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RESUMO

Na busca pelo aumento da produtividade, a industria desenvolveu estratégias
tecnologicas para atingir este objetivo: Indastria 4.0. No setor elétrico, plantas
termelétricas buscam ferramentas capazes de otimizar a producdo de energia e
diminuir o intervalo de tempo de parada nao programada. Este trabalho propds realizar
a modelagem do sistema de refrigeracdo de 4gua a partir da abordagem “Digital Twin”
(Gémeo Digital), utilizando técnicas de inteligéncia artificial como a légica fuzzy e
extracdo automatica de regras fuzzy. O sistema de refrigeracdo de &agua possui
muitos ventiladores para realizar a troca térmica entre a agua e o ar ambiente, porém,
a forte caracteristica de ndo-linearidade do sistema faz com que os controladores PID
convencionais apresentem erro ndo nulo com o tempo, induzindo o operador a acionar
todos os ventiladores para garantir a temperatura da agua abaixo do necessario e,
consequentemente, aumentando o0 gasto energético sem necessidade. Nesta
abordagem, utilizaram-se os dados de uma planta termelétrica localizada na capital
da Paraiba, Jodo Pessoa, para criar um banco de conhecimento através do historico
do sistema e, assim, criar um gémeo digital capaz de auxiliar na otimizacdo do
consumo de energia desse sistema, que chega a cerca de 3% de toda energia gerada
na planta. Também foi proposto um algoritmo de atualizacdo de regras do modelo em
tempo real. A atualizacdo tem o objetivo de garantir que o sistema tenha diminua o
erro percentual conforme novas regras sédo aprendidas, como também adquirir novos
conhecimentos de situacdes para os quais 0 modelo nao foi treinado. Foi utilizado um
algoritmo de otimizacao utilizando estratégias evolutivas a fim de buscar um menor
numero de conjuntos fuzzy, atingindo um menor esforco computacional sem maiores
impactos no resultado. Os resultados apresentados pelo modelo a partir de testes, em
trés cenarios diferentes, mostraram a robustez do modelo proposto, e em todos o0s
cenarios o erro percentual médio foi abaixo de 5% e erro absoluto médio abaixo de
3°C.

Palavra-chave: Setor Elétrico; Planta Térmica; Gémeo Digital; Inteligéncia Atrtificial;

Logica Fuzzy; Extracao Automatica de Regras.



ABSTRACT

In the search of higher productivity, industry has developed technological strategies to
achieve this goal, Industry 4.0. In the energy sector, thermal power plants are looking
for tools capable of optimizing energy production and reducing unscheduled downtime.
This work proposed to model the water cooling system from the Digital Twin approach,
using artificial intelligence techniques such as fuzzy logic and automatic extraction of
fuzzy rules. The water cooling system is a system that has many fans to perform the
thermal exchange between water and ambient air, however, the strong non-linearity
characteristic of the system means that conventional PID controllers do not have a
good performance, inducing the operator to activate all the fans to guarantee the water
temperature below the necessary and, consequently, increasing the energy
expenditure unnecessarily. This approach uses data from a thermal power plant
located in the capital of Paraiba, Jodo Pessoa, to create a knowledge database
through the history data of the system and, thus, create a digital twin capable of helping
to optimize the energy consumption of this system, which arrives about 3% of all
energy generated at the plant. An algorithm for online updating the model rules was
also proposed. The update aims to ensure that the system has a low instantaneous
percentage error, as well as to acquire new knowledge of situations in which the model
has not been trained. An optimization algorithm was used, using evolutionary
strategies to search for a smaller number of fuzzy sets, achieving less computational
effort without major impacts on the result. The results presented by the model from
tests, in three different scenarios, showed the robustness of the proposed model, and
in all scenarios, the average percentage error was below 5% and the average absolute

error below 3°C.

Keyword: Energy Sector; Thermo Powerplant; Digital Twin; Artificial Intelligence; Fuzzy

Logic; Automatic Rule Extraction.
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1 INTRODUCAO

O Brasil possui um sistema elétrico de poténcia com caracteristicas
singulares, as quais demandam um grande planejamento e organizacdo. Dentre essas
caracteristicas, podem-se citar:

e Dimensdes continentais;

e Uma matriz energética diversificada, composta principalmente por fontes

hidrelétrica, solar, edlica, biomassa e termelétrica;

e Alta capacidade de intercambio de energia entre as regides, divididas em
quatro subsistemas: Sul, Sudeste, Nordeste e Centro-Oeste
[TOLMASQUIM, 2016];

A fonte termoelétrica tem sido usada para aumentar a seguranca energética
no sistema interligado nacional (SIN), assim como, também é usada para o suprimento
energético em sistemas isolados (DE ALMEIDA, 2017). Nos ultimos cinco anos, as
usinas termelétricas foram responsaveis, em média, por 19% da energia gerada no
Brasil (ONS), como consequéncia do aumento de geracdo de fontes renovaveis
intermitentes, solar e edlica, agindo de forma a estabilizar a variabilidade na geracao
em curto prazo. Além disso, as usinas termelétricas atuam de forma significativa
durante periodos de secas, tendo em vista que a matriz energética brasileira é
majoritariamente hidrica (EPE).

Para atender o sistema interligado, as Usinas Termelétricas precisam manter
a alta disponibilidade e confiabilidade, além da preocupacdo de manter o alto
desempenho operacional, a fim de reduzir custos no uso do combustivel e,
consequentemente, numa menor emissao de carbono para atmosfera (SAHA 2014).
E possivel mensurar o desempenho de uma planta termelétrica a partir de alguns
indicadores, tais como consumo especifico e eficiéncia térmica (SAHA 2014), mas
existe outro ponto que impacta o desempenho - 0 consumo de energia nos
equipamentos auxiliares. Tais equipamentos tém como funcdo garantir que o0s
parametros dos equipamentos principais (caldeiras, motores, geradores e turbinas),
responsaveis para que a producdo de energia esteja controlada e, para tal, tais
equipamentos necessitam consumir energia elétrica da propria producéo para manter
seu funcionamento (KRUHOL 2019).
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Normalmente, os equipamentos auxiliares sdo bombas, ventiladores e
compressores de ar, tendo muitas vezes como configuracdo de acionamento dos
motores elétricos a partida direta, ou seja, sem o controle fino de consumo de energia.
Usualmente, esses equipamentos sdo dimensionados para garantir o funcionamento
da planta em sua capacidade nominal, porém, muitas vezes a usina € demandada a
gerar um valor menor que sua capacidade nominal, fazendo com que os
equipamentos auxiliares operem em zonas consideradas ineficientes pelo fabricante
(KRUHOL 2019).

Neste contexto, o0 sistema de refrigeracdo de agua geralmente é o sistema
com o maior consumo de uma usina termelétrica. Por exemplo, em uma usina de
grande porte com geracao de 340 MW, que possui 40 motores a combustéo interna,
bi-combustivel sendo oléo pesado OCB1 como principal e oléo Diesel secundario, o
consumo de um sistema de refrigeracdo chega a 2% da poténcia bruta gerada
somente com esse sistema, 0 que é um valor bastante expressivo quando convertido
em valor financeiro, que pode equivaler a um custo de aproximadamente
R$ 90.000,00 reais por dia de geracéo (CCEE).

O sistema de refrigeracdo é composto por um circuito fechado de agua com
varios ventiladores, os quais sdo responsaveis pela retirada de calor na agua do
circuito utilizada para refrigerar a unidade geradora. Em algumas usinas, o sistema de
refrigeracdo € compartilhado entre varias unidades geradoras, e os ventiladores
utilizam partida direta, ndo sendo possivel realizar o controle da temperatura a partir
da variacdo de rotacdo deles. O compartilhamento da refrigeracdo torna o sistema
extremamente nédo linear e dependente de varios parametros associadas as diferentes
unidades geradoras.

Para minimizar a operacéo ineficiente, projetos de controladores classicos,
como proporcional-integral-derivativo (PID), normalmente sdo implementados em
usinas termoelétricas mas esses controladores acabam ndo mantendo a eficiéncia do
processo da maneira mais apropriada, perdendo a sintonia durante a operacao e
implicando na perda da otimizacdo das caracteristicas dinamicas da resposta
desejada, tais como amortecimento, sobre-sinal, tempo de acomodacdo e erro em
regime permanente. Portanto, em muitas das instala¢des industriais, os controladores
PID nao estdo apropriadamente sintonizados e, em alguns casos, sao encontrados

operando em modo manual devido a necessidade de constantes reajustes e sintonias.
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Na busca da otimizacdo operacional, as industrias buscam por tecnologias
gue possam aumentar a eficiéncia a partir de ferramentas inovadoras, e € nesse
contexto de inovacdo que aconteceu a quarta revolugéo industrial, a revolugao da
Industria 4.0.

O termo Industria 4.0 surgiu pela primeira vez em um artigo publicado pelo o
governo alemdo, em 2011, o qual definia a estratégia para pesquisa e
desenvolvimento de tecnologias de ponta (ZHOU, 2015). Atualmente, esse tema vem
sendo discutido, e hoje € um dos temas de maior destaque na industria. Baseia-se na
integracdo do ambiente de tecnologia da informacéao (TI) e do ambiente da tecnologia
da automacao (TA) industrial, a fim de tornar o ambiente mais iterativo entre pessoas,
maquinas e produtos, em tempo real, a partir de um sistema ciber-fisico (CPS - Cyber-
Physical System) (ZHOU, 2015).

O conceito do termo Industria 4.0 é um termo guarda-chuva para novos
paradigmas industriais que abrangem o desenvolvimento de ferramentas que utilizam
a analise de grandes volumes de dados (Big Data Analytics), Internet das coisas
industrial (Industrial Internet of Things — 110T), Robética, Manufatura na nuvem e uso
de ferramentas de realidade aumentada (PEREIRA, 2017). Essa revolucéo
impulsionou o uso de técnicas que utilizam inteligéncia artificial para tratamento e
analise de dados com diversas finalidades, tais como predicdo de falhas usando
machine learning e a modelagem de processos e servigos utilizando gémeos digitais
(do inglés, Digital Twins).

Um gémeo digital € um dos principais conceitos associados a Industria 4.0, e
apresenta diversos conceitos na industria e no meio cientifico. Um desses conceitos
€ dado como um sistema virtual e computadorizado, capaz de simular um sistema
fisico para diversas finalidades através da exploracdo de dados em tempo real, ou
nao, dos sensores em campo (NEGRI, 2017).

Tal conceito associa 0 uso dos dados gerados pelos sensores em campo, em
combinacdo com a criacdo de modelos computacionais, para detectar anomalias no
processo de producéo ou prever falhas em componentes, sem que haja a necessidade
de parar a producao ou otimizar o planejamento da manutencdo (ARMENDIA, 2019).

Em busca de ferramentas que possam melhorar o desempenho dos
equipamentos de um processo de producdo de energia de uma usina termelétrica,

esta pesquisa teve como objetivo o desenvolvimento de um digital twins de um sistema
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de refrigeracdo de agua utilizando um sistema de inferéncia fuzzy baseado no
algoritmo de extragdo automatica de regras oriundas de dados dos sensores de
campo. A construcdo deste modelo teve a finalidade de melhorar o desempenho e

eficiéncia energética deste equipamento.

1.1 OBJETIVOS

e Objetivo geral
Desenvolvimento de uma metodologia para a constru¢cao de um gémeo
digital de um sistema de refrigeracédo de uma usina termelétrica de forma
a possibilitar seu uso para otimizacao do processo.

¢ Objetivos especificos

1. Verificar a eficiéncia do uso da técnica de extracdo automatica de regras
fuzzy para compor o conhecimento do modelo.

2. Verificar a possibilidade de utilizar um conjunto reduzido de dados (de
um a dez dias de histérico do banco de dados) para a identificacdo do
sistema.

3. Criar uma estratégia de atualizacdo do banco de conhecimento do
modelo sem a necessidade do re-treino.

4. Verificar o uso de estratégias evolutivas para otimizacdo computacional

do sistema de inferéncia fuzzy.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Além do capitulo introdutorio, este trabalho estd composto por mais quatro
capitulos.

No Capitulo 2, serdo discutidas a fundamentacdo teorica envolvendo o
sistema de refrigeracéo da usina, conceitos fundamentais sobre l6gica fuzzy, técnicas
de extracdo automatica de regras e algoritmos evolutivos. No Capitulo 3, sera
apresentado a proposta do trabalho, detalhando os procedimentos metodologicos
para a construcdo do digital twins. No Capitulo 4, serdo apresentados os resultados
da pesquisa. No Capitulo 5, serdo apresentadas as conclusdes desta pesquisa e

consideracdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este Capitulo contemplard as principais caracteristicas de uma usina
termelétrica a combustdo interna, seus principais equipamentos auxiliares,
fundamentos de l6gica fuzzy e procedimentos para a extracdo automéatica de regras.
Ser4 apresentada uma breve descricao das usinas da EPASA, UTE Termoparaiba e
UTE Termonordeste, as quais cederam os dados do sistema de refrigeracéo para a

realizacdo dessa pesquisa.

