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RESUMO

Este artigo busca prever o consumo energético (CE) e maximizar a produtividade
na pintura automotiva, utilizando uma abordagem que combina selecao de
variaveis, modelos hibridos, hiperparéametros destes modelos e otimizagdo por
meta-heuristica em uma arquitetura com 3 steps. Os processos de pintura
automotiva apresentam varidveis em forma de séries temporais que descrevem o
histérico do CE. No step 1, escolhe-se o melhor modelo de aprendizado de maquina
(RF, LSTM, XGBoost e GRU-LSTM) para prever séries temporais do CE em t+1. No
step 2, avalia-se os modelos RF, XGBoost e RNA Densa para selecionar o melhor
preditor de quantidade de veiculos produzidos (ciclos). No step 3, seleciona-se a
melhor meta-heuristica entre GA, DE e PSO para otimizar o CE previsto pelo melhor
modelo do step 1, usando como medida de fithess o melhor modelo do step 2. A
arquitetura final reduz os valores utilizados como amostra para o CE em até 16,5%
€ aumenta o ciclo em 127%, usando os modelos GRU-LSTM no step 1, RNA Densa
no step 2 e DE no step 3. Os resultados ressaltam a oportunidade de uso da
abordagem proposta para otimizar o CE e a produtividade na pintura automotiva.

PALAVRAS-CHAVE: Energia; Manufatura; Pintura Automotiva; Aprendizado de
Maquina; Meta-heuristica; Modelo Hibrido.

ABSTRACT

This article seeks to predict energy consumption (EC) and maximize productivity in
automotive painting, using an approach that combines variable selection, hybrid
models, hyperparameters of these models and meta-heuristic optimization in a 3-
step architecture. Automotive painting processes have variables in the form of time
series that describe the history of the EC. In step 1, the best machine learning
model is chosen (RF, LSTM, XGBoost and GRU-LSTM) to predict EC time series at
t+1. In step 2, the RF, XGBoost and Dense ANN models are evaluated to select the
best predictor of the number of vehicles produced (cycles). In step 3, the best
metaheuristic between GA, DE and PSO is selected to optimize the EC predicted by
the best model from step 1, using the best model from step 2 as a fitness measure.
The final architecture reduced the EC by up to 16,5% and increased the cycle by
127%, using the GRU-LSTM models in step 1, Dense ANN in step 2 and DE in step
3. The results highlight the opportunity to use the proposed approach to optimize
EC and productivity in automotive painting.

KEYWORDS: Energy; Manufacturing; Automotive Painting; Machine Learning;
Metaheuristic; Hybrid Model.
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1 INTRODUCAO

Na indUstria automotiva, onde a eficiéncia é
crucial para a competitividade em um mercado em
constante evolugao, o consumo de energia emerge
como uma preocupacdo estratégica de grande
relevancia. As oficinas de pintura representam uma
parcela significativa do consumo energia em
fabricas automotivas, muitas vezes variando de
50% a 70% do consumo total de produgdo [1].
Especificamente, a eletricidade e o gas natural
surgem como 0s principais vetores energéticos
consumidos ao longo dos diversos estdgios do
processo de pintura, que incluem desde o pré-
tratamento da superficie até a fase de secagem e
cura do revestimento [2].

A otimizacdo do consumo de energia na pintura
automotiva € crucial para reduzir custos e o
impacto ambiental, promovendo a sustentabilidade
e competitividade do setor.

1.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

A previsao e gestdo do consumo de energia em
oficinas de pintura automotiva sdo impactadas pela
complexidade dos processos e pela falta de dados
precisos sobre os fatores que influenciam o
consumo. Contudo, o crescente interesse no
desenvolvimento de modelos de previsdo de
consumo de energia, utilizando métodos de
Aprendizado de Maquina (do inglés Machine
Learning - ML), Aprendizado Profundo (do inglés
Deep Learning - DL) [3] e de algoritmos
metaheuristicos para otimizar o resultado desses
modelos oferece oportunidades para aprimorar a
eficiéncia energética e operacional na industria
automotiva.

A utilizacdo dos modelos de ML ou DL como
learning fitness functions (aprendizado como
funcdo de aptidao) nos algoritmos metaheuristicos
potencializa ainda mais a busca por solugdes
eficazes. [4].

