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Resumo

O atual ambiente de produ¢do industrial se caracteriza por uma profunda transformacao com a
integracdo do de producdo industrial ao ambiente digital, conforme o conceito de industria 4.0.
O processo de automacao gerou um cendrio ao qual a indudstria de manufatura se tornou a maior
fonte de dados, porém descarta 99%. Apoiando-se nesse cendrio € possivel desenvolver solucdes,
que utilizam ferramentas de tratamento de dados, como o Apache Spark, que integrado com
tecnologias de computacdo em nuvem como Google Cloud e ferramentas de andlise de dados
como Tableau permite desenvolver a integracdo entre o ambiente de produg@o e um sistema
digital permitindo compreender a real situacdo da producao na fabrica. O presente trabalho se
propde a realizar o desenvolvimento de um algoritmo para transformacao de dados industriais
com linguagem de programacao Python integrado no ambiente de computagdo em nuvem da
Google. O algoritmo recebe os dados de maquinas industriais, e informag¢des de contexto
fornecidas por colaboradores da fabrica, executando as transformacdes e salvando em um banco
de dados, onde uma ferramenta web acessa enviando uma requisicao ao Tableau Server, que
executa cdlculos e gera gréficos sobre os dados processados apresentando informacdes
estratégicas ao time de gerenciamento de planta. Os dados s@o utilizados para calculo de

métricas essenciais para o gerenciamento de planta industrial.
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tratamento de dados industriais para Business Analytics com Tableau. 2020. 64 p.
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Abstract

The current industrial production environment is characterized by a profound transformation
with the integration of industrial production into the digital environment, according to the
concept of industry 4.0. The automation process generated a scenario to which the
manufacturing industry has become the largest source of data, but discards 99 %. Based on this
scenario, it is possible to develop solutions, which use data processing tools, such as Apache
Spark, which integrated with cloud computing technologies such as Google Cloud and data
analysis tools such as Tableau allows to develop the integration between the production system
and a digital system to understand the real production situation at the factory. This work aims to
develop an algorithm for transforming industrial data with Python programming language
integrated in Google’s cloud computing environment. The algorithm receives data from
industrial machines, and context information provided by factory employees, executing the
transformations and saving it in a database, where a web tool accesses it by sending a request to
Tableau Server, which performs calculations and generates graphics about the processed data
presenting strategic information to the plant management team. The data is used to calculate

metrics essential for industrial plant management.

AMARAL, Daniel R. Ximenes. Development of algorithms with Apache Spark for
industrial data processing for Business Analytics with Tableau. 2020. 64 p. Monograph
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1 Introducao

Desde os primérdios da revolugado industrial a forma pela qual produtos sao desenvolvidos
e manufaturados vem se transformado, conforme novas descobertas cientificas possibilitaram
novas ferramentas, que aumentaram a capacidade de producdo (SCHMIDT et al., 2015). Tais
transformagdes sdo visiveis nao sé no aumento da disponibilidade de produtos industriais pelo
mundo, como também na organizacio geral da industria, passando a depender mais e mais da
tecnologia para melhorar a rendimento. Conforme a industria adota novas tecnologias e processos,
novos paradgimas surgem permitindo dividir o processo em quatro revolugdes industriais, e
estamos passando nesse momento pela quarta revolug@o industrial, com caracteristicas que
combinam tecnologia da informacao, robética, internet das coisas, entre outras (LASI; KEMPER,
2014). Essas tecnologias combinadas formam um nicho de mercado que permite o surgimento
de novas empresas, oferecendo servigos que integram o chio de fabrica com as ferramentas de

Tecnologia da Informacao (TI).
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2 Apresentacao da empresa

A startup Crave Industry foi fundada em 2016 e conta atualmente com uma equipe de
8 pessoas, a maioria engenheiros e programadores. A empresa foi fundada com o objetivo de
atender a necessidade de informag¢des no chdo de fabrica, ajudando na gestdo de operacdes em

ambientes industriais. Para tanto a empresa se propoe a:

Conectar linhas de producio a uma plataforma personalizada que permite monitora-
mento dindmico e preciso, buscamos ajudar inddstrias de manufatura a digitalizar e
conectar o chdo de fabrica utilizando de tecnologias emergentes como: Computing,

Industrial Internet of Things, Big Data/Analytics e Security. Ref: Crave Industry

Para tal € fornecido uma plataforma online que permite utilizar-se de servigcos de andlise
avancada de dados para auxiliar na tomada de decisdes. Podendo se conectar a qualquer fonte de

dados, como:

e Historiadores (OSISoft PI)

e PICs,

e Sistema Supervisorio (SCADA)
e Sistemas de Qualidade

e Banco de Dados (SQL)

e MES

e ERP

e Logs
As ferramentas para andlise de dados concentram-se em uma plataforma andlises como:

e Causa-raiz

e Otimizagao

e Preditiva

e Controle Estatistico de Processo

o KPIs


https://craveindustry.com/
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e Deteccdo de Anomalia

A figura 1 resume a plataforma, apresentando desde a coleta de dados até o usudrio final,
o processo de data pipeline, entendido como ETL.

Figura 1 — Modelo tipico de um processo de BI.
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Existem quatro mddulos, havendo a possibilidade de adquiri-los separadamente. A
imagem 2 apresenta os quatro. O KPI/Apontamentos fornece de forma totalmente digital,
rapida e precisa, indices essenciais para tomada de decisdo dentro da fabrica. o Data Discovery
fornece a capacidade de ler, interpretar e relacionar os dados gerados pelas maquinas durante
o processo de fabricacdo, permitindo avaliar anomalias, fazer previsdes, aplicar algoritmos de
Inteligéncia Artificial, entre outros. Alertas e Notificagcdes permite o envio automatizado de
alertas customizados ao celulares dos gerentes de fabricas. O modulo Paperless permite eliminar
o papel da linha de producao, permitindo gerar formuldrios de cadastro totalmente digitais para

preenchimento em tablets, celulares ou computadores.


https://craveindustry.com/
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Figura 2 — Médulos disponiveis na Plataforma Crave.
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Fonte: Crave Industry.

A figura 3 apresenta um exemplo do produto KPI para um cliente que possui fabrica
em Limeira. A plataforma fornece a possibilidade de acompanhar os indicadores segundo as

necessidades o cliente.

Figura 3 — Métricas KPI para cliente.
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Fonte: Crave Industry.


https://craveindustry.com/
https://craveindustry.com/
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3 Objetivo

O objetivo do presente trabalho € desenvolver um algoritmo receba os dados coletados
das maquinas industriais e salvos na nuvem, faca todas as transformagdes e contextualizagcdes
necessdrias e salve como uma tabela de dados para que visualizacdes permitam a andlise desses
dados o cédlculo de KPIs, como indice OEE, e a criacdo de visualizagdes para o Gerente de Planta

acompanhar a producao.
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4 Fundamentacao Tedrica

4.1 industria 4.0

A definicdo genérica de industria 4.0 € apresentada como "A completa integracao de
canais horizontais e verticais entre empresas, departamentos e fun¢des."(GILCHRIST, 2016).
Para dar apoio a afirmacdo de que a quarta revolucdo industrial € a atual, é necessdrio apresentar

0s processos anteriores, com inovagdes que as distinguem das demais, conforme a tabela 1.

Tabela 1 — Revolugdes de industriais por periodo e por tecnologias e capacidades

Revolucdo Industrial Periodo Tecnologias e Capacidades

Manufatura impulsionada
Primeira 1784 até século 19 pelo motor a vapor.

Manufatura impusionada
. . i pela energia elétrica, divisao
Segunda Final século 19th -1970s do trabalho (linha de producdo).
Eletronica e tecnologia
da informag¢ao impulsiona
Terceira 1970s-Atualmente novos niveis € automacao

e complexidade.

