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RESUMO 

 

Este trabalho apresenta uma abordagem inovadora para a análise de 

perdas na linha de montagem de uma indústria automotiva, visando 
otimizar a eficiência do processo produtivo. A metodologia proposta 

utiliza o algoritmo de machine learning XGBoost em conjunto com 

técnicas de feature engineering. A análise de perdas é crucial para 

identificar e mitigar problemas que impactam a produtividade e 
qualidade na produção automotiva. O XGBoost, um algoritmo de 

aprendizado de máquina baseado em árvores de decisão, é escolhido 

devido à sua capacidade de lidar eficientemente com conjuntos de dados 
complexos e grandes volumes de informações. A fase de feature 

engineering desempenha um papel crucial na seleção de características 

relevantes para melhor capturar as nuances do processo de montagem. 
Os resultados experimentais demonstram a eficácia da abordagem 

proposta na detecção e prevenção de perdas na linha de montagem. O 

modelo XGBoost, treinado com dados historicamente relevantes, revela-
se capaz de antecipar falhas potenciais, permitindo intervenções 

proativas para evitar interrupções no processo produtivo.  

 

PALAVRAS-CHAVE: Machine Learning, XGBoost, Feature Engineering, 
Perdas, Processo, Automotivo. 

 

ABSTRACT 

 

This work presents an innovative approach to analyzing losses in the 

assembly line of an automotive industry, aiming to optimize the efficiency 
of the production process. The proposed methodology uses the XGBoost 

machine learning algorithm in conjunction with feature engineering 

techniques. Loss analysis is crucial to identify and mitigate problems that 
impact productivity and quality in automotive production. XGBoost, a 

decision tree-based machine learning algorithm, is chosen because of its 

ability to efficiently deal with complex data sets and large volumes of 
information. The feature engineering phase plays a crucial role in 

selecting relevant features to better capture the nuances of the assembly 

process. The experimental results demonstrate the effectiveness of the 

proposed approach in detecting and preventing losses on the assembly 
line. The XGBoost model, trained with historically relevant data, is capable 

of anticipating potential failures, allowing proactive interventions to avoid 

interruptions in the production process. 

 

KEY-WORDS: Machine Learning, XGBoost, Feature Engineering, Losses, 

Process, Automotive. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

A análise de perdas em uma linha de montagem 

automotiva é um aspecto fundamental da gestão da 

produção e da qualidade na indústria 

automobilística [1]. Ela se concentra na 

identificação, medição e eliminação de desperdícios, 

ineficiências e problemas que podem ocorrer 

durante o processo de montagem de veículos [2].  

Essas perdas podem ocorrer em várias etapas do 

processo de produção e têm um impacto 

significativo nos custos, na qualidade e na eficiência 

operacional de uma fábrica automotiva [2]. 

 

1.1 CONTEXTUALIZAÇÃO 

 

No processo de fabricação de uma montadora de 

automóveis, várias etapas são necessárias para 

obter o produto final, incluindo a montagem de 

conjuntos elétricos, motores, assentos, pneus e 

outras peças. Cada etapa é realizada em estações 

de trabalho específicas ao longo da linha de 

produção. No entanto, diversos fatores podem 

impactar a execução das operações de montagem, 

tais como a falta de componentes, uso de materiais 

incorretos ou defeituosos, atividades executadas de 

forma inadequada pelos operadores, entre outros. 

 

1.2 DESCRIÇÃO DO PROBLEMA 

 

Em um processo produtivo ideal todas as etapas 

de trabalhos são executadas de acordo com o tempo 

padrão resultando num produto dentro do custo e 

qualidade planejados. Em um processo real ocorrem 

interrupções provenientes de ocorrências no 

processo que provocam perdas de tempo no ciclo 

produtivo. É essencial considerar que a soma dessas 

perdas pode ultrapassar o tempo planejado para a 

produção do veículo. Esse acumulo de tempos de 

reação pode levar a paradas na linha e a perdas 

produtivas significativas.  

 

1.3 OBJETIVOS 

 

1.3.1 Objetivo Geral 

Criar um modelo capaz de identificar áreas que 

tem maior impacto nas perdas de tempo na 

produção dos veículos. 

 

1.3.2 Objetivos Específicos 

• Identificar os pontos de perdas mais 

significantes a partir de modelo de machine 

learning gerado a partir de dados do processo 

produtivo; 

• Analisar as variáveis do banco de dados 

mostrando a correlação entre elas, ajudando a 

identificar padrões, tendências e associações que 

podem ser úteis para tomada de decisões ou para 

entender melhor o comportamento das perdas. 

 

Figura 1 – Exemplo linha de produção em indústria 

automotiva.  

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

1.4 JUSTIFICATIVA 

 

Diante do crescente panorama de 

competitividade no setor automotivo brasileiro, as 

empresas do segmento de autopeças reconhecem 

a urgência tornar os processos mais competitivos. 