Estudos tém aplicado técnicas como a Floresta
Aleatéria (do inglés Random Forest - RF) [5] e
XGBoost [6] na previsdao do consumo de energia
na industria. RF é uma técnica de ensemble que
utiliza multiplas arvores de decisdo para realizar
previsdes mais robustas. O XGBoost, baseado em
arvores de decisdo, constrdi iterativamente varias
arvores para corrigir os erros das anteriores.

Em DL, modelos baseados em redes neurais
recorrentes, como a rede neural Memoria de longo
prazo (do inglés Long Short Term Memory - LSTM),

tém sido amplamente utilizados devido a sua
capacidade de capturar padrdes temporais
complexos nos dados de consumo de energia [7].
Além disso, abordagens hibridas que incluem o
framework Prophet e Rede Neural Recorrente (do
inglés Recurrent Neural Network - RNN) tém se
mostrado promissoras em analises baseadas em
séries temporais [8], resultando em previsGes
mais precisas e insights mais profundos sobre o
comportamento do consumo de energia em
oficinas de pintura [9].

1.2 JUSTIFICATIVA

A previsdo do consumo energético na industria
automotiva permite otimizar processos, reduzir
custos e programar operagdes de alta demanda,
como a secagem em oficinas de pintura [10].

Os estudos sobre sustentabilidade na industria
automotiva destacam a crescente importancia
desse tema, revelando tanto desafios quanto
oportunidades para as empresas do setor.

Szasz et al. [11] e Lukin et al. [12] destacam
a crescente importancia da sustentabilidade na
indUstria automotiva e a busca por estratégias para
cumprir os objetivos de desenvolvimento
sustentavel da ONU. Portanto, é necessario um
estudo que otimize o consumo energético e ciclo de
producdo na induUstria automotiva, visando
eficiéncia energética, sustentabilidade e eficiéncia
operacional.

1.3 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo prever o
consumo energético e maximizar o ciclo de
produgao em um ambiente de pintura automotiva
a partir de uma arquitetura de 3 steps, utilizando
técnicas de ML, DL e algoritmos meta-heuristicos.

2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Esta fundamentacgdo tedrica fornece base sélida
para identificar o estado da arte da analise do
consumo energético em oficinas de pintura
automotiva e apresentar as técnicas utilizadas na
metodologia a partir de

2.1 TRABALHOS RELACIONADOS

Pesquisadores exploram  técnicas como
mineracdo de dados, ML e DL para otimizar o
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consumo energético em oficinas de pintura
automotiva. Cavalcante et al. [13] propds uma
metodologia para ajustar o modelo matematico
capaz de prever o comportamento do processo de
cura de tintas, determinando coeficientes de
transferéncia de calor com base em dados
industriais, com os resultados indicando o modelo
como uma ferramenta promissora  para
desenvolver estratégias de otimizagdo operacional,
além de minimizar retrabalhos e custos de energia.

Lu et al. [9] traz uma abordagem baseada em
ML hibrida, onde o modelo Prophet ajusta as
caracteristicas ciclicas e de tendéncia dos dados, o
EEMD (Ensemble Empirical Mode Decomposition)
decompde os residuos e melhora a sensibilidade do
modelo, enquanto a LSTM captura as
caracteristicas temporais dos dados. Os resultados
experimentais evidenciaram o alto desempenho
preditivo do modelo Prophet-EEMD-LSTM, com
valor médio de R? 0,94006.

Hovgard [14] investigou a redugdo do uso de
energia em estacles robdticas em linhas de
produgao automotiva por meio de otimizacao
estocastica, resultando em reducao de até 23% do
consumo de energia sem grande impacto na
variagdo do tempo de ciclo de producdo. Indo além
da industria automotiva, Ilbeigi et al. [15] prop0s
um método para otimizar o consumo de energia
em edificios por meio de uma abordagem que
combina modelagem com o software EnergyPlus,
uma rede neural artificial (RNA) e otimizagdo com
Algoritmo Genético (do inglés Genetic Algorithm -
GA). Os resultados demonstram uma reducgdo de
cerca de 35% no consumo de energia apos a
otimizagdo do sistema.