2.1 UTE TERMOPARAIBA E UTE TERMONORDESTE

As usinas Termoparaiba e Termonordeste estdo localizadas no distrito
industrial na cidade de Jodo Pessoa, no Estado da Paraiba. A concessédo para a
operacao destas duas usinas foi ganha pela EPASA — Centrais Elétricas da Paraiba
S.A., vencedora do 4° Leildo de Energia Nova em julho de 2007. As obras foram
iniciadas em outubro de 2009 e finalizadas em dezembro 2010, entrando em operacgao
logo em seguida (Figura 1).

Termonordeste.

o S N

FIGURA 1 - FOTO AEREA DAS USINAS TERMOPARAIBA E TERMONORDESTE

et ¥

Cada usina possui poténcia instalada de 170,752MW distribuida em 20
unidades geradoras a motor de combustdo interna, sendo 19 motores de modelo
STX/MAN 18V32/40 de poténcia 12.287 cavalos e um motor de modelo STX/MAN

9L.32/40 de poténcia 6.144 cavalos, que utilizam o 6leo combustivel pesado do tipo
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OCB1 (oléo combustivel de baixo teor de enxofre). Cada motor é acoplado a um
gerador Hyundai modelo HSGD 1011K10, e este conjunto forma a unidade geradora.
Nos motores 18V32/40, o gerador possui poténcia nominal de 10,954MVA e no
motor 9L32/40, 5,444MVA. A poténcia total instalada a ser entregue ao SIN pela a
EPASA é de 341,504MW através de 2 subestacBes elevadoras contendo trés
transformadores elevadores 13,8/230kV da WEG cada, com poténcias nominais de
66MVA, 72MVA e 77MVA, cada qual refere-se ao Grupo Gerador 1, 2 e 3,
respectivamente, compostos por seis unidades geradoras no Grupo 1, sete unidades
geradoras no Grupo 2 e sete unidades Geradoras no Grupo 3.

Cada subestacao elevadora é conectada a subestacao de manobra, da qual
sai uma linha de transmissao de aproximadamente 5km que se conecta ao Sistema
Inteligado Nacional, na Subestacdo SE Mussuré IlI, da CHESF, como ilustrado na
Figura 2.

TERMOPARAIBA
170,89MW
TERMONORDESTE
170,89MW

OIANINHA

-3+ 20Mvar
K

\ 5
;:v > | Jsmv sy
BONGI & =
12 aLAs - s

FIGURA 2 - MAPA DE LINHAS DE TRANSMISSAO DA REGIAO LESTE DO SIN.

Uma usina termelétrica & combustao interna € composta por diversas areas e
sistemas auxiliares que permitem o funcionamento em harmonia necessario para o
processo de geracado de energia elétrica. Na Figura 3, séo identificados as areas e
alguns sistemas auxiliares contidos na planta:

e Parque de recebimento: nessa area € onde o O6leo combustivel e

lubrificante € transferido dos caminhdes para o0s tanques de

armazenamento de combustivel e 6leo lubrificante;
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Parque de tanques (Tancagem): area onde ficam armazenados os
insumos necessarios para a geracgao, tais como 6leo OCB1, 6leo Diesel,
Oleo lubrificante. Também é armazenada toda a borra gerada pelo
processo de geracéo de energia para posteriormente ser tratada. O parque
possui dez tanques, sendo dois tanques de armazenamento e dois
tanques de uso diario de OCB1, dois tanques de 6éleo combustivel diesel,
dois tanques de 6leo de lubrificante e dois tanques de borra;

Casa de bombas: area onde ficam as bombas de alimentacdo de 6leo e
as centrifugas de tratamento de 6leo combustivel para os motores;

Casa de caldeiras auxiliares: area onde ficam as caldeiras auxiliares, as
guais operam durante o tempo que a usina esta parada, tém a
funcionalidade de gerar vapor para aquecer os tanques de Oleo
combustiveis;

Radiadores: localizados na éarea externa da usina, esse sistema €
responsavel por refrigerar a agua utilizada nas unidades geradoras para
estabilizar a temperatura do processo;

Casa de maquinas: area onde se localizam as unidades geradoras (motor
e gerador) e alguns equipamentos auxiliares necessarios para o bom
funcionamento da unidade geradora.

Prédio administrativo: area onde ficam localizados os colaboradores da

EPASA e a oficina eletromecanica.
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FIGURA 3 - FOTO AEREA DA PLANTA TERMICA DA EPASA.

2.2 SISTEMAS AUXILIARES

Para manter os parametros de temperatura e pressao da unidade geradora, é
necessaria uma série de equipamentos que auxiliam o funcionamento normal do moto
e compdem o sistema de servigcos auxiliares.

Em uma usina termelétrica a combustéo interna, os seguintes sistemas estao
presentes em sua operagao:

e Sistema de tratamento de 6leo;

e Sistema de alimentacdo de combustivel;

e Sistema de compresséo de ar;

e Sistema de geracao de vapor;

e Sistema de resfriamento de agua,;

2.2.1 Sistema de tratamento de 6leo

O sistema de tratamento de 6leo € composto por centrifugas que fazem a
filtragem do insumo para ser utilizado no processo. Existem dois tipos de centrifugas

usadas na usina: a centrifuga de 6leo pesado e a centrifuga de 6leo lubricante. A
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centrifuga de 6leo pesado tem como responsabilidade remover particulados soélidos e
diminuir a presenca de agua no 6leo combustivel antes de ser utilizado no processo.
Apés tratamento, o 6leo € armazenado em um outro tanque, chamado tanque de uso

diario, contendo somente 6leo tratado.

2.2.2 Sistema de alimentacdo de combustivel

O sistema de alimentagcdo de combustivel € composto por bombas que
alimentam as unidades geradoras. Esse sistema é composto por dois médulos, o
modulo de bombas alimentadoras (Feeder) e o médulo de bombas elevadoras de
pressao (Booster). O médulo Feeder € composto por quatro conjuntos de bombas,
sendo dois conjuntos por usina, que sao responsaveis por bombear o combustivel do
tanque de uso diario para a casa de maquinas, onde é recebido no modulo Booster.
O moddulo Booster € composto por bombas, tanque de mistura de combustivel e um
trocador de calor com valvula de controle de vazdo de vapor para regular a
temperatura do combustivel de forma a adequar a viscosidade do combustivel OCB1,
sendo necessario 0 seu aquecimento a 140°C para alcancar o patamar de 12cSt
(centistokes). Além disso, o modulo Booster € responsavel por elevar a pressao da
linha de combustivel para entrada deste nos bicos injetores das unidades geradoras
(ver Figura 4).

Cada conjunto de bombas do modulo Feeder alimenta uma casa de
magquinas, ou seja, dez unidades geradoras. Ja os médulos Boosters apresentam em
toda a planta oito modulos, sendo quatro por usina, e cada modulo é responsavel por

atuar no processo de geracao de cinco unidades geradoras em paralelo.
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FIGURA 4 - MODULO BOOSTER.

2.2.3 Sistema de compressao de ar

O sistema de compressao de ar € composto por 14 compressores de ar, sendo
gue dez deles trabalham no nivel de presséo final de 30bar e quatro trabalham no
nivel de presséo final de 6bar. Esse sistema tem como objetivo fornecer ar comprimido
para 0os motores e 0s instrumentos pneumaticos de toda planta. A linha de ar com
pressdo de 30bar € utilizada nos motores para auxiliar na partida e parada das
unidades geradoras. Ja a linha de ar com pressédo de 6bar € a linha de ar chamada
de ar de instrumentacdo, utilizado para acionar, predominantemente, valvulas
pneumaticas e outros instrumentos/equipamentos que necessitam de ar comprimido

para executar sua funcéo.
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2.2.4 Sistema de geracao de vapor

O sistema de geracao de vapor € composto por 16 caldeiras de recuperacao,
sendo oito de cada usina, que estdo instalados em série com a saida dos gases de
exaustdo de algumas unidades geradoras. Também faz parte deste sistema as duas
caldeiras auxiliares localizadas na casa de bombas. As caldeiras auxiliares operam
majoritariamente durante o perido em que as usinas estédo desligadas, suprindo vapor
para aquecimento dos tanques de combustiveis, como também podem operar como
auxilio as caldeiras de recuperacdo durante operacdo da planta para normalizar a
pressdo de vapor na linha ocasionado por alguma anomalia. J& as caldeiras de
recuperacao operam somente em caso de despacho da planta, tendo como principio
de operacdo o uso do gas de exaustdo dos motores para transformar a agua em
estado liquido para estado gasoso, realizando o processo de geracao de vapor por

cogeragao.

2.2.5 Sistema de resfriamento de agua

O sistema de resfriamento de dgua € um dos maiores sistemas de uma usina
termelétrica. Normalmente, cada unidade geradora tem seu sistema de refrigeracéo
totalmente independente, mas existem casos onde, devido ao grande numero de
unidades geradoras na planta, este sistema se torna compartilhado com outras
unidades, como encontrado nas usinas Termoparaiba e Termonordeste.

O sistema de resfriamento de agua é composto por radiadores, dispositivos
utilizados comumente para realizar a troca de calor entre a atmosfera e a agua através
de ventiladores, no qual cada radiador estabiliza a temperatura da agua de dez
unidades geradoras, totalizando quatro radiadores para as 40 unidades. Cada
radiador é dividido em dois lados, nomeados como radiador lado “A” e lado “B”, cada
lado possui de 50 a 55 ventiladores e o circuito de agua de cada lado é compartilhado
com cinco unidades geradoras em paralelo. Além dos radiadores, o0 sistema conta
com bombas e valvulas elétricas, que sdo responsaveis por transportar a agua quente
dos motores até o radiador e, logo depois da troca térmica, devolvé-la novamento para

0s motores, compondo um circuito fechado de refrigeracao de agua.
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Este sistema é a maior carga propria da usina, possui na sua totalidade cerca
de 430 motores elétricos com poténcia de 15kVA e fator de poténcia 0,8, ou seja,

totalizando cerca de 5,16MW de poténcia consumida.

2.3 LOGICA FUzZzY

O ser humano tem a capacidade de tomar decisbes a partir de informacdes
imprecisas ou aproximadas. Tal estratégia geralmente permite a expressdo da
decisdo através de termos linguisticos. A partir da teoria de conjuntos fuzzy e
conceitos de ldgica fuzzy, € possivel converter a linguagem natural imprecisa em
informacdes no formato numérico e de regras, de simples manipulacdo (TANSCHEIT,
2004). Devido a isso, tais conceitos vém sendo amplamente utilizados na converséo
do conhecimento dos especialistas de sistemas (plantas) para maximizar a operacao
de processos industriais ou controladores.

A definicdo de conjuntos fuzzy foi apresentada pela primeira vez, em 1965,
por Lofti Asker Zadeh, como uma forma matematica de representar termos
linguisticos.

A teoria de logica fuzzy é baseado no principio de que o pensamento humano
€ estruturado em classes cuja transicdo entre pertencer ou ndo a um determinado
conjunto é gradual e ndo abrupta. Assim, a légica fuzzy nasceu a partir da modificacao
da légica tradicional a fim de se adaptar conforme principio humano. Tal I6gica realiza
operacgdes sobre conjuntos denominados fuzzy, cujos elementos pertencentes a esse
conjunto séo caracterizados a partir de um grau de pertinéncia no intervalo de [0,1]. O
grau de pertinéncia ou funcéo de pertinéncia € a funcédo que descreve a caracteristica
de pertinéncia do elemento e tal funcdo pode assumir valores reais ndo negativos
entre os extremos 0, elemento ndo pertence ao conjunto, e 1, elemento pertence ao
conjunto (SARAIVA, 2006).

Um conjunto fuzzy pode ser denotado por um conjunto de pares ordenados
onde o primeiro elemento do par é o elemento do universo em questéo e o segundo é
0 grau de pertinéncia (SARAIVA, 2006). Pode-se definir o conjunto Universo como um

conjunto onde pertencem todos os valores possiveis do elemento.
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7

Outro conceito importante € o conceito do conjunto suporte, o conjunto
suporte € o subconjunto que contém todos os elementos do conjunto fuzzy que
apresentam o grau de pertinéncia maior que zero.

Exemplificando os conceitos acima, dado uma variavel T, um conjunto
representando a temperatura de um ambiente, pode ser definido por T = {Xz, ... ,Xn},
onde xi € um elemento de T. Assim, um conjunto fuzzy U no universo de T pode ser
definido pelo seguinte par:

U={(uU(x)|xeT}
onde: U é o conjunto fuzzy, x é o elemento do conjunto e uy,(x) é a funcdo de
pertinéncia do elemento x em U (LEE, 1996). A Figura X ilustra a representacao de

um conjunto fuzzy, especificando o0 suporte e 0 universo do conjunto.

u(7)
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0073 2 4 6 8 10
Suporte T

Universo

FIGURA 5 - REPRESENTACAO DE UM CONJUNTO FUZZY.

Os sistemas fuzzy vém sendo utilizados atualmente em diversas aplicacoes,
tais como classificadores, modelos de previsdo de séries temporais, planejamento e
otimizacdo, muitas vezes de forma hibrida com redes neurais e programacao
evolutiva.