Tecnologia de sensores,

interconectividade e

andlise de dados permitindo
Quarta Atualmente altos niveis de customizagao,

integracdo nas cadeias de valor

e maior eficiéncia.

Fonte: Adaptado de (DAVIES, 2015).

Vale citar que a terceira revolugdo industrial € diretamente responsavel pela quarta, e afir-
mando que a automacao da industria iniciada nos anos 1970 € a responsével pela disponibilidade
de dados observada atualmente na industria de manufatura (GILCHRIST, 2016).

A primeira referencia ao conceito de industria 4.0 foi apresentado na Conferéncia
Hannover Fair em 2011 (Baygin et al., 2016), se referindo as tecnologias atualmente existentes
ou em desenvolvimento que integradas ao ambiente industrial, resultariam no aumento da

produtividade e da eficiéncia. Nas palavras da Chanceler Alema Angela Merkel em discurso a


https://www.bundesregierung.de/breg-en/chancellor/speech-by-federal-chancellor-angela-merkel-to-the-oecd-conference-477432
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OCDE a indastria 4.0 é:

A completa transformacao de toda a esfera de producao industrial através da unido

da tecnologia digital e da internet com a industria convencional

Entenda-se como a integracao de todo o processo de produgido, incluindo suprimento,
gerenciamento de planta, distribuicdo e inclusive o produto (DAVIES, 2015). A Figura 4 ilustra

as tecnologias que integram para formar o novo estdgio de producdo industrial.

Figura 4 — Tecnologias e inovagdes essenciais para industria 4.0.

Fonte: (BAHRIN et al., 2016).

A maioria das tecnologias apresentadas na Figura 4 pertence a algum segmento da
Tecnologia da Informacao (TI) e precisam de adaptacdo para torna-las aplicdveis na inddstria de

manufatura, dentre essas adapta¢des pode-se citar:
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e A aplicagdo das Tecnologias da Informacdo e da Comunicagdo (ICT), como a Internet das
Coisas (IoT) para possibilitar que cada componente do sistema (cadeia de suprimentos,
produto, entre outros) seja integrado e digitalizado, trocando e fornecendo informacdes

em tempo real.

e Desenvolvimento de um sistema Cibernético-Fisico que se utilize do ICT para monitorar
todo o processo em tempo real, integrando sensores, dispositivos de comunicacao, cdmeras,
robds e todo o tipo de hardware que possa auxiliar na criagdo de uma versao digital de

todo o processo.

e Desenvolvimento de ferramentas de Big Data para dados industriais. Necessario para
armazenar e processar enormes quantidades de dados gerados por todos os componentes
do processo, que devem ser processados, armazenados, e contextualizados para tornar

possivel obter informagdes sobre o processo.

e Desenvolvimento de solucdes de computagdo em nuvem para dados industriais. A com-
putacdo em nuvem se tornou uma das ferramentas dominantes no armazenamento e
processamento de grandes quantidades de dados, e atualmente fornece uma variedade de
ferramentas que combinadas, habilitam a capacidade de armazenar, processar e analisar
dados.

Espera-se com essas adaptacdes atingir um nivel de digitalizacdo que permita desenvolver
uma versao digital do produto, que acompanha todo o processo de desenvolvimento, cadeia de
producdo e distribui¢do ao consumidor final, sendo conhecido como Digital Twin. O objetivo
¢ atingir o Smart Manufacturing, entendido como um conceito de concepcao de fabrica com

flexibilidade para atender as mudancgas e necessidades dos clientes e do ambiente (Qi; Tao, 2018).

4.2 Big Data na industria

Virios setores da economia sdo responsaveis por gerar grande quantidades de dados, que
ajudaram a cunhar o termo Big Data, mas a industria de manufatura € a que menos se beneficia
dessa transformacdo. A figura 5 apresenta uma comparacdo dos dados gerados por diferentes

setores.
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Figura 5 — Comparagdo de dados gerados por diferentes setores, aproximadamente 2 pentabytes
de dados industriais sdo armazenados a cada ano.

2 000PH

1,812

Fonte: McKinsey Global Institute.

O termo Big Data é comumente utilizado para referir-se a quantidade de dados exorbitante
e ndo estruturado disponivel gracas ao advento da internet, dos smartphones e das redes sociais,
mas hd uma outra fonte de dados pouco aproveitada, segundo McKinsey Global Institute a

industria de manufatura € a maior coletora de dados, afirmando:

Desde 2010, a industria de manufatura coletou 2 mil pentabytes de dados potencial-

mente valiosos, mas descartou 99%.

Para aproveitar o potencial transformador que os dados podem agregar a industria é
necessario o desenvolvimento de ferramentas de captacido, armazenamento e transformacao de
dados, auxiliando no processo de tomada de decisdo. Qualquer modelo de produgdo que se
apresente como industria 4.0 deve considerar o aproveitamento dos dados para agregar valor no
processo, sendo a maioria das propostas envolvendo o desenvolvimento de softwares, apontando
assim para o processo de digitalizacdo da industria de manufatura como afirmado por McKinsey
Global Institute.
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4.3 Business Intelligence (Bl)

O termo BI € atribuido 4 Howard Dressner, no periodo em que trabalhava como analista
na Gartner Group no inicio dos anos 1990 (Watson; Wixom, 2007) e desde entdo passou a ser

utilizado para descrever aplicagdes analiticas.

Segundo (Watson; Wixom, 2007) BI € um processo que inclui duas atividades: Fazer
dados entrarem e fazer dados sairem. A descricdo mais detalhada afirma que um processo de
BI tipico envolve a configuracdo de datacenters para armazenar grandes quantidades de dados
estruturados, softwares de BI como Tableau, PowerBI, Qlink, Grafana, entre outros, possam
executar manipulacdes sobre os dados, com o objetivo de gerar Key Performance Indicator (KPI)
e dashboards (visualizagdes) possibilitando obter conhecimentos sobre empresas, mercados
ou industriais e tomar decisdes precisas fundamentada em dados (HOLSAPPLE; LEE-POST;
PAKATH, 2014).

A figura 6 ilustra um processo tipico, observa-se no centro da figura o data warehouse,
local onde os dados sdo armazenados. Os dados armazenados devem ser estruturados, o processo
Extract, Transform and Load (ETL) devem ser executados sobre os dados ndo processados. Para
obter conhecimento € necessario consultar a base de dados com um software de BI e desenvolver

visualizagdes.

Figura 6 — Modelo tipico de um processo de BI.
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As visualizagdes geradas comumente sao obtidas a partir dos KPIs (Key Performance
Indicator). Definidos como métricas de negdcios customizadas, utilizadas para apresentar o atual

status ou avaliar tendencias dentro de uma organizacdo (NADA, 2010). Para atingir objetivos



38 Capitulo 4. Fundamentagdo Tedrica

uma empresa apresenta métricas de resultados esperados e compara com os obtidos, assim o KPI

apresenta dois valores, o esperado e o real.

4.4 Overall Equipment Effectiveness (OEE)

Desenvolvida pelo Japan Institute of Plant Maintenance (JIPM) o indice OEE foi
concebido para avaliar a eficiéncia de uma maquina industrial, com o objetivo de avaliar de
forma quantitativa seu funcionamento, indicando se havia ou ndo necessidade de manutengao
(NAKAJIMA, 1988), mas com o tempo esse o indice passou a ser usado em uma linha ou mesmo

uma planta inteira.

O indice OEE € comumente usado como KPI em conjunto com ferramentas de gestdao
para funcionar com um indicador do sucesso do gerenciamento de planta (STAMATIS, 2010).
Em esséncia o indice pode ser entendido como: (NAKAJIMA, 1988)

e Uma medida que identifica potencial de producdo por equipamento
e Medida que rastreia as perdas

e Identifica janela de oportunidade

O indice pode ser aplicado desde uma drea individual de trabalho, a um departamento ou

planta inteira, independente da drea os principais objetivos sdo:

e Aumentar produtividade
e Diminuir custo

e Aumentar a vida util do equipamento

O célculo OEE depende de outros trés indicadores apresentados na Equacgdo 4.1, cada
um fornecendo uma informacao diferente e combinadas fornecem o entendimento geral da
planta, area ou departamento. Para calcular o OEE a equagao fornecida por (STAMATIS, 2010)

¢ utilizada.

