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RESUMO

Este trabalho apresenta uma abordagem inovadora para a analise de
perdas na linha de montagem de uma industria automotiva, visando
otimizar a eficiéncia do processo produtivo. A metodologia proposta
utiliza o algoritmo de machine learning XGBoost em conjunto com
técnicas de feature engineering. A anadlise de perdas é crucial para
identificar e mitigar problemas que impactam a produtividade e
qualidade na producdao automotiva. O XGBoost, um algoritmo de
aprendizado de maquina baseado em arvores de decisdo, é escolhido
devido a sua capacidade de lidar eficientemente com conjuntos de dados
complexos e grandes volumes de informacdes. A fase de feature
engineering desempenha um papel crucial na selecdo de caracteristicas
relevantes para melhor capturar as nuances do processo de montagem.
Os resultados experimentais demonstram a eficacia da abordagem
proposta na detecgdao e prevengao de perdas na linha de montagem. O
modelo XGBoost, treinado com dados historicamente relevantes, revela-
se capaz de antecipar falhas potenciais, permitindo intervengdes
proativas para evitar interrupgdes 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 INTRODUCAO

A analise de perdas em uma linha de montagem
automotiva € um aspecto fundamental da gestdo da
produgdéo e da qualidade na industria
automobilistica [1]. Ela se concentra na
identificacdo, medicdo e eliminacdo de desperdicios,
ineficiéncias e problemas que podem ocorrer
durante o processo de montagem de veiculos [2].
Essas perdas podem ocorrer em varias etapas do
processo de produgdo e tém um impacto
significativo nos custos, na qualidade e na eficiéncia
operacional de uma fabrica automotiva [2].

1.1 CONTEXTUALIZACAO

No processo de fabricagdo de uma montadora de
automoveis, varias etapas sdo necessarias para
obter o produto final, incluindo a montagem de
conjuntos elétricos, motores, assentos, pneus e
outras pecas. Cada etapa é realizada em estacoes
de trabalho especificas ao longo da linha de
producao. No entanto, diversos fatores podem
impactar a execugdo das operagdes 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 DESCRICAO DO PROBLEMA

Em um processo produtivo ideal todas as etapas
de trabalhos sdao executadas de acordo com o tempo
padrdo resultando num produto dentro do custo e
qualidade planejados. Em um processo real ocorrem
interrupgdes provenientes de ocorréncias no
processo que provocam perdas de tempo no ciclo
produtivo. E essencial considerar que a soma dessas
perdas pode ultrapassar o tempo planejado para a
produgdo do veiculo. Esse acumulo de tempos de
reagao 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 areas que
tem maior impacto nas perdas de tempo na
produgdo dos veiculos.

1.3.2 Objetivos Especificos
e Identificar o0s pontos de perdas mais
significantes a partir de modelo de machine

learning gerado a partir de dados do processo
produtivo;

e Analisar as varidveis do banco de dados
mostrando a correlagao entre elas, ajudando a
identificar padroes, tendéncias e associacées que
podem ser Uteis para tomada de decisGes ou para
entender melhor o comportamento das perdas.

Figura 1 - Exemplo linha de produgdo em industria
automotiva.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
1.4 JUSTIFICATIVA

Diante do crescente panorama de
competitividade no setor automotivo brasileiro, as
empresas do segmento de autopegas reconhecem
a urgéncia tornar os processos mais competitivos.
Essa iniciativa visa aprimorar seus sistemas
produtivos e implementar andlises de dados
estratégicas, proporcionando assim embasamento
crucial para a tomada de decisdes assertivas na
reducdo de perdas com minimo investimento de
recurso.

2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

O OEE (Overall Equipment Effectiveness) é uma
métrica que mede a eficiéncia global do
equipamento, levando em consideragdo a
disponibilidade, desempenho e qualidade[1,2]. E
calculado multiplicando-se esses trés fatores [2]. O
OEE pode ser usado para identificar melhorias na
produgao e monitorar o desempenho ao longo do
tempo. Pode ser aplicado em varios setores e usado
com outras ferramentas de gerenciamento de
producdo, para melhorar ainda mais sua eficiéncia
[2].