A maioria das pesquisas sobre previsao de
consumo energético busca modelos preditivos para
otimizar a relagao entre oferta e demanda. Por
outro lado, na otimizacdo do consumo de energia,
os estudos se concentram na resolucdo de
problemas de otimizagdo, buscando insumos ideais
para melhorar a eficiéncia energética [16].

Essas abordagens inovadoras melhoram a
eficiéncia energética e a sustentabilidade no setor.
Esta pesquisa se diferencia por aplicar uma
arquitetura de 3 etapas integrando ML, DL e
algoritmos metaheuristicos para buscar ainda mais
otimizar o consumo de energia.

2.2 MODELO HiBRIDO GRU-LSTM

A medida que a complexidade da modelagem
de sequéncias aumenta, surge a necessidade de
abordagens mais eficazes. Entre as técnicas
exploradas estdao as RNNs, e suas variantes
Unidade Recorrente Fechada (do inglés Gated
Recurrent Unit - GRU) e LSTM. Embora eficazes em
dados sequenciais, GRUs e LSTMs apresentam
limitagdes: GRUs oferecem maior eficiéncia
computacional, mas podem ter dificuldade em
capturar dependéncias de longo prazo, enquanto
LSTMs, apesar de mais poderosas nesse aspecto,
demandam maior custo computacional. [17][18].

A integragao de GRU e LSTM visa criar um
modelo eficiente e capaz de capturar informagbes
relevantes. A GRU filtra informagbes capturando
padrdes de curto prazo, que sdo passadas para a
LSTM as integrar ao contexto histérico para
modelagem precisa de sequéncias complexas.

No contexto da previsdao de consumo de energia
em oficinas de pintura automotiva, uma
arquitetura hibrida com GRU e LSTM, assim como
em outras produgdes cientificas semelhantes, pode
ajudar a capturar tanto os padrdes de consumo de
curto prazo, relacionados a flutuagGes diarias ou
semanais, quanto as tendéncias de longo prazo,
associadas a mudancgas sazonais ou de producgao
[19][20].

2.2.1 Memodria de Longo Prazo

A LSTM foi introduzida pela primeira vez por
Sepp Hochreiter e Jurgen Schmidhuber em 1997
[21]. E um tipo especializado de RNN desenvolvida
para lidar com sequéncias de dados e capturar
dependéncias temporais de longo prazo. Em
comparagdo com redes neurais tradicionais, as
LSTMs possuem uma arquitetura mais complexa,
incorporando unidades de memdria interna
chamadas de células. Essas células sao capazes de
armazenar informagdes ao longo do tempo e
controlar o fluxo de informagbes na rede,
permitindo que as LSTMs mantenham e atualizem
estados de memoria por longos periodos.

Uma célula LSTM os seguintes componentes:
uma porta de entrada i, porta de esquecimento f;,
porta de saida o,, estado de célula candidata ¢,
estado de célula ¢, e um estado oculto h,, dado
pelas Equagbes (1), (2), (3), (4), (5) e (6),
respectivamente. A funcdo da porta de entrada é
determinar quais informagdes devem ser
armazenadas no estado de célula atual, enquanto
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a porta de esquecimento identifica as informacoes
que devem ser descartadas. Por fim, a porta de
saida determina quais informagdes serdo
transmitidas para o estado oculto atual.

i =a(W; - [he_y, %] +by) (1)
fe=0Ws - [he—1,x;] + bs) (2)
or =0(Wo - [he—1,x¢] +bo) (3)
& = tanh(W, - [he_1,%,] + b.) (4)
Co = fr¥ceq+ip* (5)
hy = o, * tanh(c,) (6)

Onde W, e b, representam a matriz de pesos
e o vetor de bias de cada equacgao,
respectivamente.

2.2.2 Unidade Recorrente Fechada

GRU é uma arquitetura que pertence a familia
das RNNs. Assim como a LSTM, a GRU é projetada
para lidar com problemas de sequéncia, onde a
entrada ou saida é uma sequéncia de dados, como
em traducdo de texto, previsao de séries
temporais, entre outros. A GRU possui duas portas
principais: update gate e reset gate. A update gate
controla quanto do estado anterior deve ser
mantido e quanto do novo estado proposto deve
ser adicionado. Enquanto isso, a reset gate decide
quanto do estado anterior deve ser esquecido.

