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RESUMO

Com o advento da Industria 4.0, a inclusdo de novas tecnologias no processo
produtivo € um diferencial muito grande na busca por um produto melhor e mais
competitivo. Dentre essas novas tecnologias destaca-se o Machine Learning, que
ainda nao esta muito difundida nas industrias brasileiras, como mostram pesquisas
recentes. Diante disso o objetivo do trabalho sera estudar e utilizar algoritmos que
indiguem a decisdo mais adequada a se tomar na linha de producgao, e integra-los a
essa através de protocolos de comunicagao utilizados atualmente no ambiente
industrial, implementando uma aplicagdo completa de ponta a ponta empregando
tecnologias e conceitos chaves da Industria 4.0. A fim de atingir esse objetivo
estudou-se dois algoritmos de regressao linear para previsao de demanda, Random
Forest e Gradient Boost obtendo resultados de 73% e 90% de assertividade,
respectivamente, sendo esses satisfatorios para a integragéo proposta. Além disso,
foi desenvolvida uma APl para disponibilizacdo dos dados obtidos pela
implementagdo do algoritmo. A integracdo entre a APl e o chao de fabrica se da
através de um middleware, com a fungdao de APl Gateway, onde é realizada a
comunicacao dos dados obtidos via OPC UA para a simulacdo do processo
produtivo projetado. Também foi criado um dashboard para acompanhamento da
producdo em tempo de execugdo. Ao final foram realizados testes de comunicagao
entre as partes desenvolvidas para verificar o funcionamento da integracao

desejada e alcangou-se 0 objetivo proposto.

Palavras-chave: Machine Learning, Industria 4.0, Tecnologia, Processos

Produtivos, Integracgéao.



ABSTRACT

With the advent of Industry 4.0, the inclusion of new technologies in the
production process is a great differential looking forward to a better and more
competitive product. In this context, it makes clear the need for the development of
studies that demonstrate how Machine Learning can be used to achieve a more
technological and well developed industrial environment. In addition to it, there is
also the need to integrate this intelligence with the production environment in an
automated way, to make it even more productive. Therefore, the goal of the work will
be to study and use algorithms that indicate the most appropriate decision to be
taken in the production line, and integrate them with it through communication
protocols currently used in the industrial environment, implementing a complete
application from end to end. using key technologies and concepts Industry 4.0. In
order to achieve this goal, two linear regression algorithms for demand forecasting
were studied, Random Forest and Gradient Boost. In addition, an APl was
developed to make available the data obtained by implementing the algorithms. By
the development of a middleware, which function is being an API Gateway, the data
obtained was sent via OPC UA to simulate the projected production process. A
dashboard was also created to monitor production in run time. At the end,
communication tests were carried out between the developed parts in the work to
verify the functioning of the desired integration and the proposed objective was

achieved.

Keywords: Machine Learning, Industry 4.0, Technology, Productive Processes,

Integration.
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1 INTRODUGAO

Desde o nascimento dos processos industriais de producao até hoje, diversas
transformagdes ocorreram na cadeia de producdo. Ja presenciamos algumas
mudancgas de paradigma da produg¢ao nos ultimos séculos, chamadas de revolugdes
industriais. Atualmente esta ocorrendo uma nova mudanga no paradigma de
produgao e consumo, muito incentivada pelo crescimento de poténcias econémicas
antes pouco industrializadas, mas, principalmente, impulsionadas pela nossa nova
relagdo com a internet em todos os niveis da sociedade e do nosso comportamento.

Desde o inicio do século XXI setores como o de logistica, comércio, saude e
manufatura, de maneira geral, entre outros, se apropriaram de tecnologias ligadas a
internet e a tecnologias da informagdo, dando inicio a algo que ainda nao tinha
nome, mas ja comegava a mudar as relagdes de consumo de produtos e servigos.
Ja estavamos presenciando os primeiros movimentos do que hoje pode ser
chamado de 42 revolugéao industrial.

Conceito que teve sua primeira apari¢ao na feira de Hannover na Alemanha
no ano de 2011 e que foi se consolidando até um conceito mais definido em 2013, a
Industria 4.0, nome dado a essa nova revolugao industrial por um consoércio aleméo
entre governo e empresas deste pais, tem como base a integragao entre todos os
elementos da cadeia produtiva através de alguns pilares que surgiram com o
avango da tecnologia como pode ser observado na Figura 1.

Em uma postagem em seu blog a empresa Siteware (2020) afirma que
vivemos hoje a era da Industria 4.0. Essa nova era de modelo industrial, além de
otimizar as maquinas e processos produtivos do chao de fabrica, visa também uma
integracdo com a demanda de mercado de forma mais precisa, utilizando
computacao para interpretar calculos estatisticos com base nos dados disponiveis
para auxiliar na tomada de decisao.

Diversos pesquisadores e empreendedores colocam a Inteligéncia Artificial
em conjunto com a Ciéncia de Dados como um dos principais pontos da evolugao
dos processos produtivos que a Industria 4.0 traz. Segundo Heuer (2020, tradugao
nossa) “‘executivos que adotarem essa importante evolugdo em uma nova era
econdmica ndo irdo apenas sobreviver, mas também descobrir novas areas de

crescimento.”



Figura 1 - Pilares da Industria 4.0
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Segundo Lakhani (2020, tradugédo nossa) essa importancia se da devido ao
fato de que “Algoritmos de funcbes especificas ficam melhores com o passar do
tempo a medida que obtém mais e mais dados e ajustam os parametros”. Lakhani
também afirma com relagdo a aplicagéo de Inteligéncia Artificial nas empresas que
“‘Nao importa se vocé faz hamburgueres ou carros, a Industria da Inteligéncia
Artificial € a mesma em todas as empresas. E uma capacidade genérica que todas
as organizagoes precisarao ter se quiser tirar vantagem do que esta acontecendo.”

O presidente da Confederagdo Nacional da Industria (CNI) afirma que

“As tecnologias digitais, quando sado aplicadas de forma
ampla na atividade industrial, produzem beneficios como
aumento da eficiéncia operacional e redugdo de custos,
flexibilizagdo das linhas de produgédo e encurtamento dos
prazos de lancamento de produtos, além de criagao de
produtos, servigcos digitais e modelos de negdcio. A
implementagcao das tecnologias habilitadoras da
Indastria 4.0 é decisiva para a competitividade das
empresas € para a maior integracdo do pais as cadeias
globais de valor.” (ANDRADE, 2018, grifo nosso)



Nota-se que o uso de inteligéncia artificial integrado as plantas de producéao
mostra-se promissor por trazer diversos beneficios ao processo, dentre os quais

podemos destacar:

e maior qualidade nos produtos;
e diminui¢ao de custos;
e tomada de decisdo mais assertiva;

e aumento da produtividade.

Tendo em vista o que foi dito pelos autores citados anteriormente, o trabalho
sera desenvolvido utilizando-se dos conceitos da industria 4.0 e de inteligéncia
artificial a fim de demonstrar o que poderia ser uma aplicacdo no cenario industrial

brasileiro.

1.1 Definigao do problema

Grande parte do processo de planejamento e controle da produgao envolve a
capacidade humana de processar informagdes e tomar decisées. Quanto mais
complexo o negdcio, mais demanda é gerada para quem atua nessa area. Apesar
de todas as ferramentas existentes hoje que auxiliam nesse processo, a capacidade
que um ser humano tem para essa funcao é limitada e quanto mais informacgdes se
tem do processo, mais complexa se torna a tomada de decisdao (GASSER, 2014,
tradugao nossa).

Gasser (2020, traducdo nossa) comenta que os modelos de tomada de
decisdo formulados por Tversky and Kahneman (1974) sugerem que seres
humanos utilizam a informagao do contexto para escolher entre alternativas, como
levar mais em consideragao potenciais de perda do que potenciais de ganho ou
mesmo subestimar ou superestimar probabilidades.

