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Resumo

Processos de Manufatura Avancada (P.M.A.) necessitam de rigoroso controle da produgdo e de qualidade
do produto manufaturado final. Neste cenario, perdas produtivas ocorrem, o que acarreta em aumento nos
custos de producdo. Portanto, é proposta uma previsdo do perfil e do tipo de parada de linha, dada
entrada de um evento de parada de linha que ocorre em tempo real. Utilizando a proposta de Mineragao
de dados dos resultados entre os anos de 2018 até 2020 do histoérico de paradas, a luz da metodologia
CRISP-DM, foram encontrados valores de acuraria na medicdo do tempo de parada de linha com a
abordagem do Random Forest. Em um cenario de desbalanceamento das classes da base de dados, foi
encontrado 51% de acuraria, enquanto que com o balanceamento das mesmas classes e repeticdo dos
testes para valores distintos, foi atingido 38% de acuracia. Por fim, o surgimento desse perfil de perda e
de tempo a ser previsto auxiliard na tomada de decisdo do gerente do negdcio quando eventos de paradas
de producgdo para reparacao de equipamentos serdo necessarios de acontecer, para prevenir grandes
paradas de linha.

Palavras-Chave: Previsdo; Floresta Aleatdria; Paradas de produgdo; Industria Automotiva;
Mineracdo de dados.

Abstract

Advanced Manufacturing Processes (A.M.P.) require strict production and quality control of the final
manufactured product. In this scenario, productive losses occur, which leads to an increase in production
costs. Therefore, a forecast of the profile and type of line stop is proposed, given the entry of a line stop
event that occurs in real-time. Using the proposed data mining between the years 2018 to 2020 of the
stop history, in the light of the CRISP-DM methodology, accuracy parameters were calculated in the
measurement of the line stop time with the Random Forest approach. In a scenario of imbalance of the
classes in the database, 51% accuracy was found, while with the balance of the same classes and
repetition of tests for different values, 38% accuracy was achieved. Finally, the appearance of this profile
of loss and time to be foreseen will assist in the decision making of the business manager when, events of
production stoppages for equipment repair will be necessary to happen, to prevent major line stoppages.
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1. Introducao

1.1 Contextualizacao

Processos de Manufatura Avangada (P.M.A.)
necessitam de rigoroso controle da cadeia produtiva
e da qualidade dos itens a serem fabricados [1].
Ferramentas de gestdo de processos foram
concebidas para auxiliar na analise de problemas,
bem como na busca de possiveis causa-raizes e
motivos que levaram a ocorréncia de falha na cadeia
de producao [2], [3].

Com o advento da Manufatura 4.0, sistemas
informatizados que atuam em tempo real com o
processo de producao, chamados de Manufacturing
Execution System (M.E.S., ou Sistema de Execucao
da Manufatura, traducgdo-livre do inglés) surgiram, a
fim de garantir o supervisdo do fluxo fabril através
de sistemas computacionais [1]-[4].

Sendo assim, ao longo do processo de
manufatura automotiva, surgem uma grande
quantidade de dados e registros das operacdes,
pegas e consumo de itens utilizados no processo de
fabricagdo, recursos esses que se tratados de
maneira adequada e disponibilizados para tomada de
decisao do gestor do processo, podem facilitar qual
estratégia de negdcio e de produgdo deve ser
tomada [4]-[8].

As ferramentas de gestdo de processo possuem
certas limitagdes com relagdo a analise de grande
volume de dados, o que torna as tomadas de decisdo
restritas a analises de maneira empirica, dado
experiéncias pontuais com os problemas e falhas que
ocorrem na cadeia de producdo, onde pode se
considerar ou ndo a repetibilidade das ocorréncias
[9]. Em contrapartida, um aspecto positivo da
utilizagdo de sistemas integrados da Manufatura 4.0
€ a possibilidade da coleta dessa informacdo, pois ela
gera padroes que podem ser encontrados, analisados
e assim serem tratados de certa forma com técnicas
computacionais que tem por base a mineragao dos
dados [2], [4], [5], [7], [10].