OFEFE = Disponibilidade * Per formance x Qualidade 4.1)

Onde disponibilidade, performance e qualidade sao métricas que compdem o OEE,

calculadas com métodos especificos.

Os trés fatores variam de 0 a 1 ou de 0% até 100% possibilitando assim um valor

maximo para o indice OEE de 100%. O valor médio OEE para as empresas € de 60%, e plantas
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extremamente produtivas possuem um valor igual ou maior a 85% (NAKAJIMA, 1988). A figura

7 fornece os valores considerados de exceléncia para cada um dos fatores que compdem o OEE.

Figura 7 — Valores de exceléncia para OEE .
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Performance

Fonte: World Class OEE.

4.4.1 Disponibilidade

A disponibilidade representa a quantidade de tempo de produgdo efetivo, pois durante a
producdo o total de tempo disponivel para produzir ndo € totalmente aproveitado sendo comum
ocorrerem paradas programadas e ndo programadas. (STAMATIS, 2010) As paradas programadas
se referem a manutencdo periddica, mudanga de turno, hordrio de almogo ou qualquer outra
parada prevista. J4 as paradas ndo programadas ocorrem por decorréncia de falhas, defeitos ou

qualquer outra parada inesperada. O cdlculo € feito segundo (NAKAJIMA, 1988).

TTrP—-TP

TP 4.2)

Disponibilidade =

Sendo o TTP o tempo total de producdo, TP o tempo parado.

A maioria dos autores considera como tempo parado apenas paradas ndo programadas,
mas é comum algumas empresas utilizarem o tempo programado como parada também. No
caso vamos apenas considerar como parada apenas o tempo ndo programado, sendo assim uma
maquina teria como 77P numa empresa que apresenta dois turnos de 8 horas cada com 1h de
almoco e 1h para manuten¢do o valor somado dos 2 turnos (16h) excluindo o horério de almogo
dos dois turnos (2h) e também as paradas para manutencao (2h), resultando no tempo total de

producdo de 12h como exemplo.

O TP ¢é qualquer parada que esteja fora da prevista, ou seja ndo é parada para almogo
e nem para manutencdo, por consequéncia no modelo ideal o tempo parado em valor nulo e a
disponibilidade € de 100%.
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A disponibilidade é uma das medidas mais fundamentais para avaliar o desempenho
geral de uma fabrica, sendo a acuracidade dessa informacao de vital importancia para o acompa-
nhamento realista da planta. (NAKAJIMA, 1988).

Algumas empresas ndo armazenam paradas que niao excedam trinta minutos. Esta é
uma pratica ndo sauddvel. O tempo de operacdo baseado em dados tdo rudes onde
paradas por falhas de dez ou vinte minutos nao sao registradas pode levar a um

gerenciamento ineficiente

Fonte: (NAKAJIMA, 1988)

4.42 Performance

Durante o desenvolvimento de uma linha de montagem, ou de uma méaquina de producao
€ necessario definir o Tempo de Ciclo Padrao, que pode ter nomenclaturas variadas mais
representa a velocidade de producdo, ou o tempo no qual uma peca ou conjunto de pecas
consome dentro de um processo ou maquia. Idealmente qualquer processo deve consumir sempre
a quantidade de tempo esperada, mas na pratica o tempo médio real pode variar. Assim a equacgdo

para calcular a performance sugerida por (AMES et al., 1995):

Per formance = taxP « TOL 4.3)

Sendo taxP a Taxa de Performance e TOL o tempo de operacdo liquida om obtidos

segundo as equagOes 4.4 e 4.5

TCP

Onde TCP ¢ o tempo ciclo padrao e TCR o tempo de ciclo real

A variavel TOL da equagdo 4.5 € tempo de operacdo liquida, € utilizado para calcular a
performance, e fornece um valor que avalia o quanto do tempo utilizado na linha foi realmente

aproveitado para produzir, sendo obtido segundo a equagao:

Quant. Pecas x TCR

TOL = 4.5
O TTP (4.5)
Multiplicando a equacdo 4.3 e 4.4 obtem-se a performance como:
t.P TCP
Per formance = (Quant.Degas » (4.6)

TTP
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4.4.3 Qualidade

A qualidade € o mais simples de calcular e bem direto, obtido como a subtracio entre o
total de pecas processadas e o total de pecas rejeitadas dividoido pelo total de pecas processadas,
como sugerido por (AMES et al., 1995)

TPP— PR

Qualidade = TPPp

4.7)

Onde TPP € o total de pecas processadas e PR € o total de pecas rejeitadas.

4.5 Engenharia de Dados com Apache Spark

4.5.1 Definicdo de Engenharia de Dados

Muitas vezes entendido como andlogo a Ciéncia de Dados, na pratica € uma profissao
totalmente diferente. Uma definicdo apresentada for James Furbush define que a engenharia de
dados deve construir e manter o pipeline de dados de uma organizacao, limpando e organizando
dados obtidos a partir de uma fonte ndo estruturada

E comum que inicialmente a fonte de dados esteja desestruturada tornando necessario um
conjunto de manipulagdes para torna-los utilizdveis. Comumente esta € regra, entdo o Engenheiro
de Dados € o profissional que desenvolve algoritmos para fazer as manipulagdes necessarias

tornando possivel que um Cientista de Dados ou um Analista BI extraia informacdes.

A imagem 8 fornece um comparativo das duas profissdes, onde podemos notar que ha

uma sobreposicao de competéncias em comum, mas outras sao especificas de cada area.

Figura 8 — Comparativo entre Engenharia de Dados e Ciéncia de Dados.

Data Scientist  Machine Learning Engineer  Data Engineer

! ! !

Research ML/AI Operationalizing ML Adv. Programming
Adv. Analytics Optimizing ML Distributed Sys.

Fonte: Big Data Institute.
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Entre as duas profissdes hd um meio termo, conhecido como Engenheiro de Aprendiza-
gem de Maquina. Sendo o responsavel por transformar os solu¢des do Cientista de dados em
produto, aprimorando e otimizando os softwares desenvolvidos para torna-los funcionais em
escala. Conclui-se que a principal atividade da engenharia de dados € o desenvolvimento de

algoritmos que processem, de forma eficiente, conjuntos de dados para permitir o trabalho de

outros profissionais.

4.6 Apresentacao do Apache Spark

Spark € uma ferramenta de programacio com cédigo aberto que permite computacao
distribuida em clusters unida com computacdo em tempo real. Foi inicialmente desenvolvido por
Matei Zaharia (ZAHARIA et al., 2010) em sua tese de doutorado na Berkeley AMPLab em 2009,
sendo posteriormente entregue a Apache Software Foundation.

O surgimento do Big Data impulsionou o desenvolvimento de ferramentas para processar
grandes volumes de dados, e para permitir a escalabilidade, o modelo de computacgdo distribuida
(clusterizacao) foi adotada, pois permite aumentar o desempenho do sistema sem precisar troca-lo,

apenas adicionando mais computadores e conectando-os a rede (ZAHARIA et al., 2010).

Para manipular o grande volume de dados disponiveis no comeco da década muitas
ferramentas distintas foram desenvolvidas, porém a diversidade de fonte de dados e variedade de
estruturas tornou a manipulagdo um trabalho extensivo e custoso. Assim o grupo da Universi-
dade de Berkeley na Califérnia iniciou um projeto que unificaria muitas funcionalidade, e que

funcionaria com computagdo em paralelo.