Previsbes de demanda desempenham um papel-chave em diversas areas na
gestdo de organizagdes. A area responsavel pela produgédo das fabricas utiliza-se
dessas previsdes no planejamento de modificagdes no nivel da for¢a de trabalho e
no agendamento e priorizagao da produgao (KRAJEWSKI & RITZMAN, 1999).

O processo de tomada de decisdo no ambiente industrial hoje em dia na
grande maioria das industrias brasileiras € baseado em critérios objetivos porém

com analises subjetivas. As fabricas que possuem formas de aquisi¢do e controle



dos seus dados de producdo e vendas conseguem tomar decisées melhores do que
as que nao possuem essas informacgoes, de fato. Porém, esse processo pode ser
largamente otimizado utilizando técnicas de inteligéncia artificial e machine learning
para analises mais objetivas dos dados e integracdo dessas para com o ambiente
fabril de produgéo.

A previsdo de demanda utilizando métodos quantitativos pode ser feita
através de varios modelos matematicos. O emprego de cada modelo depende
basicamente do comportamento da série temporal que se deseja analisar. Uma
série temporal pode exibir até quatro caracteristicas diferentes em seu
comportamento: média, sazonalidade, ciclo e tendéncia (MAKRIDAKIS et al., 1998).
Dessa forma, pode-se entédo aplicar algoritmos de machine learning para tornar o
processo de analise computacional.

Além de criar modelos de machine learning é necessario integra-los com o
ambiente fabril a fim de automatizar e, assim, tornar mais eficiente o planejamento e
controle da producdo. Existem diversas formas de implementar essa integragao de
Inteligéncia Artificial nas industrias e, entdo, criar um ambiente de producéo
inteligente (FUJIMAKI, 2020). Esse fato pode gerar confusao na hora de escolher as
tecnologias corretas a serem implementadas.

Fujimaki (2020) em seu artigo para o site Industry Today também pontuou
cinco desafios existentes hoje em boa parte das fabricas que precisam ser
superados para obter-se um ambiente mais assertivo e consequentemente mais

produtivo, sendo eles:

e Maquinario antigo e sistemas desconectados;

e incapacidade de acessar e aproveitar dados;

e demanda para resposta em tempo real;

e necessidade de times de tecnologia multidisciplinares;

e preconceito contra Inteligéncia Atrtificial.

Como foi apresentado, € uma dor das industrias conseguir realizar a
integracdo de machine learning ao ambiente de chao de fabrica, por isso busca-se
com esse trabalho apresentar uma alternativa viavel para essa implementacgao,
utilizando tecnologias que ja sdo comuns a esses ambientes para realizar a
comunicagao entre as partes. Além de ilustrar essa implementacédo utilizando

ferramentas de simulagao.



O que de fato sera resolvido, entdo, com este trabalho é a selecdo de
tecnologias possiveis para realizagdo da integragdo de um algoritmo de machine
learning com o ch&o de fabrica, através de um modelo de previsdo de demanda
que, com base em dados histéricos de consumo, conseguira realizar a priorizagao

da produgao de forma automatizada.
1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo Geral

Utilizar recursos de machine learning em um algoritmo de auxilio a tomada de
decisdao orientada ao comportamento de mercado, integrando-o através de

diferentes niveis e camadas de comunicagado a um processo produtivo simulado.
1.2.2 Objetivos Especificos

a) Buscar e manipular conjunto de dados de mercado (reais ou
simulados) para implementacdo de um modelo de previsdo de
demanda;

b) aplicar um algoritmo de machine learning para fazer uma analise de
dados historicos e orientar tomada de decisao;

c) analisar os resultados obtidos;

d) disponibilizar dados obtidos em uma API;

e) integrar dados obtidos com planta de produgédo simulada através de
ferramentas de comunicacéo llot;

f) exibir dados da produgdo do ambiente simulado em tempo de

execucao em dashboard web.

1.3 Justificativa e Relevancia

De acordo com a pesquisa realizada pela Confederacdo Nacional da
Industria em 2018 sobre Investimentos em Industria 4.0 houve um aumento
significativo no numero de industrias brasileiras que utilizam pelo menos uma das
tecnologias digitais consideradas pelo estudo, saltando de 63% para 73%
(CONFEDERACAO NACIONAL DA INDUSTRIA, 2018).

Porém ainda de acordo com a pesquisa, a industria brasileira ndo apresenta

um grande passo na dire¢cdo da digitalizagdo, tendo 77,8% das industrias com



plantas e sistemas de produgao retrégrados, 20,6% com sistemas integrados
utilizando mais de um dos pilares da Industria 4.0 e apenas 1,6% conseguindo se
manter atualizada ao mercado utilizando todos os pilares da Industria 4.0, incluindo
inteligéncia artificial.

O uso de aplicagdes de machine learning em sistemas de produgédo é uma
tendéncia relativamente recente, no entanto, cada vez mais sdo os casos de
sucesso de aplicagbes da mesma em processos de otimizagao, controle e previsao
de falhas (SANTOS, 2018). Com todas as tecnologias disponiveis, os
computadores devem ser treinados, preparados para cumprir tarefas especificas ao
processar grandes quantidades de dados e reconhecer padrées nesses dados
(SAS, 2020).

Esse tipo de técnica pode ser aplicado no planejamento e controle da
produgao de um ambiente industrial. Na condicdo de uma das areas das empresas,
o planejamento e controle da produgdo necessita de informacbdes das areas de
marketing, suprimentos, engenharia, qualidade e manutengdo e com isso torna-se
necessaria uma analise desses dados de forma conjunta. Guerrini, Belhot e Azzolini
(2019) no livro Planejamento e Controle da Produgdo abordam como é feita a
modelagem e implementagcdo de um bom planejamento de produgdo. As atividades
do PCP dizem respeito a identificar os sistemas de produgdo, prever vendas,
planejar recursos, administrar estoques e programar atividades (GUERRINI;
BELHOT; AZZOLINI Jr. 2019).

Os avangos nos conceitos de planejamento e controle da produgéo permitem
refletir sobre o processo de aprendizado de maquina, motivando a busca por
melhorias no modo de aplicar essas questdes. A utilizacdo dos simuladores ou das
diversas ferramentas computacionais empregadas em ambientes reais de trabalho
pode ajudar num melhor aprimoramento da producao (GIROTTI; MESQUITA, 2016).

Diante dos fatos apresentados € possivel perceber que o desenvolvimento de
pesquisas na area de machine learning e de tecnologias que permitam a integragéao
desta com o ambiente de chao de fabrica e parte administrativa é importante para o
auxilio na evolugdo dos processos produtivos e competitividade das industrias

nacionais.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Um dos desafios citados por Fujimaki (2020) para a implementacdo do
conceito de industria 4.0 nas plantas fabris é a falta de times multidisciplinares.
Percebe-se com isso a necessidade de conhecimentos em diversas areas da
automacao industrial, das tecnologias da informagcdo e da ciéncia de dados para
uma implementagdo basica deste paradigma. Neste sentido, este capitulo de
fundamentagédo tedrica busca reunir o0 minimo de conceitos necessarios para o
entendimento da solugdo desenvolvida no trabalho e foram a base de estudos

realizados pelo autor.

2.1 Fabricas Inteligentes

Radziwon et. al (2014) apresentam o conceito de Fabricas Inteligentes (em
inglés, Smart Factory) como sendo:

“Uma solucdo de fabricagdo que fornece flexibilidade e

processos de produgdao adaptativos que resolverdao os

problemas em uma instalagdo de produgao com dinamica e

rapida mudanca de condigbes de fronteira em um mundo

de crescente complexidade” (RADZIWON et. al. 2014,
tradugéo nossa).

