =8

D Editor Avangado % Usar Primeira Linha..™
Fechar e Mova Fontes Inserir  Atualizar Escolher Remover Reduzir Dividir Agrupar Combinar
Aplicar™  Fonte™ Recen.T Dados Visualiz_™ Colunas  Colunas ™ Linhas™ Coluna ~ ‘por 2 Substituir Valores <

Fechar MNova Consulta Consulta Gerenciar Colunas Clas... ransformar

2 Consultas < = Table.TransformColumnTypes(Data@, {{"Header", type Ml Configuracdes de Consulta
“abecalho - Classificacio geﬂ Estado - P:

F Tabelat 4
I /2ja como seu estado classifica para a aposentadoria 1 Wyaming BEROBRIEDADES

Nome
| @ Tabela 0 ERN Veja como seu estado classifica para a aposentadoria 2 Colorado
. . Tabela 0
BBl \/eja como seu estado classifica para a aposentadoria 3| Utah
Veja como seu estado classifica para a aposentadoria 4 |daho
LIl \/eja como seu estado classifica para a aposentadoria 5 Virginia 4 ETAPAS APLICADAS
3l \/2ja como seu estado classifica para a aposentadoria & lowa

Fonte
Al \/eja como seu estado classifica para a aposentadoria 7 Montana

MNavegacio
X Tipo Alterado

Sl \Veja como seu estado classifica para a aposentadoria & Dakota do Sul
I \/eja como seu estado classifica para a aposentadoria 9 Arizona
[l Veja como seu estado classifica para a aposentadoria 10 MNebraska
il Veja como seu estado classifica para a aposentadoria 11 Minnesata
Ell \Veja como seu estado classifica para a aposentadoria 12 Maine
Ell \Veja como seu estado classifica para a aposentadoria 13 Dakota do Norte
Veja como seu estado classifica para a aposentadoria 14 Kansas
Ell \Veja como seu estado classifica para a aposentadoria 15 Vermont
(M Veja como seu estado classifica para a aposentadoria 16 New Hampshire
[l \/2ja como seu estado classifica para a aposentadoria 17 Wisconsin
il \/eja como seu estado classifica para a aposentadoria 18 Massachusetts
EN Veja como seu estado classifica para a aposentadoria 19 Delaware
£Vl \/eja como seu estado classifica para a aposentadoria 20 Michigan
il Veja como seu estado classifica para a aposentadoria 21 Pensilvania
‘eja como seu estado classifica para a aposentadoria 22 Washington

Bl \Veja como seu estado classifica para a aposentadoria 23 Texas

9 COLUNAS, 50 LINHAS VERSAO PREVIA BAIXADA AS 10h14min

Fonte: Microsoft, 2019.

Com excegao das tarefas agendadas no SQL Agent e a logica implementada
no PLC, todo o tratamento de dados da ferramenta de monitoramento dos dados foi
realizado no Power BIl, muito concentrada no Editor de Consultas. Um recurso

7

importante é o Editor Avancado, o qual possibilita, por meio da Linguagem de
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Formulas do Power Query, aplicar expressdes personalizadas nas etapas de edigéo.

A Figura a seguir mostra esse recurso.

Figura 45: Editor Avangado do Power BI.
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Fonte: Microsoft, 2019.

Na aba de dados é possivel visualizar as tabelas contendo os dados, obtidos
das fontes conectadas, no caso, via importagao. Nessa guia, € possivel fazer algumas
manipulagdes tais como renomear colunas, nome de tabelas, inserir novas colunas,
classificar dados e filtrar, sendo que estas duas ultimas operacdes sao somente a

nivel de visualizagao, nao interferindo nos dados enviados para o modelo.



Figura 46:Guia de dados do Power BI.
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Fonte: Autor, 2019.

A guia de relatério, juntamente com a de dados, permite criar medidas, via formulas

DAX (Data Analysis Expressions).Trata-se de um conjunto de fungdes, operadores e

constantes que podem ser utilizados em formulas, extraindo informagdes a partir de

dados. A Figura 47 abaixo ilustra uma medida criada utilizando DAX.