A figura 4.6 fornece uma comparagdo do tempo de resposta entre as principais ferramen-
tas para cada aplicagdo. O Spark fornece velocidades até dez vezes maiores para tratamento de
consultas SQL (ZAHARIA et al., 2010).

Figura 9 — Comparagado da performance do Spark em relacdo a outras ferramentas comumente
utilizadas para consultas SQL, Streaming e ML.
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Fonte: (ZAHARIA et al., 2016).


https://apache.org/

4.6. Apresentacdo do Apache Spark 43

As principais vantagens do Spark sdo listadas abaixo: (ZAHARIA et al., 2016)

e Velocidade - Velocidades de até 100 vezes em memoria se comparado com processamento

de dados em disco.

e Multiplas linguagens - Spark fornece uma Application Programming Interface (API)
em Java, Scala ou Python, permitindo a escrita de algoritmos em qualquer linguagem
suportada.

e Analise Avancada - Permite a utilizacdo de algoritmos SQL, dados em tempo real, tem

sua propria ferramenta de Machine Learning (ML), e algoritmos de grafos.

O Apache Spark é composto por quatro componentes principais que fornece capacidade
de desenvolver algoritmos com diferentes abordagens, além de analise com sua propria ferra-
menta ML. Ha também o Spark Core que integra as quatro solucdes. A figura 10 apresenta a
estrutura do Spark, e como os quatro componentes estdo conectados ao Apache Spark Core, que

permite manipular um mesmo conjunto de dados utilizando médulos do Spark distintos.

Figura 10 — Componentes do Apache Spark.
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Fonte: (ZAHARIA et al., 2016).

Cada componente fornece solu¢gdes completas, e serao detalhadas a seguir:

e Apache Spark Core - E 0 executor general em que todas as funcionalidades sdo cons-
truidas. Fornece a capacidade de processamento em memoria € mantém os registros das

posicdes de cada componente dos dados RDDs distribuidos pelo cluster

e Spark SQL - Componente montado sobre Spark Core, fornece uma abstracdo alternativa
camada SchemaRDD, que permite tratar dados estruturados e ndo estruturados com
consultas SQL.

e Spark Streaming - Utilizando das funcionalidades mais rdpidas do Spark Core para fazer
andlises em tempo real, transformando uma fonte de dados continua em pequenos RDDs

para fazer os tratamentos e andlises em tempo real.
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e MLib - E uma biblioteca de ML que processa os dados em meméria permitindo assim

obter resultados muito mais rapidamente se comparado a outras ferramentas.

e GraphX - E uma ferramenta que fornece uma API para computacdo em grafos, o usudrio
pode criar seus proprios modelos. Fornece também um otimizador de resultados para

permitir velocidades de processamento mais altas.

A maior vantagem de usar o Spark para processamento de dados € sua capacidade de
fazer computacdo em paralelo, permitindo assim enorme potencial de escalabilidade, ja que para
aprimorar o sistema de processamento basta adicionar mais computadores sem precisar trocar o

sistema inteiro por um mais potente.

4.6.1 RDDs

Spark fornece duas abstracOes para processamento em paralelo, uma chamada RDD
abreviagdo para Resilient Distributed Datasets e outra de operagdes paralelas. RDD pode ser
definido como uma abstracdo do conjunto de dados que tem a caracteristica de ser distribuido por
todo o cluster e por isso € resiliente pois a distribuicao garante redundancia no caso de alguma

das méquinas falhar.

Qualquer conjunto de dados alimentado em uma aplicacdo Spark € transformado em
RDDs, quebrando os dados originais em pequenos conjuntos que sao processados em paralelo
por todo o cluster. Outra caracteristica importante € que RDDs sdo read-only, nao podendo ser

alterados depois de criados, apenas lidos.

Uma das caracteristicas do Spark que o diferencia de outras ferramentas € o processa-
mento em memoria, mantendo os dados salvos na memoria volatil do computador (RAM). Essa
caracteristica o diferencia do Hadoop MapReduce que entre cada transformacao precisava salvar

os dados na memoria permanente.

4.6.2 Processamento em Paralelo

A capacidade de executar processamento em paralelo € um dos grandes diferencias,
pois permite que uma operagdo feita em um enorme conjunto de dados seja distribuida em
dezenas e até mesmo milhares de computadores viabilizando o rdpido processamento de grande

quantidades de dados

Uma outra funcionalidade é a capacidade de criar varidveis distribuidas por todas as
maquinas do cluster, reduzindo a necessidade de comunica¢ao entre maquinas. Isto torna algumas

transformacdes, como agrupamentos de dados, unido de dados, entre outros mais eficientes.

Outra caracteristica fundamental € que Spark utiliza lazy evaluation na hora de processar

instrucdes do usudrio. Ao fornecer um conjunto de instrucdes (transformagdes sobre um conjunto
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de dados) o Spark ndo as executa linha por linha, e sim regrista todas as operacdes e apenas
ao receber uma acao o algoritimo avalia, utilizando teoria de grafos, qual o caminho mais
otimizado para executar toda aquela lista de transformacdes. Na pratica isso significa que todo o
algoritmo escrito para Spark deve terminar com ao menos uma agdo, caso o0 contrario o conjunto

de transformagdes nao € materializado.
Para ilustrar como o Spark processa informacao a figura 11 serve como referéncia:
Figura 11 — Representacdo da estrutura de processamento do Spark, vemos que entre cada itera-

¢do o resultado € armazenado na memdria volétil, e apenas no final com comando
write o resultado € salvo em disco.
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Fonte: Tutorials Point

4.7 Computacdao em nuvem

A Computacdo em Nuvem ou Cloud Computing é uma das tecnologias que emergiram
no inicio da segunda década do século XXI impulsionada pela disseminagdo da internet, pelo
surgimento de novas tecnologias em TI. A computacdo em nuvem tem a capacidade de transfor-
mar o desenvolvimento de software, tornando-o mais acessivel a empresas de TI, mas também a
empresas de outros seguimentos, mas que podem se beneficiar do poder de processamento de

informacdes em nuvem.

Anterior ao advento da computacdo em nuvem, qualquer empresa com interesse de
aumentar sua capacidade de processar e armazenar informagdes, bem como desenvolver ou
customizar aplicacdes para uso proprio precisava investir em servidores para armazenar dados,
grandes equipes de TI para desenvolver e integrar as aplicagdes da empresa nesses servidores,

entre outras necessidades.

Grandes empresas de TI, como Google, Microsoft e Amazon perceberam que € possivel
fornecer um conjunto de tecnologias de TI como servico disponibilizado por uma plataforma web
ou um software proprio, que auxilia no gerenciamento das aplicacdes customizadas desenvolvidas

por seus clientes, estendendo também para armazenamento de dados, entre outros servigos.

Existe uma grande confusido sobre o que € exatamente computacdo em nuvem, pois

muitos dos servigos hoje entendidos como "Computagdo em Nuvem"ja eram fornecidos por
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muitas empresas de TI. O CEO da Oracle Larry Ellison demostrou sua frustragdo com a seguinte

frase.

O interessante da computacdo em nuvem ¢é que foi definida para incluir tudo o que
jé fazemos ... Nao entendo o que fariamos de maneira diferente a luz da computagdo

em nuvem, além de alterar a redacdo de alguns de nossos artigos publicitdrios.

Adaptado de: The ACM Digital Library

Uma definicao focada no impacto que essa tecnologia tem sobre o ambiente de negdcios
¢ apresentada como uma modelo de servigo de tecnologias da informacao, agregando hardware
e software, entregues por demanda a clientes em uma rede de servicos. Os recursos requisita-
dos devem ser dinamicamente escaldveis, rapidamente disponibilizados e requerindo minima
interferecia do provedor de servico (MARSTON et al., 2011).

Com objetivo de esclarecer a NIST (National Institute of Standards and Tecnology)
desenvolveu uma defini¢ao de Computagdo em Nuvem através de um documento de 2011 que
apresenta a definic@o, e também caracteristicas essenciais, como a maneira com o qual os servi¢os
devem ser distribuidos, como deve ser a interagdo do usudrio, quais capacidades e permissoes

sdo disponibilizadas e quais servigos podem ser disponibilizados.

