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Resumo

Reduzir custos e aumentar a produtividade sdo objetivos comuns entre varias organizagdes e na industria
automotiva se tornou condicdo de sobrevivéncia. Para reduzir o desperdicio de determinado recurso,
primeiramente devemos identificar onde ele ocorre. O principal objetivo deste trabalho é identificar e dar
visibilidade aos fatores relacionados ao tempo perdido com paradas produtivas na linha de produgdo de uma
industria automotiva. Para isto utilizamos ferramentas de mineragdo de dados e nos baseamos no CRISP DM. A
atividade foi focada no diagndstico e no levantamento dos perfis das paradas. Com a analise exploratéria dos
dados conseguimos identificar a alta ocorréncia e a curta duragdo das interrupcGes na linha de produgdo. Além
disso, ao tratar e transformar as justificativas automaticas do sistema de manufatura para um formato mais
agrupado e facil de se entender nos trouxe uma visdo mais clara e permitiu que diversas agdes focadas fossem
realizadas pelos envolvidos. Em somente duas iniciativas projetou-se uma economia de mais de R$: 75 mil reais
anuais, e com perspectiva de ampliagdo para outras areas da montagem. Para permitir que estas analises ocorram
de forma mais tempestiva, desenvolvemos uma aplicacdo web para ser utilizada por supervisores e lideres de
equipes na linha de produgéo.

Palavras-Chave: CRISP DM; Mineracdo de dados; IndUstria Automotiva; Analise exploratodria;

Abstract

Reducing costs and increasing productivity are common goals among many organizations, and in the automotive
industry, it has become a condition for survival. To reduce the waste of a given resource, we must first identify
where it occurs. The main objective of this work is to identify and give visibility to factors related to lost time with
production stops in the production line of an automotive industry. For this, we use data mining tools and are
based on CRISP DM. The activity was focused on diagnosing and surveying the profiles of the stops. With the
exploratory analysis of the data, we were able to identify the high occurrence and short duration of interruptions
in the production line. Furthermore, by treating and transforming the automatic justifications of the manufacturing
system to a more grouped and easy-to-understand format, it brought us a clearer vision and allowed several
focused actions to be taken by the stakeholders. In just two initiatives, savings of more than R$ were projected:
75 thousand reais a year, and with the prospect of expansion to other areas of assembly. To allow these analyzes
to take place more timely, we have developed a web application to be used by supervisors and team leaders on
the production line.

Key-words: CRISP DM; Data mining; Automotive industry; Exploratory analysis.
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Analise e diagnoéstico das interrupgoées produtivas em uma Indistria Automotiva

1. Introducao

1.1. Contextualizacao

A primeira linha de montagem do mundo teve seu
inicio no século XX na fabrica da Ford em Highland
Park, Estados Unidos, onde a producdo passou por
uma revolugdo, pois, a partir daguele momento, os
veiculos chegavam até os operarios, otimizando o
processo produtivo e aumentando a quantidade de
carros produzidos. Com o passar do tempo, o conceito
de linha de producdo foi sofrendo alteragbes e se
tornando cada vez mais eficiente, saindo da fase de
artesanato e chegando na industria 4.0.

1.2. Descricao do Problema

Devido ao crescimento da demanda de veiculos
automotivos ao longo do ultimo século, houve uma
necessidade de elevar a producdo de carros,
reduzindo o tempo de fabricagdo. Entretanto, com o
aumento da producdo ha também o aumento das
perdas decorrentes desses processos. Considerando o
aumento das perdas produtivas, o nivel de capital
investido para a produgdo de veiculos cresce, ficando
expresso no aumento dos valores que chegam ao
consumidor.

1.3. Objetivo

O presente estudo tem como objetivo mapear as
perdas produtivas na linha de produgdao de uma
inddstria  automotiva, onde foram utilizados
ferramentas e conhecimentos em ciéncia de dados
para producdo de um algoritmo para anadlise das
paradas de linha.

1.4. Justificativa

As paradas de linhas impactam fortemente nos
resultados, respondendo, conjuntamente, por,
aproximadamente, 24% das perdas produtivas na
Industria Automotiva estudada.