Segundo Lucke et. al (2008) pode-se chegar ao modelo de fabricas
inteligentes através de sistemas que trabalham em segundo plano, chamados
sistemas context-aware. Ainda conceituam context-aware como sistemas que levam
em consideracao as informacdes provenientes do contexto do estado de produgao
da fabrica como por exemplo a posi¢gao de um produto na linha de produgao. Esses
sistemas cumprem suas tarefas com dados que podem ser originados tanto de
dispositivos fisicos, como sensores de posicdo ou do mundo virtual, como
documentos eletrénicos ou modelos de simulagao.

O planejamento e controle da produgao de uma fabrica é influenciado por
uma série de variaveis que determinam como deve ser feita a priorizagdo da
fabricagdo dos produtos. Bayazit (2004) em seu estudo Use of AHP in
decision-making for flexible manufacturing systems listou variaveis que podem ser

levadas em consideragéo no processo produtivo, sendo algumas delas:

e variedade de produtos;

e satisfagao do cliente;



e tempo de preparacdao do maquinario;
e tempo de producao;

e produtividade;

e |ucratividade

e disponibilidade de matéria prima.

Priore et. al. (2018) afirmam que a operacédo de sistemas de manufatura
flexivel baseados em machine learning, um dos bragos da inteligéncia artificial,
requer uma grande quantidade de dados para treinamento para modelamento do
problema a ser resolvido e também dados de teste para que o modelo possa ser
validado. Ainda expdem que esses dados podem ser obtidos do histérico de

producao da linha ou até mesmo através de simulacdes de performance.

2.2 Inteligéncia Artificial

Apesar de estar bastante em foco nos dias de hoje como algo extremamente
moderno, o conceito de inteligéncia artificial ja era discutido desde meados do
século XX. Em 1955 John McCarthy escreveu uma carta que continha uma proposta
para a pesquisa de verdao do Dartmouth College sobre inteligéncia artificial. Um

trecho da carta comentava sobre o intuito da pesquisa:

“A tentativa sera feita para descobrir como maquinas
podem criar linguagem, formar abstragdes e conceitos,
resolver problemas restritos a humanos e até melhorar elas
mesmas.” (MCCARTHY, 1956, traducao nossa)

McCarthy (2004) descreveu inteligéncia artificial como a ciéncia e engenharia
de fazer maquinas e programas inteligentes com a tarefa de entender a inteligéncia
humana, porém nao limitando-se a métodos que um ser humano seria capaz de
realizar.

Inteligéncia artificial € o campo da ciéncia cujo objeto de estudo é “a sintese
e analise de agentes computacionais que agem de forma inteligente” (POOLE e
MACKWORTH, 2017, traduc&do nossa). Para Poole e Mackworth o principal objetivo
cientifico da inteligéncia artificial € compreender os principios que tornam possivel
comportamentos inteligentes em sistemas artificiais, através da analise de agentes,
formulacao e teste de hipdteses na construgdo de agentes inteligentes e por fim a

experimentagcédo desses agentes na realizagao de tarefas que requerem inteligéncia.



2.2.1 Machine Learning

O Expert.ai (2020) define o conceito de machine learning como sendo uma
aplicacao da inteligéncia artificial que permite aos sistemas a aprender e melhorar
sua performance de acordo com a sua propria experiéncia executando as tarefas,
tendo foco em acessar dados e usa-los para aprender por si proprio.

Em contraste com a inteligéncia artificial tradicional, a técnica de aprendizado
de maquina ndo tem por objetivo imitar comportamentos inteligentes, mas sim usar
as capacidades computacionais para complementar a inteligéncia humana, através
da identificacdo de padrées em grandes conjuntos de dados, por exemplo.
(SHALEV-SCHWARTZ e BEN-DAVID, 2014).

Figura 2 - Fluxo de funcionamento de Machine Learning

o

Fonte: Edureka (2020)

Mohri et al. (2018) afirmam que machine learning consiste em projetar
algoritmos de predicdo eficientes e precisos, mas para que eles funcionem é
necessario que a amostragem de dados seja compativel com o grau de

complexidade do algoritmo.
2.3 Algoritmos de Machine Learning

Os algoritmos de machine learning sao divididos em basicamente duas fases,
a fase de treinamento e a fase de teste. A fase de treinamento consiste em utilizar
um conjunto de dados que servirdo de base para o modelo gerado, é nessa fase
que o algoritmo aprende as relagdes entre as variaveis presentes no conjunto de
dados. Ja na fase de teste o algoritmo ira comparar o modelo treinado com o
conjunto de dados de teste e assim verificar a capacidade de predicdo do modelo

gerado.



Existem diversos algoritmos ja implementados e testados pela comunidade
cientifica para diferentes tipos de aprendizado de maquina. Dentre eles estdo o
algoritmo de Random Forest e o algoritmo de Gradient Boost, que s&o utilizados no
presente trabalho. Esses algoritmos foram escolhidos devido a sua ampla
aplicabilidade nesse tipo de problema de previsdo de demanda, encontrados nas

pesquisas realizadas para estudo do tema.
2.3.1 Random Forest

O método random forest € baseado no algoritmo basico de arvores de
decisdo. O algoritmo de arvores de decisdo € um método estatistico que utilizando
um conjunto de dados cria uma representacédo do mesmo em forma de arvore. Cada
no é criado a partir das caracteristicas dos dados fornecidos. Através de calculos
matematicos sao feitas escolhas por determinadas caracteristicas como né em uma

posicao definida da arvore.

Figura 3 - Esquema de arvore de decisao

Fonte: PESSANHA (2019)

Dessa forma, como o nome sugere o algoritmo de Random Forest trabalha
com diversas arvores de decisdo da seguinte forma:
1) Seleciona aleatoriamente caracteristicas do conjunto de dados fornecido;
2) Seleciona a caracteristica mais adequada como o no raiz;

3) Gera nos filhos;



4) Repete os passos anteriores até serem geradas a quantidade de arvores

desejadas.

Figura 4 - Esquema de random forest

RANDOM FOREST

.

¢ e

Fonte: PESSANHA (2019)

Esse funcionamento € baseado em bagging (bootstrap aggregation), ou seja,
cada arvore de decisdo gera um resultado e ao final esses resultados sao
comparados e o resultado obtido através de um processo deterministico de média €
retornado como a resposta do algoritmo. Por esse motivo € um algoritmo que

retorna uma previsao com certa precisao.
2.3.2 Gradient Boost

A técnica de Gradient Boosting consiste em gerar modelos de arvores de
decisdo considerados fracos e otimiza-los. Dessa forma, o funcionamento se da
pela minimizagao do erro através de uma funcéo de perda a partir de cada modelo
inicial gerado, portanto cada novo modelo gerado depende sempre do anterior.

A fim de determinar qual o impacto de cada modelo gerado no resultado final,
em cada ajuste de modelo fraco ocorre uma multiplicacdo por um valor de taxa de
aprendizagem. Quanto menor o valor dessa taxa, menor a contribuigdo que a arvore

gera para o resultado final.



Uma representacao grafica dessa técnica pode ser visualizada na figura 5.

Figura 5 - Esquema de Gradient Boosting

Al

Taxa de aprendizado = 0.1
Al = Ajuste inicial
Al, An = Ajustes nos modelos fracos

Fonte: SILVA (2020)

2.4 API REST

0.1x Al

Al+01xAl..+0.1xAn

0.1x An

APl é um acrénimo para Application Programming Interface em inglés que

pode ser traduzido como Interface de Programagdo de Aplicagdo. Como o nome

sugere, ela permite a comunicagdo entre diferentes sistemas de forma que um

sistema que requisita acesso a API

apenas utilize seus servicos sem

necessariamente conhecer os detalhes da sua implementagdo. Essa implementagao

pode ser observada na figura 6.