Essas portas permitem que a GRU aprenda a
memorizar informagdes importantes de maneira
mais eficiente do que as RNNs tradicionais. Além
disso, as GRUs tendem a ser mais faceis de treinar
e mais eficientes computacionalmente, pois
possuem menos parametros.

2.3 ALGORITMOS META-HEURISTICOS

Meta-heuristicas sdo abordagens de resolucdo
de problemas de otimizagdo que ndo garantem a
solugdo oOtima, mas buscam encontrar boas
solugbes em um tempo computacionalmente
viavel. Essas técnicas exploram o espaco de busca
de forma genérica e adaptativa, sendo aplicaveis a
uma variedade de problemas complexos [22].

2.3.1 Otimizagdao por Enxame de

Particulas
A Otimizagdo por Enxame de Particulas (do
inglés Particle Swarm Optimization - PSO) é uma

técnica de otimizagdo computacional baseada em
simulacgao de enxame, inspirada no
comportamento de passaros e cardumes de peixes.
A ideia central do PSO é simular o comportamento
de um grupo de particulas, cada uma
representando uma solugdo candidata para o
problema de otimizacdo. Cada particula se move
pelo espaco de busca, ajustando sua posicao e
velocidade de acordo com seu préprio histérico de
desempenho e o desempenho do grupo como um
todo [23].

A atualizacao da velocidade vy (t+1) de uma
particula i de dimensdo d, na iteragdo t+1 é
calculada pela equagdo 9 e sua posicao [ (0 + 1)
é dada pela equacao 10.

L(®) = ¢y 11+ (Pia — Xia(1)) (7)
G(t) = cz 12" (Pga — Xia(1)) (8)
vigt+1) =w-v;q(t) + L) +G(t) 9)
Xig(t+1) = xiq(t) + vig(t + 1) (10)

Onde w é o coeficiente de inércia, ¢, € c, sdo os
coeficientes que controlam a influéncia do melhor
valor pessoal e global, respectivamente, r, e r, séo
numeros aleatérios entre 0 e 1, p;y € pyq S30 as
melhores posicGes ja alcangadas pela particula i e
pelo enxame até o momento, respectivamente.
vq(t) e x;4(t) descrevem a velocidade e a posigao
da particula i na dimensdo d na iteracdo atual ¢,
respectivamente.

2.3.2 Evolugao Diferencial

O algoritmo Evolugdo Diferencial (do inglés
Differential Evolution - DE) é um método de
otimizacdo baseado em populagdo, inspirado no
processo de evolugdo natural. Opera em uma
populacdo de vetores, onde cada vetor representa
uma solucdo candidata para o problema de
otimizagdo em questdo [24].

O algoritmo comeca gerando aleatoriamente
uma populagdo inicial de solugbes (vetores)
candidatas dentro do espago de busca. Cada vetor
passa por uma mutacao diferencial, onde um vetor
mutante é gerado combinando diferencas
ponderadas entre trés vetores selecionados
aleatoriamente da populacdo. A mutacdo ¢é
realizada pela seguinte equagao:

Vv =Xp + F - (X — Xp3) (11)
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Onde v; é o novo vetor mutante gerado para o 3.1 BASE DE DADOS E PRE-
individuo i na geracdo g, x,1, X, € X,3 S30 trés PROCESSAMENTO

Figura 1 - Arquitetura de trés steps
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vetores distintos selecionados aleatoriamente da
populagdo atual, exceto o proprio individuo i. F é
um parametro de controle chamado de fator de
escala, que controla o grau de perturbagao
aplicado a diferenca entre os vetores selecionados.

Na etapa de cruzamento, vetores mutantes sao
combinados com os vetores originais. Em seguida,
na selecdo, os novos vetores resultantes sao
avaliados em relagdo aos originais. Se um vetor
mutante for melhor, substitui o original na proxima
geracdo, caso contrario, o vetor original € mantido.
O DE segue os passos de mutacao, cruzamento e
selecdo por varias gerages até que um critério de
parada seja atingido.