Além de causarem diretamente perdas financeiras
dentro do processo produtivo, as paradas de linha
acarretam, também, a redugdo da produtividade e
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podem, ainda, afetar negativamente a experiéncia do
usuario final.

Esta realidade € comum a outras manufaturas, em
que, de forma geral, atividades de montagem nas
linhas de produgdo contribuem significativamente
para o custo e a qualidade do produto final [1],
compreendendo, em média, 40% do custo do produto
e até 50% do custo total de fabricacdo [2, 3].

Neste contexto, é crucial identificar padroes e os
principais fatores que influenciam na ocorréncia de
paradas de linha, e como é possivel reduzi-los,
gerando reducao dos custos fabris, do retrabalho,
aumento da qualidade e, consequentemente, da
satisfacdao dos clientes.

2. Fundamentacao Tedrica

Visando explorar e extrair valor dos dados
disponiveis ha diversas abordagens e metodologias
disponiveis. Dentre as quais podemos destacar: O
Knowledge Discovery Databases (KDD), Sample,
Explore, Modify, Model, Assess (SEMMA) e o Cross-
Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-
DM) [4]. Devido a sua grande flexibilidade e
independéncia em relacdo a ferramenta para sua
aplicagdo, o CRISP DM foi escolhido como metodologia
para apoiar a analise e mineragdo dos dados do nosso
problema.

Este framework engloba o ciclo de vida basico de
uma aplicacdo de Ciéncia de Dados e estd apresentado
na Figura 1. E dividido em 6 etapas [5]:

1. Entendimento do Negocio: Definicdo do
problema, levantamento dos envolvidos, identificagdo
das fontes de dados, levantamento dos riscos e
planejamento.

2. Entendimento dos Dados: Integracao das bases
de dados, andlise exploratéria de dados e verificar a
qualidade dos dados.

3. Preparacao dos dados: Limpeza e transformacgao
de dados, exploracao adicional de dados, redugdo de
dimensionalidade e Engenharia de atributos.

4. Modelagem dos dados: Selegdo e desenho do
modelo, construgdao do design de teste, otimizacao de
hiperparametros e treinamento e validagdo dos
modelos.
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5. Avaliagdao: Teste do modelo e avaliagdo dos
resultados.

6. Produgao: Implantacdao do modelo em produgéo,
plano de monitoramento e manutengdo e relatérios
finais e visualizagoes.

Figura 1: CRISP DM e suas 6 etapas no ciclo de vida de
uma aplicaggo de ciéncia de dados. Fonte:
https://www.datascience-pm.com/crisp-dm-2/

2.1. Area do negécio

A aquisicdo de vantagens competitivas deixou de
ser um diferencial e hoje é condicdo de sobrevivéncia
para as empresas. Principalmente em nichos tao
competitivos quanto a industria automobilistica.
Reduzir custos e aumentar a eficiéncia, este tem sido
o0 mantra de todas as organizagdes. E é neste contexto
que a inteligéncia artificial e a ciéncia de dados se
tornaram ativos estratégicos. Varios subprocessos na
cadeia produtiva automotiva ja estdo conectadas com
essas tecnologias: Desenvolvimento, compras,
logisticas, produgdo, marketing, vendas, pds-vendas
e clientes conectados [6].

Em nosso trabalho abordamos a produgdo, mais
especificamente a montagem. E neste contexto o
principal objetivo da montagem é a entrega de
veiculos ao final da linha produtiva. Acdo intimamente
relacionada com a eficiéncia da linha de produgdo.
Esta eficiéncia é calculada através do Overall
Production Efficiency (OPE) que é a razdo entre o
numero de veiculos produzidos por hora na ponta da
linha e a capacidade produtiva da planta.
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Em linhas gerais quanto mais carros sdo
produzidos em menos tempo maior € a OPE. Dessa
forma, paradas ou interrupgdes produtivas reduzem
este indicador e geram perdas financeiras para a
planta. Permitir que os gestores e colaboradores na
linha de produgdo possam atuar de forma mais
tempestiva e assertiva nos fatores relacionados a
estas interrupcdes é o principal objetivo deste
trabalho.