Figura 47: Exemplo de uma medida criada utilizando DAX.

1 Perc_nck_pressac = COUNTROWS(FILTER{Area®l;Area@l[STATUS_PRESSAQ]="NOK"))/COUNTRONS{ Areadl)*160

Fonte: Autor, 2019.

4.3.1.3 Criacao de relacionamentos — Nivel Modelo

Na aba de Modelo do Power Bl, é possivel visualizar todas as tabelas inseridas

via conexao com fonte de dados, ou criadas no préprio ambiente do Power Bl. Esse

recurso permite a criacdo de relacionamentos entre tabelas, por meio de

identificadores chave, comuns as duas tabelas. Outra opcao é ativar o modo de

deteccao automatica de relacoes.

A cardinalidade das relagdes pode ser: “Muitos pra Um” (uma tabela possuindo

uma instancia de cada valor, enquanto a outra possui varias instancias do mesmo
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valor), “Um pra um” (apenas uma instancia de cada valor nas duas tabelas
relacionadas) ou “Muitos para Muitos” (varias instancias de cada valor em ambas as
tabelas).

A direcdo do filtro cruzado nas relagdes pode ser “Unica”, o que quer dizer que
a filtragem funciona na tabela em que os valores sao agregados, ou “Ambas”, a qual
as tabelas sao tratas como se fossem uma unica.

Neste projeto, esse item é extremamente importante para garantir a
rastreabilidade dos lotes do produto em cada etapa do processo. A Figura 48 mostra

um exemplo de relacionamento entre as tabelas Area 01 e Area 02.
Figura 48: Relacionamento entre tabelas na guia de Modelo do Power BI.
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Fonte: Autor, 2019.

4.3.1.4 Criacao de Visuais — Nivel Relatério

Com os dados inseridos e tratados, € possivel criar visuais de maneira muito
facil e rapida, na pagina de relatério. Os recursos sao muitos: graficos de barra, de

dispersao, indicadores, visualizacdo de KPls, curvas, cartdes com exibicao de média,
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mediana, desvio padrdo, botdes de navegagao entre relatorios, etc. Aqui, a grande
vantagem €& a possibilidade de se fazer quase tudo que é preciso em um bom
dashboard de maneira automatica, com um design limpo e claro. Além disso, é
possivel criar seus proprios modelos de visuais, ou importar do Marketplace, um
espaco de compras de produtos e solu¢cdes do Power Bl, da prépria comunidade de
usuarios. A Figura 49 a seguir mostra um relatério criado no projeto, contendo graficos
de percentual, curvas com seus respectivos valores de setpoint, maximo e minimo,
filtros de data, lote e numero de identificagdo do tanque do processo. Ao lado direito,
na guia Visualizagbes, estdo todos os visuais padroes do Power BIl, descritos
anteriormente, que podem ser utilizados e customizados. Ja a Figura 42 apresenta
um modelo de relatério de analises criado na ferramenta, com o objetivo de fornecer

indicadores de desempenho de processo.

Figura 49: Exemplo de relatério criado no Power Bl.
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Fonte: Autor, 2019.
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Figura 50: Exemplo de analises criadas no Power BI.
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Fonte: Autor, 2019.

4.4 Predigoes de Desvios

Depois de consolidar todos os bancos de dados, abrangendo um grande
volume de informacoes, iniciou-se a etapa de estudos de modelos de predicbes que
agregassem valor para a tomada de decisdo da empresa em questéo. Para tal, foram
utilizados os conceitos de modelos preditivos de Machine Learning. Por se tratar de
uma tarefa complexa, decidiu-se por iniciar um estudo de modelos de predi¢cao por
processos micro, testando e validando a efetividade dos resultados e os possiveis
retornos benéficos para a empresa. Desta maneira, as solugcbdes apresentadas nesse
trabalho compdéem-se de um protétipo inicial para implementagcéo efetiva do

Aprendizado de Maquinas nos processos da industria.