3 MATERIAL E METODOS

As especificacdes dos modelos, dados e métricas
utilizados na pesquisa estdao descritos a seguir.

Fonte Autores

O dataset desta pesquisa € o mesmo utilizado
no estudo de Oliveira et al. [25] e suas
caracteristicas sdo:

. Extracdo, Transformacdo e Carga (do inglés
Extract, Transform and Load - ETL) de bases
de dados - Dados de energia e de produgdo de
veiculos.

. As variaveis de entrada nos modelos deste
estudo sao os processos da oficina de pintura,
contendo dados de kWh.

. As varidveis de saida do step 1 sdo as 7
variaveis de entrada em t+1 e para os
modelos do step 2 é o ciclo (produtividade de
veiculos na oficina de pintura).

. As amostras foram registradas com intervalos
de 15 minutos.

. Periodo dos dados coletados para treino e
teste é de janeiro a setembro de 2023.

. Os valores ausentes na variavel "ciclos", foram
interpretados e substituidos por zero,
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conforme orientacao do stakeholder.

Para a selecdo de varidveis, optou-se por
remover as trés variaveis do banco de dados apds
a Andlise Exploratéria de Dados (do inglés
Exploratory Data Analysis - EDA) (Figura 1) que
possuem os valores de menor correlagao, com base
na correlagao de Pearson. Assim, foram removidas
as variaveis caldeira, dgua demi e tinta. Todas as
analises realizadas neste estudo foram conduzidas
com o conjunto de dados contendo sete variaveis
de kWh e uma variavel de ciclos.

3.2 METODOLOGIA PROPOSTA

PropGe-se uma arquitetura de trés steps para
prever o consumo energético e maximizar o ciclo
de produgdo em um instante de tempo t+1,
utilizando técnicas de ML, DL e algoritmos meta-
heuristicos de otimizagdo. A abordagem deste
trabalho propde a avaliagdo de pelo menos trés
modelos em cada step, aquele que apresentar o
melhor desempenho ird compor a arquitetura. A
Figura 1 apresenta a arquitetura que implementa
os trés steps e seus respectivos modelos [25].

Os Steps 1 e 2, embora fagam parte de uma
sequéncia ldégica, podem ser vistos como duas
predicdes independentes. Isso significa que, na
pratica, eles podem ocorrer simultaneamente ou
em qualquer ordem, sem comprometer a eficacia
da arquitetura proposta. Essa flexibilidade permite
otimizar o tempo de processamento e adaptar a
abordagem as necessidades especificas de cada
aplicacdao. Os modelos RF, LSTM, XGBoost e GA
utilizados nestes trabalhos foram replicados
conforme estado a arte e o0s experimentos
realizados por Oliveira et al. [24].

3.2.1 Step 1 - Predicdo do consumo
energético

Este step consiste em prever o consumo de
energia em determinado periodo a partir dos dados
historicos, utilizando técnicas de analise de séries
temporais, além dos modelos implementados por
Oliveira et al. [25], utilizou-se o modelo hibrido
GRU-LSTM como nova proposta de implementagao
tendo como fundamentagdao os resultados
promissores obtidos em estudos referenciados
neste trabalho. A arquitetura do modelo GRU-LSTM
conta com uma camada GRU, uma camada LSTM e
duas camadas RNA Densas, definidas a partir de
experimentagdes e ajustes em busca de melhores
resultados e custo computacional otimizado.

Os modelos sado treinados com os dados do

consumo energético de cada processo e tém como
alvo t+1, portanto, o objetivo é estabelecer uma
previsdo precisa do consumo energético para o
proximo ciclo de produgdo. Cada amostra do
dataset é um vetor de sete valores de KWh(X)
correspondentes aos sete processos do setor de
pintura em um dado tempo t, os quais sdo as
varidveis utilizadas neste estudo. Tanto a GRU
como a LSTM tém como entrada um conjunto de d
amostras do dataset, onde d é o valor do /ag.