2.2. Mineracao de Dados

Mineragdo de dados pode ser entendido como o
processo de exploragdo de grande massa de dados e
posterior extracdo de informagbes Uteis para o
negécio [7]. Ela atua na busca por padrbes e
caracteristicas que ajudem descrever ou explicar
determinado fend6meno. Os seres humanos sempre se
destacaram pela capacidade de encontrar padrdes e
avaliar comportamentos e tendéncias. No entanto,
com o aumento exponencial da quantidade de dados
disponiveis e na exigéncia de maior velocidade no
processamento.

A avaliagdo manual na maioria das situagdes se
torna ineficiente. A mineragao de dados se vale de
técnicas de aprendizado de maquina, inteligéncia
artificial e estatistica para transformar os dados em
conhecimento. A mineragdo de dados pode ser
dividida em trés fases [8], observe a Figura 2.

B b . |
i i aA-<@

Base de Dados Pré-Processamento Extragdo Pés-Processamento Utilizagdo do
de dados de Padrées de Conhecimento Conhecimento

Mineragio de Dados

Figura 2: Fases do processo de mineracdo de dados.
Fonte: [8]

A primeira fase conhecida como pré-
processamento é responsavel por adequar os dados
brutos ao formato conveniente para a extracdo dos
padroes. A depender da técnica escolhida e do estado
atual dos dados, alguns ajustes sdo necessarios. Isto
€ muito comum ja que os dados podem ser oriundos
das mais diversas fontes, seja o quantitativo de
vendas de um produto ou a leitura de um mandémetro
de um vaso de pressao. Esta flexibilidade em relacdo
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a natureza do negdcio traz a tona outra funcdo do pré-
processamento que é o aprendizado sobre o dominio
do negdcio. Isto é fundamental para entender o que
faz sentido e o significado dos dados utilizados.

Nesta fase sdo realizadas atividades como limpeza,
preparacao e transformacdo dos dados e atributos.

A segunda fase é responsavel pela extracdo de
padroes, e pode se subdividir outras etapas e aqui que
a mineracdo de dados se vale de técnicas de
aprendizado de maquina, de \visualizacdo e
ferramentas estatisticas para automatizar e identificar
retirada de conhecimento dos dados. E nesta etapa
que pode ocorrer a definicdo dos hiperparametros de
um modelo de aprendizado de maquina e a coleta das
informagdes avaliadas por ele.

A terceira fase é chamada de pds-processamento
do conhecimento. E nela que ocorre a avaliacdo e
validagao dos resultados. A mineragao de dados deve
ser um processo iterativo e interativo, isto fica bem
evidenciado no ciclo do CRISP DM. Avaliar a qualidade
das informacgdes retiradas dos dados é fundamental
para evitar um descolamento com a realidade do
negocio. Muitas vezes se faz necessario varias
rodadas de criagdo, avaliagdo e validacao dos modelos
para se chegar a resultados coerentes e confidveis.
Outliers, dados ruidosos, repetidos ou pobres
semanticamente sempre podem estar presentes e
devem ser tratados. Além disso, o conhecimento
adquirido junto a mineragdo pode necessitar de uma
adequacdo a linguagem do negdcio. Processo de
mineragao que ndo é capaz de transmitir de forma
clara e inteligivel seus resultados, falha numa
importante missdao da mineracdo de dados que é
apoiar as decisOes estratégicas e de negocio.

2.3. Trabalhos Relacionados

A Industria 4.0 é conhecida pelo frequente uso de
sensores e outros dispositivos eletronicos, conectados
a rede, dentro dos processos produtivos a fim de
aprimorar o produto entregue ao consumidor final.
Atualmente ja é possivel coletar diversos dados sobre
as maquinas e seu processo produtivo para
proporcionar estudos que colaboram com a melhoria
continua. Muitas organizacbes ainda enfrentam
dificuldades para diagnosticar as causas raizes dos
defeitos, resultando em altos custos para retrabalhos
e reparos [9].
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Com isso, atingir a exceléncia operacional,
manufaturando processos sem falhas, com o minimo
de desperdicio de material, reduzindo constantemente
os custos de produgdo é o principal propdsito nas
IndUstrias atualmente [10].

Numerosos estudos tém sido realizados focando na
implementag@o de mineracdo de dados em diferentes
areas da manufatura, como processos de producdo,
melhoria da qualidade, deteccdo de falhas, otimizagao
do rendimento da fabricacdo, planejamento de
requisitos de material e manutencdao preditiva de
maquinas [11, 12, 13].