Conforme foi visto na revisdo de bibliografia deste trabalho, um algoritmo de
Machine Learning € treinado com base em dados para realizagédo de predic¢oes,
descrigbes e agrupamentos. Desta maneira, convencionou-se utilizar os mesmos
dados coletados para a construgado dos painéis e dashboards da ferramenta de Bl ja
descrita anteriormente. Como acgao inicial, foi necessario estudar quais informagdes

mais relevantes de aprendizado seriam possiveis e como aplica-las com os dados
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disponibilizados. Optou-se pela criagdo de algoritmos capazes de realizar a predigéo
de indicadores de qualidade do produto acabado, de modo a atuar no processo antes
da efetivacao do problema. No cenario atual, a empresa nao 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
classificagdo 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, pressao e incorporagao de oxigénio, enquanto que as classes serao o0s

desvios de qualidade apontados no produto final.

Embora o objetivo final seja a aplicagdo das predicbes para tal fim,
convencionou-se inicialmente a aplicagdao dos algoritmos em bases de dados ja
consolidadas e disponiveis na Web, para fins académicos e validagdao de métodos
passiveis de serem utilizados no caso real. Com o estudo e entendimento destas
bases, realiza-se entdo a aplicagdo para os dados de processo coletados neste
trabalho, comparando os resultados obtidos entre eles. Assim, a base escolhida
denomina-se “Red Wine”! e esta disponivel na pagina da UCI, um dos mais populares

repositérios de bases de dados para Machine Learning.

As etapas do desenvolvimento sdo descritas a seguir.

4.4.1.1 Linguagem Python e pacote Pandas

Para o desenvolvimento dos algoritmos apresentados nesse trabalho foi
utilizada a linguagem Python. Trata-se da linguagem mais utilizada na area de Ciéncia
de Dados, uma vez que possui uma grande comunidade ativa, com inumeras
colaboracbes na Web que fortalecem seu uso. Além disso, permite a criagdo de
visuais de maneira simples e facil, o que é importante para a entrega da informacao
coerente da melhor maneira para os clientes do projeto, importante para a efetividade
nas tomadas de decisdo. Outra razdo € a grande quantidade de bibliotecas existentes,

que permitem solucdes integradas.

! Disponivel em < https://archive.ics.uci.edu> Acesso em: Dez. 2019


https://archive.ics.uci.edu/
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Outra peca fundamental € o pacote Pandas, que oferece todo suporte para
analises e manipulacdo de dados. De maneira simplificada, a biblioteca Pandas
permite a manipulacdo de DataFrames, vetores e matrizes, essenciais para
processamento dos dados. Além disso, possibilita o pré-processamento de dados,
com solugbdes para preenchimento de dados faltantes e nulos, transformagéo de
vetores, mantendo o arquivo original dos dados intacto. Outras funcionalidades
importantes sao juntar e concatenar vetores, aplicacao de filtros, calculos de média,
desvio padrdo e variagao automaticos, aplicacao de indice automatico, etc. Sua
instalacdo é realizada utilizando o proprio mecanismo de download de pacotes do
Phyton.

4.4.1.2 Scikit-Learn

Com a escolha da linguagem em Python, optou-se também pela utilizagao da
biblioteca Scikit-Learn, com base fundamental para realizacdo dos algoritmos de
aprendizado. Essa biblioteca utiliza o pacote Pandas, e possui suporte para algoritmos
de classificagao, regressao e agrupamento tais como arvores de decisdo, maquinas
de vetores de suporte, florestas aleatérias, etc. Trata-se de uma ferramenta de uso
livre, inclusive para usos comerciais, sendo esta também uma grande vantagem para

utilizacdo neste projeto

4.4.1.3 Anaconda Navigator

Anaconda Navigator € uma interface grafica para desktop com diversas
solugdes em Python integradas. Sua grande vantagem é a abrangéncia de inumeros
pacotes usuais em programacao de algoritmos de aprendizado de maquinas, de modo
que nao € necessario preocupar-se com as versdes e atualizacdes destes pacotes.
Além disso, possibilita um ambiente mais visual para programacgao, fora do terminal

de comandos basico do sistema operacional.
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Figura 51: Ambiente do Anaconda Navigator.
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Fonte: Anaconda, 2019.