Assim, se desejamos utilizar 3 amostras
(lag=3) para prever a quarta, temos: como
entrada no modelo [X;_;, X;_1,X;_o] € [Xt4+1] cOmMoO
saida. O valor do /ag foi otimizado em fungdo do
modelo hibrido GRU-LSTM com auxilio da fungdo
ParameterGrid da biblioteca scikit-learn a fim de
buscar valores para o /lag que pudessem gerar os
melhores resultados para o modelo hibrido
implementado neste step 1 da arquitetura
proposta. Na Figura 2 sao apresentados os MAEs
obtidos para cada lag em [3, 5, 6, 7, 8,9, 10, 12,
16, 20, 30, 40, 60]. O /ag igual a 7 apresentou o
melhor valor de MAE para o modelo hibrido,
portanto, sdo 49 valores de KWh distribuidos em 7
vetores utilizados como entrada tanto na GRU
como na LSTM.

Figura 2 - Variacdo do erro em fungao dos /ag’s.

10 20 30 0 50 60
lags

Fonte Autores

Os hiperparametros utilizados no modelo
hibrido GRU-LSTM para este experimento estdo
descritos na Tabela 1. A utilizacdo de multiplas
rodadas de experimentos, consideram apenas a
variacdo dos hiperparametros e da configuragdo de
divisdo do dataset para treino:teste que é de
80:20, 75:25 e 70:30, sendo esta ultima a versdo
final utilizada no experimento realizado.

3.2.2 Step 2 - Predicao Do Ciclo De
Producao

No segundo step, segue-se a arquitetura
proposta para os modelos RF, RNA Densa e
GXBoost. Utilizou-se a mesma base de dados do
step 1 deste trabalho para treinamento dos
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modelos que preveem o ciclo de producdo de uma
pintura automotiva. Os hiperparametros de cada
modelo estdo descritos na Tabela 1.

3.2.3 Step 3 - Otimizagao Utilizando

Algoritmos Evolutivos

No ultimo step, sdo empregados algoritmos
evolutivos GA, PSO e DE para maximizar o ciclo de
produgdo a partir do consumo energético previsto
pelo melhor modelo do step 1. Os otimizadores
utilizam como fungdo de aptiddo (do inglés fitness)
o melhor modelo do step 2. O espago de busca dos
algoritmos é definido a partir do vetor de consumo
energético previsto pelo melhor modelo do step 1.

Os limites superiores do espaco de busca sao
definidos pelo vetor predito no step 1, enquanto os
limites inferiores sdao definidos por uma reducdo
percentual de 20% (definido pelas estratégias de
negocio) do mesmo vetor.

Cada otimizador inicializa um conjunto de
individuos de forma aleatéria (entrada do modelo),
onde cada individuo representa um vetor de
consumo energético e uma possivel solucdo do
problema, cuja aptiddo € o nimero de ciclos de
producao. O otimizador que, ao final de i geracgoes,
apresentar a melhor solugdo (saida do modelo),
sera escolhido como resultado do terceiro step.

Tabela 1 - Hiperparametros dos modelos e otimizadores.

Modelo Principais Parametros

RF estimators= 50; min_samples_leaf=6

XGBoost max_depth=6; learning_rate=0,3

GRU-LSTM Units=32; loss=mse;
optimizer=adam; epoch=400;
batch_size=16

DL activation (hidden layers) = sigmoid;
activation (output layer)=relu

GA mutation_probability=0.01;
elitism=0.1;
crossover_probability=0.7

DE crossover_probability=0.7; F=0.6

PSO w=0.1; ¢,=0.1; ¢,=0.2

Fonte Autores

Os trés otimizadores foram definidos com
populacdo de 50 individuos e otimizados em 100
geragOes. Outros parametros, especificos de cada
otimizador, foram definidos a partir de diferentes

experimentacles e sdo apresentados na Tabela 1.

3.3 AVALIACAO DO DESEMPENHO DOS
MODELOS

Para avaliagdo de desempenho dos modelos
preditores foram utilizadas as seguintes métricas:
Erro Médio Absoluto (do inglés Mean Absolute Error
- MAE), Pontuacdo de Variancia Explicada (do inglés
Explained Variance Score - EVS) e Erro percentual
médio absoluto (do inglés Mean Absolute Percentual
Error - MAPE). A métrica MAE é a diferenca média
absoluta entre os valores reais e os valores
previstos (Equacdo 12). EVS explica a dispersao dos
erros (Equacdo 13) e a métrica MAPE mostra o erro
(%) em relacao aos valores reais (Equacdo 14).