Figura 6 - Representacgao grafica da comunicagao através de API.

Backend systems

Fonte: RedHat (2020)
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Essa interface é geralmente implementada através de um modelo de

requisicao e resposta HTTP, contendo diferentes métodos para realizagcdo dos



servicos. Essa implementagdo na maior parte dos casos ocorre através de um
padrao REST.

REST é um acrbnimo para Representational State Transfer em inglés que
pode ser traduzido como Transferéncia Representacional de Estado e foi introduzido
em 2000 por Roy Fielding na sua tese de doutorado Architectural Styles and the
Design of Network-based Software Architectures. Fielding (2000) propés um guia

com seis condigdes para seguir uma arquitetura REST. S&o elas:

1. Ter uma arquitetura cliente/servidor através de requisicées HTTP;

2. Cada requisicdo deve ser ndo conectada uma com a outra, sem
armazenar informacgoes entre elas;

3. Armazenar dados em cache otimizando as interagdes cliente/servidor;

4. Ter um formato padronizado de transmissao de informacoes;

5. Ter um sistema em camadas hierarquicas que restringem o
comportamento de cada componente para que ele nao “veja” além da
camada em que esta interagindo;

6. Possibilitar cddigo sob demanda (opcional), podendo enviar um cédigo

executavel do servidor para o cliente quando solicitado.
2.5 OPC DA

OPC DA é a sigla para Open Platform Communications - Data Access. E um
padrdao de comunicagdo criado pela OPC Foundation que implementa grupos
através do padrao cliente/servidor. Essa comunicagao se da através do itens OPC,
dessa maneira o cliente escolhe quais itens deseja monitorar e assim estabelece a
comunicagao com o servidor.

Todo o acesso aos itens OPC é baseado em uma interface C/C++
utilizando-se da tecnologia de comunicagdo COM/DCOM da Microsoft através do
sistema operacional Windows. Dessa forma, a padronizagdo criada via OPC DA
permite que seja estabelecida uma comunicagdo entre hardwares de diferentes
fornecedores sem que seja necessaria a instalagao de diferentes softwares.

Por muitos anos o OPC DA foi uma solugdo muito utilizada na industria para
a integracao de equipamentos de diferentes fabricantes operando com diferentes
protocolos industriais de comunicagdo com sistemas de supervisdo e gerenciamento

de dados de producao.



2.6 OPC UA

Com o surgimento da internet e da necessidade de maior interoperabilidade
entre plataformas, o OPC DA ja ndo se mostrava uma solugdo viavel. Mas,
podemos dizer que ele evoluiu junto com essas necessidades, dando origem ao
OPC UA.

OPC UA ¢ a sigla para Open Platform Communications - Unified Architecture
e como 0 nome sugere é um protocolo de comunicagéo industrial aberto. E utilizado
para comunicagdo horizontal entre maquinas (modelo machine to machine) e
comunicagao vertical de maquinas para a nuvem. Segundo a OPC Foundation

(2008), criadora do protocolo o projeto visou atingir os seguintes objetivos:

e Equivaléncia funcional: todas as especificagbes OPC classicas sao
mapeadas para UA;

e Independéncia de plataformas: poder ser implementado desde
microcontroladores até em infraestruturas baseadas em nuvem e
também em sistemas operacionais diferentes;

e Segurancga: encriptagao, autenticagao e auditoria;

e Extenséo: possibilidade de adi¢cado de novas features sem afetar outras
aplicagdes existentes;

e Modelagem compreensiva de informacgao: definicdo de informacgdes

complexas.
3 PROPOSTA DE SOLUGCAO

Por se tratar de um trabalho de pesquisa envolvendo tecnologias novas ao
autor, utilizou-se uma metodologia nao linear no seu desenvolvimento. As etapas de
revisdo bibliografica, planejamento e codificacdo das diferentes camadas de
software desenvolvidas se revezaram durante o periodo da sua realizacao.

Tendo em vista o objetivo geral do trabalho de desenvolver uma integragao
de inteligéncia artificial a um ambiente de produgao simulado, torna-se necessaria a
integracdo de diferentes camadas de software através de diferentes protocolos de
comunicagdo. Com isso, foram avaliadas diferentes estratégias, arquiteturas e

tecnologias para realizar a implementagao da solugéo idealizada.



Por se tratar de um problema de engenharia, é possivel encontrar diversas

solugdes para o mesmo problema. Neste trabalho foi necessario encontrar solu¢des

para atender os seguintes pontos, definidos nos objetivos especificos:

Buscar e manipular conjunto de dados de mercado (reais ou
simulados) para implementagdo de um modelo de previsdo de
demanda;

aplicar um algoritmo de machine learning para fazer uma analise de
dados historicos e orientar tomada de decisao;

analisar os resultados obtidos;

disponibilizar dados obtidos em uma API;

integrar dados obtidos com planta de producédo simulada através de
ferramentas de comunicacéo llot;

exibir dados da produgédo em tempo de execugao em dashboard web.

Cada objetivo gerou uma demanda de pesquisa e desenvolvimento, onde a

solucao desenvolvida envolve:

a manipulagao de um conjunto de dados histéricos de demanda;

o desenvolvimento de um modelo de previsdao de demanda aplicando
algoritmos de Random Forest e Gradient Boost Regressor,

a criacdo de uma AP/ Rest para disponibilizacdo dos dados de
previsdo gerados;

a implementacdo de um API gateway que comunica-se com um CLP
virtual;

a programacéo de um CLP virtual,

a modelagem de um chao de fabrica em ambiente de simulacéo;

a implementagdo de uma dashboard para visualizagdo dos dados de
producao;

a integracao de todas as camadas de software envolvidas.

A figura 7 apresenta a arquitetura geral do projeto, com o fluxo de

comunicagao entre as partes envolvidas no processo de integragao da inteligéncia

artificial com o processo de manufatura simulado.



Figura 7 - Arquitetura geral do projeto
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Fonte: O autor (2021)

Com o intuito de facilitar o entendimento da arquitetura apresentada na
figura 7, cada elemento presente no fluxo apresentado sera discutido e apresentado
sua forma de implementacdo em subsecbes deste capitulo, seguindo uma

ordenacao top to bottom.
3.1 Modelo de previsao de demanda

O modelo de previsdao de demanda desenvolvido foi aplicado a um conjunto
de dados disponibilizado na plataforma Kaggle' de forma publica. Esse conjunto
contém dados de venda de diferentes lojas e produtos em um periodo de 4 anos.

Para o desenvolvimento deste trabalho foram utilizados dados de 4 produtos
diferentes de uma Uunica loja, totalizando 3599 linhas entre dados de treinamento e
teste.

No desenvolvimento do modelo utilizou-se as ferramentas abaixo:

e Python;

e SciKit-Learn;

' Kaggle € uma plataforma com a maior comunidade de ciéncia de dados e que dispde de recursos
para ajudar quem atua na area. A plataforma permite aos usuarios publicar e encontrar conjuntos de
dados de naturezas diversas. O conjunto de dados utilizado pode ser encontrado em:
https://www.kaggle.com/c/demand-forecasting-kernels-only



e Pandas.

O Python vem se estabelecendo como uma das mais populares linguagens
para data science e machine learning. Devido a seu alto nivel de interatividade
natural e um ecossistema maduro de bibliotecas cientificas e sua frequente escolha
para desenvolvimento de algoritmos e andlise de dados exploratéria (DUBOIS,
2007; MILMANN e AVAIZIS, 2011).

A linguagem escolhida para trabalhar foi o Python devido a sua excelente
aplicabilidade em codigos de inteligéncia artificial e também a ampla comunidade
criada ao redor desse universo, contando com diversas bibliotecas, documentagdes
e projetos praticos para tomar como base (RASCHKA e MIRJAILLI, 2019).