Em conjunto com o Anaconda, foram utilizadas as ferramentas Spyder e
Jupyter Notebook. O Spyder € um ambiente de desenvolvimento e debug de codigos
em Python, exploracao de dados e visualizagdes de resultados em graficos e tabelas.
Ja o Jupyter oferece as mesmas funcionalidades e ainda permite o desenvolvimento

em ambiente Web, facilitando o compartilhamento e trabalho colaborativo.

4.4.1.4 Aplicagdo de Modelos de Classificagao Preditiva

Conforme apresentado, os algoritmos de classificacdo fazem parte dos
modelos preditivos, e sao caracterizados por conterem entradas com rétulos
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 utilizagao de dados nao referentes a empresa € justificada como forma de um

estudo inicial e comparativo dos resultados. Este conjunto de dados é constituido de
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informacdes referentes a um produto e sua classe € definida pelo rétulo Qualidade, o
qual possui um valor inteiro entre 3 e 8, conforme mostra o histograma da Figura 52.

Figura 52: Histograma dos dados de Qualidade.
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Fonte: Autor, 2019.

Os parametros sdo descritos em outras 11 colunas, conforme mostra a

descricao geral dos dados na Figura.

Figura 53: Visao geral dos pardmetros de um dos conjuntos de dados.

fixed acidity wolatile acidity citric acid ... sulphates alcochel quality
@ 7.4 @.7a a.ee ... @.586 9.4 5
1 7.8 @.88 a.ee ... @.68 9.8 5
2 7.8 @.786 a.84 ... @.85 9.8 5
3 11.2 @.28 @.586 ... @.58 9.8 &
4 7.4 @.7a a.ee ... @.586 9.4 5

[5 rows x 12 columns]

Fonte: Autor, 2019.

Para os dados do processo industrial, a classe escolhida infere-se a existéncia
ou nao de determinado desvio no produto, com o objetivo de prever a possibilidade
de tal caracteristica antes da finalizacdo do processo. Foram utilizados trés
parametros iniciais, sendo estes o percentual dentro de faixa aceitavel para a
temperatura, contrapressdo e oxigénio incorporado em determinada fase de
fabricagdo. A Figura 54 mostra parte da tabela contendo os dados na respectiva

ordem.
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Figura 54: Parametros do conjunto dos dados de processo.

0 1 2

. ESEESB S me

1 1@.@. e o
2 §9.10846 84.389 91.4649
3 180 180 1.71479
F) 85.4284 180 98.8317
5 99,8062 100 53.13
6 180 99.4936 54.7303
7 88.386 99,582 41.7348
8 99,9808 99,9936 42,5239
9 51.80826 59.5466 2.62267
10 180 180 2.41901

Fonte: Autor, 2019.

A primeira etapa € constituida de realizar o pré-processamento dos dados. Para isso,

foi realizado:

e Tratamento de dados nulos e zerados: para os dados sem identificacdo de lote
foi realizado a exclusao do dataset, enquanto que variaveis de processo com
valores nulos foram preenchidas com a média da batelada em questéao;

e Tratamento de outliers: para os valores de outliers foi aplicado um estimador
de dados da biblioteca sklearn,

e Calculo do percentual dentro de faixa de cada variavel: para consolidagcao do
grande volume de dados referentes a cada lote foi aplicado o percentual como
medida de entrada do algoritmo;

e Concatenacao de tabelas: foi realizada a associagcado das variaveis utilizadas
de cada etapa produtiva selecionada, utilizando os lotes como identificador
unico;

e Tratamento das classes atribuidas: os dados do atributo escolhido como classe
foram analisados e organizados em uma tabela, utilizando também o lote como
identificador unico. A classificagao foi definida como 0 ou 1, ou seja, 0 o produto
nao apresentou o desvio e 1 como a presenca do mesmo;

e Normalizagao e padronizagdo de dados: utilizando a biblioteca sklearn os
dados foram normalizados e padronizados, fator importante para aumentar a

acuracia do algoritmo.
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A Figura 55 abaixo mostra o pré-processamento aplicado para os dados

do processo

Figura 55: Pré-processamento dos dados de processo.