1 A
MAE = . ?:1 lyi = $il (12)
—1_Yaro=9
EVS =1- =2 (13)
MAPE = 2¥%, 2 (14)

Onde n é o numero de amostras, y é o valor
verdadeiro, y € o valor predito e §y € a média dos
valores verdadeiros.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta segdo sao apresentados os resultados dos
modelos e otimizadores de cada step, discussao
dos resultados e arquitetura final.

4.1 RESULTADOS DO STEP 1

Neste step, os 4 modelos foram avaliados a
partir das métricas MAPE e EVS.

Tabela 2 - Avaliagdo dos modelos no step 1.

Modelo MAPE EVS
RF 10,1% 0,85
LSTM 8,2% 0,91
XGBoost 7,9% 0,88
GRU-LSTM 7,8% 0,90

Fonte Autores

Figura 3 - Previsdo da variavel ventilagdo do GRU-LSTM
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Fonte Autores

Optou-se por utilizar o MAPE para melhor
compreensdao do erro dos valores preditos de
consumo energético em t+1. A LSTM apresentou
os melhores valores para EVS (0,91) e a GRU-LSTM
apresentou o melhor resultado para o MAPE e o
segundo melhor para EVS (0,90). Escolheu-se a
GRU-LSTM como melhor modelo para o step 1, pois
0 seu MAPE é 0,4% menor e o EVS ¢ apenas 0,01%
maior quando comparado com a LSTM, conforme a
Tabela 2. A Figura 3 mostra a previsdao do modelo
GRU-LSTM para a variavel ventilagdo.

4.2 RESULTADOS DO STEP 2

Para avaliacdo dos modelos do step 2, o MAE foi
preferivel pela possibilidade de observar erro
absoluto dos modelos para a quantidade de carros
produzidos, melhorando a analise dos resultados
pelos stakeholders envolvidos no processo. O EVS
foi utilizado novamente neste step.

Tabela 3 - Avaliagdo dos modelos no step 2

Modelo MAE EVS
RF 1,62 0,84
RNA Densa 1,59 0,85
XGBoost 1,66 0,84

Fonte Autores

Figura 4 - Predigdo do ciclo de produgdo utilizando o
modelo RNA Densa.

— rew
reves

Fonte Autores
Figura 5 - Curvas de convergéncia: modelo RNA Densa.

Fonte A_utores
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Na Tabela 3, o modelo RNA Densa se destaca
como melhor modelo na predicdo dos ciclos de
producao ao alcancar os melhores resultados para
MAE (1,59) e EVS (0,85). A Figura 4 apresenta a
predicao de ciclos do modelo RNA Densa e a Figura
5 mostra a curva de convergéncia de treino e
validacdo apos 400 épocas de treinamento.

4.3 RESULTADOS DO STEP 3

O step 3 depende dos resultados dos steps
anteriores, uma vez que o melhor modelo do step
1 é responsavel por prever o vetor de consumo
energético que define o espago de busca e o melhor
modelo do step 2 é definido como funcdo fitness
dos 3 otimizadores. Portanto, no step 3, a
arquitetura ja se encontra definida com a GRU-
LSTM para o step 1 e RNA Densa. para o step 2.

A previsdao do modelo produzido no step 1
resultou no vetor de consumo energético, cujo
consumo total foi de 1818,0 KWh e ciclo produtivo
igual a 5,58 - ciclo previsto no step 2, tomando
como vetor de entrada o vetor predito no step 1.

O vetor predito foi definido como o limite
superior do espaco de busca, enquanto o limite
inferior foi definido aplicando uma reducao de 20%
em relagdo ao limite superior. Todas as possiveis
solugdes de cada otimizador percorreram um
espaco de busca que reflete de 80% a 100% do
consumo maximo previsto no step 1.