A biblioteca Scikit-Learn da acesso ao usuario a uma grande variedade de
algoritmos de machine learning, utilizando uma consistente interface orientada a
tarefas, permitindo uma facil comparagao entre métodos para uma determinada
aplicacao. Por estar associada ao ecossistema do Python, ela pode ser facilmente
integrada em aplicagdes além do escopo tradicional de analise de dados estatistica
(GRISEL et.al. 2011). Por esses motivos foi escolhida para ser utilizada no
desenvolvimento do modelo de previsdo. Neste trabalho foram utilizados os
métodos de Random Forest Regressor e Gradient Boost Regressor, além do
método R-squared Score para verificar a precisao do modelo gerado.

A biblioteca Pandas (MCKINNEY, 2010) foi utilizada pois facilita a
manipulacido de arquivos de diferentes tipos como por exemplo .csv, formato que foi
disponibilizado o conjunto de dados utilizado para geragédo do modelo.

Para o desenvolvimento do cédigo foi utilizada a plataforma Jupyter Notebook
(PEREZ e GRANGER, 2015), que permite a implementagdo de cédigo em Python
(além de outras linguagens) de forma facilitada, dividida em células. Essa estrutura
auxilia na criagcdo de um codigo organizado em partes, podendo executar e
visualizar saidas de pedagos de cddigo independentes uns dos outros. Essa
possibilidade de visualizar a saida de cada célula em separado traz vantagens na
utilizacdo de bibliotecas de ciéncia de dados pois facilita o entendimento de cada
etapa no processo de manipulagdo do conjunto de dados. Na figura 8 é possivel
visualizar um trecho de cédigo que exemplifica o uso do Jupyter. O trecho executa
um processo de carregamento dos conjuntos de dados e exibe na saida da célula

os primeiros itens de cada conjunto carregado.



Figura 8 - Formato da tabela no banco de dados

Load Dataset

train = pd.read_csv("train.csv",parse_dates=["date'],index_col=["date'])
test = pd.read_csv("test.csv" ,parse_dates=["date'],index_col=["date'])

train = train[train.item <= 4]
test = test[test.item <= 4]

print(f"Shape: train={train.shape}, test={test.shapel}")
print({train.head())
print(test.head())

Shape: train=(73842, 3), test=(3688, 3)
store item sales

date
2813-81-81 1 1 13
2813-al1-a2 1 1 11
2813-81-83 1 1 14
2813-91-84 1 1 13
2813-81-8% 1 1 18
id store item
date
2818-81-81 8 1 1
2818-81-a2 1 1 1
2818-81-83 2 1 1
2818-81-84 3 1 1
2818-81-85 4 1 1

Fonte: O autor (2021)
3.1.1 Estrutura do codigo do modelo

O caddigo criagao do modelo de previsao foi dividido em trés grandes grupos,
sendo eles a implementacdo e avaliagdo dos modelos utilizando Random Forest
Regressor e Gradient Boost Regressor, comparagdo dos resultados através da
métrica de R-squared Score e por fim a aplicagdo dos modelos para gerar a
previsdao dos proximos meses de vendas.

Para obter um resultado mais preciso, foram criadas features separando as
vendas por dia, semana, més, ano e quadrimestre além de dia da semana, semana
do ano e verificagdo de fim de semana. Depois de aplicar essas features ao
conjunto de dados fez-se uma separagao entre dados de treino e de teste,
separando o conjunto de dados numa proporgéo de 70% dos dados para treinar o

modelo e 30% dos dados para testar o modelo.



Figura 9 - Criagao e aplicagao das features para treinamento do modelo
Model Evaluating Features
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' ata_df['date'].dt.month
‘year'] = data_df['date’].dt.year

ata_df["date'].dt.day
d

data_df
data_d
data_df

dayofweek'] = data_df[ 'date’].dt.dayofweek
weekofyear'] = data_df['date’].dt.isocalendar().week
is_weekend'] = data_df['date’'].dt.dayofweek // 5

[
[
[
[
[
data_df .drop([ 'date’, "id", 'sales'],axis=1,inplace=True)

¥ = data_df[data_df['train_or_test'] == 'train']
backtesting test = data_df[data_df[ 'train_or_test'] == 'test']

¥.drop([ "train_or_test'],axis=1,inplace=True)
backtesting test.drop(['train_or_test'],axis=1,inplace=True)

y=pd.read_csv( train.csv')
y = y[y-item <= 4]
y=y.sales

¥_train,x_test,y train,y test=model selection.train_test_split(x,y,test_size=0.38,random_state=2)

ssc = StandardScaler()
¥_train _ssc = ssc.fit transform{x_train)
¥_test_ssc = ssc.transform{x_test)

Fonte: Scikit Learn (2021)

Ao final, aplicou-se os algoritmos de regresséao citados anteriormente e para
avaliacdo do modelo utilizou-se o indicador R-squared Score, que informa o
percentual da variancia na variavel independente que valores independentes

explicam de forma coletiva.



Figura 10 - Trecho que implementa a predi¢do de vendas utilizando Gradient Boost Regressor

Gradient Boosting Regressor

gbr=GradientBoostingRegressor({max_depth=4)
gbr

GradisntBoostingRegressor(max_depth=4)
# ERtime
gbr.fit(x_train,y train)

GradientBoostingRegressor(alpha=8.%2, max_depth=4, n_estimators=288)

time

pred gbr=gbr.predict(x _test)
pred_gbr

o

# &

y_

y_

array([14.61352636, 23.56485%38 , 12.98447195, ..., 32.4585884971,
22.14322784, 35.55282821])

Fonte: Scikit Learn (2021)

O calculo do indicador € implementado pela biblioteca SciKit Learn utilizada e

sua férmula pode ser observada na equacéo 1.

Equacao 1 - Férmula do indicador R-squared Score

Z?:l (yi — @3)2
> iy —9)?

Fonte: Scikit Learn (2021)

R-squared Score mede a forga da relagdo entre o modelo gerado e a variavel
dependente em uma escala de 0 a 100% (FROST, 2018).

ApoOs a construgdo dos modelos, foram implementados os métodos de
previsdo da biblioteca utilizada, obtendo como resultado os dados de vendas para
os trés meses seguintes a ultima data presente no conjunto de dados.

Nao foi implementado nenhum método de aprimoramento dos parametros
para os regressores pois o foco do trabalho reside na integracéo entre as partes e
em ilustrar como poderia ser feita essa aplicagdo com as diferentes ferramentas

apresentadas em um ambiente industrial.



3.2 Disponibilizagao dos dados de previsao via APl Rest

O sistema de controle de produgcao do ambiente de producao simulado deve
conseguir tomar decisdes baseadas nos dados de demanda futura previstos pelo
modelo construido. Tratando-se de um sistema distribuido, onde o sistema de
producao e o sistema de previsdo ndo se encontram em uma mesma rede local, é
necessario disponibilizar os dados de provisdo do modelo desenvolvido de maneira
segura e robusta - prioritariamente, seguindo os padrées que vém sendo adotados
na industria 4.0. Dessa forma, optou-se por salvar os resultados em um banco de
dados utilizando um script simples desenvolvido em Python e acessa-los através de
uma APl REST. O script desenvolvido agrupa as previsbes para cada item por
semana antes de salvar no banco de dados, dessa forma a producédo poderia ser
planejada semanalmente. O formato da tabela no banco de dados pode ser

visualizado na figura 10.