1.2 Descrigcao do problema

Interrupgdes em processos de manufatura
ocorrem por diversos motivos, e cada um possui o
que é chamado de modo de falha [2], ou seja, como
a falha veio a ocorrer. Em uma linha de produgao
continua, esses modos de falha sdo motivo para
registro de paradas de linha, e assim perda
financeira.
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Em uma linha de producdo de uma industria do
setor automotivo, o processo continuo de fabricagdo
de veiculos automotores pode sofrer de paradas de
linha por registro dos colaboradores de cada estagdo
de trabalho, por parada de ferramenta, por falta de
qualidade das pecgas, por falta de entrega de pegas
no tempo correto [8].

Registros sd@o coletados do tempo inicial, final, de
qual tipo de parada sdo coletados, porém quando
aplicadas as ferramentas de gestdo de processos,
muitas delas ficam restritas a analises pontuais do
problema, onde se considera ou ndo sua recorréncia,
0 que depende de cada caso.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Previsdo do perfil e do tipo de parada de linha

(quanto tempo durardo as paradas de linha no instante

em que sdo geradas, se causada por operador ou
maquina), dada entrada de um evento de parada de
linha que ocorre em tempo real.

1.3.2 Objetivos Especificos

. Tendéncia de parada de linha de acordo com
as operacgoes executadas nas estagdes de trabalho
dos colaboradores;

. Projecdo das possiveis paradas de linha que
possam impactar, com maior ou menor tempo,
futuras ocorréncias;

. Modelo de previsdo retornar valores com a
maior precisdo possivel de estimativa de tempo para
longas paradas de linha, pois assim sera possivel
mobilizar o gestor do negdcio e o gestor da
manutencdo nas melhores estratégias para retorno
das condigbes de base da linha de produgao.

1.4 Justificativa

A linha de producdo da indUstria a ser analisada
possui capacidade produtiva de 1.040 carros/dia
sendo que, por conta de paradas de linha, a mesma
atinge 920 carros/dia de producéo real. E de
interesse do operador do negdcio o estudo, dos
ultimos 3 anos (de 2018 até 2020), de todas as
paradas de linha, a fim de que se encontre
oportunidades de ganho de produgao e tempo na
execugado das operagdes em todo o processo, bem
como reduzir o tempo ocioso de parada de linha, ou
seja, procurar entender os modo de falha, para
reduzir sua ocorréncia.
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2 Fundamentagao Tedrica

Para abordagem das informagdes que sao geradas
a todo momento no ambiente industrial, a
metodologia CRISP-DM, que é a abreviacdo de Cross
Industry Standard Process for Data Mining que,
trazendo para o portugués, pode ser entendida como
processo padrdo da indUstria cruzada para mineracdo
de dados, foi elaborada. Essa é uma metodologia
capaz de transformar os dados da empresa em
conhecimento e informagdes de gerenciamento.

Criada na década de 1990, a CRISP-DM surgiu da
necessidade dos profissionais de Data Mining de
padronizacdo do processo de anadlise e mineragdo de
grande quantidade de dados. O CRISP-DM surgiu
justamente para atender aos projetos que estdo
diretamente envolvidos com o processamento e a
analise de um grande volume de dados. [11]

O DM faz parte de Data Science, que utiliza
estatistica e matematica como base para cruzamento
de dados, por meio de técnicas de indugdo para
propor hipoteses e solucionar questées empresariais.
De maneira simplificada, € a mineragdo de dados que
vai conseguir transformar todo o volume de dados
em informag0es Uteis para o gerenciamento e a
tomada de decisdes.

Dzﬂz\j

Figura 1: Ciclo de gerenciamento e implementagdo
do CRISP-DM, e suas 6 etapas de implementacgdao.
Fonte: https://semantix.com.br/como-explorar-e-
gerenciar-dados-com-o-crisp-dm/
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2.1 Area do Negocio

A busca por competitividade entre grandes
marcas no mercado, bem como a constante melhoria
dos processos de fabricagdo, faz com que novos
modelos e estruturas de organizagdo da manufatura
venham a surgir como resultado final desses fatores
citados. Modelos de producdo em grande escala, com
definicdes de tarefas a serem executadas por mao-
de-obra, seja ela qualificada ou nao, foram
conceituados nas revolugdes industriais ocorridas nos
séculos XIX e XX [12].