& Spyder (Python 3.7) - X
Arquive Editar Pesquisar Cédigo [Executar Depurar Consoles Projetos Ferramentas Ver Ajuda
O BEQ » 5 B G M o =E=n B X F* € | D:\Pocuments WMACHINE LEARNING)CLrso\Bases de Dados ~|
Editor - D:\Documents\MACHINE LEARNING\Curso\Bases de Dados \pre_processamento_credit_data.py & X Explorador de varidveis g x
[ pre_processamento_credit_data.py* [E] 4 X b, - -3
5 Gauthor: Bruna ~ Mome Tipo Tamanho ~
7 import pandas as pd ads DataFrame (72, 2) C
& import numpy as np
9 base = pd.read_csv(’ base Dataframe (1888989, 21) C
10 base_cent = pd.read Csu( centr.csv')

11 ads = pd.read_csw('ads.csv') base_cent Dataframe (1483795, 11) C

12 base.head()

13 base.describe() base_ok_oxi_centr Series (188,) s

15 pd.isnull(base[ 'Temperatura’]) base_ok_oxi_centr2 Series (11,) s
base.loc[pd.isnull(base[ 'sP_Pressao’])]
base.loc[pd.isnull(base[ 'Temp_max'])] base_ok_pressao Series (145,) s
base_cent.loc[pd.isnull(base_cent[’Lote FermCentr2’])]

base_ok_temp series (140,) s

20 base.drop(base[pd.isnull(base[ ‘Lote'])].index,inplace=True) :

21 base.drop(base[base.Lote == 8].index,inplace=True) classe_teste int6a (11,) iv

22 base.drop(base[pd.isnull(base[ ‘Temperatura’])].index,inplace=True) < >

23 base.drop(base[pd.isnull(base[ Fressao’])].index, inplace=True) -

24 base.drop(base[pd.isnull(base[ ‘Temp Conz'])].index,inplace=Trus) Evploradar de varidveis B ICt SSRGS
base.drop(base[pd.isnull(base[ 'Produto’])].index, inplace=True) Console TPython ER%
base.drop(base[pd.isnull(base[ 'Tangue'1)].index,inplace=True)

[3  console /4 B -
base.Temperatura = base.Temperatura/16@ LaSSITICEa0T . TIT(PrevIsores_TreInansnts, P
base.SP_Temp = base.SP_Temp/108 classe_treinamento)

30 temp_min = base.SP_Temp -8.5 .

31 temp_max = baSE‘SF‘?TEmp +0.5 File 2 te-pe

32 base['Temp_min'] = temp_min , line 292, in fit

33 base["Temp_max'] = temp_max X, y = check X y(X, y, "esr”,

24 base. drop(base[pd. isnull(base[ 's?_Tewp'])] index, inplace=True) multi_output=True)

35 base.drop(base[pd.isnull(base[ " Temp_min'1)].index,inplace=True) .

36 base.drop(base[pd.isnull(base[ ‘Temp_max’ 1)].index, inplace=True) File

37 , line 719, in

35 base.Pressao = base.Pressao/109 check X y .

39 base.SP_Pressao = base.SP_Pressac/188 estimator=estimator)

40 pressao_min = base.SP_Pressac -9.02 )
pressao_max = base.SP_Pressao +8.2 File \ _

42 base[ 'Pressao_min'] = pressao_min = » line 542, in v

<[ - > Console IPython  Log do histérico
Novo arquivo Permisstes: RW Fim de linha: CRLF Codificagao: UTF-8 Linha: 44  Coluna: 66 Memdria: 84 %

Fonte: Autor, 2019.