Essa iniciativa visa aprimorar seus sistemas 

produtivos e implementar análises de dados 

estratégicas, proporcionando assim embasamento 

crucial para a tomada de decisões assertivas na 

redução de perdas com mínimo investimento de 

recurso. 

 

2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

O OEE (Overall Equipment Effectiveness) é uma 

métrica que mede a eficiência global do 

equipamento, levando em consideração a 

disponibilidade, desempenho e qualidade[1,2]. É 

calculado multiplicando-se esses três fatores [2]. O 

OEE pode ser usado para identificar melhorias na 

produção e monitorar o desempenho ao longo do 

tempo. Pode ser aplicado em vários setores e usado 

com outras ferramentas de gerenciamento de 

produção, para melhorar ainda mais sua eficiência 

[2]. 

Big data refere-se a grandes volumes de dados 

coletados de várias fontes. É caracterizado por seu 

volume, velocidade, variedade e veracidade, 

tornando sua análise desafiadora. A análise de big 

data envolve técnicas avançadas para extrair 

informações valiosas desses conjuntos de dados. 
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Tecnologias como Hadoop, Spark e NoSQL são 

usadas nesse processo[3]. 

A aplicação de big data é amplamente utilizada 

em setores como finanças, saúde, varejo e 

manufatura. Ajuda as empresas a tomar decisões 

informadas, melhorar a eficiência, identificar 

tendências e fornecer melhores serviços aos 

clientes[4]. Em resumo, a análise de big data é uma 

técnica poderosa para extrair informações valiosas. 

[3,4]. 

 

2.1 PRÉ-PROCESSAMENTO E MINERAÇÃO 

DE DADOS  

O pré-processamento de dados é uma etapa 

crucial na análise de dados, que envolve a 

preparação e tratamento dos dados brutos antes de 

aplicar técnicas de análise [5,7]. As etapas comuns 

de pré-processamento de dados incluem: 

• Preparação, organização e estruturação 

dos dados. Ocorre antes da mineração de 

dados; 

• Remoção dos campos indesejados; 

• Conversão do arquivo; 

• Seleção de período; 

• Limpeza de campos vazios ou informações 

divergentes do padrão; 

 

A mineração de dados é uma abordagem 

computacional empregada em análises para 

examinar extensos conjuntos de dados, utilizando 

ferramentas e métodos específicos. Por meio da 

mineração de dados, as organizações podem 

identificar padrões e relações previamente não 

evidentes em seus dados, transformando 

informações brutas em conhecimento aplicável 

[6,7].   

 

As bases de dados utilizadas no projeto foram: 

• Vehicle Workplace: Indica o momento de 

entrada/ saída dos veículos nas estações de 

trabalho. 

• Status List (Alarmes): Lista de alarmes 

acionados e sua duração em cada etapa da 

linha de produção. 

 

Etapas de pré-processamento e mineração do 

banco de dados Vehicle Workplace: 

1. File input (BD MES) 

2. Select Values 

3. Filter workplaces 

4. Rename workplace 

5. Sort ProductionOrderID 

6. Row denormaliser 

7. Workplace (duration time) 

8. Select values 2 

9. Sort rows (Final2_IN) 

10. Filter (Not null) 

11. Filter week (período de análise) 

12. File Output (.csv) 

 

Figura 2 – Etapas de pré-processamento e extração de 

dados do banco de dados Vehicle Workplace utilizando o 

software Pentaho. 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Etapas de pré-processamento e mineração do 

banco de dados Status List (Alarmes): 

1. File input (.xlsx) 

2. Select Values 

3. Sort rows (linha) 

4. Value mapper (Parada Linha) 

5. Filter rows (Linha) 

6. Sort rows (Duração) 

7. Select values 2 

8. StatusList_Output (.csv) 

 

Figura 3 – Etapas de pré-processamento e extração 

de dados do banco de dados Status List (Alarmes) 

utilizando o Pentaho.  

Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

3 MATERIAIS E MÉTODOS 

 

3.1 DESCRIÇÃO DA BASE DE DADOS 

No desenvolvimento do algoritmo foram 

utilizadas as bases de dados de dados utilizadas 

Vehicle Workplace e Status List (Alarmes), no 

período de fevereiro de 2023 a junho de 2023. Ver 

figuras 4 e 5. 
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Figura 4 – Informação banco de dados Vehicle Workplace.  

Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Figura 5 – Informação banco de dados Status List 

(Alarmes) 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

3.2 ANÁLISE DESCRITIVA DOS DADOS 

 

Foi realizada a análise do banco de dados Status 

List (Alarmes), verificar figuras 8 e 9. 

 

Figura 6 – Dashboard para análise descritiva e 

exploratória. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Figura 7 – Dashboard com filtro de alarmes que geram 

paradas na linha produtiva aplicado. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Para um melhor entendimento do 

comportamento dos dados foi elaborada a análise 

exploratória e descritiva dos dados, exemplificada 

nas figuras 6 e 7 para a base Vehicle Workplace. 