Dos modelos de organizagao industrial existentes,
trés exemplos se destacam, dos quais: Taylorismo,
Fordismo e Toyotismo. Do primeiro citado, o
Taylorismo, temos a criacao do conceito de
Administracdo Cientifica de um processo de producdo
[12], que se caracteriza por:

o Priorizacdo do métodos cientificos, em face
dos empiricos;

. Recrutamento do melhor colaborador para
cada parte do processo de manufatura;

o Capacitagao constante do colaborador;
. Cooperacdo entre lideres e liderados;

. Estudos de tempos e movimentos dos
colaboradores.

Seguindo as definigdes, o Fordismo foi
conceituado por Henry Ford como uma adaptacdo do
Taylorismo: com a adicdo de um processo continuo e
ininterrupto, a exemplo uma “esteira rolante”,
ditando assim um novo ritmo de trabalho. Com isso,
Henry Ford conseguiu reduzir ainda mais o tempo no
processo de manufatura, além de permitir a
introducdo de maquinario trabalhando em conjunto
com seres humanos, como também fazendo com que
fornecedores de pegas e itens a serem montados no
produto ficassem localizados cada vez mais préximos
do processo de montagem final [12].

Com a mudancga no perfil de consumo das
pessoas nos séculos XX e XXI, um sistema surgido
no Japao pos-segunda guerra mundial, chamado
Toyotismo, emergiu com o conceito de fabricagao
simples e enxuta [12]. Nesse modelo de producdo,
os lotes de producao sdao baseados na demanda dos
clientes, ndo possuindo assim estoque como no
Taylorismo e Fordismo, o que ja evita desperdicio de
materiais e mdo-de-obra. Além disso, o colaborador
executa varias tarefas em escala (multitarefas) e
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existe uma integragdo maior com o espaco de
trabalho.

Para o setor automotivo, o modelo Toyotista
ganhou cada vez mais espago, também com o
advento da manufatura enxuta [13], que pelo seu
conceito visa cada vez mais a melhoria do processo
com o controle e diminuigdo dos custos e tempo de
producdao, mantendo a qualidade de todo o processo,
em conjunto com a manufatura 4.0, recebendo esse
nome por ser contemporanea a 42 revolugao
industrial - uso de tecnologias de ponta e processos
computacionais [2], [14]. Sendo assim, possui
como meta a integragdo dos processos de
manufatura a sistemas computacionais de controle
de produgao, qualidade e tempo de operacgao na
linha continua. Adicionalmente, o conceito de
Manufatura de Classe Mundial (do inglés World Class
Manufacturing — W.C.M.) surge ja na década de 1980
para integrar as diversas definicdes de melhoria de
processo de produgao da manufatura, visando
sempre o controle do tempo de execugdo, qualidade,
seguranca do colaborador e entrega eficaz e efetiva
do produto final para o cliente [14].

Portanto, a proposta de melhoria de processo por
paradas de linha de produgdo, bem como a
diminuicdo desse tempo a luz do que ocorre em toda
a cadeia de producdo de uma empresa do setor
automotivo, permite a implementacao da mineragao
dos dados coletados pelos sistemas de controle do
processo de manufatura, a fim de que sejam
encontrados padrdes de perdas produtivas, com
proposta através da anadlise realizada de diminuir os
impactos na produgao, em conjunto com o uso de
ferramentas empiricas de gestdo de processos, como
o W.C.M.

2.2 Mineracao de Dados

Mineracdo de Dados (Data Mining, em tradugao
livre) € o nome dado a um conjunto de técnicas e
procedimentos que tenta extrair informacdes de nivel
semantico mais alto a partir de dados brutos, em
outras palavras, permitindo a analise de grandes
volumes de dados para extracdo de conhecimento

[1], [3].

Este conhecimento pode ser na forma de regras
descritivas dos dados, modelos que permitem a
classificacdo de dados desconhecidos a partir de
analise de dados ja conhecidos, previsdes, detecgdo
de anomalias, visualizagdo anotada ou dirigida, entre
outros. Embora muitas destas abordagens tratem

com dados tabulares, é possivel extrair informagoes
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tabulares de dados estruturados de forma diferente,
como na Web. [11].

Para identificarmos quando uma base de dados é
adequada para uma mineragao de dados ou ndo, o
conjunto de dados deve representar, de forma
confiavel, o universo (mundo real) a ser investigado,
possibilitando assim inferir a situacdo problema como
um todo, seja pela perspectiva de completeza ou
complexidade do problema. Um dos “mitos” criados,
a partir da motivacao inicial das discussdes sobre a
mineracao de dados, era ser uma alternativa para
“grandes” bases de dados [4], [9].