Computacdo em nuvem permite por meio da internet, de forma onipresente, conveniente
e acessivel por demanda, compartilhar um conjunto de recursos computacionais configuriveis
(redes, servidores, armazenamento, aplicacdes e servi¢os) que podem ser providenciados rapida-
mente e lancados com minimo esfor¢o gerencial ou interagdo com provedor de servico. Modelo
composto por cinco caracteristicas esséncias, trés modelos de servicos e quatro modelos de
disponibilizacao (MELL; GRANCE, 2010).

4.7.1 Caracteristicas essenciais

Cada ponto apresentado acima serd descrito , conforme apresentado por (MELL; GRANCE,
2010)

e Servicos sob demanda. O préprio consumo define o quanto serd consumido do armaze-
namento ou do tempo de servidor, conforme a necessidade sem qualquer interacao. Na

pratica significa escalonamento automatico.

o Amplo acesso a rede. Capacidade de acesso amplo a plataforma que controla a nuvem
através de uma gama de dispositivos, como computadores, laptops, telefones celulares e

estacoes de trabalho.

e Agrupamento de recursos. Os servicos em nuvem devem disponibilizar uma gama de

recursos que fornecam ao usudrio a capacidade de definir quais recursos consumir. Sao
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definidos para servirem a vdrios clientes, assim um datacenter poderd armazenar dados de
inameros clientes, estes que definem quais recursos acessar. Geralmente o consumidor ndo
deve ter conhecimento sobre a localizagdo fisica dos recursos, mas deve ter a capacidade de

definir a localizacdo sob um nivel de abstracdo, como exemplo: pais, estado ou datacenter.

Réapida elasticidade. As capacidades dos servigos sdo dindmicas, e podem ser rapidamente
providenciadas ou liberadas, podendo ser automaticamente escaladas baseado em demanda,

assim o consumidor enxerga a capacidade dos servigos como ilimitada.

Servicos sob medida. Sistemas em nuvem podem automaticamente controlar e otimizar
seus recursos, verificando a demanda em tempo real e readequando os sistemas para
providencias apenas os recursos necessarios. Para isso o consumo de recursos deve ser

monitorado, controlado e reportado com transparéncia para o providenciador e consumidor.

4.7.2 Modelos de Servicos

Os modelos de servi¢os que um provedor de computagdo em nuvem deve fornecer sdo:

(MELL; GRANCE, 2010)

e Software as a Service (SaaS) Traduzido como Software como Servigo, o provedor de
servi¢o deve disponibilizar um conjunto de aplica¢des que podem ser usados por varios

dispositivos, normalmente através do navegador web.

Platform as a Service (PaaS) Traduzido como Plataforma como Servigo, o provedor de
servicos em nuvem deve fornecer a capacidade ao consumidor de desenvolver e inserir
dentro do sistema da nuvem suas proprias aplicacdes criadas usando alguma linguagem de

programacao.

Infrastructure as a Service (IaaS) Traduzido como Infraestrutura como Servigo o prove-
dor de servicos em nuvem deve fornecer a capacidade de armazenar e processar dados,
entre outros servicos de computagio essenciais, como Virtual Machine (VM) no qual o
consumidor tem a capacidade de rodar softwares arbitrdrios. O provedor também deve

fornecer a seguranca das informacdes armazenadas em seus datacenters.

4.7.3 Modelos de disponibilizacao

Os servicos e tecnologias de computacdo em nuvem podem ser disponibilizados de

formas diferentes, seguindo a definicao da NIST hd 4 formas (MELL; GRANCE, 2010).

e Nuvem privada Uma infraestrutura de nuvem € providenciada de forma exclusiva por uma

organizagdo para ser utilizado por multiplos consumidores. Pode ser operado, gerenciado



48

Capitulo 4. Fundamentagdo Tedrica

ou propriedade da organizac@o, uma empresa terceira, ou uma combinacdo de ambos, e

pode existir em alguma outra premissa.

Nuvem comunitaria A infraestrutura em nuvem € providenciada para uso exclusivo
de uma comunidade de consumidores por uma organizacdo que compartilha interesses
(missao, requerimentos de seguranca, entre outros). Pode ser operado, gerenciado ou
propriedade da organizacido, uma empresa terceira, ou uma combinagdo de ambos, e pode

existir em alguma outra premissa.

Nuvem publica A infraestrutura da nuvem € aberta ao publico para ser usado sobre licenga
publica (GNU). Pode ser operado, gerenciado ou propriedade da organizacdo, uma empresa

terceira, ou uma combinacao de ambos, e pode existir em alguma outra premissa.

Nuvem hibrida A infraestrutura em nuvem é composta de duas ou mais infraestruturas
em nuvem distintas (privada, comunitdria ou publica) que permanecem como entidades
Unicas, mas sdo integradas por alguma tecnologia padrdo ou proprietdria, que permite

portabilidade de dados ou aplicacdes.

4.7.4 \Vantagens da computagdo em nuvem

A coleta de dados da industria de manufatura ndo é devidamente aproveitada, pois a

industria ndo tem a infraestrutura necessaria para armazenar e processar os dados. Para habilitar

a capacidade de obter valor dos dados gerados € necessario uma tecnologia de computagio

que seja rapidamente escaldvel, forneca capacidade de customizagdo e seja economicamente

acessivel. Essas sdo caracteristicas definidas como vantagens da computa¢do em nuvem, segundo
(MARSTON et al., 2011) sao:

Redug¢do dramatica de custo para pequenas empresas, que passam a ter acesso a grande

poder computacional.

Habilita acesso a recursos de hardware quase que imediatamente, sem nenhum investi-
mento de capital gracgas a flexibilidade dos recursos computacionais na nuvem o cliente

paga pelo que usa.

Reduz as barreiras para inovacdes em TI, permitindo ou mesmo viabilizando o surgimento

de novas empresas.
Permite a empresas escalarem seus servicos de forma rdpida e precisa.

Permite o surgimento de novos produtos e servicos que antes ndo eram possiveis.
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5 Métodos Computacionais

5.1 Maquina e Parametros de Programacao

Os algoritmos para tratamento de dados foram desenvolvidos em um laptop convencional
Dell, com 16Gb de memoéria RAM e um processador Intel 17 sexta geragdo. O ambiente de
desenvolvimento escolhido foi o PyCharm Profissional, uma IDE da Jetbrains pois permite o
desenvolvimento de softwares em linguagem Python, consultas SQL e controle de versao com
Git. Para utilizar Apache Spark com linguagem python € necessdrio instalar a biblioteca PySpark,

juntamente com outras bibliotecas usuais de Python para manipulacio de dados.

5.2 Resumo do processo

O processo de transformacdo de dados que o algoritmo deve efetuar € longo e complexo,
com uma lista de transformacgdes, mas que podem ser resumidas em trés passos: Extracdo,
Transformagdo e carregamento, ou ETL (Extraction Transformation Load). A figura 12 apresenta
o escopo geral, mostrando a fonte de dados para extracdo até o final no qual dados serdo

armazenados apds tratamento.

Figura 12 — Resumo do processo de tratamento de dados.