O uso de sistemas que utilizam légica fuzzy neste trabalho se da a
possibilidade de utilizar um banco de conhecimento que pode ser criado a partir de
poucas amostras de dados, tendo em vista que, para treinar uma rede neural capaz
de prever o comportamento de algum processo € necessario uma grande quantidade

de dados, caso este nem sempre possivel de se atingir a curto/médio prazo.
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2.4 SISTEMA DE INFERENCIA FUZZY

Sistemas de inferéncia fuzzy sé@o sistemas que utilizam regras linguisticas
para realizar um processo de tomada de decisdo. Tais sistemas sdo baseados em
regras do tipo “se...entdo” e sdo compostos por quatro blocos principais:

e Bloco de Fuzzificacéo;

e Motor de inferéncia;

e Banco de regras fuzzy;

e Bloco de defuzzificacao;

A Figura 6 apresenta o esquema basico de um sistema de inferéncia.

Entrada Saida

FIGURA 6 - ESQUEMA DE UM SISTEMA DE INFERENCIA FUZZY

Fuzzificacdo - responsavel por converter a entrada analédgica ou discreta nédo
fuzzy proveniente de medi¢des para conjuntos fuzzy. Neste estagio, deverédo ser
mapeadas 0s conjuntos fuzzy para os diversos intervalos em termos linguisticos. E
permitido o uso de qualquer tipo de funcgéo (triangular, trapezoidal ou outras) como
também a mesclagem dessas funcfes. O importante € mapear os termos de forma
adequada.

Banco de regras fuzzy - responsavel por armazenar o conhecimento do
sistema a base de proposicdes, conhecidas como regras do sistema. As regras podem
ser criadas a partir do conhecimento de um especialista, em forma de sentencas

linguisticas, com o intuito de replicar para o sistema o resultado de uma tomada de
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decisdo que teria sido feito pelo especialista em determinadas situacdes. A boa
composicdo do banco de regras € fundamental para se ter um bom desempenho do
sistema.

As proposicdes podem ser das seguintes formas:

e Proposigdes condicionais:

“Se temperatura é alta entdo ar condicionado é poténcia alta”.

“Se temperatura € baixa entédo ar condicionado € poténcia baixa”.
e Proposi¢cdes nado condicionais:

“Ar condicionado é poténcia média”.

Existem outras formas de definir regras além da extracdo a partir do
conhecimento do especialista, e existem métodos de extracdo de regras a partir dos
dados histéricos armazenadas em banco de dados. Na secao posterior, sera discutido
esse topico.

Motor de inferéncia - responsavel por realizar as operacdes entre o0s
conjuntos fuzzy de entrada/saida a partir do conhecimento das regras, de forma a
interpretar os valores de entrada para associar os valores de saida do sistema.

Bloco de defuzzificacdo - responsavel por interpretar os resultados obtidos
pelo motor de inferéncia. Para se utilizar na planta do processo, € necessario que a
saida seja convertida para valores precisos (analogicos ou discretos). Existem varios
meétodos de defuzzificacdo bem difundidos na literatura, os mais comuns séo o calculo
do centroide da area do resultado do motor de inferéncia e o calculo da média dos

maximos.

2.5 EXTRACAO AUTOMATICA DE REGRAS

O banco de regra do sistema fuzzy € o bloco de maior impacto no
desempenho do sistema, isso devido ao fato de que todo o conhecimento do sistema
esta contido nele. Quando se tem plantas complexas ou fortemente nao lineares, a
construcdo do banco de conhecimento fuzzy se torna mais dificil e trabalhosa,
tornando, as vezes, inviavel a utilizacdo de um sistema fuzzy para realizacdo do
controle (WANG e MENDEL, 1992).

A partir dessa motivacao, foi criada uma abordagem capaz de extrair regras

automaticas de dados historicos dos sensores desenvolvido por Wang-Mendel (1992).
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Essa abordagem Wang-Mendel apresenta cinco etapas gerais para extrair
regras fuzzy de dados numéricos. Os passos sao:

1° passo - Dividir as entradas e saidas em regides: Esta etapa devera realizar
a divisdo do dominio das entradas e saidas em regides fuzzificadas. Cada variavel
devera ser dividida em 2N+1 regides. Nao é necessario que todas as entradas tenham
o mesmo N, e o formato de cada funcéo de pertiéncia podera ser de qualquer forma.
Cada regido devera ser classificada da seguinte forma: PN (Pequeno N), ..., P1
(Pequeno 1), Centro, G1 (Grande 1), ..., Grande (N). Para exemplificar, dado um
sistema genérico com duas entradas (x1 e x2) e uma saida (y), assume-se N = 2 para
a xl, x2 ey e dado os nomes das regides de Pequeno 1, Centro e Grande 1 em todas

as variaveis. A Figura 7 apresenta o resultado desse mapeamento.
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FIGURA 7 — MAPEAMENTO DAS ENTRADAS E SAIDAS DE UM SISTEMA
GENERICO.

2° passo - Gerar regras a partir das entradas e saidas dos dados historicos:
Nesta etapa ocorrera a criacdo das regras a partir dos dados de acordo com 0s
conjuntos fuzzy criados na etapa anterior. Utilizando o exemplo do sistema genérico
acima, se para um determinado par de dados onde x1 assume a regiao “Centro”, x2 a
regiao “Pequeno 1” e y a regiao “Pequeno 17, pode-se extrair a seguinte regra:

Se x1 é Centro e x2 é Pequeno 1 entao y é Pequeno 1.
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Neste caso, as regras foram criadas a partir somente do operador “AND” mas é
possivel utilizar outros operadores para criar regras mais adequadas para 0 processo.
Devera ser feito este passo para todo o banco de dados que sera usado no processo
de aprendizagem.

3° passo — Atribuir um peso para as regras criadas: Apos gerar regras a partir
do banco de dados de aprendizagem, serd necessario atribuir pesos para as regras,
pois em alguns processos podem existir regras onde 0s antecedentes sejam iguais,
mas 0s consequentes das regras sejam diferentes, o que pode trazer conflito durante
a inferéncia das regras (WANG e MENDEL, 1992). Uma das formas de resolver esse
tipo de conflito € atribuir peso para as regras criadas a partir de dados mais
expressivos. Wang propde utilizar o grau de pertinéncia das entradas e saidas,
multiplica-los entre si, se tornando o peso da regra, como mostrado a equacao a seguir
para o sistema mostrado no 2° passo:

Peso(regra) = pu(x1) * u(x2) * u(y)

4° passo — Montar um banco de dados de regras: Neste passo devera ser
tratado o banco de dados extraido dos dados. As regras em duplicidade deverao ser
eliminadas, e as regras ao qual possuem conflitos deveréo ser selecionadas com base
Nno maior peso entre as regras em conflito.

5° passo — Determinar um mapeamento baseado nas regras combinadas: A
etapa final devera determinar a estratégia de defuzzificacdo do sistema, o qual devera
converter as entradas atuais, combinado com o banco de regras extraido para
encontrar a saida atual. Wang-Mendel chama esse 5° passo em “mapeamento” pois
se considerar 0s cinco passos como uma “caixa preta”, pode-se dizer que a funcéo
desse bloco € mapear o0 espaco das entradas no espaco da saida.

Antonelli (2016) propde uma melhoria no método de extracdo de regras a
partir da otimizacdo da selecdo de variaveis. E proposta uma nova abordagem de
selecdo de variaveis baseada no critério de minimo-redundancia-maxima-relevancia.
A nova abordagem tem como principais objetivos o aumento na velocidade do

treinamento e aumento na interpretabilidade do modelo final.
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2.6 ESTRATEGIAS EVOLUTIVAS

A computacgédo evolutiva foi criada inspirada na evolugéo natural, normalmente
utilizada em sistemas para resolucao de problemas complexos a partir da otimizacao
de diversos parametros na busca das melhores solugdes. Surgiu nos anos 1950, a
partir dos trabalhos de Bremermann, Friedberg, Box e outros, e até hoje continua
sendo utilizada em problemas nas diversas areas de estudo (BACK, 1997).

Algoritmos evolutivos sdo métodos de busca estocastica inspirados na
evolucdo a partir da selecdo natural e normalmente sdo compostos por procedimentos
padrdes que podem ser usados em uma ampla gama de problemas e em diversa
areas do conhecimento (VILLANUEVA, 2015).

A Figura 8 exibe a estrutura basica padrao utilizados pelos diversos algoritmos
evolutivos, basicamente apresenta o seguinte funcionamento:

e Criacd0o da primeira geracdo de individuos: E criada a geracdo de
individuos de forma aleatodria onde cada individuo da populacdo € uma
possivel solugcéo do problema.

e Avaliacdo da solucdo de cada individuo: Cada individuo da geracéo é
testado a parte de uma funcao objetiva comumente chamada de funcao
fitness. O fitness pode ser entendido como a qualidade da solugéo
entregue por aquele individuo.

e Verificar o critério de otimizacdo: Esta etapa consiste em verificar a
gualidade do fitness de todos os individuos da geracao. A verificacdo €
feita a partir do critério de otimizacdo, podendo ser escolhida a partir
medidores de erro ou idade da geracdo. Caso o critério seja atendido, o
algoritmo entendera que encontrou a melhor solucéo para o problema caso
contrario uma nova geracao sera criada a partir dos passos de selecéo,
cruzamento e mutacado para que seja feita uma nova avaliacdo do fitness.

e Selecdo: O primeiro passo na criacdo da nova geracao € selecionar os
individuos, baseado na qualidade da solucdo e da geracéo atual, para que
possam sofrer o processo de evolucdo nos proximos passos. A selecéo
consiste em escolher individuos de forma probabilistica, porém, individuos
com melhores desempenhos do fithess tém maior possibilidade de serem

escolhidos do que os individuos com os piores desempenho do fitness.
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7

Cruzamento ou recombinagdo: Na etapa do cruzamento é criado um
individuo a partir da combinacdo de caracteristicas de dois individuos
selecionados, individuos estes escolhidos de forma aleatoria.

Mutacdo: A mutacdo € uma operacdo que causa a variacdo de uma
caracteristica do individuo filho (ap6és o cruzamento, ou, no caso de
métodos que ndo apresentam a etapa de mutagdo, apés a selecdo). Esta
operacao ocorre de forma estocastica podendo ser mais frequente (em
casos de algoritmos onde a Unica forma de evolucdo é a mutacao) ou
menos frequente. Apos esta etapa, sera criada a nova geracao, retornando
ao loop de avaliacdo da solucéo de cada novo individuo.

Melhores individuos encontrados: Quando o critério de otimizacdo é
atendido, a solucédo otimizada é encontrada e, assim, o algoritmo é
finalizado com tal solugcédo. Porém, muitas vezes, néo é possivel alcancar
o critério de otimizacdo em problemas do mundo real, desta forma, é
comum adotar critérios de paradas diferentes do critério de otimizagao tais
como maximo de geracfes ou quando o valor do fithess se mantém

constante por um certo nimero de geracdes.
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Criagédo da primeira Avaliacdo da Critério de
geracéo de solugéo de cada otimizagdo

Melhores individuos

individuos individuo atingido? encontrados

NAO

Selecao

Inicio Fim

Cruzamento
(Recombinagao)

~ Mutacgao

FIGURA 8 - ESTRUTURA BASICA DE UM ALGORITMO EVOLUTIVO.

A maioria dos algoritmos evolutivos descende de trés abordagens principais:
programacao evolutiva, estratégias evolutivas e algoritmos genéticos. Neste trabalho,
sera mostrado o uso do algoritmo de estratégias evolutivas.

A estratégia evolutiva (EE) foi desenvolvida por volta dos anos 1960, mesma
época no qual apareceu a programacdo evolutiva, também desenvolvida por
Rechenberg e Schwefel. Os primeiros algoritmos de estratégia evolutiva foram
chamados de estratégia evolutiva (1+1) e (1,1). Ainda ndo havia um conceito de
populacéo, ou seja, s6 havia um individuo pai e a mutacao era o unico operador de
evolucdo. Na estratégia (1+1), apés mutacdo ocorre a selecdo do melhor individuo
(competicdo entre pai e filho) e o vencedor permanece para a proxima geracdo. Na
estratégia (1,1), apés mutagcdo ndo ha selecdo, ou seja, o pai é eliminado
permanecendo somente o filho para proxima geracdo. A mutacéo é feita a partir do

pai da seguinte forma:
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Seja v; = (x;,0), onde v; é 0 vetor que representa o individuo da geracao i, x;
€ 0 ponto no espaco de busca da geracdo i e ¢ 0 desvio padrdo utilizado para
atualizacdo de x. A mutacao é realizada atualizando x da seguinte forma:

Xiy1 = x; + N(0,0)
Onde N(0,0) significa o operador de mutacao chamado de mutacao gaussiana (vetor
composto por numero gerado aleatoriamente por uma funcdo gaussiana de média
zero e desvio o).

Uma das principais descobertas durante pesquisas na estratégia evolutiva foi
a criagdo do mecanismo chamado “regra de sucesso 1/5” que atualizava o desvio
durante as gerag0Oes. A regra consiste na raz&o entre as mutagdes que geram um filho
melhor que o pai (¢), chamadas de mutagdes positivas, em relacéo a todas deve ser
1/5. Se @ for menor que 1/5 o desvio deve ser diminuido, caso seja maior, aumentado.