Figura 10 - Formato da tabela no banco de dados

Tabela: | | sales_prediction e

id iten  week sales
Filtro |Filtro |Filtro |Filtro

1 77 1 1 1156
2 78 2 1 3187
3 79 3 1 1961
4 a0 4 1 1124
3 a1 1 2 1156
] a2 2 2 3187
7 83 3 2 1961
8 a4 4 2 1124

Fonte: O autor (2021)

A vantagem de adotar essa abordagem é que os dados podem ser
acessados por diferentes clientes, de acordo com a necessidade e sem que seja
necessaria uma implementagéo especifica desses clientes, ja que “uma API permite
que sua solucdo ou servico se comunique com outros produtos e servicos sem

precisar saber como eles foram implementados” (REDHAT, 2020). Considerando o



fato apresentado e da necessidade de integracdo do modelo de previsdo gerado
com diferentes niveis de um processo produtivo, avaliou-se que a decisdo por
desenvolver uma API seria a mais adequada.

A APl foi desenvolvida utilizando Flask (RONACHER, 2010), um
microframework da linguagem Python para desenvolvimento web, utilizando
métodos HTTP. O Flask foi escolhido pois se trata de uma ferramenta simples com
arquitetura minimalista que permite uma implementacao rapida sem a necessidade
de servidores externos para rodar o servigo, além da sua facilidade para a
integracdo com banco de dados, sem depender necessariamente de uma camada
adicional para isso.

O servico criado dispde de rotas para acesso a dados de demanda prevista
para 12 semanas seguintes a ultima presente no conjunto de dados utilizado para
cada um dos 4 itens avaliados. Sendo assim, o usuario faz a requisicao para a API
informando como pardmetro a semana que ele precisa que sejam retornados os

dados. O formato da requisi¢ao e da resposta podem ser visualizados na tabela 1.



Tabela 1 - Exemplo de requisig¢ao e resposta da APl para a previsdao da semana 1

Método HTTP:

GET

Endpoint:

/sales/week/1

Status da resposta:

200

Formato da resposta:

{
"data": [
{
"item": 1,
"sales": 1156,
"week": 1
12
{
"item": 2,
"sales": 3187,
"week": 1
12
{
"item": 3,
"sales": 1961,
"week": 1
13
{
"item": 4,
"sales": 1124,
"week": 1
}
]
}

Fonte: O autor (2021)




3.3 API Gateway

A maioria dos dispositivos de campo, como um CLP, possui interfaces de
comunicagao para protocolos deste mesmo nivel, sendo raros os CLPs com suporte
ao protocolo HTTP, que possibilitaria a comunicagao direta entre ele e a API
desenvolvida.

Uma proposta de solugao para esse problema seria a implementacéo de um
sistema SCADA que realizaria a comunicagdao com a APl e o CLP ao mesmo tempo.
Tentou-se implementar essa arquitetura exposta, porém alguns fatores levaram a

desisténcia no meio do processo, sendo eles:

e solucdo dependente da plataforma Windows e pouco flexivel,
e falta de familiaridade do autor com a linguagem de programacgao

utilizada na criagao do script de requisicao para a API (Visual Basic).

Tornou-se necessario, portanto, a busca por uma nova solugdo mais moderna
que satisfizesse o0s requisitos necessarios. Diante disso, foi realizado o
desenvolvimento de um middleware com a fungdo de APl Gateway, cujo objetivo é
permitir a dispositivos que ndo se comunicam via HTTP, como é o caso do CLP, o
acesso a APIl. Dessa forma, diante do que foi desenvolvido, o gateway faz a
requisicdo das quantidades que devem ser produzidas de cada item na semana
especificada utilizando uma rota da APl e encaminha os dados retornados através
do protocolo OPC UA para o CLP simulado, que tem suporte a esse protocolo de
comunicagao. Sendo assim, ele é responsavel por informar quantos itens devem ser
produzidos de cada tipo ao CLP.

A programacgao do API gateway poderia ter sido feita em diversas linguagens
de programagao com bibliotecas para comunicagcdo HTTP e OPC UA. Todavia,
tendo em vista que um dos objetivos do trabalho é a implementacdo de um
dashboard, foi decidido utilizar um software/plataforma que conseguisse abranger
as duas funcbes de maneira mais simplificada, tanto a funcdo de gateway, quanto
de servidor de uma interface web para o dashboard. A ferramenta escolhida para a
realizacdo do proposto foi o Node Red que, apesar da menor robustez, € uma
ferramenta mais abrangente e de simples prototipagem. O Node Red é uma
ferramenta desenvolvida pela IBM em 2013 e que se tornou um projeto de cédigo

aberto para a JS Foundation. E uma plataforma que torna o acesso aos conceitos



de praticas de Internet das Coisas mais acessivel ao publico geral por ser baseada
numa programacao através de fluxos, em que cada “node” € uma “caixa preta” que
recebe, processa e repassa dados, segundo a prépria documentacao
disponibilizada no site da ferramenta (NODE-RED, 2013). Dessa forma é possivel
conectar hardwares, APIs e outros servicos em um unico ambiente de programagao.

Por ser uma plataforma de cédigo aberto, a comunidade pode contribuir com
as mais diversas bibliotecas para diferentes tipos de aplicagdes utilizando
tecnologias de internet das coisas. Tal recurso possibilitou a utilizagdo de uma
biblioteca previamente desenvolvida e testada pela comunidade, que implementa
blocos para comunicagéo via OPC UA, fornecendo entdo métodos como injetar, ler
e escrever valores contidos em nodes do servidor OPC UA estabelecido no CLP
virtual utilizado.

Na figura 11 é possivel visualizar um exemplo do fluxo de requisicdo dos

dados de previséo para a APl desenvolvido no Node Red.

Figura 11 - Fluxo de requisicédo para API

Sales change: 4 rules

Bloco 1 Bloco 3

timestamp @
Payload

Bloco 2 L

Fonte: O autor (2021)

Na figura 12 pode-se verificar a configuragao do bloco 1, responsavel por

realizar a requisi¢cao a API.



Figura 12 - Exemplo de configuragcado do bloco de requisi¢cdo a API

= Method GET v

@ URL http:#/127.0.0.1:5000/sales/week/7
(] Append msg.payload as query string parameters
[l Enable secure (SSL/TLS) connection

(] Use authentication

(] Enable connection keep-alive

[ Use proxy
€ Return a parsed JSON object hd
¥ Name Sales

Tip: If the JSON parse fails the fetched string is retumned as-is.

Fonte: O autor (2021)

A API retorna um payload no formato JSON e no bloco 2 da figura 11 é

realizado um parsing desse objeto, como mostra a figura 13.

Figura 13 - Parsing do objeto JSON retornado da API

W Name Payload & ~

# Function &

1 wvar sales 1
2 wvar sales 2
3 wvar sales 3
4 wvar sales 4
5~ return |{

msg.payload.data[8].sales

msg.payload.data[l].sales
[2].
[3].

msg.payload.data sales
msg.payload. data sales

6 sales 1: sales 1,
7 sales_2: sales_2,
8 sales 3: sales 3,
g sales 4: sales 4,
la- }

Fonte: O autor (2021)



Depois de efetuar essa operagdo, ha um bloco de switch, identificado como
bloco 3 na figura 11 que € responsavel por salvar a demanda prevista de cada item
para a semana requisitada em suas respectivas variaveis, como pode ser observado

na figura 14.

Figura 14 - Bloco responsavel por salvar as variaveis

iERules

Set v | = flow. sales_1
x

to - msg. sales 1

Set w| | = flow. sales 2
x

fo = msg. sales_2

Set v | | = flow. sales_3
x

to | = msg. sales_3

Set w| | = flow. sales 4

to | » msg. sales 4

Fonte: O autor (2021)

Essas variaveis pertencem ao fluxo geral da aplicacédo e sao utilizadas pelo
fluxo de escrita OPC UA, informando ao CLP quantas pecas devem ser produzidas
de cada item. Esse fluxo de escrita no servidor OPC UA pode ser observado na

figura 15.