Na deteccdo de falhas, a mineracdo de dados é
usada para identificar padroes de defeitos, fatores que
influenciam a falha de processos, tipos de defeitos e
taxas de erro na fabricacdo [14, 15].

As quebras de maquinas no processo de producdo
sao relatadas como um dos fatores mais importantes
no diagnodstico de defeitos. Ciflikli e Kahya-
zyirmidokuz em 2010 desenvolveram uma solugao de
mineracao de dados para aumentar a produtividade
da fabricacdo de carpetes que emprega analise de
relevancia de atributos, arvores de decisdo e inducdo
baseada em regras [16]. Os resultados indicaram que
o isolamento das quebras da maquina no processo de
produgdo e o modelo de arvore de decisdo proposto
produzem uma melhoria significativa de
aproximadamente 73% na taxa de precisao.

Uma investigacdo mais aprofundada Vvisa
identificar problemas no procedimento que levam a
defeitos. Os dados histéricos das condigoes
ambientais (umidade ou temperatura) e da maquina
(pressao, tensao ou atual) no processo de produgao
sdao entdo avaliados para garantir que os padrdes de
qualidade foram encontrados. Um outro estudo
realizado por Wang em 2013, focado em uma
abordagem de mineragdo de dados, foi aplicada para
um sistema zero de defeito de manufatura (ZDM) a
fim de garantir a auséncia de falhas nos produtos
fabricados. A chave para alcancar o ZDM é se
concentrar ndo apenas na qualidade dos produtos e
nas condigbes do produto, mas também no estado do
equipamento e na sua degradacgao[17].

Além disso, as matérias-primas de cada produto e
quaisquer fatores relacionados as condicdes de
trabalho, incluindo duracdo, turno e o nivel de
experiéncia dos trabalhadores também deve ser
considerado na identificagdo de potenciais fontes dos
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problemas que influenciam o sucesso ou fracasso do
processo de producdo [18, 19].

3. Materiais e Métodos

3.1. Descricao da base de dados

A nossa principal fonte de dados é o Manufacturing
Execution Systems (MES). O sistema de execucdo de
manufatura tem seu foco nas atividades de producdo
e faz a interface entre o planejamento (vendas) com
o chdo de fabrica. Devido a sua importancia
estratégica e por suas limitagBes no trafego de dados,
na realidade os dados foram retirados de um banco de
dados espelho do MES. No entanto, iremos apenas nos
referir como MES.

Na pesquisa por quais fatores impactam na parada
produtiva na linha de produgao buscamos diversas
fontes que tivessem ligacdo com o fenGmeno.
Utilizamos os seguintes critérios para escolha dos
dados:

a. Disponibilidade

b. Integridade

c. Confiabilidade

d. Importéancia para o problema.

Na Figura 3 sdo apresentadas as fontes de dados
utilizadas e as principais informagdes consideradas
nas analises realizadas.

+ Dados de login & logout do
Login na NPL ‘colaborador no NPL

f‘r; Data, hora e tumo da parada de linha

Timestamp e da anomalia

Dados do colaborador

Absenteismo

Figura 3: Fonte de dados e informacOes avaliadas.
Fonte: Elaboragdo propria. Fonte: Autoria propria.

Apds realizar integracdo e limpeza dos dados,
condensamos todos os atributos numa Unica planilha
no formato “.csv” e a partir dela realizamos a analise
exploratéria e a pesquisa por padrdes. Na Tabela 1
podemos observar o dicionario de dados construido.
Devido aos critérios informados acima, o horizonte
temporal de analise foi de janeiro de 2021 a abril de
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2021. Onde tivemos um total de 150 mil amostras.
Dividida entre veiculos produzidos e paradas na linha.