Fonte de
dados

industriais
Comunicagdo
com coleto Leitura dos FONTE DADOS
através do Armazena dados nio SPARK CONTEXTUALIZADOS , D2dos
firewall o dados rocessadosm obtidos para
brutos no P Dados nao - @ processo Bllppocesso pe
~— datalake processados TRANSFORMAGAO —| CARREGAMENTO |——— _ o
Amazon S3 (Raw Data) ados _ Google BigQuery
COLETOR DATALAKE processados s&o
hi Dados de salvos apo6s
P?:Q: d'g:rgto contextualizagio transformagdes
CRAVE  pelo cliente
INDUSTRY
e dentro da .
plataforma
-
CRAVE MongoDB
PLATFORM DADOS DE

CADASTRO

Fonte: Autor

O algoritmo Spark deve buscar os dados ndo processados do Amazon S3, assim como o0s
dados de cadastro do MongoDB. Os dados de cadastro sdo preenchidos pelo cliente na Crave
Platform e armazenados no MongoDB, e servirdo para enriquecer os dados ndo processados com
informagdes sobre turno, tempo de ciclo padrio, paradas programadas, entre outras informacoes

que podem variar dependendo do cliente.
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5.3 Processamento ETL

Para exemplificar o processo ETL apresentado utilizou-se dados do cliente que fabrica
pecas automotivas. H4 trés algoritmos Spark que rodam de forma independente, mas apresentam

transformagdes em comum e também sdo utilizados para os KPIs e visualizacoes.

O processo ETL € desenvolvido nas secdes 6.1.1 a 6.1.5, comecando com a configu-
racdo do ambiente, seguindo por todas as transformacdes em comum, e a segunda parte as

transformacdes especificas de cada processo.

A figura 13 resume os passos do processo ETL partindo da extragdo dos dados, trans-
formacgdes e manipulagdes até a ponta final onde os dados sdao salvos no banco de dados. Os

detalhes de cada transformacdo estdo disponiveis nas secdes referentes ao processo ETL.
Figura 13 — Processo ETL a partir da extracdao dos dados, passando pelas transformacoes até

o salvamento no banco de dados Os dados sdo segmentados por maquina e todos
devem conter um collector timestamp que representa o momento de coleta do dado.

raw_data_df EXTRACAO DO S3 EXTRAGAO DE aggregation_df

DADOS MONGODB

collector_ts machine_id

PRE PROCESSAMENTO
YYYYMMOD HHEMMSS | MQ_01 INICIAL

YYYYIMMDD HHEMM:SS | MQ 02

shift_df product_df | machine_df

JOIN DADOS
YYYYIMMDD HEMMSS | MQ_03 MAQUINA

JOIN DADOS TURNO

JOIN DADOS
PRODUTO
diario_bordo kpi apontamento_refugo

TRANSFORMAGOES TRANSFORMAGOES TRANSFORMAGOES
DIARIO BORDO KPI APONTAMENTO
REFUGO

SALVAR BANCO

Fonte: Autor
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6 Apresentacao dos Resultados

6.1 Desenvolvimento do processo ETL

6.1.1  Configuracdo do ambiente

O ambiente é configurado no Google Cloud Platform, uma ferramenta online acessivel
por qualquer navegador de internet onde € possivel configurar o ambiente de computagdo em
nuvem, ajustar todas as ferramentas disponiveis, encontrar a documentacao das ferramentas,

entre outras funcionalidades.

O cluster € criado com a ferramenta Dataproc, que permite gerenciar cluster € também
criar VMs para aumentar o poder de processamento do cluster. A figura 14 apresenta a pagina

de gerenciamento de clusters para o projeto crave-spark.

Figura 14 — Ferramenta Dataproc do Google Cloud mostrando um cluster criado com nome
spark-faurecia-kpi.

Google Cloud Platform e crave-spark

& Dataproc Clusters CREATE CLUSTER (¥ REFRESH W DELETE

= Search clusters, press Enter

it*  Clusters
_ [0 Name 4 Region Zone
= Jobs |:|

& spark-faurecia-kpi-g2sgsedcwriv4 us-eastd us-eastd-c
& Workflows

ih Autoscaling policies

B  Notebooks

Fonte: Autor

Com o cluster criado € necessdrio adicionar uma fun¢do no Cloud Function, que executa
o cddigo escrito em Pyspark dentro do cluster. Para cada algoritmo de Spark criado deve haver
uma function. A figura 15 mostra um exemplo de function criada utilizando javascript como

linguagem de programacao.
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Figura 15 — Criacdo de uma Cloud Function.

INDEX.JS PACKAGE.JSON

9 const client = new dataproc.vl.ClusterControllerclient();
10 const projectid = await client.getProjectld();

12 const jobClient = new dataproc.vl.JobControllerclient({
13 apiEndpoint: 'us-east4-dataproc.googleapis.con’
b

1

15

16

17 let jobResp

18

19

20 const job = {

21 “projectId": “crave-spark”,

2 “region”: "us-east4”,

23 “job": {

24 "placement”: {

25 “clusterliane": "pyspark”

26 i

27 “pysparkJob”: {

28 “mainPythonFileUri®: "gs://crave-dataproc/dev-dx/pyspark/scripts/faurecia/faurecia-diario-bordo.py
29 “jarFileuris™: [

30 “gs://spark-lib/bigquery/spark-bigquery-latest. jar",
31 “file:////usr/\ocal/share/google/dataproc/1ib/gcs- connector-hadoop2-1.9.17. jar"
32 1

33 “pythonFileUris":

34 “gs://crave-dataproc/dev-dx/pyspark/py-files/crave.py",
35 “gs:/, p pyspark/py-fil

36 "gs://crave-dataproc/dev-dx/pyspark/py-files/utils.py"
37 1.

38 “args": [

39 “-i 96"

40 1

41 3

42 ¥

43 }

a4

a5 jobClient. submitJob(job) ;

46

a7

CANCEL
Fonte: Autor

A imagem € divida em dois trechos, a esquerda que apresenta as op¢des para configurar
a Cloud Function, e a direita que apresenta o cddigo que serd executado dentro do cluster onde é
informado o projeto, a regido, o nome do cluster e também a localizacio do cédigo Spark como
uma Uniform Resource Identifier (URI).

O proximo passo € configurar um Cloud Scheduler, que define a frequéncia com o qual o
algoritmo do Spark é chamado para processar os dados. A figura 16 apresenta a pagina onde se
configura um Cloud Scheduler.

Figura 16 — Criacao de uma Cloud Scheduler.

@ Cloud Scheduler ¢ prod-dataproc-workflow-faurecia-kpi

Description
DataProc Workflow Produgdo faurecia-kpi

Frequency *
i'fzoii * &

Schedules are specified using unix-cron format. E.g. every minute: "+ + * + *" every 3
hours:"@ */3 * x " every monday at9:00:"8 9 * * 1°.Learn more

Timezone *
Brasilia Standard Time (BRT) -

Target *
Pub/Sub hd

Topic *
dataproc-workflow

Payload *

{"workflow_templates™:"faurecia-kpi’}

UPDATE CANCEL

Fonte: Autor
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6.1.2 Extragao

Para fazer a extracdo dos dados o Pyspark fornece um conector para o Amazon S3 e
também para o MongoDB. A figura 17 apresenta o trecho de cddigo para coletar dados do

Amazon S3.

Figura 17 — Cédigo para leitura de dados ndo processados do Amazon S3.

# LOAD DATA FROM 53

raw_data_df = load_from s3(s3_bucket=cc.S3A FAUR_BUCKET,
53 _machine preffix=TEST_ MACHINE SUFFIX,
job_start utc=job _start utc)

Fonte: Autor

A func@o que faz a leitura dos dados recebe trés parametros, o primeiro € o endereco de
acesso ao banco, o segundo € um sufixo que identifica o cliente e o ultimo € o inicio da execug¢do

do codigo.
Os dados de cadastros obtidos do MongoDB sdo obtidos pela figura 18 de codigo.

Figura 18 — Cédigo para leitura de dados de contextualizacdo do MongoDB.

# LOAD DIM TABLE FROM MONGO DB

mongo_source = spark.read.format('mongo) \
.option{'uri', mongo_coll_conn) \
.option("pipeline", complex_pipeline) \
.Lload()

Fonte: Autor

A func¢do que executa a leitura de dados recebe um parametro, porém pode receber outros
parametros dentro do método opg¢des, no caso ha duas opgdes. A primeira define o endereco do

banco e a seguida € uma consulta de dados onde € possivel definir quais dados serdo extraidos.