Este fato decorreu da propria dificuldade de
processamento inerente a descoberta e identificacdo
de informacdes oportunas ao processo decisorio em
grandes conjuntos.

Como muitas bases de dados sofrem
interferéncias de diversas formas, a elas atribuimos o
nome de ruido. “Ruido” representa contetdo nas
bases de dados que pode prejudicar a qualidade da
informacgdo extraida, a partir de qualquer método,
seja ele tradicional ou baseado em estratégias mais
elaboradas. Destacam-se como ruidos: valores fora
do dominio, auséncia de valores, inconsisténcias,
dentre outras [9], [11].

E importante lembrar que o mundo real é ruidoso,
ou seja, se uma base de dados representa uma
abstracdao deste mundo real, esta sera ruidosa a
despeito dos esforcos despendidos para a sua
modelagem e respectiva populagdo. Cabe aos
profissionais da area de tecnologia da informacao
minimizar o impacto negativo que estes ruidos
possam representar nas informagdes extraidas e
disponibilizadas aos gestores. Por exemplo, todas as
vezes que, ao informar os dados cadastrais se omite
ou ndo se informa corretamente a renda, gera-se um
ruido no conjunto de dados [11].

2.3 Trabalhos Relacionados

Processos de Manufatura Inteligente demandam
aplicagdes de alta complexidade, no que se refere a
estudos de caso que indiquem solugdes para, por
exemplo, problemas de falta de qualidade no item
manufaturado, ou até mesmo paradas de producao
provocadas por falha em equipamentos. A
integracdo de sistemas de automacgao com solugdes
de Internet das Coisas (do inglés Internet of Things,
com sigla IoT) permite a aquisicao de grande volume
de informacOes, o que muitas vezes deixam de ser
analisados por falta de conhecimento para tal [15].
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Para esses e outros casos ligados a otimizagdo da
produtividade em industria e processos de
manufatura, a mineragdo de dados surgiu com o
proposito de extracdo de informagbes, que eram
desconhecidas até entdo, e assim torna-las validas,
bem como compreensiveis, de grandes bases de
dados com o intuito de melhorar e otimizar as
tomadas de decisdao que devem ser feitas pelo
gerente do negdcio [9].

Técnicas diversas para extragdo de informagdo de
grande quantidade de dados, tais como Random
Forest, redes Bayseanas, algoritmos de classificagao,
redes neurais artificiais (da sigla RNA), arvores de
decisdo, sistemas de légica Fuzzy e algoritmos
genéticos, sao utilizadas como propostas de solucdo,
dependendo do cendrio que exige solucdo de
problema proposto [4], [6]1-[8], [16].

Em se tratando da abordagem Random Forest,
este método consiste nas correlagGes que sdo
estimadas de acordo com os resultados de saida de
varias arvores de decisdo, onde esses diversos
resultados das saidas sdo combinados, para assim
termos uma saida Unica. Cada resultado de saida
corresponde a uma “escolha” que é feita pela arvore
de decisdo, em sua unidade, sendo que cada arvore
trabalha com um trecho de amostras da base de
dados, onde esses trechos sdo aleatdrios e de
mesmo tamanho, para que nao haja
desbalanceamento das sub-bases. A combinacdo de
todas as escolhas denota na escolha global, onde
cada arvore de decisdo que participa do processo
possui igual poder de decisdo no valor de saida final,
sendo esse do Random Forest, correspondente entao
a base de dados completa [17].

Aplicagbes do Random Forest para detecgdo de
defeitos em soldas feitas por rob6é [17], bem como
detecgdo de falhas em camadas de dispositivos
semicondutores em sua fase de fabricacdo [16] sdo
exemplos de situagdes onde o Random Forest foi
aplicado para previsao de situagbes que estavam
fora do padrao esperado, para controle do processo
de manufatura avancada e de qualidade exigido em
cada cenario citado.

3 Materiais e Métodos

3.1 Descricao da base de dados

A Base de dados analisada possui, em tamanho
total, 1.2GB de informagdes, contendo na mesma 12
colunas com 579.237 linhas de informagdes acerca
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dos mais variados tipos de operagdes que resultaram
em paradas de linha. Foram levantados dados de
2018 até 2020 de histérico de paradas de linha, com
extragdo realizada em um banco de dados SQL. A
Tabela 1 mostra dicionario de dados montado.