Tabela 1: Diciondrio de Dados utilizado na andlise

Variavel Descrigdo Tipo
ProductionOrder Identificador do velculo Texto
DifusionDate Data de difuséo do veiculo Timestamp
TransitDate_TRIM Data de entrada na TRIM Texto
Transit_Time_Time Hordrio de entrada na TRIM Texto
Turno_Transit Turno de trénsito na TRIM Texto
Ano_Transit Ano de trénsito na TRIM Texto
Mes__ Transit Més de trénsito na TRIM Texto
Dia_Semana_Transit Dia da semana de trénsito na TRIM Texto
Modelo Modelo do veiculo Texto
Motor Tipo de motorizagdo do veiculo Numérico
Cat_Cambio Tipo de cdmbio do veiculo Texto
Tracao Tragéo do veiculo Texto
CallStartTime Data de inicio da parada de linha Timestamp
StartTime_Time Horario de inicio da parada de linha Texto
Turno Turno da parada de linha Texto
Ano_StartTime Ano da parada de linha Texto
Dia_Semana_StartTime Dia da semana da parada de linha Texto
Mes_StartTime Més da parada de linha Texto
CallEndTime Data de finalizagéo da parada de linha Timestamp
Tempo_Parada(milliseconds) Duragéo da parada de linha Texto
Dominio Dominio da estag&o envolvida na parada Texto

PDT Estagéo de trabalho envolvida na parada Texto
Workplace Workplace envolvido na parada Texto
Operation Justificativa automéatica da parada Texto
Taxa_abs Taxa de absenteilsmo do domfnio Float
Status_Producao Status se o veiculo parou ou néo na linha Texto

3.2. Analise descritiva dos dados

Os atributos relacionados na segao anterior podem
ser organizados segundo 0s seis grupos presentes na

Figura 4.
Produto
Total de paradas de linha
vinculadas as caracteristicas

dos veiculos

“ Turnos
Total de paradas de linha
E B vinculadas aos turnos de
produgao

Operacao
@®  Total de paradas de linha
vinculadas as operagbes do
sistema MES

Figura 4: 6 Dimensbes analisadas nos dados presentes.
Fonte: Autoria propria.

24/700 Més a més

ﬂﬂﬂ@ Total de paradas de linha
durante os meses do ano

Hora a hora

Total de paradas de linha
durante as horas do dia

Dia a dia

Total de paradas de linha
durante os dias da semana

Os grupos més a més, hora a hora, dia a dia e
Turnos assumem a dimensdo temporal. Se referem a
distribuicdo das paradas produtivas ao longo do
tempo. Visando encontrar padrdes de ocorréncia da
parada. Inicialmente buscamos trabalhar com um
periodo de tempo maior para avaliar possiveis efeitos
sazonais tanto na produgdo quanto no numero de
paradas de linha ao longo dos meses. No entanto,

@O




Analise e diagnoéstico das interrupgoées produtivas em uma Indistria Automotiva

seguindo os critérios ja mencionados, apenas 4 meses
estavam aptos a serem utilizados.

Avaliamos o comportamento ao longo do dia,
durante as 24h e os trés turnos produtivos, turno A,
Turno B e Turno C. Para os meses avaliados ha
presenca produtiva em todos os dias da semana, de
segunda a domingo.

Para a dimensdao do produto temos presente
algumas caracteristicas produtivas dos veiculos
produzidos: modelo, cdmbio, motorizacdo e tragdo. O
Modelo apresenta 3 opgdes, Modelo 1, Modelo 2 e
Modelo 3.

O cambio foi agrupado em trés opcbes, AT6, AT9 e
Manual. As duas primeiras sdao automaticas com seis
e nove velocidades respectivamente e a Ultima
manual. A motorizagdo apresenta 4 opgOes € a tragao
duas opgoes.

A Ultima dimensdo se refere a justificativa
automatica dada pelo MES & parada de linha. De
forma crua ela se apresenta codificada e com muitas
variacGes possiveis, mas foi trabalhada e traduzida em
seis categorias. O que melhorou muito o
entendimento sobre a parada e possibilitou encontrar
padroes interessantes. A codificacdo foi substituida
por operagao manual, fixagdo, leitura, certificacao,
certificacdo de qualidade e diagnose elétrica.

3.3. Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento de dados pode ser feito de
diversas formas, a solucao depende do conjunto de
dados e do problema que se pretende resolver. Uma
vez limpos, esses conjuntos podem ser gravados em
uma nova estrutura de dados.