Figura 15 - Fluxo de escrita no node OPC UA

flow sales_1 Write msg.payload.statusCodes.0.value

acive

Fonte: O autor (2021)

As figuras 16 e 17 mostram a configuragéo de conexao do servidor OPC UA
e a configuragcdo do bloco de entrada de valores no node OPC UA desejado,

respectivamente.



Figura 16 - Configuragao bloco de entrada de valores no node OPC UA

Settings Security Strategy
& Discovery o}
&' Endpoint opc.tcp//DESKTOP-PPER0J0:4340 Q

E= Endpoint Must Exist )

# Auto Select Endpoint [

7 Keep Session Alive
Name CODESYS SERVER
O Show Errors M

Fonte: O autor (2021)

Figura 17 - Configuragao bloco de entrada de valores no node OPC UA

Settings COPC UA Modes
= Type write W
& Payload v flow. sales_1
Settings OFPC UA Nodes
SALES ns=4;5=|varlCODESYS Control Wir | | Int16 Q|| x

Fonte: O autor (2021)

3.4 Dashboard

Como ultimo objetivo do trabalho esta o desenvolvimento de um dashboard
web para monitoramento da produgao.

Foi desenvolvido um servidor que responsabiliza-se por se comunicar com o
CLP via OPC UA, e receber em tempo de execugao quantos itens de cada tipo ja

foram produzidos, disponibilizando essas informagdes da produgéo simulada em um



dashboard via interface web. O fluxo de leitura no node red utilizando o OPC UA é

demonstrado na figura 18. Esse fluxo é repetido para cada item que se deseja ler.

Figura 18 - Fluxo de leitura do node OPC UA

) tmestamp :::\r—
(] Read
|

B active

ib Quantidade de "ltem 1" produzidos

Fonte: O autor (2021)

O node timestamp é responsavel por fazer a requisicao periddica ao node
Read (todos da biblioteca OPC UA), que se comunicam com o CLP e leem os
valores de producio de cada item.

Figura 19 - Exemplo de configuracdo de Gauge

£+ Properties - RNE
& Group [TCC]TCC vii#
& size Gxd

E Type Daonut v

I Label Quantidade de "ltem 1" produzidos

I Value format | fivalue}

T Units units

Range min| 0 max | 10

Colour gradient - -
Sectors 0 10
¥ Name

Fonte: O autor (2021)



O node gauge esta ligado na saida do node read e é o responsavel por criar
uma pagina web com um indicador grafico que exibe o valor lido. Novos nodes
desse tipo que forem adicionados ao fluxo irdo adicionar novos elementos na
mesma pagina web ou em uma diferente, de acordo com as configuragbes de

Group. As possiveis configuragdes do node gauge sao apresentadas na figura 19.
3.5CLP

O CoDeSys foi o software escolhido para emular o CLP responsavel por
receber, processar e enviar sinais a fim de comandar a planta desenvolvida. O
software segue a norma IEC 61131-3 para programacgao de CLPs e dentre as
linguagens disponibilizadas pelo programa a escolhida para o desenvolvimento da
l6gica de atuagdo entre sensores e atuadores do processo produtivo simulado
desenvolvido foi a linguagem Ladder.

O programa traz consigo um gateway para estabelecer uma comunicagao
com outros softwares através de algum dos protocolos de comunicagdo que estao
disponiveis para utilizacdo. Dessa forma o servidor fica alocado de forma local no
computador do usuario.

Como demonstrado na figura 7, que ilustra as camadas da arquitetura do
projeto, o gateway do CoDeSys estabelece um servidor OPC UA que comunica-se
com o APl Gateway e dashboard desenvolvidos no Node-Red os quais foram
explicados na segcédo 3.4 e estabelece um servidor OPC DA utilizado na
comunicagao com a célula de manufatura simulada desenvolvida.

A logica simplificada implementada no CLP virtual para validagao do sistema

de manufatura idealizado esta ilustrada na figura 20.



Figura 20 - Légica do CLP simplificada

.

Inicio Atribuir valores ao
limite dos contadores
»> correspondentes a
v cada item
Aguarda 'L
quantidades a - -
serem produzidas Enfileirar producao
de cada item em ordem
decrescente
v
QOPCUA;
ltem1 || ltem2 || Produzir

ltem3 ||
ltem4 > 0

Producéo
Escalonar valores concluida?
para fins de
reducdo de tempo

simulacdo

Sim

Realizar nova
produc3o?

Fonte: O autor (2021)

3.6 Linha de manufatura simulada

Para Harrell (2000), a simulagcdo de sistemas de manufatura € uma
importante ferramenta de planejamento gerencial que traz grandes contribuicdes,
tais como: analise do impacto na variagdo do tamanho do lote de fabricacao,
controle da producgado, planejamento da cadeia de suprimentos, programacao da
producdo, controle da producdo em tempo real, avaliacdo do impacto da introducao
de um novo produto, previsdo de gastos, criacdo de cenarios e avaliagao da eficacia
dos planos de contingéncia.

Neste trabalho a simulacdo possui um papel fundamental de ilustrar a
implementagcdo de um sistema de inteligéncia artificial de previsdo de demanda que

tem por objetivo tornar mais eficiente o planejamento e controle de um processo



produtivo, utilizando tecnologias plenamente viaveis de serem integradas em um
ambiente industrial.

Com o intuito de tornar visivel a integracdo entre cada parte da arquitetura,
escolheu-se o software Factory |10 para simular uma linha de manufatura
simplificada para o desenvolvimento do trabalho.

O Factory 10 é um software de simulagao de plantas fabris e tem um intuito
educacional de promover treinamentos de técnicas de automacao. Ele permite
uma facil customizagdo das plantas possibilitando a insercdo de diversos dos
principais maquinarios, componentes e sensores de uma planta fabril.

Além disso, o programa permite uma facil integracdo com controladores e
CLPs (fisicos ou virtuais) através de diversos protocolos de comunicagdo, como o
ModBus e o OPC DA.

Para o desenvolvimento deste trabalho optou-se pela criagdo de uma linha
de manufatura bastante simplificada para simular a integragdao que pode ser

observada na figura 21.

Figura 21 - Linha de manufatura simulada

Fonte: O autor (2021)



Conforme citado, o Factory 10 permite a utilizacdo de protocolo OPC DA para
comunicacao de dados. Essa possibilidade e a sua facil implementagdo foram
fatores determinantes para a escolha desse software, pois o CLP virtual do
CoDeSys implementa um servidor OPC DA, tornando assim possivel a

comunicagao entre a programagao do CLP com os atuadores e sensores da planta.
4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Tendo em vista os objetivos especificos estipulados na seg¢do 1.2.2 os

resultados deste trabalho dependem de 4 fatores, sendo eles:

e Assertividade do modelo de machine learning de previsao de demanda
desenvolvido;

e sucesso na disponibilizacdo dos dados obtidos através da APl REST
desenvolvida;

e sucesso na escrita dos valores dos dados retornados da APl REST
utilizando o API Gateway no CLP virtual via OPC UA,;

e sucesso na leitura dos dados de producéo disponiveis no CLP virtual
em tempo de execugdo via OPC UA para disponibilizagdo no
dashboard.

Dessa forma, cada fator sera abordado separadamente nesta secao.
4.1 Modelo de previsao de demanda

Conforme citado na se¢do 3.1 o indicador utilizado para avaliagdo dos
modelos gerados foi o R-squared Score. Apesar de nao terem sido aplicadas
técnicas de aprimoramento de paréametros, obteve-se valores considerados
satisfatérios do indicador utilizado, sendo um R-squared Score de 73% para o
algoritmo de Random Forest Regressor e de 90% para o algoritmo de Gradient
Boost Regressor. A implementacéo, resultados e comparacéo deste indicador para

cada algoritmo pode ser observada nas figuras 22, 23 e 24.