Com o tempo, o algoritmo de estratégia evolutiva foi sendo aprimorado de
forma a permitir cruzamento discreto (seleciona-se dois pais e, randomicamente, com
chances iguais, escolhe-se somente um pai para o filho herdar todas as
caracteristicas) ou cruzamento intermediario (seleciona-se dois pais e o filho herda a
meédia da soma dos dois pais). A etapa de selecéo foi aprimorada, tornando-se elitista
deterministica (1,A) ou (M+A), ou seja, populacdo com mais de um individuo e mais de
uma descendéncia e caracteristica de autoadaptacdo dos parametros da estratégia.

O algoritmo genético (AG) € o algoritmo evolutivo mais conhecido (EIBEN &
SMITH, 2015). Criado inicialmente por Holland, o AG foi inspirado pela genética
utilizando-se da estrutura genética para representar, analogamente, a estrutura do
algoritmo, na qual a populacdo é conhecida como cromossomo que contém as
entradas (genotipo) de uma possivel solucdo do problema (fenoétipo) (VILLANUEVA,
2015).

Um AG simples possui as seguintes caracteristicas:

¢ Individuos representados como estrutura, lista de valores ou vetores;

e A selecdo é feita a partir do algoritmo da roleta, onde, conceitualmente, os

espacos da roleta representam cada cromossomo daquela geracdo e o
tamanho do espaco é a probabilidade de ser escolhido. A probabilidade é
afetada a partir da qualidade do fithess do cromossomo, podendo ser
maior caso a avaliagdo do cromossomo tenha sido alta ou menor caso

tenha sido baixa.
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e Ultiliza o cruzamento de um ponto do genétipo, ou seja, os pais escolhidos
trocam parte do seu gendtipo para formar novos cromossomos;

e Mutacdo binaria a partir de bit-flipping (inversdo do bit) em um ndmero
inteiro a partir da probabilidade p,,;

e No final da geracao, toda a populacdo é substituida pela nova geracéo
criada, apesar de que é possivel um individuo passar de uma geracédo para
outra sem que tenha mutacéo ou cruzado tendo em vista que cada passo
€ estocastico;

Apesar de possuir uma caracteristica probabilistica, 0 AG ndo é um algoritmo
puramente aleatorio, ele possui mecanismos que ajudam a direcionar a procura, tal
como o método da selecdo da roleta, que é amplamente utilizado. Esse método
consiste em selecionar u pais de A membros de uma populacdo. Para isso, € calculada
uma funcéo distribuicdo cumulativa de probabilidade de todos os possiveis pais,
utilizando a qualidade do fithess de cada individuo, na qual a probabilidade de ser
selecionado de cada individuo é dada por:

fitness(i)
YA, fitness(t)

psel(i) = (1)

E a funcéo distribuicdo cumulativa de probabilidade (a,) € dada por:

A
a, = Z Dsel (x) =1 (2)

x=1

E possivel que o mesmo individuo seja selecionado mais de uma vez. Abaixo

segue um exemplo de pseudocodigo do algoritmo de roleta:



TABELA 1 - PSEUDO-CODIGO DO ALGORITMO DE SELECAO DA ROLETA.
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Inicio

t <~ 0

inicio

fim

fim

Programa Roleta

rank (i)

B = numero de pais selecionados

b = soma dos fitness de todos os individuos

/* cria vetor com a probabilidade de cada individuo ser escolhido

= cada elemento do vetor fitness(i) / b

enquanto iteracdo <= p fazer

rand = nUmero randdmico gerado nessa iteracdo (0,1)

x =1

enquanto a, (x) < rand fazer

inicio
X =x + 1
fim
seleciona individuo x

iteracdo = iteracdo +1

(onde ay (x) = Xli_qpser())

O cruzamento é feito em pares, onde cada individuo vai compatrtilhar parte do

seu alelo com o outro formando novos individuos. Para alelos com representacdo em

numeros reais € utilizado o cruzamento aritmético, que € o caso deste trabalho.

No cruzamento aritmético de um ponto os alelos de dois individuos diferentes

sofrem uma operacéo de soma e logo apds € dividido pelo nimero de individuos para

se obter a média, essa operacdo ocorre somente a partir de uma posicao k de cada

individuo onde antes da posicao k os alelos se mantém e apds a posicao k os alelos

sdo substituidos pela a média da soma. A Figura 9 exemplifica a operacdo de

cruzamento aritmético de um ponto.
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1412,7(50]03|0,7|8,0/4,0 1,412,750(33|52(73|39
—_—
7411244163 97|66 |38 631244 (33|52|73|39
k=3

FIGURA 9 - CRUZAMENTO EM UM PONTO K=3 EM UM VETOR DE ALELOS
REAIS.

A mutacdo ocorre de forma probabilistica nos novos individuos apés o
cruzamento. As mutacdes mais simples utilizadas em AGs sdo a mutacgao de inversao
de bits e mutacao creep. A mutacao de inversao de bits consiste em, quando os alelos
do cromossomo sao representados por binarios, inverter aleatoriamente o bit de cada
alelo com probabilidade de ocorrer p,,,. A mutacao creep € utilizado quando os alelos
séo representados por numeros inteiros ou reais e consiste em adicionar um pequeno
valor, negativo ou positivo, a cada alelo com probabilidade de ocorrer p,,. A Figura 10

exemplifica a duas operacoes.

1,412,750(0,3|0,7]|8,0

(b)
FIGURA 10 - (A) OPERACAO DE MUTACAO INVERSAO DE BIT E (B) MUTACAO
CREEP.

Atualmente, ja existem diversos outros métodos de cruzamento e mutacao
aplicaveis a AGs, porém, os métodos mais simples ainda sdo muito utilizados nos

mais diversos otimizadores de problemas.
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3 PROPOSTA DO TRABALHO

Neste capitulo, sera apresentada a abordagem utilizada para criacdo de um
digital twins do sistema de refrigeracdo de uma usina termelétrica a partir dos dados
das usinas Termoparaiba e Termonordeste. E utilizado novo método de aprendizagem
do modelo, seguindo os conceitos fundamentais de digital twins, em que o modelo
estard em constante atualizacdo quando deparado com situa¢cdes nunca vistas no
treinamento. Além disso, conta com um método de selecdo de variaveis utilizando
Analise de Componentes Principais a fim de otimizar o esforco computacional do
modelo, como também, manter a alta interpretabilidade do modelo mesmo apés
reducéo de variavel. E utilizado um algoritmo genético a fim de otimizar o modelo,
visando otimizar o erro médio e o esforco computacional do modelo, buscando novas

formas de conjuntos fuzzy nas variaveis de entrada e saida do modelo.

3.1 SISTEMA DE REFRIGERACAO DO MOTOR

A planta termelétrica estudada neste trabalho apresenta um sistema bem
particular, ela utiliza 55 ventiladores para compor um radiador que € utilizado para o
controle da temperatura da agua de refrigeracdo de cinco motores simultaneamente,
como se ilustra na Figura 11. Além disso, os ventiladores sdo acionados usando uma
configuracdo de partida direta, ou seja, ndo ha a possibilidade de variacdo de

velocidade dos ventiladores, dificultando o controle fino de temperatura do processo.



Motor 1

Variavel do processo:

Poténcia da :
Unidade :
Geradora 1

. 1T _saidaHT

Motor 2

"‘Dﬁj . Variavel do processo:

Poténcia da
Unidade :
Geradora 2

¢ 2T saidaHT

Motor 3

Variavel do processo:
Poténcia da
Unidade
Geradora 3

-

3T_saidaHT

Motor 4

Variavel processo:
Potanci
Unidade
Geradora 4

4T saidaHT

Motor 5

Variavel processo:
Poténcia da
Unidade
Geradora 5

5T_saidaHT

‘/_® Variavel de processo:
T_entradaRadiadorHT
Y

Radiador com 55 ventiladores

Variavel controlada: NumVent_ligados
Variavel do processo: Temp_ArAmbiente

“_® Variavel de saida:
T_saidaRadiadorHT
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FIGURA 11 - SISTEMA DE REFRIGERACAO DE AGUA PARA UM LADO DO

RADIADOR.
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O compartilhamento desse sistema torna o processo néo-linear, tendo em
vista que 0s motores operaram em poténcias diferentes, apresentam problemas
diferentes que impactam na sua temperatura, além da possibilidade de vazamentos
no circuito e, consequentemente, entrada de ar que prejudica a troca de calor entre o
radiador e a agua. Com isso, o0 uso de controladores comumente utilizado na indUstria,
tais como controladores do tipo proporcional (P) e proporcional-integral (PI), mostram-
se ineficientes no controle de tal processo, isso devido a caracteristica ndo linear,
sendo necesséria a sintonizacdo dos parametros do controlador com certa constancia,
0 que é normalmente inviavel para a equipe de manutengéo.

Para o controle da temperatura da 4gua, atualmente é utilizado um controlador
proporcional-integral para cada motor, o qual fornece como resultado uma
temperatura controlada T_entHT, como se ilustra na Figura 12. Nesta figura, observa-
se que a variavel manipulada é o angulo da valvula de trés vias, cuja atuacao leva a
variavel controlada a temperatura de set-point. A definicdo do angulo da valvula
definira a transferéncia de energia (em forma de calor) entre a temperatura da agua
fornecida pelo radiador e a temperatura da agua proveniente da saida do motor
(T_saidaHT).

T_entHT T_pos intercooler

Valvula de 3
vias para
controle de
temperatura

Saida do >
Radiador ’ _.45;"0\- Y
L Ay

Bomba
elétrica
PO70

=0

Resfriamento do ar Resfriamento
de carga (Trocador dos
de calor) cabegotes CD
do mator
Bomba (Trocador T_saidaHT

acoplada de calor)
P002

Entrada do
Radiador
FIGURA 12 - CIRCUITO DE REFRIGERACAO DE UM MOTOR.

A estratégia de controle apresenta algumas limitacdes, tais como: a) ndo se

garante o erro zero em regime estacionario quando os parametros nao estéo



41

sintonizados; b) as néo linearidades do sistemas levam a uma perda da sintonizagéo
constante do controlador; c) o controle da temperatura apresenta um baixo
desempenho devido aos efeitos externos, principalmente nos periodos de chuva e a
noite, pois a diminuicdo da temperatura ambiente do ar ndo é considerada para
diminuir o nimero de ventiladores ligados (usados pelo radiador), levando o sistema
de refrigeracdo da Agua a um alto consumo de energia.

Deste modo, é apontada a necessidade de desenvolver um modelo baseado
em dados, que incorpore sinergicamente em um Unico modelo, as variaveis de
entrada:

e Temperatura da agua de alta temperatura (HT) da entrada no radiador

(T_entHT);

e Temperatura Ambiente (Tamb);

e Numero de ventiladores ligados (NumVentOn);

e Poténcia da Unidade Geradora 1 (P1);

e Poténcia da Unidade Geradora 2 (P2);

e Poténcia da Unidade Geradora 3 (P3);

e Poténcia da Unidade Geradora 4 (P4);

e Poténcia da Unidade Geradora 5 (P5);

E a variavel de saida:
e Temperatura da agua de alta temperatura (HT) de saida no radiador
(T_saidaHT).

3.2 METODOLOGIA PARA MODELO DA PLANTA USANDO EXTRACAO DE
REGRAS AUTOMATICA

A abordagem de extracdo automatica de regras fuzzy foi escolhido devido a
possibilidade de extrair regras com caracteristicas do sistema a partir de um banco de
dados de treinamento com periodo relativamente pequeno (dois dias de dados com
amostragem de um segundo), diferentemente de abordagens utilizando redes neurais,
nas quais, muitas vezes, se faz necessario um banco de treinamento maior para se
extrairem caracteristicas do sistema. Outro ponto € a facilidade de se extrair novas

regras e atualizar o sistema fuzzy a partir de situacdes desconhecidas do conjunto de



42

regras ou caso o erro do modelo ultrapasse patamares indesejados. A Figura 13
mostra o diagrama para modelagem do sistema de forma sequencial, cujos médulos
seréo explicados logo em seguida.

Sistema de
—| Refrigeragéo de =
Agua

L
Coleta de Dados das Coleta de Dados da
Entradas do Sistema Saida do Sistema
SQL Servers
Coleta de Dados ' Pré-procesamento DI TELE
. ¥ entrada-saida
= . - Extragéo de regras
Redugéo de Otimizagao - .
variaveis usando estratégias (:’igrzfziostztse[;: Tmlamen:,o .(éas
B) PCA evolutivas f g regras extraidas
reduzido
Simulagao do
sistema Fuzzy
Simulagao
bem Erro dentro
Simulagao do sucedida? fiacs do permitido?
P — Avaliagao de error
Resultado
validado
C) Incapaz de simular devido Erro na simulagao
afalta de regras? acima do permitido?

Extragao

automatica de
novas regras

FIGURA 13 — A) COLETA DE DADOS, B) CONSTRUCAO DO MODELO INICIAL, C)
ATUALIZACAO DO MODELO DURANTE A OPERACAO
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3.2.1 Coleta de dados

Devido a alta intermiténcia no despacho de uma usina termelétrica, as
medi¢cdes armazenadas no banco de dados contém uma grande quantidade de dados
gue caracterizam a planta desligada, entretanto, muitas destas informacdes nao
apresentam utilidade para o modelo. Assim, buscou-se no banco de dados intervalos
de operagdo com maior tempo de despacho ininterrupto da planta no ano de 2019,
para que contivesse o minimo de informacdes nos dados de planta desligada.