Apos realizado o pré-processamento, foi aplicado o modelo de classificagao K-
Nearst Neighbors, com o auxilio da biblioteca do Scikit-Learn. Este modelo foi
escolhido por sua simplicidade e baixa complexidade de aplicagao, como forma inicial

de estudo. A Figura 56 ilustra alguns trechos de cédigos aplicado para tal modelo.

Figura 56: Aplicagdo do método K-NN.

6 from sklearn.model selection import train_test split
7 X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(predictors_wine, reviews, test_size=8.15, random_state=1, stratify=reviews)

rom sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

rom sklearn model_selection import GridSearchCV
= KN31ghbor‘sclaserler‘()

aram_grid = {'n_neighbors': np.arange(l, 25}}

nn_gscv = GridsearchCV(knn2, param_grid, cv=3)

nn_gscv.fit(predictors_wine, reviews)

nn_gscv.best_params_

7\_7\_?\_'\3 7\_—01—01

BBk R R B BB W W W W
S I ST R e

7 knn= KNeighborsClassifier(n_neighbors=13, metric="minkowski', p=2)
iS knn.fit(X_train,y_train)

49 previsoes = knn.predict(X_test)

g

D

51 from sklearn.metrics import confusion_matrix, accuracy_score, recall_score, precision_score
52 precisac = accuracy_score(y_test, previsces)

53 matriz = confusion_matrix(y_test, previsces)

54 recall? = recall score(y_test, previsoes, pos_label ='2")

55 precision = precision_score(y_test, previsoes, pos_label ='27)
56

Fonte: Autor, 2019.
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4.5 Metodologia de Validagao

Conforme ja exposto no inicio deste capitulo, o trabalho aqui apresentado constitui-
se de um projeto ainda em desenvolvimento, de modo que os resultados apresentados
deste projeto ndo se encontram ainda totalmente integrados. Desta maneira, a
metodologia aqui adotada sera a validagao de cada parte constituinte do projeto. A

seguir, detalha-se os pontos avaliados para tal.

e Validacao da Coleta e Banco de Dados: para verificar se a coleta esta sendo
realizada da maneira correta, sera feita uma comparacdo dos valores
disponibilizados no RunTime do IGS com aqueles disponibilizados nas
tabelas de visualizagdo online do Step7, seguida de uma solicitacdo de
leitura de tais dados salvos no Banco de Dados;

e Validacado dos Dashboards no Power Bl: sera detalhado o passo a passo
da construgao de um painel e um caso de sucesso do uso da ferramenta;

e Validacao das Predicbes: serdo apresentados dois cenarios de aplicagao
de modelos de predigao, utilizando acuracia, precisdo e sensibilidade como

meios de validagao.
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5 RESULTADOS

A criacdo da ferramenta de monitoramento e analise de indicadores foi de
maneira continua e integrada com as equipes da area de aplicagao do projeto. Um
brainstorming guiado com a equipe de supervisao foi realizado no inicio do projeto,
para captagao das ideias e entendimento de algumas partes técnicas do processo de
producao. Essa atividade permitiu que os 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
automacao e Tl, com a entrega dos dashboards e relatérios iniciais sendo avaliada e
criticada pela equipe de supervisdo e coordenagdo, gerando melhorias e criando

padroes proprios.

5.1 Validagao da Coleta e Banco de Dados

A estrutura para o fluxo de dados, desde sua coleta nos PLC’s, passando pelo
servidor e cliente OPC e sendo armazenado no Banco de Dados SQL Server mostrou-
se efetiva e sem nenhum tipo de erros ou falhas capazes de prejudicar a capacidade
e o objetivo final do sistema proposto no trabalho. Durante a implementagdao do
projeto, foram realizadas constantes comparagdes dos valores disponibilizados nos
ambientes do Step7, do IGS, OPC Data Logger com o valor armazenado no Banco de

Dados, de modo que a integridade do dado a ser armazenado foi mantida.