 

Figura 8 – Exemplo análise exploratória dos bancos de 

dados. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Figura 9 – Realizada correlação linear entre variáveis. 

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

3.3 PRÉ-PROCESSAMENTO DOS DADOS 

 

Foi estabelecida mais uma etapa de pré-

processamento de dados para eliminar fontes de 

distorções que possam comprometer as etapas 

posteriores [5,6,7]. Ver figuras 10, 11 e 12.  
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Figura 10 – Elaboração do Boxplot da variável alvo 

(Target) antes do pré-processamento 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Figura 11 – Elaboração do Boxplot da variável alvo 

(Target) após o pré-processamento 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

3.4 METODOLOGIA EXPERIMENTAL 

 

O processo produtivo em estudo fornece uma 

enorme quantidade de informações sobre os tempos 

e alarmes do processo [4]. Ao enfrentar essa massa 

de dados precisamos criar um modelo de previsão 

eficaz e capaz de gerar informação de qualidade 

[8]. A técnica de seleção de características é uma 

solução que pode ser usada para selecionar 

variáveis que possuem maior impacto no resultado 

do modelo. Com base nesta premissa, é proposto 

um algoritmo XGBoost aprimorado baseado na 

seleção de importância de recursos [8]. O modelo 

foi treinado tomando como alvo o tempo de 

passagem no último posto de trabalho, utilizando o 

algoritmo XGBoost como regressor. Dessa forma o 

modelo deve compor os tempos de passagem em 

todos os postos de trabalho e prever o tempo de 

passagem no posto final. Ver figuras 12, 13 ,14, e 

15. 

 

 

 

 

Figura 12 – Divisão do banco de dados e ajuste de 

parâmetros.  

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

 

 

Figura 13 –Treinamento do modelo. 

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Figura 14 – Elaboração do RMSE para avaliação do 

modelo. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Figura 15 – Implementação do feature Importance, 

para extração de característica com maior impacto em 

relação ao tempo de fabricação do veículo. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 



 

Análise de perdas da linha de Montagem em uma Indústria Automotiva 

 

          
 

84 

4 ANÁLISE E DISCUSSÃO DOS 

RESULTADOS 

 

4.1 RESULTADOS 

 

A partir do modelo treinado foi feita a extração 

de características mais significantes para o 

resultado do modelo. Ver Figura 16.  

 

Figura 16 – Gráfico com características mais significantes 

ordenadas da maior para menor. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

4.2 DISCUSSÃO 

 

A partir dos resultados estabelecidos é possível fazer 

um cruzamento de dados entre os dois bancos de dados 

que trabalhamos no projeto, chegando a uma informação 

de valor na qual podemos identificar o posto de trabalho 

que tem maior influência no resultado do modelo e nesse 

posto de trabalho quais os principais problemas que 

causam perdas no processo produtivo. Ver figuras 17 e 18.  

 

Figura 17 – Recorte do gráfico com as três características 

mais significantes. 

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Figura 18 – Gráfico com aplicação de filtro da principal 

característica identificada na Figura 17.  

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Dessa forma, conseguimos identificar o posto de maior 

impacto e as perdas associadas a ele. 

 

5 CONCLUSÕES E TRABALHOS 

FUTUROS 

Na conclusão deste estudo, destacamos os 

resultados promissores alcançados ao empregar o 

algoritmo de machine learning na criação de um 

modelo de regressão para analisar e identificar as 

principais características impactantes nas perdas 

do processo em questão.  

A capacidade do modelo em destacar as features 

de maior influência oferece não apenas uma 

compreensão aprofundada dos mecanismos 

subjacentes ao processo, mas também abre 

caminho para estratégias de otimização e mitigação 

mais direcionadas, reduzindo os custos produtivos. 

A interpretabilidade do XGBoost se mostrou crucial, 

fornecendo uma visão clara sobre como cada 

variável contribui para as perdas, permitindo uma 

tomada de decisão mais assertiva. 

Os resultados validam a utilidade do XGBoost 

como uma ferramenta robusta para modelagem de 

regressão em contextos complexos, onde a 

identificação de padrões sutis é essencial. No 

entanto, é importante destacar que, como em 

qualquer abordagem analítica, a interpretação dos 

resultados deve ser realizada considerando o 

contexto específico do problema e suas nuances. 

Como trabalho futuro, sugerimos a continuidade 

da pesquisa, explorando a aplicação do modelo em 

situações dinâmicas e avaliando sua robustez em 

diferentes cenários. Além disso, a incorporação de 

dados adicionais pode enriquecer ainda mais a 

capacidade preditiva do modelo, aprimorando sua 

generalização para casos mais amplos.  

Em última análise, este estudo contribui não 

apenas para a compreensão das causas das perdas 

no processo, mas também para o avanço no uso de 

técnicas de aprendizado de máquina na otimização 

de processos industriais. 
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