Foi extraido dados com 1.123.200 amostras das variaveis T_entHT, Tamb,
NumVentOn, P1, P2, P3, P4, P5 e T_saidaHT do banco de dados da planta, dados
estes equivalentes ao despacho ocorrido entre 14 de maio de 2019 a 25 de maio de

2019, com tempo de amostragem de um segundo para todas as variaveis.

3.2.2 Pré-processamento de dados

Para garantir que ndo sejam extraidas caracteristicas incoerentes para as
regras do sistema, foi necessario tratar os dados brutos a fim de eliminar os dados
espurios, que podem ser gerados a partir da falha de conexdo entre sensor e
controlador, rompimento do cabo do sensor ou curto-circuito na malha de alimentacéo
dos sensores.

Foi utilizado um algoritmo para detectar os dados considerados outliers a partir
da média-mdvel de uma janela dos dados e substituir esses pontos pelos valores
limites considerados néao espurios. A Figura 14 mostra o resultado obtido apos o filtro
dos dados espurios na variavel T_entHT. No geral, a massa de dados extraida do
banco de dados da planta possuia poucos outliers, pois os dados de todos os
sensores sdo armazenados no banco a partir do software PIMS (Plant Information
Management Systems, em inglés) que possui um algoritmo de armazenamento que
trata os dados a fim de grava-los da forma mais eficiente tanto em tamanho de disco

rigido quanto em quantidade de espurios.
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Temperatura de dgua quente na entrada do radiador - TentHT

—— Dado Filtrado
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FIGURA 14 - VISUALIZACAO DE DADOS APOS REMOCAO DE OUTLIERS -
VARIAVEL TEMPERATURA DE ENTRADA DE HT

Mesmo extraindo-se o periodo com maior tempo de despacho continuo da
planta, os dados coletados continham caracteristicas de quatro estados diferentes da
planta: usina desligada, usina em partida, usina em rampa (rampa de subida ou rampa
de descida) e usina em regime permanente. A Figura 15 ilustra esses quatro estados
a partir dos dados em um momento de inicio do despacho. Os dados relativos a usina
parada ndo agregam valor ao modelo, tendo em vista que ndo ha a necessidade de
controlar a temperatura do sistema. Os dados relativos a usina em partida e em rampa
contém caracteristicas relacionado ao transitério da planta, na qual o controle da
temperatura € mais complexo devido a grande variacdo de temperatura no sistema,
cuja caracteristica nao-linear € mais expressiva. Os dados relativos a usina em regime
permanente é o estado da usina no qual as variaveis de entrada e saida estdo mais
estaveis e o sistema apresenta uma atenuacdo na sua caracteristica nao-linear.

A Ultima etapa do pré-processamento dos dados € aplicar uma normalizacao
nos dados das entradas, de forma que a média dos dados normalizados seja a mais
préximo de zero e o desvio padrdo o mais proximo de um, para que estejam prontos
para aplicar a analise de componentes principais. A normalizacdo foi realizada
seguindo a equacéao:

Xi — Ux
Oy

7Z =

3)

onde u, e o, sdo o valor médio e desvio padrédo da variavel x, cujos valores estédo

armazenados no banco de dados de treinamento.
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FIGURA 15 - TEMPERATURA DE ENTRADA E SAIDA NO RADIADOR DURANTE
PRE E POS PARTIDA DA PLANTA.

3.2.3 Selecao das Variaveis usando PCA

Foram analisadas as principais variaveis que contribuem com o
comportamento do radiador, a partir do conhecimento dos especialistas da planta,
técnicos e engenheiros que estdo em contato diariamente com a operacédo da planta
e dos equipamentos, como também da malha de controle existente na planta, a fim
de definir a melhor configuracao de entradas e saidas para o modelo. Assim, chegou-
se a configuracdo de oito entradas: temperatura da agua de entrada no radiador lado
alta temperatura - T_entHT, temperatura Ambiente - Tamb, nimero de ventiladores
ligados - NumVentOn, poténcia da unidade geradora 1 - P1, poténcia da unidade
geradora 2 - P2, poténcia da unidade geradora 3 - P3, poténcia da unidade geradora
4 - P4 e poténcia da unidade geradora 5 - P5, e 1 saida: temperatura da agua de saida

no radiador lado alta temperatura - T_saidaHT, conforme € ilustrado na Figura 16.
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FIGURA 16 - MODELO INICIAL PROPOSTO DE DIGITAL TWIN DO RADIADOR.

Devido ao grande numero de variaveis para modelagem do sistema, foi
utilizada a técnica de reducgéo de variaveis a fim de diminuir o esforgo computacional
da ferramenta.

Na aplicacdo da analise de componentes principais (PCA), levou-se em
consideracao que a variavel NumVentOn ndo incorporasse as entradas para a analise,
pois ela seria usada para otimizar a temperatura do processo a partir de um
otimizador, e para isso, seria mais facil e rapido utilizar a variavel sem que a
transformasse em componente principal.

A analise de componentes principais visa a reducéao de dimensionalidade de
um sistema, seja para visualizacao da resposta, ou, como € no caso desta dissertacao,
para simplificar o sistema sem que haja perda de informacbes significativa e,
consequentemente, reduzir o esforco computacional para constru¢ao do sistema. I1sso
€ possivel devido ao fato de que, em sistemas com muitas variaveis, ha informacdes
redundantes expressadas por variaveis diferentes no mesmo processo e, ao aplicar a
analise de componentes principais, é possivel identificar e reduzir variaveis com pouca
expressividade na saida do sistema.

O numero de componentes principais considerados para o novo sistema foi
guatro. Este valor foi obtido a partir da analise gréafica utilizando o método do screeplot
(Figura 17), que é a andlise da declividade dos autovalores de cada fator, localizando
o fim da declividade e inicio da estabilizacdo dos autovalores. A partir do PC4 é
notadamente perceptivel a estabilizacdo dos autovalores [Neisse & Hongyu, 2016].
Com isso, 0 novo sistema com apdés reducdo de variaveis foi definido, conforme

mostra a Figura 18.
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FIGURA 17 - VARIACAO EXPLICADA POR NUMERO DE COMPONENTES
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FIGURA 18 - MODELO PROPOSTO APOS REDUCAO DE VARIAVEIS USANDO

PCA.

O sistema apresentado na Figura 16, chamado de sistema convencional, e 0

sistema apresentado na Figura 18, chamado de sistema reduzido, foram comparados

para verificar a eficacia na reducdo do numero de regras fuzzy no banco de regras

dos modelos. A reducdo do numero de regras extraidas pelo sistema reduzido em

comparacao ao sistema convencional € bastante expressiva. A partir do treinamento

de um dia de dados, comparando o banco de regras do sistema convencional com o

sistema reduzido, chegou-se uma reducéo de 83,79% na quantidade de regras néo

redundantes extraidas em um dia de treinamento.
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3.2.4 Extragdo automatica de regras usando Logica Fuzzy

A fim de criar um modelo do sistema de refrigeracéo a partir de um sistema
fuzzy, de acordo com o sistema da Figura 18, foram definidos os limites inferior e
superior para cada variavel de entrada e saida. Para os componentes principais, foram
limitados entre -1 e 1, de acordo com a normalizacdo utilizada para andlise dos
componentes. Para as variaveis NumVentOn e Tsaida_HT, medic¢6es fisicas diretas,
foram utilizados os limites reais da aplicacdo, ou seja: o limite inferior e superior de
NumVentOn séo, respectivamente, 0 e 55 ventiladores ligados, e o limite inferior e
superior de TsaidaHT séo, respectivamente, 20 e 100 °C, igualmente ao limite de
medicao do sensor.

Dessa forma, decidiu-se, a partir da comparacao de varios testes, utilizar a
metodologia da tentativa e erro para identificar o valor satisfatorio, visando ao
equilibrio entre o baixo erro com menor esfor¢o computacional e o nimero de regioes
das funcbes de inferéncia para cada variavel de entrada e saida. Foram realizados
testes com as seguintes configuragoes:

e Utilizou-se um pequeno trecho do banco de dados de treinamento, cerca

de 10% deste banco, ou seja, 8640 amostras;

e A partir de 20 conjuntos fuzzy para a variavel de temperatura, foi variando
de 20 em 20 até atingir 200 conjuntos, mantendo um numero de
subdivisdes constantes;

e Da mesma forma que o anterior, para variaveis de componentes principais
utilizou o ponto inicial igual a 20 e foi incrementando de 20 em 20 até 200
mantendo um numero de subdivisdes constantes;

e E para variavel de numero de ventiladores, iniciou-se em 15 e foi variando
de 15 em 15 até o maximo 56;

Verificou-se que, quanto maior a quantidade de conjuntos fuzzy por variavel,
menor o erro entre o0 valor esperado e o valor real, considerando o banco de validagéo
igual ao banco de treinamento adotado para o teste, porém, o niumero de regras
aumentava consideravelmente, necessitando de um esforco computacional cada vez
maior. Assim, adotou-se inicialmente a quantidade de fun¢des de inferéncia da
seguinte forma: TentHT e TsaidaHT, 100 func¢Bes triangulares distribuida de forma
simétrica ao longo do eixo temperatura (20 a 100 °C); PCAL, PCA2, PCA3 e PCA4,
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60 funcbes triangulares distribuida de forma simétrica ao longo do eixo das
componentes (-1 a 1); NumVentOn, 56 fun¢Bes triangulares distribuida de forma
simétrica ao longo do eixo nimero de ventiladores ligados (0 a 55 ventiladores
ligados), a fim testar o esforco computacional economizado a partir da reducao do
sistema ocorrida ao aplicar o PCA, como também o resultado do modelo.

O modelo apresentou o erro percentual abaixo de 5%, porém, o desempenho
computacional ainda foi elevado, principalmente em operacao por um longo periodo
de amostragem (200000 amostras).

A Figura 19 exibe a variavel analdogica TsaidaHT fuzzificada com 100
conjuntos fuzzy para a temperatura. A Figura 20 exibe a variavel PCA1, como as
componentes estdo normalizadas, todas as quatro componentes sofreram 0 mesmo
processo de fuzzificacdo, ou seja, a PCA 2, 3 e 4 sdo idénticas a PCA1. A Figura 21

exibe a variavel NumVentOn.
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FIGURA 19 - CONJUNTOS FUZZY DOS ESPACOS TEMPERATURA TENTHT E
TSAIDAHT.
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FIGURA 21 - CONJUNTOS FUZZY DO ESPACO NUMERO DE VENTILADORES
LIGADOS.

Para construir o banco de regras fuzzy que modela o funcionamento do
sistema foi feita uma extracdo automatica de regras a partir dos dados de um dia do
banco de dados de treinamento, a uma amostragem por segundo para cada medicao,
totalizando 86.400 amostragens por variavel de entrada/saida do sistema. A Figura
22 exibe os dados brutos, e a Figura 23 exibe os dados utilizados para extracdo de
regras apos reducao de variaveis.

Na Figura 22, observa-se os dados de treinamento. Os dados utilizados se
referem a uma parte da planta totalmente parada para geracdo em plena carga a qual
permanece até o regime permanente estavel. Nesta figura, observa que, na amostra
namero 65000, aproximadamente, ocorre o desligamento da unidade geradora 3,
observado a partir da diminuicdo de poténcia P3, e logo apés a manutencao retorna

em operacdo. E possivel perceber que, durante a reducédo de carga da unidade 3,
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houve um distdrbio na temperatura de entrada e saida do radiador, o que é totalmente
normal pois o radiador é compartilhado entre cinco unidades geradoras. Apesar disso,
esses dados representam a rotina normal de operagao da usina.

Na Figura 23, séo ilustrados os dados processados da Figura 22, em que
foram reduzidos em formas de componentes principais, e € dessa forma que o sistema
fuzzy esta enxergando o cendrio de usina em partida até o regime permanente. E
possivel identificar distlrbios nos sistemas a partir dos componentes de forma rapida,
pois uma ou varios componentes tendem a divergir do zero quando isso acontece,
apesar de que ndo é possivel identificar a causa do distUrbio a partir dos componentes.

Para a criacdo das regras utilizou-se o seguinte padréo: “Se (Entrada1 é x1)
e (Entrada2 é x2) e ... (EntradaN € xN) entdo Saida é y”.

A cada amostragem do banco de treinamento é retirada uma regra,
totalizando 86400 regras, porém, dessa maneira, acabam existindo regras
redundantes, devido a alta periodicidade da amostra. Assim, é feito um tratamento no
banco de regras fuzzy a fim de remover regras em duplicidade e diminuir o esforco
computacional do modelo. Das 86400 regras extraidas, apés tratamento do banco de

regras fuzy, chegou-se a 1376 regras unicas.
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FIGURA 22 - VISUALIZACAO DO BANCO DE DADOS DE TREINAMENTO, DADOS
NA FORMA ORIGINAL.
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FIGURA 23 - VISUALIZACAO DO BANCO DE DADOS DE TREINAMENTO, DADOS
NA FORMA REDUZIDA ATRAVES DE PCA.