5.2 Estudo de caso do passo a passo de desenvolvimento e resultados

obtidos com o uso da ferramenta

Um dos relatdrios criados no dashboard desenvolvido nesse projeto € a analise
de variaveis da etapa de fermentacao, 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
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de quatro variaveis de processo: a temperatura e contrapressdo do tanque, a

temperatura no cone e o extrato instantaneo.

Com a escolha das variaveis em maos, a equipe de automacao
responsabilizou-se por realizar toda a configuragdo citada no capitulo de
desenvolvimento desse trabalho. Para isso, identificou-se que os dados de
temperatura seriam possiveis com a extragao 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 os dados seriam enviados para o sistema. Todos os valores de setpoint
também foram considerados importantes de serem coletados do Step7, diretamente

das receitas.

Definidas as variaveis, a etapa subsequente foi o tratamento de alguns dados
no ambiente do Step 7. Deste modo, foi criado uma légica para enviar os dados para
uma instancia de fungao especifica do projeto somente a partir do inicio de enchimento
do tanque, ja contendo um lote especifico para este processo, além de um contador

de tempo de fermentacéo.

Posteriormente, a coleta de dados via OPC foi realizada, utilizando o Server
(IGS) com tempo de coleta de 500ms, enquanto que no Client (OPC Datag Logger)
foi utilizado um tempo de 1s, visando garantir uma boa sincronia de envio e

recebimento de dados.

A préxima agao foi a criagcdo das tabelas no Banco de Dados operacional.
Optou-se por criar uma unica tabela para este estagio do processo, alimentada
sequencialmente por todos os dados dos tanques em operagado. A identificagao 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, tais como excluir outliers, nulos e zeros.

Finalmente, com a conexao configurada com o Banco de Dados, iniciou-se a
fase de modelagem e criagdo das analises dos dados, no Power Bl. Para o relatério
descrito nesse exemplo foram utilizadas curvas, contendo a faixa de operagao
aceitavel e as analises de percentual em relagao a esses parametros. A Figura 57

mostra o relatoério criado.
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Figura 57: Relatério criado para analise de curvas no Power Bl
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Fonte: Autor, 2019.

Nas curvas do painel acima, a cor preta representa o valor do setpoint da
variavel, enquanto que a vermelha apresenta os 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 mudanca de setpoint de 10°C para 15°C conforme
receita de fabricagdo do produto. Desta maneira, o controlador reduz a abertura da
valvula 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
contrapressao, observa-se oscilagdes devido a relagcdo entre aumento da pressao no

tanque com os momentos de alivio do mesmo.

A empresa em questao utiliza as metodologias PDCA (Plan, Do, Check, Act) e
5 Porqués para resolucao de problemas, de modo que o sistema desenvolvido deveria
ser integrado com essas ferramentas. Desta maneira, realizou-se a constru¢ao de
analises baseadas em Paretos, para identificagdo dos maiores impactos. A Figura 58
mostra um exemplo dessa visualizagao, em que os indicadores sao 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.
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Figura 58: Analises no Power BI.
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Fonte: Autor, 2019.

Com a utilizacdo da ferramenta, os supervisores puderam analisar o
comportamento do processo, visualizando o percentual dentro de faixa e a evolugéo
dos indicadores ao longo da producdo. Com essas informagdes, eles conseguem
visualizar se os problemas existentes sdo pontuais ou crénicos, se esta concentrado
em uma etapa ou generalizado, se um tanque apresenta sempre 0s mesmos erros

Nos processos, se existe a necessidade de alteragao de uma receita ou nao, etc.