O pré-processamento dos dados consistiu em
transformar os dados de entrada para um formato
mais apropriado para analises posteriores. As etapas
envolvidas no processamento incluiram a fusdo de
dados de muiltiplas fontes e sua limpeza através do
Pentaho Data Integration (PDI). A limpeza dos dados
se deu a partir da selecdo de variaveis, tratamento de
dados faltantes e ajuste de dados duplicados.
Inicialmente, foram excluidas colunas dos conjuntos
de dados, essa estratégia foi utilizada devido ao fato
de algumas varidveis ndo serem importantes para o
resultado buscado.
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Para o estudo foram compiladas, basicamente, 3
tabelas com informacGes de detalhes do veiculo
(motorizacdo, cambio, modelo etc.), detalhes da
parada de linha (chassi, tempo de parada, turno,
causas etc.) e detalhes de absenteismo.

Considerando o tempo de parada, quantidade de
parada e a sua causa como 0s principais atributos do
estudo, elas foram agrupadas da seguinte forma:

e Grupos do tempo de parada: <= 1s, 1s a 10s,
10s a 30s, 30s a 1min, 1min a 5min e >5min.

e Causa (Justificativa): Certificagdo, Certificacao
de Qualidade, Diagnose Elétrica, Fixagdo,
Leitura e Operagao Manual.

Escolhemos adicionar o tempo de parada com o
intuito de visualizar padrdes que poderiam ficar
escondidos ao observar o tempo agregado. Outro
motivo foi o de categorizar a variavel tempo para
permitir utilizar o qui quadrado ou K modes. Os
valores inicialmente foram escolhidos de forma
empirica e depois refinados junto aos colaboradores.

3.4. Metodologia experimental

Na Figura 5 podemos observar um esquema
resumido de como foram realizadas as analises.

POINT @ PDI - PENTAHO

MES e SHARE

. ‘I

ENENE v
—_—

+

N =i

TRATAMENTO DE DADOS

>y
PYTHON

BASE DE DADOS
PROCESSAMENTO
GRAFICOS ADOS UNICA

& &

STREAMLIT

REUNIAQ COM
0S STAKEHOLDERS

MELHORIA CONTINUA

Figura 5: Resumo do processo de andlise. Fonte: Autoria
propria.

O processo se iniciava com a obtengdo junto aos
bancos de dados espelhos dos dados brutos. Entdo foi
realizado o pré-processamento e limpeza desses
dados de forma que eles estivessem mais amigaveis e
no formato correto para a etapa de processamento.
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Como exemplo desses ajustes foram a retirada de
dados incoerentes, extracdo e criacdo de colunas
novas a partir das originais. Para essas atividades foi
utilizado o software Pentaho Data Integration (PDI).

A etapa de processamento dos dados é o coragdo
do processo. Aqui ocorreu a tradugdao do Operation em
codigos pouco amigaveis para agrupamentos mais
claros e faceis de compreender. Outras colunas foram
criadas ou modificadas para facilitar a analise e
permitir que a analise exploratdria ocorresse. Aqui
utilizamos o Collab do Google e o Jupyterlab versao
3.014, ferramenta integrada da plataforma Anaconda
navigator versdo 2.04.

Através das analises e dos graficos construidos na
etapa de processamento reunides eram realizadas
com supervisores, lideres de time e gestores para
avaliar a veracidade e importéncia das informagoes
conseguidas durante a analise exploratdria. Essa troca
permitiu estabelecer um processo de melhoria tanto
para a analise quanto para a linha de producdo que
passou realizar intervengdes apoiadas no
conhecimento construido a partir das reunides. Foram
construidos graficos de pareto, barras, histogramas,
boxplot, violino e dispersdo para realizar a analise
descritiva das paradas de linha.

4. Analise e Discussdo dos
Resultados

Ao analisar o perfil das paradas de linha sob o
prisma do tempo, do produto e das justificativas
(Operation) algumas caracteristicas se sobressairam.
Ao observar a Figura 6 podemos perceber que a
parada de linha é algo comum durante a rotina diaria.
Ao longo do periodo temos em média 1,42 paradas
por veiculo produzido e 66% dos veiculos produzidos
param em algum momento na linha. Muitos carros
param e por multiplas vezes. Esta caracteristica pode
indicar oportunidade de melhoria no processo ou na
execugdo da montagem, ja que eventos mais
frequentes impactam mais no tempo de parada.
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Figura 6: Grafico contendo comparativo dos veiculos
produzidos vs quantidade de veiculos parados (A) e vs
quantidade de paradas de linha e consequentemente a taxa
de parada por carro(B). Fonte: Autoria propria.