3.2.5 Atualizacao da base de conhecimento de forma dinamica

O conceito de gémeo digital consiste em construir um modelo virtual que tem
a capacidade de simular ativos fisicos para fins de previsdo de falhas e identificar
potenciais problemas que o sistema fisico possa vir a ter e, para isso, € preciso que 0
modelo seja capaz de se adaptar continuamente conforme seu gémeo fisico (FARSI,
2020).

Com base nessa caracteristica do gémeo digital, propde-se o
desenvolvimento de um método para atualizacdo da base de conhecimento de forma
din&mica a fim de “sintonizar” o modelo conforme o resultado destoa do valor real do
processo.

Normalmente, a aprendizagem de modelos a partir de dados é feita utilizando
uma quantidade de dados especifica buscando patamares abaixo de uma métrica
estabelecida, como por exemplo, erro médio quadratico. Entretanto, ao longo do
tempo, a planta do processo vai tendo sua caracteristica modificada devido aos
desgastes dos equipamentos e as manutencdes realizadas nas quais ha a troca de

pecas e, dessa forma, as regras aprendidas ficam obsoletas, principalmente se o



53

banco de treinamento utilizar dados antigos que né&o refletem a dinadmica atual do
sistema.

Portanto, quando a regra utilizada para simular a saida do sistema comeca a
ter um erro maior do que o resultado verificado no banco de teste, indica que a regra
esta obsoleta ou tendendo a isto. Dessa forma, foi criado um algoritmo de atualizagéo
de regras em tempo real para aprender a nova dinamica do sistema, caracterizando
um gémeo digital.

O algoritmo verifica duas condi¢des importantes para o modelo: 1) a saida do
bloco de defuzzificacdo quando zero indica valores invalidos (sem ativacao de regras)
e/ou 2) garantir um delta-erro dentro do admissivel. Quando essas condi¢cdes
apresentam respostas insatisfatorias, € necessaria a extracdo de novas regras a partir
do cenario que gerou a condicdo invalida, e dessa forma, atualizar a aprendizagem
do modelo sem a necessidade de ter que reaprender toda a base com novos dados
novamente. Outro ponto importante € que o algoritmo permite inserir regras, caso
sejam Unicas, a qualguer momento, a partir do conhecimento do especialista
industrial. A Figura 24 contém o fluxograma do algoritmo implementado. Para melhor
entendimento do fluxograma, este sera apresentado a partir de passos:

e Primeiro passo: As entradas ja reduzidas séo carregadas no sistema fuzzy.

e Segundo passo: Inicia-se a simulacdo do sistema, nessa etapa sera
executada a sequéncia basica de um sistema de inferéncia fuzzy, ou seja, as
entradas serdo fuzzificadas, depois serdo processadas pelo motor de
inferéncia a partir do banco de regras do sistema para realizar a tomada de
deciséo da saida fuzzificada, e por fim, ocorrera a defuzzificacao do resultado
a fim de converter o valor nebuloso em valores reais,

e Terceiro passo: Nesse momento, caso ndo haja a ativacdo de regras, o
conjunto fuzzy de saida sera nula, ou seja, ira gerar um valor invalido na saida
do sistema e iniciara o quarto passo, caso haja ativacao de regras, o resultado
da defuzzificacdo seré diferente de zero e ir4 para o sexto passo.

e Quarto passo: O algoritmo de atualizacao de regras serd ativado e ira iniciar
a coleta dos valores dos sensores de campo de todas as entradas e saidas
daquele instante, logo apds serdo normalizadas e aplicada a andlise de

componentes principais para reducao de variaveis.
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e Quinto passo: A partir das variaveis de entradas reduzidas e saida coletadas,
é feita a extracao automatica de regra a partir desses dados, logo em seguida,
irA buscar dentro do banco de regras do sistema se ha alguma regra igual a
nova regra extraida, caso ndo seja encontrada, a nova regra seré incorporada
no banco de regras fuzzy e retornaré para o segundo passo, caso seja, a hova
regra sera descartada. Caso persista o acionamento do algoritmo de
atualizacdo com a ocorréncia de regra redundante, a simulacdo sera
encerrada.

e Sexto passo: O resultado do modelo sera avaliado quanto ao erro percentual
instantaneo, caso esse erro seja menor que o valor considerado coerente, que
no caso deste trabalho foi adotado 5%, o resultado seré considerado validado
e ird para a variavel de saida do modelo. Caso o erro seja maior que 5%, ira
ativar o algoritmo de atualizacdo de regras para verificar a possibilidade de
uma regra melhor do que a ativada no resultado atual, ou seja, ira para o

quarto passo.
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FIGURA 24 - FLUXOGRAMA DO ALGORITMO DE ATUALIZACAO DE REGRAS.

3.2.6 Otimizacéo utilizando estratégias evolutivas

Na busca de diminuir o esforco computacional ainda mais e com o menor
impacto possivel no resultado do modelo, desenvolveu-se um algoritmo de otimizacéo
do tipo AG, cujo objetivo do algoritmo é encontrar a melhor forma dos conjuntos fuzzy,
do tipo triangular, que possa diminuir o nimero de regras a fim de diminuir o esfor¢o
computacional do modelo e ao mesmo tempo que o modelo apresentasse um
resultado no erro quadratico satisfatorio para a aplicacéo.

A sequir, serdo apresentados todos os passos realizados pelo algoritmo.
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3.2.6.1 Inicializagao da populagéo

O AG ira buscar o formato otimizado dos conjuntos fuzzy do sistema, o
primeiro passo foi preparar o vetor cromossomo, no qual cada gene armazenado no
cromossomo representa uma possivel solu¢éo do problema e armazenado nos genes
estdo os alelos, os parametros a serem otimizados. Utilizou-se uma codificagéo
representada por nimeros inteiros dispostos em n vetores-vértice de trés numeros,
em que tais nimeros representam os vértices de um triangulo e n € o numero de
conjuntos fuzzy de uma variavel entrada/saida do processo, pertencente a um vetor-
variavel de quantidade m, onde m é o numero de varidveis de entrada/saida do
modelo, que no caso deste trabalho € seis. A populacdo inicial do AG é dado pela
variavel k. A Figura 25 ilustra a estrutura basica da populacéo.

A populagéo inicial é criada de forma aleatdria, porém, foi adicionada uma
variavel guia para que ao longo da iterac&o os vértices aleatérios gerados no conjunto
fuzzy x-1 possuam valores menores que 0s gerados no conjunto fuzzy x e assim
sucessivamente. Também foi aplicado limites (saturador) nos valores gerados para
gue os veértices dos conjuntos das variaveis de PCA’s se mantivessem entre -1 e 1, 0s
conjuntos da variavel NumVent se mantivessem entre 0 e 55 e 0s conjuntos da
variavel Tout se mativessem entre 20 e 100. No final da geracéo dos valores aleatérios

de um conjunto fuzzy, é feita uma ordenacao a fim de manter o vértice a > b > c.
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O pseudocodigo a seguir demonstrara a criacdo da populacao inicial.

TABELA 2 - PSEUDO-CODIGO ALGORITMO PARA CRIACAO DA POPULACAO

INICIAL.

Inicio

inicio

Inicializa

Inicializa

Inicializa

Inicializa

Inicializa

Inicializa

Limita todos

Limita todos

Limita todos

Limita todos

Limita todos

Limita todos

criada.
fim

fim

o vetor

o vetor

o vetor

o vetor

o vetor

o vetor

oS

oS

oS

oS

oS

oS

Programa Populagdo inicial

variavel PCAl do individuo k

variavel PCA2 do individuo k

variavel PCA3 do individuo k

variavel PCA4 do individuo k

variavel Tout do individuo k

vértices
vértices
vértices
vértices
vértices

vértices

vértice, b = vértice central e c

variavel NumVentOn do individuo k

de
de
de
de
de
de

k = numero de individuos na populacéo

enquanto iteracgdo <= k fazer

PCAl entre -1 e
PCA2 entre -1 e
PCA3 entre -1 e
PCA4 entre -1 e
NumVentOn entre

Tout entre 20 e

Ordena os vértices nas varidveis para que a

maior vértice.

referente aos vértices dos

referente aos vértices dos

referente aos vértices dos

referente aos vértices dos

referente aos vértices dos

referente aos vértices dos

[ = S S S S

0 e 55
100

conjuntos

conjuntos

conjuntos

conjuntos

conjuntos

conjuntos

> b > c onde a =

para

para

para

para

para

para

menor

Adiciona os vetores de vértices na matrix populacdo inicial na ordem
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FIGURA 25 - ESTRUTURA DA POPULACAO INICIAL DO AG.

3.2.6.2 Avaliacdo da funcéo fitness

Para avaliar as possiveis solucdes, foi criada uma rotina com um banco de
treinamento reduzido (possuindo 10000 segundos, cerca de trés horas, extraidos do
banco de dados da termelétrica) pois, para avaliar o gémo digital € preciso simular o
modelo e avaliar o erro quadratico. Assim, a rotina recebe a populacdo da geracéo
como entrada e realiza as etapas de extracdo automatica de regras a partir dos
conjuntos fuzzy definidos pela populacao inicial, conforme explicado na secéo 3.2.4,
e, em seguida, realiza a simulacdo em cima dos mesmos dados de treinamento com
a funcao de atualizacdo de regras, apresentado na secao 3.2.5, desativado.

O erro quadratico médio da simulacdo do banco de treinamento reduzido,
subtraido de 100, é o resultado da qualidade da funcéo fitness, quanto mais proximo

de 100 melhor é a solucéo.
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3.2.6.3 Método de Selecao

A selecdo dos cromossomos tem como objetivo escolher os individuos que
contribuirdo com a préxima geracdo. Desta forma, a partir da geracdo atual séo
escolhidos ng,; individuos que serdo separados em pares para o0 cruzamento. O
método de selecédo utilizado no algoritmo é o método da roleta, explicado na secéo
2.6 deste trabalho. Apesar do método de sele¢cdo parecer puramente probabilistico, o
método apresenta uma caracteristica que direciona a selecdo de forma a escolher os
melhores cromossomos da geragéao, isso ocorre devido ao fato da qualidade do fithess
influenciar na probabilidade da escolha.

3.2.6.4 Cruzamento

Apoés selecionados ng,; individuos separados em pares, 0S Cromossomos irdo
cruzar a partir do cruzamento aritmético. Na secao 2.6 foi apresentado o cruzamento
aritmético em um ponto, porém, neste trabalho foi aplicado o cruzamento aritmético
em todo o cromossomo. O par de cromossomos tem uma probabilidade (p.,) de
ocorrer o cruzamento, caso ocorra, o par ira gerar um novo par descendente onde o
primeiro novo individuo vai herdar um valor aleatério multiplicado pelo valor do alelo
do cromossomo 1 mais o complemento desse valor aleatorio multiplicado pelo valor
do alelo do cromossomo 2 e o segundo novo individuo vai herdar o complementado
do numero aleatério multiplicado pelo valor do alelo do cromossomo 1 mais o valor
aleatorio multiplicado pelo valor do alelo do cromossomo 2. Expressando em uma

equacdo, teremos:

a = rand(0,1) 4)
cromossomoly = (a*cromossomoly ) + ((1 — @) * cromossomo2y, ) (5)
Cromossomo2g. .. = ((1 — @) x cromossomol,, ) + (a * cromossomo2g, ) (6)

No caso néo ocorra o cruzamento, 0s cromossomos selecionados da geracédo

anterior irdo para a proxima geracao.
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3.2.6.5 Mutacéo

ApOs a etapa do cruzamento, oS novos cromossomos poderdo sofrer
mutacdo. Nesta etapa, todos os alelos dos novos cromossomos serdo mutados de
acordo com a probabilidade p,,,;, 0s alelos mutados sofrerdo o método de mutacéo
creep, apresentado na sec¢do 2.6, onde a codificacdo do alelo terd um valor aleatério
entre -1 e 1, @ = rand(—1,1), adicionado ao valor do vértice do triangulo contido
naquele alelo. Ap6s mutacdo, os alelos serdo testados para verificar que néo
ultrapassaram os limites das variaveis de entrada/saida, caso ocorra ultrapassagem

serdo substituidos pelo limite mais proximo.
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4 RESULTADOS

Nessa sec¢do, serdo apresentados os resultados obtidos através da aplicacao
da técnica de modelagem a partir de trés cenarios:

e Cenério 4.1: desempenho do digital twin operando durante o regime

permanente do processo;

e Cenério 4.2: desempenho do digital twin durante transientes no processo

(partida e parada de planta);

e Cenério 4.3: desempenho do digital twin durante grande transientes

decorridos de falha no controle do sistema,;

Os dados utilizados nos trés cenarios foram retirados do banco de dados da
planta. Foi adotado o valor de erro admissivel percentual instantaneo maximo de 5%,
tal erro representa o gatilho necessario para o algoritmo criar regras no intuito de
diminuir o erro. Este valor de erro adotado representa 3°C da temperatura de saida
do radiador, valor este considerado aceitavel pelo especialista da planta, pois ndo
apresentaria problemas ao sistema porque o controle atual utiliza uma banda de faixa
morta de +3°C, ou seja, ndo ocasionaria acionamentos de alarmes ou desligamentos
desnecessarios caso fosse utilizado o modelo para auxilio do controle.