Um caso de sucesso de resolugao de problemas no nivel operacional com o
uso da ferramenta foi a identificacdo de problemas em valvulas. O operador verificou
que a temperatura do tanque estava caindo drasticamente, ndo conseguindo mais
atingir o valor de setpoint demandado pelo controlador. Na tela de controle do sistema
supervisorio (ja existente em area), o operador verificou que todos os parametros de
processo estavam corretos, a produgao estava no passo certo da receita e ndo havia
nenhum indicio de problema de controle. Desta maneira, verificando em campo,
constatou-se que as valvulas de entrada de etanol na camisa do tanque, responsaveis
pelo resfriamento do mesmo, estavam danificadas, permitindo a passagem de
maiores volumes de liquido. Como bloqueio de efeito da anomalia, a valvula foi
reparada pela equipe de manutencdo. Para que o problema nao voltasse a ocorrer

era necessaria uma analise que justificasse o desgaste da pega, ou seja, se tratava-
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se de deterioracdo natural (pelo tempo de utilizagdo) ou forgada (utilizacdo e
manutengdo incorretas). Nessa avaliagdo, constatou-se que uma deterioragao
forgcada, causada pela abrupta abertura e fechamento da valvula ao longo do tempo.
Uma maneira de reduzir o desgaste causado por essa reacdo € a instalacdo de
reguladores de fluxo na entrada da valvula, acdo realizada no tanque em que foi
constatada a anomalia e em todos os demais da area produtiva, executando as
devidas manutengdes corretivas nas demais. Para o fechamento do ciclo da resolugao

do problema, foi criado um plano de manutengao contemplando essas praticas.

Da observacgao deste caso, nota-se que o sistema desenvolvido e apresentado
nesse trabalho € uma importante ferramenta para identificacdo de problemas e, com

o auxilio de modelos como o do 5 Porqués e a metodologia PDCA.

5.3 Resultados dos modelos de predigao

Conforme discutido anteriormente, foram utilizados dois conjuntos de dados,
sendo um destes um banco de dados disponivel na Web, e outro proveniente dos
dados do processo industrial analisado neste trabalho. Estudos ja desenvolvidos deste
trabalho mostram uma acuracia maxima de aproximadamente 76% quanto ao modelo
de classificagao, valor proximo ao obtido neste trabalho. Entretanto, um indicador
importante seria a Sensibilidade, uma vez que mede o percentual de observacoes
positivas classificadas corretamente. A tabela a seguir mostra o comparativo entre os
resultados obtidos entre os dois conjuntos de dados, enquanto que as figuras mostram

a matriz de confusdo de cada um deles.

Tabela 7: Resultados dos testes de predicéo.

Dados de qualidade

do produto (didatico) 76,3 75,9 81,25
Dados de processo
(real) 81,8 100 55,5

Fonte: Autor, 2019.
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Figura 59: Matriz de Confusao dos Dados de Qualidade (didatico).

0 1
0 79 33
1 24 184

Fonte: Autor, 2019.

Figura 60: Matriz de Confusdo dos Dados do processo real.

0 1
0 13 a
1 4 5

Fonte: Autor, 2019.

A diferenca das medidas obtidas é resultante da quantidade de parametros e
de instancias disponiveis. Para o caso dos dados de processo, ainda nao 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 classificagao
possivelmente ndo € o mais indicado para tal caso, sendo necessario uma opgao que
contemple a complexidade do problema. Ressalta-se, porém, a necessidade de

contemplar mais parametros para obtencdo de um modelo mais eficiente.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho propds-se a criagdo de uma ferramenta de monitoramento de
informacdes 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 supervisdo e geréncia. No cenario anterior a existéncia dessa
ferramenta, os operadores n&o tinham acesso a um histoérico detalhado dos dados de
processo, com a visualizagao de graficos de baixa qualidade da informacao nas telas
de supervisério. Nestes sistemas, a enorme quantidade de dados n&o permite

velocidade de identificacdo e atuacdo em problemas de campo.

No nivel tatico, supervisores e gerentes passaram a ter uma visado 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. Mudancas em receitas e no tempo de utilizagcdo de

insumos foram tomadas visando a melhoria na qualidade do produto final.

Com relagdo a parte de predi¢cao deste trabalho, segue-se em desenvolvimento
e estudo e, por tratar-se de uma solugdo mais complexa, demanda-se mais aplicacoes
de modelos, seguidas de constantes testes para a total integragao do projeto proposto.
No entanto, sua completa finalizagdo apresentara inuUmeras vantagens para o

ambiente empresarial proposto.
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