A tabela gerada a partir dessa leitura € uma mistura de informacdes de cadastro, entdo é
necessario separar os dados de acordo com as informagdes distintas que serdo utilizadas para

enriquecer os dados ndo processados.

Figura 19 — Tabelas de dados a partir do MongoDB.

# LOAD DIMENSION DATA (FOR JOINS)
machines_df = spark.sql{(
‘select distinct machine id, area name code, area name, factory name, minor downtime from mongo')

shifts_df = spark.sql(
'select distinct factory name, weekDay, shift start hour, shift end hour, is production_shift, shift name from mongo')

product_df = spark.sqgl(
'select distinct product code, standard cycle seconds, product work content, area name code from mongo')

Fonte: Autor

As trés tabelas geradas representam respectivamente, informac¢des de mdquinas, como
nome de drea, parada minima, entre outras. A segunda tabela representa os turnos horario de

inicio e fim, e por fim a tabela de produto que fornece as informac¢des do produto.
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6.1.3 Transformacao

Apos a extracdo os dados € necessario fazer as transformacdes e contextualizacao. Ini-
cialmente as trés tabelas de dados de contextualizacdo sdao adicionadas a tabela de dados nao
processados. Os trechos de c6digo na figura 20 apresentam a fung¢do que executa a contextualiza-

¢do.

Figura 20 — Contextualizag¢do de dados de maquina.

# JOIN MACHINE INFO
stage df = ci.crave join(
spark_session=spark,
join_metadata=kpi pipelinel['jein machine dimension'],
left_df=stage df,
right_df=machines_df)

Fonte: Autor

Figura 21 — Contextualizagcdo de dados de turno.

# JOIN SHIFT INFO

stage_df = ci.crave_join(
spark_session=spark,
join_metadata=kpi pipelinel'jein shift'],
left_df=stage_df,
right df=shift_df)

Fonte: Autor

Figura 22 — Contextualizac¢do de dados de produto.

# JOIN PRODUCT INFO
stage df = ci.crave join(
spark _session=spark,
join _metadata=kpi pipelinel'join area id'],
left df=stage df,
right df=product df)

Fonte: Autor

A func¢do que adiciona os dados de cadastro recebe quatro parametros, o primeiro
fornecendo a sessdo do atual do Spark, o segundo recebe os nomes das colunas que serdo
processadas, e os dois ultimos referem-se a a tabela de dados ndo processados e a tabela de

cadastro. Cada tabela de cadastro deve adicionar colunas novas a tabela de dados.

Para definir o status atual da maquina, que pode variar de "Produzindo", "Parado"ou
"Perda de Comunicag¢do"é necessdrio fazer algumas transformacdes, a imagem 23 apresenta o

trecho de cédigo que executa as transformagdes necessdrias para obter o status da maquina.



6.1. Desenvolvimento do processo ETL 55

Figura 23 — Processamento de informagdes de status.
# CREATE MAX_STD CYCLE DATAFRAME GROUPED BY MACHINE
max_cycle = collect max _std cycle(stage df, 'machine id")

# CREATE ELLAPSED TIME AVG COLUMN GROUPED BY MACHINE
ellapsed time = collect elapsed time(stage df, 'COLLECTOR TS', 'machine id')

# CREATE OFFSET COLUMN ON DATAFRAME
stage df = set offset(
max standard cycle df=max cycle,
ellapsed time_avg df=ellapsed_time,
dataframe=stage df)

# LEAD FUNCTION BASED ON OFFSET COLUMN
stage_df = offset_lead(

df=stage df,

machines=distinct machines)

# CREATE STATUS COLUMN

stage df = spark.sql(f'SELECT *, \
{build select expr(kpi_pipeline["create status column"1)}
FROM stage WHERE')

Fonte: Autor

O primeiro trecho apresenta o cdlculo do ciclo padrio maximo por maquina, valor
necessario para cdlculo do OEE. Cada produto processado tem seu proprio ciclo padrdo mas é

feito uma aproximagao com base no caso em que o valor € mais alto.

O segundo trecho de cddigo verifica o tempo decorrido entre as linhas, que pode variar

dependendo da coleta de dados, sendo no caso a cada 1 segundo.

Por fim uma funcao chamada lead verifica se houve incremento do contador de producao.
Essa verificacdo ¢ feita linha a linha, comparando a linha atual com a linha que esta um ciclo
padrdao a frente. Por exemplo se o ciclo padrao é de 100 segundos, a linha atual deve ser
comparada com todas as linha que até 100 segundos a frente e deve encontrar um incremento
no contador de produgdo, se esse incremento ndo ocorrer o status € definido como "Parado"mas
a busca continua até encontrar o proximo incremento, caso a busca continua até um valor de
tolerancia (300 segundos) e o incremento ndo ocorrer o status da maquina € definido como
"Perda de Comunicag¢do", caso ocorra um incremento de produgdo o status € definido como

"Produzindo".

6.1.4 Transformacbes especificas

As tabelas complementares, didrio de bordo e apontamento de refugo armazenam infor-

macodes sobre a duracdo das paradas e a contagem de produgdo respectivamente.

A figura 24 apresenta o trecho de c6digo onde o tempo de parada é obtido filtrando os
dados onde o status € "Parado"ou substatus é "Perda de Comunicagdo. O substatus serve para
registrar microparadas, que sdo paradas tao curtas que o status é considerado como produzindo,

normalmente sdo paradas para tirar ou colocar uma peca dentro da maquina. No final o filtro sobre
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end-time (tempo final) € necessdrio pois o algoritmo salva apenas dados de paradas concluidas,

onde o tempo parado pode ser calculado.

Figura 24 — Cédigo para calcular a duracdo de parada.

# DOWNTIME VALUES
stage df = spark.sql(

f'SELECT * FROM stage WHERE sub_status = "Parado" OR sub status = "Perda Comunicacgdo""')
stage_df = build_query(stage_df, 'stage', build select_expriapont_paradal"diario bordo"]))

stage_df = spark.sql(f'SELECT * FROM stage WHERE end_time IS NOT NULL')

Fonte: Autor

O trecho de c6digo na figura 25 € utilizado para calcular a produgdo da linha agregado
por hora, somando o incrementador de produ¢do em intervalos de 1h. H4 um filtro para evitar o

salvamento de linhas onde o incrementador de producdo € 0.

Figura 25 — Cédigo a contagem de produgdo em intervalos de uma hora.

stage df = spark.sql(
f"""select area id, area name code, MACHINE ID, model,
timestamp hour, sum{incr_production counter) as sum_counter
from stage
group by area id, MACHINE ID, area name code, model, timestamp hour""")

stage df = spark.sqgl(
f'select * from stage where sum counter > @'}

Fonte: Autor

A coluna timestamp-hour é o tempo de coleta truncado em horas, permitindo assim

somar todos os incrementador de producdo que correspondentes 4 hora especifica.

6.1.5 Carregamento

Para enviar os dados ao destino final é necessario garantir que o modelo esquematico dos

dados a serem salvos € idéntico ao banco de dados. Para isso o trecho de codigo 26 € utilizado.

Figura 26 — Montar o esquema de dados idéntico ao destino final.

# FIT SCHEMA TO BIGQUERY
schema = StructType.fromlson(json.loads (KPI_SCHEMA))

stage_df = spark.createDataFrame(stage_df.rdd, schema).repartition(col("area code"))

Fonte: Autor

Por fim os dados estdo prontos para serem armazenados no Google BigQuery, o seguinte

trecho de cédigo adiciona os dados no banco.
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Figura 27 — Cédigo para salvar dados no Google BigQuery.