Os dados do banco de treinamento sdo provenientes de equipamentos
instalados em uma termelétrica a combustéo interna com as seguintes especificacoes:
sistema de refrigeracdo de agua quente com 55 ventiladores acionados remotamente,
de forma automatizada ou manual, por operadores da planta, e cinco unidades moto-
geradoras compostas por motor MAN/STX 18V32/40 + gerador Hyundai de 10MVA.
Tais equipamentos sdo monitorados a partir de sensores e transmissores de
temperatura do tipo pt100 e termopar.

A otimizacéo dos conjuntos fuzzy é uma tarefa bastante complexa pelo fato
de que é possivel otimizar de varias formas. A primeira forma € a quantidade de
conjuntos fuzzy por variavel (serd considerado que todas as variaveis fuzzy estaréo
com mesma quantidade) e o segundo parametro é a forma de dos conjuntos fuzzy.
Avaliando o problema por esses dois horizontes, se tem uma infinidade de solucbes
otimizadas para esse problema, assim, foi analisado a influéncia da quantidade de

conjuntos fuzzy com formato triangular disperso uniformemente dentro o range da
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variavel no erro quadratico do modelo, como também na quantidade de regras contida
no banco de regras.

Para essa avaliacéo, foi realizada a simulacéo de varios modelos contendo de
dez a 100 conjuntos fuzzy por variavel, se utilizou de um banco de treinamento
reduzido (com aproximadamente 8760 amostras de um segundo) e observado o
namero de regras criado e o resultado de cada modelo para o banco teste igual ao

banco de treinamento utilizado. A Figura 26 mostra o resultado obtido.
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EM FUNCAO DO NUMERO DE CONJUNTO FUZZY.

O numero de conjuntos por variavel tem uma forte influéncia no desempenho
do modelo vista pela métrica do erro quadratico, apresenta uma curva caracteristica
de decaimento do erro de forma exponencial na qual, a partir de 40 conjuntos, é
perceptivel uma estabilizacdo no decaimento do erro, ndo causando uma forte
melhoria no desempenho. Em contrapartida do decaimento do erro, pode-se ver que
0 numero de regras tem uma tendéncia de aumento, e o banco com muitas regras
exige mais esforco computacional do hardware para manter o funcionamento do
modelo, o que nao é desejado.

Desta forma, buscou-se otimizar o modelo de forma a buscar um banco de
regras com o menor numero possivel (pensando em menor esforco computacional) e
melhor desempenho, e, tendo em vista que o modelo com conjunto abaixo de 20 tende
a erros muito altos. Para isso foi aplicado um algoritmo genético com o intuito de
otimizar as formas e disposi¢cdes dos conjuntos fuzzy de cada variavel para a
guantidade 20 a 40 conjuntos, incrementando de dois em dois a cada simulacdo. Os
parametros utilizados no algoritmo genético foram:

e Numero de populagéo inicial: 10;
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e Numero de cromossomos selecionados para cruzamento e mutacao: 6;

e Probabilidade de ocorrer cruzamento: 0,8;

e Probabilidade de ocorrer mutacgéo: 0,02;

e Numero de cromossomos substituido por geracéo: 2;

e Parametro de parada do algoritmo: apos 50 geracdes.

A Figura 27 ilustra o desempenho das melhores solu¢gbes encontradas pelo
algoritmo genético para cada niumero de conjuntos fuzzy.

O algoritmo de otimizacdo sé teve uma Unica iteracdo para cada solucdo
descrita no grafico, pelo fato de que o tempo médio necessério para a realizacao dos
calculos em 50 geracdes é de 24 horas por solucdo. Idealmente, para buscar a melhor
solugéo dentre os numeros dos conjuntos, seria necessaria a simulagéo do algoritmo
de otimizacdo por pelo menos 100 vezes por solugdo, porém, para iSSO seria
necessario investir uma quantidade de tempo inviavel para o trabalho ou a aquisi¢éao
de varios computadores potentes para agilizar tal analise.

Desta forma, dentre as melhores solu¢des encontradas, a solugdo com 40
conjuntos apresentou o melhor desempenho e a solucdo com 30 e 34 conjuntos
apresentaram os piores desempenhos. Possivelmente, isso ocorreu devido ao fato
das solu¢cdes com 30 e 34 conjuntos terem caido em um maximo local durante a
procura da melhor solucdo e ndo conseguiu encontrar o maximo global. Um dos
fatores que pode ter influenciado no resultado ruim foi a inicializacdo da populagéo

aleatdria nado ter estado muito distante da melhor solugéo global.
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Quando um sistema de inferéncia fuzzy baseado em regras é utilizado, a
interpretabilidade das regras se torna um dos pontos chaves do sistema, tendo em
vista que uma das caracteristicas mais importantes dos sistemas fuzzy é a conversao
dos termos linguisticos capaz de facilitar o entendimento de processos nao-lineares
pelo o especialista, aumentando a capacidade de analise e entendimento dos
resultados. Quando se utiliza um sistema fuzzy existem dois objetivos principais, o
primeiro é maximizar a acuracia do sistema e o segundo € minimizar a complexidade
do sistema e, com isso, aumentar a interpretabilidade. Tais objetivos, porém, acabam
sendo contraditérios pois o aumento da acuracia do sistema tende a aumentar a
complexidade das regras, logo, diminuindo a interpretabilidade [Ishibashi e
Nascimento, 2012]. Jin e Sendhoff em 2003, listaram alguns pontos a serem
observados o qual tornam o sistema fuzzy interpretavel:

e Entradas e saidas bem distinguiveis com significado fisico;

e Numero de conjuntos fuzzy limitados;

e Regras bem consistentes, ou seja, sem duplicidade nas regras;

e Minimizar o numero de entradas do sistema como também o numero de

regras no banco;

N&o foi possivel limitar o0 nUmero de conjuntos fuzzy a valores capazes de
manter a interpretabilidade pois, como visto no resultado da Figura 26, mesmo com
20 conjuntos fuzzy por variavel de entrada, o modelo obteve uma acuracia muito baixa,
sendo que 20 conjuntos jA € um numero alto e incapaz do ser humano interpretar
regras, e até mesmo criar termos linguisticos para tantos conjuntos.

Utilizou-se, para a construcdo do digital twin neste trabalho, algumas das
premissas observadas por Jin e Sendhoff, a minimizacdo do numero de regras e
entradas do sistema, buscando a otimizacdo computacional do algoritmo, porém, ao
aplicar estratégias de reducao de dimensionalidade, a interpretabilidade do sistema é
afetada. Nesta estratégia, as variaveis de entrada sdo transformadas em
componentes principais que ndo possuem significado fisico em prol da reducdo do
namero de entradas e, consequentemente, na reducdo do numero de regras,
comprovada a partir dos resultados testados.

Assim, buscou-se, através da utilizacdo do AG, a diminui¢cdo dos conjuntos
fuzzy para diminuir o esforco computacional, ndo mais com o objetivo de melhorar a

interpretabilidade perdida ao longo dos esforcos para melhorar a acurécia e diminuir
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o esforco computacional. Para atingir o objetivo do trabalho, foi necesséario assumir
um compromisso (tradeoff), isto €, diminuir a interpretabilidade a fim de conseguir
patamares de erro quadratico médio menor e processamento mais baixo do algoritmo
através da analise de componentes principais e otimizacédo dos conjuntos utilizando
AG.

4.1 FUNCIONAMENTO DO MODELO DURANTE PERIODO DE REGIME
PERMANENTE

Para o cenario a seguir, o modelo foi testado utilizando os dados do banco
teste, com amostras de um segundo e periodo igual a 40000 amostras, equivalente a
pouco mais que 11 horas de geracao ininterrupta. Os dados séo referentes a uma
geracdo em que nao houve partida e nem parada de unidade geradora, somente
pequenas mudancas de carga. A Figura 28 apresenta os dados de entrada desse
periodo divididos em: (a) dados de poténcias, (b) dados de temperatura de entrada do
radiador e temperatura ambiente, e (c) dados convertidos em componentes principais
junto com o numero de radiadores.

O modelo apresentou bom resultado durante 0 regime permanente,
apresentando erro médio percentual de 5,1% e erro médio absoluto de 2,76°C. Na
Figura 29, é possivel ver o resultado da simulagcdo do modelo versus valor real de
temperatura do sistema e o erro percentual instantaneo, parametro utilizado para o
gatilho de aprendizagem de novas regras durante a simulacdo. A simulacdo do
modelo iniciou-se com o numero de regras aprendidas no banco de dados de
treinamento, 547 regras, apos simulacdo o modelo detectou oportunidades de
aprendizagem e finalizou o periodo com 591 regras, o0 motivo da aprendizagem séo a

falta de regras e pontos que atingiram acima de + 5% de erro percentual instantaneo.

Neste cenério, foi possivel perceber que a temperatura de saida do sistema
de refrigeracao, tanto o dado real quanto o modelo, cairam de 60°C para abaixo de
50°C no intervalo de amostragem 25000 a 35000, onde a poténcia das unidades
geradoras UGDs se manteve constante e numero de ventiladores ligados
constantemente, havendo variacdo na temperatura de entrada de agua quente

(Tent_HT) e na temperatura ambiente. ISso acontece pois o sistema real apresenta
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uma deficiéncia no controle de temperatura -ndo consegue regular a temperatura de
saida do sistema quando a temperatura ambiente cai devido a mudanca do dia para
a noite e/ou acontece pancadas de chuvas. Na sessdo seguinte, ser4d mostrada a
otimizag&do do controle de temperatura do sistema utilizando o modelo feito neste
trabalho, na qual o modelo vai sugerir para o operador ou o préprio sistema de controle
o melhor nimero de ventiladores de forma a otimizar o gasto de energia do sistema e

garantir o bom funcionamento dos motores.
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FIGURA 28 - ENTRADAS DO PROCESSO NO CENARIO 1, (A) POTENCIAS DAS
UGD’S, (B) TENTHT E TAMB E (C) ENTRADAS REDUZIDAS E

NUMVENTON.
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4.2 FUNCIONAMENTO DO MODELO DURANTE A RAMPA DE PARADA E RAMPA
DE PARTIDA DA PLANTA

As condi¢cGes de amostragem e periodicidade foram mantidas para o teste no
cenario 2. Neste cenario, a planta estava com programacdo com parada e partida
durante o periodo de geracdo exposto. A Figura 30 apresenta os dados de entrada
desse periodo divididos em: (a) dados de poténcias, (b) dados de temperatura de
entrada do radiador e temperatura ambiente, e (c) dados convertidos em componentes
principais junto com o numero de radiadores.

O modelo do sistema apresentou um bom desempenho, inclusive melhor do
gue o anterior, apresentando erro meédio percentual de 4,41% e erro médio absoluto
de 2,37 °C. A partir da Figura 31, é possivel ver que em grande parte do tempo o
modelo apresentou erro percentual instantaneo abaixo que 5%. Ja nos periodos de
transicOes (rampa de parada e rampa de subida), apresentou instantes nos quais o
erro ultrapassou os 5% ativando o gatilho para aprender novas regras e assim
voltando a baixar o erro. Isso aconteceu pois 0 modelo néo tinha sido treinado em
momentos de grande transicao, as regras do modelo aumentaram de 591 regras para
754 regras.
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A funcionalidade de aprendizagem durante operacdo do modelo apresentou
grande eficacia e importancia, principalmente pensando-se na utilizacdo da
abordagem digital twin para fornecer sugestdes em tempo real ao operador, pois evita
gue o modelo divirja do real ao longo prazo, sua eficacia no ajuste do erro a curto
prazo é verificada ao calcular o valor médio do erro percentual no periodo simulado.

Foi realizada uma nova simulacéo utilizando os mesmos dados, a fim de
validar a eficiéncia do método de aprendizagem dinamica. Os resultados sé&o
apresentados na Figura 32. O modelo apresentou resultados melhores durante o
periodo de transiente do que o apresentado na Figura 31, isso devido ao fato do
modelo ter aprendido regras durante a operacao passada que auxiliaram na operacao
atual. Na validacdo, o modelo apresentou uma pequena melhora no desempenho
meédio do periodo, com erro médio absoluto de 2,18°C e erro médio percentual de
4,07%, porém, é possivel verificar uma melhora no desempenho consideravel através
da figura do erro instantaneo, principalmente se observado o erro maximo percentual
atingido onde no cenario anterior apresentou erro percentual maximo acima de 10%
e neste cenario abaixo de 10%.
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4.3 FUNCIONAMENTO DO MODELO DURANTE PERIODO COM PERTURBACAO
GERADO POR UM PROBLEMA NA MALHA DE CONTROLE DO SISTEMA DE
REFRIGERACAO

No cenario 3, foram extraidos os dados de um periodo em que o sistema
apresentou oscilacdes anormais devido o desligamento/acionamento constante de um
grande grupo de ventiladores devido a uma instabilidade do controle. As condicdes de
amostragem e periodo do cenario mantiveram-se iguais aos dois cenarios
apresentados anteriormente, 40000 amostras de um segundo. A Figura 33 apresenta
os dados de entrada desse periodo: (a) dados de poténcias, (b) dados de temperatura
de entrada do radiador e temperatura ambiente, e (c) dados convertidos em
componentes principais junto com o numero de radiadores.