Big data refere-se a grandes volumes de dados
coletados de varias fontes. E caracterizado por seu
volume, velocidade, variedade e veracidade,
tornando sua andlise desafiadora. A andlise de big
data envolve técnicas avancadas para extrair
informacdes valiosas desses conjuntos de dados.
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Tecnologias como Hadoop, Spark e NoSQL sao
usadas nesse processo[3].

A aplicacdo de big data é amplamente utilizada
em setores como finangas, saude, varejo e
manufatura. Ajuda as empresas a tomar decisdes
informadas, melhorar a eficiéncia, identificar
tendéncias e fornecer melhores servicos aos
clientes[4]. Em resumo, a analise de big data é uma
técnica poderosa para extrair informacgdes valiosas.
[3,4].

2.1 PRE-PROCESSAMENTO E MINERAGAO

DE DADOS

O pré-processamento de dados é uma etapa
crucial na analise de dados, que envolve a
preparacdo e tratamento dos dados brutos antes de
aplicar técnicas de analise [5,7]. As etapas comuns
de pré-processamento de dados incluem:

e Preparagdo, organizacdo e estruturacao
dos dados. Ocorre antes da mineragao de
dados;

e Remogdo dos campos indesejados;

e Conversao do arquivo;

e Selecdo de periodo;

e Limpeza de campos vazios ou informagdes
divergentes do padrdo;

A mineracdo de dados €& uma abordagem
computacional empregada em anadlises para
examinar extensos conjuntos de dados, utilizando
ferramentas e métodos especificos. Por meio da
mineracdo de dados, as organizagdes podem
identificar padrdes e relagbes previamente nao
evidentes em seus dados, transformando
informagdes brutas em conhecimento aplicavel
[6,7].

As bases de dados utilizadas no projeto foram:
¢ Vehicle Workplace: Indica o momento de
entrada/ saida dos veiculos nas estacGes de
trabalho.
e Status List (Alarmes): Lista de alarmes
acionados e sua duracdo em cada etapa da
linha de producao.

Etapas de pré-processamento e mineracdo do
banco de dados Vehicle Workplace:
1. File input (BD MES)
Select Values
Filter workplaces
Rename workplace
Sort ProductionOrderID
Row denormaliser

kN

7.  Workplace (duration time)
8. Select values 2

9. Sort rows (Final2_IN)

10. Filter (Not null)

11. Filter week (periodo de analise)
12. File Output (.csv)

Figura 2 - Etapas de pré-processamento e extracdo de
dados do banco de dados Vehicle Workplace utilizando o
software Pentaho.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Etapas de pré-processamento e mineracdo do
banco de dados Status List (Alarmes):
1. File input (.xlsx)
Select Values
Sort rows (linha)
Value mapper (Parada Linha)
Filter rows (Linha)
Sort rows (Duracédo)
Select values 2
StatusList_Output (.csv)

PN RN WN

Figura 3 - Etapas de pré-processamento e extragdo
de dados do banco de dados Status List (Alarmes)
utilizando o Pentaho.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3 MATERIAIS E METODOS

3.1 DESCRICAO DA BASE DE DADOS

No desenvolvimento do algoritmo foram
utilizadas as bases de dados de dados utilizadas
Vehicle Workplace e Status List (Alarmes), no
periodo de fevereiro de 2023 a junho de 2023. Ver
figuras 4 e 5.
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Figura 4 - Informagdo banco de dados Vehicle Workplace.