Tabela 4 - Desempenho dos otimizadores

Otimizador Total kWh Redugdo Ciclo
kWh (fitness)
GA 1527,01 290,99 10,58
DE 1517,15 300,80 10,66
PSO 1668,88 149,12 12,70

Fonte Autores
A Tabela 4 mostra os resultados da melhor
solucdo de cada otimizador apds 100 geragdes. O
DE foi 0 que apresentou o melhor resultado em
otimizagdo do vetor energético de 1818,0 KWh
(step 1) para 1517,15 kwh, reduzindo consumo em
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16,5%. Para ciclo de produgdao, a melhor
otimizagdo é realizada pelo PSO, maximizando o
valor do ciclo predito no step 2 (5,58 ciclos) para
12,70 ciclos, resultando em otimizagao de 127%.
Os valores encontrados ressaltam a importancia
de selecionar o algoritmo de otimizagdo mais
adequado para o objetivo de negdécio na
organizagao estudada. Apesar do PSO apresentar
melhor otimizacdo de ciclos de produgdo, a
integracdo do DE na arquitetura final do step 3
representa uma decisdao estratégica, a partir de
alinhamentos com o stakeholder, baseada na
busca por eficiéncia energética. Portanto, a
arquitetura final foi composta pelos modelos GRU-
LSTM, DL e DE nos steps 1, 2 e 3, respectivamente.

4.4 DISCUSSAO

A arquitetura final € composta pelos modelos
GRU-LSTM, RNA Densa e DE nos steps 1, 2 e 3,
respectivamente, conforme o fluxograma de
execucdo das atividades realizadas e sua
consolidacdo proposta como objetivo para o
presente estudo, observado no campo "Arquitetura
Final" da Figura 1. Essa estrutura é resultado de
analises e de modelagens de ML e DL, com cada
etapa sendo relevante para os resultados.

Os resultados refletem ndo apenas os métodos
convencionais de experimentacdo, mas também as
estratégias de  negdcios definidas  pelos
stakeholders, que vao desde o processamento dos
dados até a fase final da arquitetura de steps. Os
resultados obtidos nos steps 1, 2 e 3 demonstram
melhorias em relagdo a trabalhos anteriores [25]
que foram alcangadas tanto pela introducdo de
novos modelos e otimizadores, como também pela
mudanca na andlise dados na fase de pré-
processamento, que implicaram na remocgao das
variaveis com baixa correlacdao de Pearson.

Como neste estudo, os trabalhos de Hong et al.
[26], Zafar et al. [20] e Kervanci et al. [27], os
modelos hibridos GRU-LSTM propostos por eles se
destacam em relagdo aos demais modelos
analisados. Esse ganho se deve ao fato de o modelo
hibrido conseguir capturar relagdes temporais
complexas e de curto e longo prazo. Embora os
modelos RF e XGBoost ndo possuirem uma
arquitetura projetada para capturar explicitamente
relagdes temporais como as RNNs, sdo capazes de
obter resultados préoximos a LSTM-GRU e DL devido
suas arquiteturas ensemble e flexibilidade em lidar
com diferentes padrdes de dados.

5 CONCLUSAO

A nova abordagem composta pela arquitetura
de 3 steps se mostrou promissora na previsao e
otimizacdao do consumo energético em oficinas de
pintura automotiva. A arquitetura final foi capaz de
prever e minimizar o consumo energético em até
16% e maximizar o ciclo produtivo a partir dos
modelos GRU-LSTM, DL e DE. Os resultados
evidenciaram o potencial significativo dessa
abordagem integrada de técnicas de ML, DL,
abordagens hibridas e algoritmos evolutivos para
promover uma gestdo mais inteligente e
sustentavel do consumo energético em ambientes
industriais, como as oficinas de pintura
automotiva.

Para trabalhos futuros, é possivel explorar
outras oportunidades ndao abordadas neste estudo.
Isso pode incluir a incorporagao de outros modelos
nos steps 1 e 2 da arquitetura e a exploragcdo de
outros modelos hibridos, visando uma analise mais
abrangente e precisa dos dados. Além disso, a
consideracao de diferentes restricdes no espago de
busca, alinhadas com as estratégias ou regras de
negocio e validacdo cruzada na base de dados
podem levar a solugdes ainda mais otimizadas. A
interpretabilidade e a explicabilidade de datasets e
modelos podem ser considerados como novos
testes para compreensao dos resultados.
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