Figura 22 - Calculo R-Squared para o Random Forest Regressor

Random Forest Regressor

y_pred rf=rf.predict(x test)
s2=r2 score(y test,y pred rf)
print(s2)

8.7207360310248631
Fonte: O autor (2021)

Figura 23 - Calculo R-Squared para o Gradient Boost Regressor

Gradient Boosting Regressor

sl=r2 score(y test,y pred gbr)
print(sl)

8.8993832725302225
Fonte: O autor (2021)

Figura 24 - Comparacao dos resultados R-Squared
Results comparison

data = [['Gradient boost', sl1], ['Random Forest', s2]]

df = pd.DataFrame(data, columns = ['ML model®, 'Accuracy'])
df

ML model Accuracy

0 Gradient boost  0.889303
1 Random Forest 0.729736

Fonte: O autor (2021)

O modelo escolhido para ser utilizado na integragao e cujos dados previstos
foram enviados ao banco de dados utilizado foram os obtidos através da previséao
realizada pelo algoritmo de Gradient Boost Regressor devido ao maior R-squared
Score.

4.2 APl REST

Pecga chave para a integracdo entre cada parte do trabalho desenvolvido, a
APl cumpriu seu papel de disponibilizar os dados necessarios para integragcao do

modelo de inteligéncia artificial com a linha de manufatura.



A figura 25 mostra o resultado de uma requisicao a API. A requisicao espera
como retorno os dados de previsdo de demanda para a semana 7. Para os testes
da API foi utilizado o software Insomnia, um cliente para realizar requisicoes
utilizando métodos HTTP. A figura 26 mostra 0 mesmo tipo de requisigcdo e a

resposta no API Gateway desenvolvido no Node Red.

Figura 25 - Requisi¢ao a APl no Insomnia

¥  http://127.0.0.1:5000/sales/week/7

Body =

Fonte: O autor (2021)



Figura 26 - Requisi¢cao a APl no Node Red

4972021, 3:09:15AM  node: 4b542b70.6f2304
msqg : Ohject
*object
sales_1: 1315
sales 2@ 3535
— . i ) . sales_3: 2214
E timestamp - . . :m. sales_4: 1284

Fayload
_msgid: "1d242a3%d.ddeces”

change: 4 rules

Fonte: O autor (2021)

4.3 Comunicagao API Gateway e CLP

O resultado da comunicagdo entre o APl Gateway e o CLP pode ser
observado através dos logs de debug do Node Red ao lado dos valores recebidos
pelo CLP. Como é possivel observar na figura 27, o status da conexao retornou
valor 0, com a descricdao “No Error” indicando que os dados foram escritos com

SUCesSsSO.

Figura 27 - Exemplo de resposta da escrita do dado de demanda prevista do item 1 na semana

7 via OPC UA
r ) 41972021, 33733 AM node: 4313dd6.7852e24
flowsales 1 [ )
L - ] ) msg.payload - Objec
wobject
: :.: Write \ *statusCodes: array[1]

! al *@: obhject
active J

valus: @

E. descriptien: "Mo Error”

nams: "Good"

Fonte: O autor (2021)

E confrmamos esse sucesso através da observacdo dos valores das

variaveis criadas para cada item no CLP, conforme a figura 28.

Figura 28 - Valores de demanda prevista para cada um dos itens na semana 7 no CoDeSys

Device.Application.PLC_PRG

Expression Type  Value Pre.. Ad.. Comment
d SALFES 1 INT 1315
d SALES 2 INT 3535
@ SALES 3 INT 2214
@ SALES 4 INT 1284

Fonte: O autor (2021)



4.4 Comunicagao entre CLP e Dashboard

Além da comunicacdo da APl com o CLP é necessario enviar os dados da
quantidade produzida de cada item em tempo de execucgao para o dashboard com o
intuito de manter os gestores da linha de manufatura informados sobre o status da
producao. Esse objetivo foi alcangado como pode ser visto na figura 29 por meio da
observagao dos logs de debug do Node Red em comparagdo com os valores

presentes no CoDeSys apresentados na figura 30.

Figura 29 - Leitura da quantidade produzida do item 1

9:41:49 AM node: 78f8b0f2.93d3d

Object
msg.payload
timestamp vresults: array[1]
v@: object
Read *value: object
@ activ dataType: "UIntls"

arrayType: "Scalar”

Quantidade de "ltem 1" produzidos

: array[1]
®: "ns=4;s=|var|CODESYS Control Win
V3.Application.PLC_PRG.COUNTER_1.CV"

»msg: object
Fonte: O autor (2021)

Figura 30 - Leitura do contador no CLP

- @ COUNTER.1 CTU
4% CU BOOL Count Up
%% RESET BOOL RS Reset Counterto 0
PV WORD 4 Counter Limit
"$ Q BooL |FAEsE Counter reached the Limit
P oV WORD 3 Current Counter Value
@ SALES 1 INT 4

Fonte: O autor (2021)

Os valores lidos do CLP sao apresentados no dashboard desenvolvido que

pode ser visualizado na figura 31.



Figura 31 - Exibi¢cado da quantidade produzida de cada item no dashboard

Quantidade de "Item 1" produzidos Quantidade de "Item 2" produzidos

Quantidade de "Item 3" produzidos Quantidade de "ltem 4" produzidos

Fonte: O autor (2021)

Os valores para a quantidade de itens a serem produzidos exibidos no
dashboard da figura 31 e nas figuras 29 e 30 sdo de uma simulagao realizada em
que as quantidades que deveriam ser produzidas de cada item foram reduzidas
para executar o teste do sistema completo reduzindo o tempo necessario para
finalizagdo da producao dos itens. Portanto, se deve a isso o fato de os itens 1 e 2

estarem com sua producido completa com apenas 2 e 4 unidades, respectivamente.
5 CONCLUSAO

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram apresentados e
implementados os passos necessarios para o desenvolvimento de um sistema
completo de integragao de inteligéncia artificial a uma linha de manufatura simulada,
desde o desenvolvimento do modelo de previsao até a especificacdo de tecnologias
e softwares que possuem ampla aplicabilidade em sistemas de produgdao no
mercado industrial atual.

Foi possivel utilizar diversos conhecimentos adquiridos ao longo do curso de
Engenharia Mecatrdénica em diferentes disciplinas, dentre eles destacam-se o uso
de diferentes protocolos de comunicagédo industrial, a programacdo de APIs, a

utilizagcao de softwares de simulagao, entre outros. Isso demonstra que a integracao



dessas tecnologias estara cada vez mais presente no dia a dia dos engenheiros e
valida a necessidade do profissional estar sempre atento aos avangos tecnoldgicos
que vém para tornar mais produtivo e facilitado a longo prazo o trabalho que é
realizado por esse profissional.

Referente aos resultados do trabalho €& possivel afirmar que foram
satisfatérios, uma vez que toda a integracdo proposta foi realizada. O sistema
mostrou-se viavel e funcional, trazendo a linha de manufatura um modelo que torna
automatizada e mais assertiva a tomada de decisdo, nao esquecendo de deixar o
usuario informado sobre o status da producgao.

Em trabalhos futuros ha a possibilidade de serem feitas melhorias pontuais
em cada assunto apresentado ou entdo trabalhar de forma mais aprofundada em
alguma das tecnologias desenvolvidas aqui.

Ao olhar do autor, um estudo de maior profundidade no desenvolvimento de
um modelo de inteligéncia artificial mais elaborado, utilizando dados reais de
mercado, levando em consideragao outros indicadores para determinar a tomada de
decisédo e aprimorando os parametros utilizados na aplicagao do algoritmo trariam
uma grande evolugdo ao trabalho aqui desenvolvido. Dessa forma poderia ser

validado em uma escala pequena em uma empresa.
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