Outra caracteristica é a baixa duragdo dos tempos
de paradas. Temos paradas curtas mas com alta
frequéncia, esse efeito se acumula ao longo do tempo
gerando grande perda financeira. Mesmo quando
observamos a distribuicdo do tempo de parada para
uma justificativa especifica numa faixa ( categoria) de
tempo as paradas tendem a se concentrar proximo ao
primeiro quartil (Figura 7).

Tempo de Paradas(seg)
B b

o

Figura 7: Gréfico de violino indicando a distribuicdo do
tempo de parada para a justificativa de Certificacdo e tempo
de parada entre 10s e 30s. Fonte: Autoria propria.
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Se observarmos na faixa das paradas entre 10s e
30s ha uma maior densidade préximo aos 10s. O que
corrobora com o perfil de paradas curtas.

Ao confrontar o tempo de parada das principais
estacOes responsaveis pelo maior tempo de parada
acumulado no periodo. Além de permitir atuar
diretamente nos locais mais criticos, também nos
permitiu observar uma discrepancia entre o tempo de
parada das estacles ao longo dos turnos.

a2 Tumo

Tempo Parada(min)
8 g ]

8

3 8
PDT

Figura 8: Grafico contendo a estratificacdo do tempo de
parada entre 1s e 10s para a justificativa de Certificacdo e
distribuida por Turno. Fonte: Autoria propria.

Como pode ser visto na Figura 8, o turno A é
responsavel por 80% do tempo de parada para a
estacdo de trabalho 35. Isto sinaliza um ponto de
atencdo. O que é feito neste turno, ou como sdo
realizadas as atividades de montagem neste local e
horario que podem explicar tamanha diferenca?!
Provavelmente a diferenga deve estar em algum tipo
de controle ou boa pratica na gestdo do ambiente
laboral.

Com relagdo as justificativas automaticas
observamos tanto a frequéncia de ocorréncia quanto
o total de tempo de parada acumulado para cada uma
delas. Na Figura 9 podemos observar o grafico de
pareto das justificativas (Operation) em relagdo ao
somatorio do tempo de parada.
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Figura 9: Grafico diagrama de pareto do tempo de paradas
por operation. Fonte: Autoria propria.
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Figura 10: Aplicacgdo web desenvolvida utilizando o
framework open-source Streamlit. Fonte: Autoria propria.

Além disso, foi desenvolvido aplicativo web
interativo, baseado nos dados previamente tratados,
contendo todos os graficos de andlise diagndstica para
auxiliar nas tomadas de decisdao dos Team Leaders
(Figura 10).

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Algumas iniciativas foram implementadas apéds as
reunides visando reduzir o tempo perdido com
paradas na linha de producdo. Com isso, s6 na
primeira semana de implementagao houve um ganho
de R$ 86.418,15 reais devido a trés atividades
lancadas no sistema de projetos da empresa e foi
iniciado uma expansdao para as outras linhas
produtivas, com o intuito de expandir essa analise.
Este é um processo que deve ser continuo e interativo
entre o setor de analise e os envolvidos da linha de
producdo, visto que a linha de producdo é um
organismo vivo que tem seu comportamento alterado
o tempo todo. Para o futuro se faz necessario permitir
gue estas analises ocorram de forma mais tempestiva
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possivel trazendo mais agilidade para os supervisores
e lideres de equipes.

Além disso, avancar sobre os processos de
mineracao de dados como regras de associacdo e
clusterizagdo. Se fazem necessarios para aumentar o
entendimento sobre o fendmeno parada de linha.
Permitindo, no futuro proximo, a construgcdo de um
modelo preditivo. Para que os envolvidos possam agir
com antecedéncia. Adotando acGes que mitiguem as
perdas antes delas acontecerem. A adocdo de uma
politica de dados mais clara e estruturada se faz
necessaria. Para permitir que mais informacGes
possam ser analisadas e ampliar o espectro de
atuacdo da companhia no aumento de sua eficiéncia
produtiva. Sem dados ndo ha informacgdo e sem
informacgdo ndo ha conhecimento.
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