O modelo obteve uma Gtima resposta mesmo em condi¢cdes anormais de
operacdao do sistema, encontrado entre as amostras 8000 e 12000 aproximadamente,
como apresentado na Figuras 34. O erro percentual instantaneo permaneceu entre a
faixa de + 5% durante a maior parte do tempo, ultrapassando esse valor em poucas
situacdes. I1sso ocorreu pelo fato do modelo ja ter passado por uma experiéncia similar
a essa situacao, no caso uma rampa de parada/partida da planta, ou seja, ja existiam
regras aprendidas no cendario 2 que ajudaram na decisdo nesse periodo. Mesmo
assim, apos finalizar a simulagédo de todo o cenério, 0 modelo adquiriu um montante

de novas regras consideravel, totalizando 974 regras no banco.
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O modelo apresentou um erro percentual médio neste cenério de 2,77% e

1,65°C, 0 que mostra uma alta precisao na simulag&o do sistema mesmo em situagdes

anormais do sistema.
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4.4 OTIMIZACAO DO PROCESSO A PARTIR DO GEMEO DIGITAL

A partir do modelo, foi criado um outro sistema de inferéncia fuzzy Mamdani,
sendo este mais simples e basico, a fim de otimizar o controle do acionamento dos
ventiladores e obter um menor gasto energético do sistema mantendo a temperatura
do processo conforme os parametros ditos pelo fabricante.

Dessa forma, foi adicionado um controlador fuzzy, em série com o gémeo
digital criado, o qual possui duas entradas e uma saida sendo como entradas o erro e
a variacao do erro e a saida um resultado que sugere a variacao de ventiladores que
deve ser feita para otimizar o processo. A Figura 35 ilustra o diagrama do gémeo digital
com o otimizador fuzzy. A Figura 37 ilustra os conjuntos fuzzy das variaveis do
otimizador fuzzy.

Para o otimizador fuzzy, foi criado um banco de regras fixo com 49 regras do
tipo “SE...Entdo” de forma a cobrir todas as possiveis situacdes. A Tabela 1 mostra a
construcdo das 49 regras do otimizador fuzzy e na Figura 36 se ilustra a superficie
gerada pelo sistema de inferéncia do otimizador, a qual reflete a capacidade de gerar

valores continuos das variagdes do numero de ventiladores.
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TABELA 3 - BANCO DE REGRAS FUZZY DO OTIMIZADOR.

S8Erro

Erro NG NM NP ZE PP PM PG
NG NMG NG NG NM NM NP ZE
NM NG NG NM NM NP ZE PP
NP NG NM NM NP ZE PP PM
ZE NM NM NP ZE PP PM PM
PP NM NP ZE PP PM PM PG
PM NP ZE PP PM PM PG PG
PG ZE PP PM PM PG PG PMG

TABELA 4 - LEGENDA DAS REGRAS FUZZY DO OTIMIZADOR.

T entHT

T _amb

NumVentOn

Poténcia UGD1

Poténcia UGD2

ia UGD3

Poténcia UGD4
Poténcio UGD5 —l

NMG Negativo Muito Grande
NG Negativo Grande
NM Negativo Médio
NP Negativo Pequeno
ZE Zero
PP Positivo Pequeno
PM Positivo Médio
PG Positivo Grande

PMG Positivo Muito Grande

Valor de referéncia
dado pelo fabricante

—-—

erro(t-1)

erro(t)

Otimizador
Fuzzy

‘Gemeo Digital -
Radiador

error(t)

Nam. Ventilados
ligados em t -
NumVentOn

|

oo

Namero
de
ventiladores
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FIGURA 35 - PLANTA DO SISTEMA UTILIZADO PARA OTIMIZAR O NUMERO DE
VENTILADORES DO PROCESSO.
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FIGURA 36 - SUPERFICIE 3D DO SISTEMA DE INFERENCIA DO OTIMIZADOR.

g
=}

Grau de pertinéncia
o
w

0.0
=20 =15 =10 =5 0 5 10 15 20
Erro (%)

1.0

=

i~

@

£

5

205

[

o

@

Gooi ‘ ‘ ‘ : ‘ ‘ ‘ ‘
-20 =15 -10 -5 0 5 10 15 20

Variagao do erro (%)

.8 1.0

=)

c

@

£

5

205

[

o

@

5 0.0
=15 -10 =5 10 15

FIGURA 37 -

Numero de ventiladores

VENTILADORES.

CONJUNTOS FUzZZY DO CONTROLADOR

Negativo Grande
Negativo Médio
Negativo Pequeno
Zero

Positivo Pequeno
Positivo Médio
Positivo Grande

Negativo Grande
Negativo Médio
Negativo Pequeno
Zero

Positivo Pequeno
Positivo Médio
Positivo Grande

Negativo Grande
Negativo Médio
Negativo Pequeno
Zero

Positivo Pequeno
Positivo Médio
Positivo Grande
Positivo Muito Grande

OTIMIZADOR

Negativo Muito Grande

DE



77

Foi utilizado o cenério 1 para verificar o funcionamento da planta completa. O
valor utilizado como referéncia de temperatura na saida de HT do radiador € de 62°C,
tal valor foi retirado do setpoint do controlador PID existentes nas unidades geradores
para a valvula de trés vias na entrada de 4gua do motor. Pensou-se entdo que para
otimizar o uso energético desse sistema, o radiador devera operar de tal modo que a
valvula de trés vias de controle de temperatura ndo retornasse agua da saida do motor
para esquentar a 4gua de entrada vinda do radiador, conforme pode ser visualizado
na Figura 12. Para isso, o sistema com a planta completa fornecera a sugestao de
guantos ventiladores devera desligar/ligar para que tal setpoint seja atingido. O
otimizador opera de forma continua, porém, como ndo € possivel desligar/ligar
ventiladores de forma fracionéria, a sugestdo também é dada na forma discreta. Na

Figura 38, pode-se ver o resultado do modelo completo com o otimizador de
ventiladores.
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FIGURA 38 - RESULTADO DO OTIMIZADOR DE VENTILADORES PARA O
CENARIO 1.

Para o cenario estudado, € possivel perceber que a temperatura de saida de
HT esta baixa, mesmo assim o numero de ventiladores extraido do historico
permanece inalterado, isso faz com que a valvula de trés vias de controle de
temperatura do motor faca a mistura da dgua quente advinda da saida do motor com
a dgua de saida do radiador, desperdicando energia gasta na troca térmica. A partir
dos resultados apresentados € possivel verificar que o sistema consegue operar a

maior parte do tempo com trés ventiladores a menos, cerca de 1,44MWh a menos de
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energia por dia por radiador que pode ser gerado para o SIN, em valores monetarios,
cerca de R$ 1000,00 por dia por radiador de receita.

45 CONSIDERACOES E DISCUSSOES

A partir dos resultados demonstrados na secao anterior, foi feito um
comparativo do desempenho do modelo nos cenarios simulados, a Tabela 5 mostra
essa comparagao.

O erro em cenarios onde a planta estd em regime permanente € bastante
baixo em sua maioria, porém, no cenario 1 verificou-se que a partir do instante 27000
o0 modelo ndo consegue buscar regras melhores, devido a solucdo otimizacdo
encontrada no AG nos formatos dos conjuntos fuzzy. Isso acontece pois o banco de
treinamento utilizado no fitness do AG nao possui situacdes semelhantes - 0s
conjuntos foram otimizados para o regime permamente onde a temperatura ambiente
€ maior. Para melhorar tal ponto, € possivel formar bancos de treinamentos maiores
e com cenarios mais criticos para a planta, a fim de otimizar os conjuntos para tal
cenario, e assim, obter melhores resultados do modelo. Ainda assim, o desempenho
do modelo apresentado foi bastante satisfatorio na simulacéo deste cenario

Nos cenarios com caracteristicas mais transitorias ou de anomalias, o modelo
operou de forma satisfatoria, apresentando erros meédios abaixo de 5% para o
percentual, abaixo de 3°C para o absoluto e erro quadratico médio de 8. E perceptivel
gue no cenario 3, mesmo com uma situacao de oscilacao e anomalia bastante brusca,
0 modelo operou com erros mais baixos do que 0s outros cenarios, isso é devido ao
aumento de conhecimento do banco de regras do modelo e ao fato de que o banco
de treinamento utilizado no AG apresentava cenario com oscilacao.

A abordagem de digital twins utilizando logica fuzzy com extracdo automatica
de regras para a modelagem de sistemas se mostrou bastante interessante, pois
apresentou algumas vantagens em relacdo a utilizacdo de outras técnicas de
inteligéncia artificial tal como redes neurais, como a necessidade de uma massa de
dados de treinamento menor e a capacidade de atualizar a modelo sem a necessidade
de retreinar todo o modelo. E possivel utilizar o digital twin para diversos beneficios
da planta industrial, tais como deteccéo de falhas preventivamente e otimizacéo de

parametros do processo, este demonstrado neste trabalho.
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TABELA 5 - COMPARA

AO DOS ERROS ENTRE OS CENARIOS

Cenério 2 -
Cenério 1 | Cenario 2 | Autovalidacéo | Cenério 3
Erro médio percentual 5,12% 4,41 % 4,07% 2,18 %
Erro médio absoluto 2,76 °C 2,37 °C 2,18 °C 1,65 °C
Erro médio quadratico 10,06 7,9 7,18 4,45
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5 CONCLUSAO

Para demonstrar a capacidade de construcdo de um digital twin, foram
utiizados os dados de uma usina termelétrica do sistema de refrigeracédo
compartilhada com cinco unidades geradoras a combustdo interna a diesel, com
amostragem de um segundo e periodo equivalente a 11 dias de geracdo. Nesse
periodo, a usina ndo operou de forma continua e apresentava dados referentes a
periodos de usina desligada como também transientes de usina em rampa.

Foi essencial o pré-processamento dos dados para ndo de extrair regras que
possam prejudicar o modelo, assim, foram removidos os dados de usina desligada e
aplicado um algoritmo de deteccéo de outliers baseado na média mével.

Também foi utilizada a técnica de reducdo de dimensdo por analise de
componentes principais, a fim de otimizar o uso computacional do modelo e tornar o
banco de regras menos denso, reduzindo cerca de 83% da quantidade de regras em
comparacdo ao modelo sem a redugéo. A utilizagdo de tais técnicas se mostrou
importante na obtencéao do resultado da ferramenta computacional, reduzindo o tempo
necessario de treinamento do modelo durante a aprendizagem dinamica, podendo
também utilizar essa abordagem na criacdo de ferramentas para auxilio em tempo
real da operacao do sistema.

Foi feita a extracdo automatica de regras seguindo a metodologia de Wang-
Mendel, que foi capaz de minimizar o erro do modelo durante a execugcdo em tempo
real a partir de um algoritmo de atualizacéo de regras, esse método se mostrou muito
importante na mitigacao do erro, tornando o modelo — “gémeo digital” mais confiavel
e robusto em situacBes anormais do processo. O digital twin criado neste trabalho se
mostrou bastante robusto e com uma qualidade interessante, a necessidade de
poucos dados para se ter um modelo com resultados de erros percentuais igual ou
abaixo de 5%. Nos testes foram utilizados um banco de treinamento inicial de 86700
amostras, equivalente a um dia de dados.

Por fim, foi utilizado um algoritmo otimizador no nimero de conjuntos fuzzy
das variaveis de entrada e saida, o algoritmo de estratégias evolutivas, com o intuito
de obter uma acuracia maior do modelo a partir da otimizacdo da forma desses
conjuntos. Tal algoritmo conseguiu reduzir ainda mais o numero de regras com baixo

impacto no erro do modelo. A determinacdo do namero de conjuntos nao foi
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considerada no algoritmo genético porque tornaria o espaco de otimizacdo muito
abrangente tornando o processo de otimizagdo muito longo e macgante. Assim, optou-
se por uma analise da caracteristica do erro quadréatico em funcdo dos nimeros de
conjuntos para limitar a area de busca da solucéo.

Mesmo com a utilizacdo de varias estratégias de minimizar o nimero de
conjuntos e de regras, nao foi possivel manter uma das principais caracteristicas de
um sistema fuzzy, a interpretabilidade. Inclusive a utilizagdo de uma das estratégias
para diminuir a dimensionalidade do sistema, a analise de componentes principais,
teve efeitos negativos na interpretabilidade, em contrapartida, teve um impacto
importante na reducédo do esforco computacional do modelo, parametro esse que sera
importante para a implementacéo real da ferramenta.

Como consideracdes para trabalhos futuros, tem-se:

e Aplicacéo de técnicas para melhorar a interpretabilidade do sistema fuzzy

e utilizar o maximo do potencial da ferramenta [Ishibashi e Nascimento,
2012], [Guillaume,2001] e [Jin e Sendhoff, 2003];

e Aplicacéo do algoritmo genético de forma mais abrangente (otimizac&o do

namero e formato dos conjuntos);

e Estudar um set de entradas e saida que minimize a dimensionalidade do

sistema sem a utilizacdo do PCA;

e Implementar a ferramenta na usina em modo sombra e verificar a eficacia.
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