Dataset stafistics Variable types

Number of variables 5 Numeric 23
Number of observations 2924 DateTime 2
Missing cells 0

Missing cells (%) 0.0%

Duplicate rows 0

Duplicate rows (%) 0.0%

Total size in memory 5939 KiB

Average record size in memory 20808

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 5 - Informagdo banco de dados Status List
(Alarmes)

Dataset statistics Variable types

Number of variables 5 Categorical 3
Number of observations 1048575 DateTime 1
Missing cells 0 Numeric 1
Missing cells (%) 00%

Duplicate rows 0

Duplicate rows %) 00%

Total size in memory 40.0MB

Average record size in memory 4008

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2 ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS

Foi realizada a analise do banco de dados Status
List (Alarmes), verificar figuras 8 e 9.

Figura 6 - Dashboard para analise descritiva e
exploratoria.

Alertaz par dia
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 7 - Dashboard com filtro de alarmes que geram

paradas na linha produtiva aplicado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

alertas por més Alertas pos i

Para um melhor entendimento do
comportamento dos dados foi elaborada a analise
exploratdria e descritiva dos dados, exemplificada
nas figuras 6 e 7 para a base Vehicle Workplace.

Figura 8 - Exemplo analise exploratéria dos bancos de
dados.

Duracao_FINAL2 sec
Real rumber (3)

Distinct 672 Minimaum 1082
Distinct (%) B0% Maximum 138231
Missing 0 Zeros. ]
Wissing (%) 00% Zeros (%) 00%
Infinite 0 Negative ]
Infinite (%) 00% Negative (%) 00%
Mean M1 TIR Memory size 45THB o r,?“é) @“é\
s
Morecetmis
Sifisics  Hstog:am  Commonvaues  Exfreme values
Quantile statistics Descriptive statistics
Minimum 1082 Standard deviation 1010378
5.4h percentie 1158 Coefficient of variation (CV) 4188067
o 1259 Kurtosis 15624787
median 1269 Mean 24m73
L 1378 Median Absolute Dewiation (MAD) “
95-1h percentile 2amas Skewmess 12250674
Maximum 138231 Sum 7051908
Range 137148 Variance 10208635 = 10°
Interquartle range (IOR) 9 Monotonicity Not manctonic:

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 9 - Realizada correlagdo linear entre variaveis.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Foi estabelecida mais uma etapa de pré-
processamento de dados para eliminar fontes de
distorgdes que possam comprometer as etapas
posteriores [5,6,7]. Ver figuras 10, 11 e 12.
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Figura 10 - Elaboragdo do Boxplot da variavel alvo
(Target) antes do pré-processamento

Duracac_FINALZ2 sec

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 11 - Elaboracdo do Boxplot da variavel alvo
(Target) ap0ds o pré-processamento

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

O processo produtivo em estudo fornece uma
enorme quantidade de informagdes sobre os tempos
e alarmes do processo [4]. Ao enfrentar essa massa
de dados precisamos criar um modelo de previsdo
eficaz e capaz de gerar informagao de qualidade
[8]. A técnica de selecdo de caracteristicas € uma
solucdo que pode ser usada para selecionar
varidveis que possuem maior impacto no resultado
do modelo. Com base nesta premissa, é proposto
um algoritmo XGBoost aprimorado baseado na
selecdo de importéncia de recursos [8]. O modelo
foi treinado tomando como alvo o tempo de
passagem no ultimo 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.

T T T T T T T
o] 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000

Figura 12 - Divisdo do banco de dados e ajuste de
parametros.

[344] X_train, X_test, y_train, y_test = train test_split(X, y, test_sizesd.3, random_statesd)

[345] params = {

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 13 -Treinamento do modelo.

[346] reg = xgh.XGERegressor(**params)

[347] reg.fit(X_train,
y_train,
werbose=False,
eval_set= [(X_train, y_train), (X_test, y_test)],
early_stopping rounds= 3

)
Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 14 - Elaboragdo do RMSE para avaliagdo do
modelo.

XGBoost RMSE

RMSE Deviance
=]
i

0 50 100 150 200 250 300
Boosting Iterations

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 15 - Implementagdo do feature Importance,
para extracdo de caracteristica com maior impacto em
relagdo ao tempo de fabricagdo do veiculo.