# WRITE ON BIGQUERY

stage df.write \
.format('biggquery") ¥\
.option('table', 'crave.kpi®') %
.mode('append') %\
.savel)

Fonte: Autor

6.2 Processo de Bl

Com os dados processados e contextualizados € possivel fazer os calculos para obter
KPIs, e apresentar visualizacdes que descrevam a linha de produgdo para acompanhamento do

gerente.

A figura 28 ilustra o processo de BI a partir do ETL.

Figura 28 — Fluxo de interagdo do processo de BI.

Apos carregar a
visualizacéo esta pronta

para o usuério
CRAVE
INDUSTRY

A plataforma recebe as
visualizacbes do Tableau e
encaixa na plataforma

Plataforma permite
consultar dados
selecionando pardmetros

@ . Os KPIs e as visualizagbes
+ s
D s t"j:‘;r +ab | edu sdo criadas dentro do

. Tableau com os dados
Google BigQuery recebidos

Tableau acessa dados do
banco com parédmetros
definidos pelo usuario

Fonte: Autor

O cliente pode obter visualizacdes acessando a Plataforma Crave, preenchendo dados de
busca, como numero de mdquina, drea da fabrica e intervalo de tempo. Esses dados sdo utilizados
para gerar uma Uniform Resource Locator (URL) que dd acesso ao Tableau Server recebendo os

dados preenchidos e utiliza para buscar os dados solicitados ao Google BigQuery.
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Figura 29 — Pagina para consulta de OEE..

CRAVE
) INDUSTRY
Filtros

OEE x Tempo Continuo

Data Inicio
14/06/2020 00:00

Data Fim
14/06/2020 21:37

F|CRAVE ©2020 Crave Industy

& INDUSTRY

Fonte: Autor

Ao receber os dados o Tableau calcula os KPIs e gera as visualizacdes que sao encaixadas
dentro da Plataforma Crave onde o cliente pode analisar e tomar decisdes. Os KPIs sdo calculados
sobre o conjunto de dados obtidos pela consulta, assim para cada consulta de dados o valor é

calculado e apresentado. A figura 30 apresenta a lista de medidas calculadas dentro do Tableau.

Figura 30 — Lista de medidas calculadas pelo Tableau.

Medidas
» B Ellapsed Time
» B Faurecia
w [& Indicadores
=# Disponibilidade
=4  Ineficiéncia
=# Mag. Parada Planejado

+

=#  Percentual Maq. Parada
=# Percentual Maq. Parada Mao...
= Performance
= Qualidade
> B Paradas

Fonte: Autor

As medidas OEE, Disponibilidade, Performance e Qualidade sao os KPIs. A figura 31
apresenta um exemplo de consulta de OEE por semana, segmentado por turno para um més de
dados.
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Figura 31 — Consulta de OEE por semana segmentado por turno.

‘Faurecia = %ﬁ%

Filtros

Visibilidade OEE x Dimens@o

Data Inicio

14/01/2020 00:00 . M Turno Manha
SRS OEE por Dia da Semana comparado por Turno B Turmo Tarde
Data Fim M Turno Noite

14/02/2020 21:42

SOLDA 06 (+3 outros) v

Segunda-feira
Terca-feira
Quarta-feira
Quinta-feira
Sexta-feira
Sabado

Turno Manhé (+2 outros)
OEE -
Dia da Semana -

Turno -

or x Temp

¢ Di

©  OEE x Dimenséo

Fonte: Autor

Ha inclusive visualiza¢des de gerenciamento de planta, como a apresentada pela figura

32 que também recebe dados processados pelo Spark.

Figura 32 — Apresentacdo de OEE por semana segmentado por turno para 1 més de dados
coletados.

‘Faurecia %&%

Filtros

Gerenciamento de Planta

Data Inicio OEE

OEE por Més
14/01/2020 00:00

Data Fim
14/02/2020 21:46 39,4%

Producao: 14.578

OEE

SOLDA 06 (+3 outros) v

Disponibilidade

(+6 outros) -

Performance

54,6%

Qualidade Qualidade por Més

3
100% 5 0%
aamin CRAVE ©2020 Crave ndusty

Fonte: Autor
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6.3 Volume de dados processados

A tabela 2 apresenta os resultas do volume de dados obtidos do banco Amazon S3 para

cada chamada do algoritmo.

Tabela 2 — Volume de dados processados por chamada e por dia.

Algoritmo Spark Frequéncia de Volume de dados processados Volume de dados

chamada por cada chamada processados por dia
KPI

10 min 21,6kB 3.110,4kB
Apontamento
Refugo 1h 130,0kB 3.120,0kB
Diario .

30min 1.560,0kB 74.880,0kB
Bordo

O total de dados processados por € de 81,0Mb/dia ou de 2.430,0Mb/més aproximada-
mente. Segundo Amazon AWS o custo de acesso de acesso ao S3 € de $0.09 centavos de d6lar
por GB, o que resulta num custo de $0,21 centavos de délar por més. H4a também o custo de
armazenamento, segundo a mesma fonte citada anteriormente ¢ de $0.023 centavos de ddlar por

GB, representando um aumento mensal de $0,05 centavos de ddlar.

O custo de acesso ao Google BigQuery segundo Google Cloud s6 € aplicado caso a
consulta de dados ultrapasse 1'TB por més, e de armazenamento o custo s6 € aplicado quando

ultrapassa os 10GB ao més.

O custo para manter a atual capacidade de processamento é de aproximadamente 600RS,
com um cluster de trés maquinas recebendo dados nao apenas do KPI, mas também de outros

produtos.

Para avaliar a performance de leitura de dados armazenados no Google BigQuery é
definido como um fator em conjunto com a escalabilidade. Para o algoritmo Spark serd avaliado

o tempo de processamento de cada algoritmo.

A consulta de dados do Google BigQuery para tabela KPI, coletando todos os dados de
um cliente equivalente a um ano e seis meses de dados consome 16.9 segundos e processa 2.1
Gb de dados. Sendo estd a pior situacao de uma consulta, o tempo consumido foi considerado
suficiente, concluindo que uma consulta de dados na plataforma deve consumir no maximo 20

segundos.

O ponto fundamental para utilizar o Spark € a escalabilidade, assim conforme mais
clientes surgem e mais poder de processamento se torna necessario, com as tecnologias em

nuvem € possivel aumentar a capacidade de processamento com apenas alguns comandos.


https://aws.amazon.com/pt/
https://cloud.google.com/
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7 Conclusao

O objetivo de desenvolver um algoritmo para processamento de dados foi atingido,
permitindo a consulta de dados e obten¢do de indicadores. A utilizagdo da computagdo em
nuvem para acionar o algoritmo desenvolvido permite que, conforme o aumento da demanda por
poder de processamento, seja possivel aumentar a capacidade do sistema, justificando assim o

potencial transformador da computagdo em nuvem.
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8 Trabalhos Futuros

Os resultados apresentados atenderam ao objetivo, porém hé alguns questionamentos
a se fazer, principalmente em relagdo a quantidade de dados, ja que o Apache Spark é uma
ferramenta para tratamento de enormes volumes de dados, até mesmo de terabyte de dados
processados em tempo real. Atualmente hd apenas um cliente que utiliza o produto KPI, por
isso ndo hd como saber se os algoritmos estdo genéricos o suficiente para tratar dados de outros
clientes pois este cendrio € desconhecido. O Google Cloud fornece a capacidade de desenvolver
softwares completos para funcionarem dentro da nuvem com o Cloud App Engine, que permite
customiza¢do muito maior se comparada com o Dataproc, além de custar menos. Considerando

o apresentado propds-se uma lista de melhorias a serem implementadas em trabalhos futuros:

e Aprimorar a biblioteca crave.py criando mais fun¢des genéricas para tratar qualquer fonte

de dados industriais

e Desenvolver uma API para todo o processo ETL e utilizar o Google Cloud App Engine,

que permite desenvolver aplicacdes customizadas dentro da nuvem.

e Avaliar a utilizacao da biblioteca Pandas considerando o volume de dados processados.
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