] reg.feature_importances_

array([0.91887798, 9.83371179, ©.05164868, 0.83927552, 8.082526671,
9.83311942, ©.92630008, ©.08266865, ©.83497706, ©.84936337
9.24474709, ©.85676%966, ©.05239682, ©.@3972628, ©.05388201,
9.83@53596, ©.1570068 , ©.93664792, 0.84110643, ©.09277117]
dtype=float32)

feat_importance = ["weight", "gain", “"cover”, "total_gain", "total_cover"]

for i in feat_importance:
importance = reg.get_boos () .get_score(importance_type=i}
sorted_importance = importance.items(), key=lambda x: x[1], reverse=False)
features, scores = zip(*sorted_importance)

fig, ax = plt.subplots
ax.barh({range(len(sc

ores, tick_label=features)

x.set_ylabel()

ax.set_title(f"Feature Importance - {i}") # Definir o titulo do gréfico

plt.show()

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 ANALISE E DISCUSSAO DOS

RESULTADOS
4.1 RESULTADOS

A partir do modelo treinado foi feita a extracao
de caracteristicas mais significantes para o
resultado do modelo. Ver Figura 16.

Figura 16 - Grafico com caracteristicas mais significantes
ordenadas da maior para menor.

Feature Importance - gain

0 20000 20000 60000 80000 100000 120000

Fonte: Elaborado pelo autor.
4.2 DISCUSSAO

A partir dos resultados estabelecidos é possivel fazer
um cruzamento de dados entre os dois bancos de dados
qgue trabalhamos no projeto, chegando a uma informacgao
de valor na qual podemos identificar o posto de trabalho
que tem maior influéncia 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 grafico com as trés caracteristicas
mais significantes.
Feature Importance - gain

Butfer GL CHA_se¢

Bulfr FNDFND st
uracan CHASSISH sec

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 18 - Grafico com aplicagdo de filtro da principal
caracteristica identificada na Figura 17.
Chassis4

Fonte: Elaborado pelo autor.

Dessa forma, conseguimos identificar o posto de maior
impacto e as perdas associadas a ele.

5 CONCLUSOES E
FUTUROS

Na conclusdo deste estudo, destacamos os
resultados promissores alcancados ao empregar o
algoritmo de machine learning na criacdo de um
modelo de regressdao para analisar e identificar as
principais caracteristicas impactantes nas perdas
do processo em questao.

A capacidade do modelo em destacar as features
de maior influéncia oferece ndo apenas uma
compreensao aprofundada dos mecanismos
subjacentes ao processo, mas também abre
caminho para estratégias de otimizagdo e mitigagdo
mais direcionadas, reduzindo os custos produtivos.
A interpretabilidade do XGBoost se mostrou crucial,
fornecendo uma visdo clara sobre como cada
variavel contribui para as perdas, permitindo uma
tomada de decisao mais assertiva.

Os resultados validam a utilidade do XGBoost
como uma ferramenta robusta para modelagem de
regressao em contextos complexos, onde a
identificacdo de padrdoes sutis é essencial. No
entanto, é importante destacar que, como em
qualquer abordagem analitica, a interpretagdao dos
resultados deve ser realizada considerando o
contexto especifico do problema e suas nuances.

Como trabalho futuro, sugerimos a continuidade
da pesquisa, explorando a aplicagdao do modelo em
situagdes dinamicas e avaliando sua robustez em
diferentes cenarios. Além disso, a incorporacdo de
dados adicionais pode enriquecer ainda mais a
capacidade preditiva do modelo, aprimorando sua
generalizagdo para casos mais amplos.

Em ultima analise, este estudo contribui ndo
apenas para a compreensao das causas das perdas
no processo, mas também para o avango no uso de
técnicas de aprendizado de maquina na otimizagdo
de processos industriais.
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