Tabela 1: Dicionario de dados utilizado para previsdo

Nome do campo Tipo Descrigao
de
dado
ProductionOrderId Long Ndmero de batismo do veiculo.
: ] Tempo que marca o inicio do
CallStartTime Time alerta de da parada de linha.
CallEndTime Time Tempo que.marca o fim de
parada de linha.
. . Diferenga de tempo entre
Ti DIFF T
ime._ fme CallEndTime - CallStartTime
StopLineStartTime Time Tempo que_marca 0 inicio de
parada de linha.
T fim d
StopLineEndTime Time €Mpo que marca o fim de

parada de linha.

Tempo que marca o inicio da

StopButtonStartTime | Time solicitagdo de parada de linha

Tempo que marca o fim da

StopButtonEndTime Time solicitagdo de parada de linha

Cddigo referente a estagdo de

Workplace String trabalho onde houve parada de
linha.
Tipo de parada: se causada
. pelo operador, se a parada da
Type String linha foi causada por falha na
maquina.
Type_BIN Long 0 = Operator; 1 = Fail
Operation String Tipo de operagdo que houve

parada.

3.2 Analise Descritiva dos Dados

Temos, de parte dos atributos numéricos, os tipos
de dados sinalizados como Time, que correspondem
a todos os tempos de inicio e fim de parada de linha
na produgdo. Ja os que estdo indicados como sendo
de atributo nominal, que sao do tipo String,
representam o local onde houve a parada de linha, o
modo de parada - se parada executada por acao
humana, ou maquina - e qual tipo de operagao foi
impactada com a parada de linha.

DOI: 10.25286/repa.v6i3.1687
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Em relagdo a este ultimo — nome do campo
Operation — temos a classificagdo em: parada por
conta de ferramentas (indice SCR, GEN, F), paradas
por falta de qualidade na operagdo (tipos QCE),
parada por falta de finalizagdo do processo (tipos
PCE) e paradas por falta de leitura de pegas
montadas (TRA, TRP, OGG, CERT, CEL). O tipo de
dado que ficou sinalizado como Long representa o
numero de batismo da carroceria, 0 mesmo que vai
na documentagdo do carro e fica atrelado ao chassi
do mesmo. Toda vez que existe uma parada de linha
na producgdo, o valor de inicio, fim, qual estacdo de
trabalho e qual operacdo sofreu impacto é registrado
no sistema de manufatura.

Através da tabela de informagses sobre as
paradas de linha, foram escolhidos como atributos
numeéricos a diferenca de tempo entre o inicio e fim
da parada (chamado de CallStartTime e
CalllEndTime, respectivamente) e como atributo de
classe se a parada de linha foi gerada por operador
(nomeada de Operator), ou por falha no processo
(Nomeada de Fail).

ExtracOes de graficos também foram realizadas,
de tal forma que foram expostos na primeira analise
de tempo, todos os valores de tempo encontrados,
em segundos, conforme Figura 1.

Diante de melhor analise a se tornar evidente, foi
realizada nova extracdao mostrada na Figura 2, essa
com os primeiros 1000 segundos de paradas, pois foi
percebido que as paradas de linha estavam mais
concentradas nesse intervalo de tempo.

Logo em seguida, para refinamento ainda mais
detalhado da informacgdo, foram evidenciados os 50
primeiros valores medidos de tempo, também em
segundos, da quantidade de ocorréncias de parada
de linha de produgdo (ou seja, quantas vezes uma
parada de 1 segundo influenciou no total de
paradas), exibidos na Figura 3.

3.3 Pré-processamento dos dados

Por critério de selecdo, foram escolhidas as
colunas CallStartTime e CallEndTime para analise a
diferenca de tempo de parada de linha na producgao,
e assim criada uma nova coluna chamada Time_ Diff.
Também foi realizada a criagdo de uma coluna
intitulada Type_BIN, que corresponde a informagao
binaria da coluna Type, onde o indice 0 corresponde
a todas as paradas relacionadas a operator e o indice
1 a todas as paradas relacionadas a fail das
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operagdes, constando sempre o tipo de operagao que
provocou a parada, na coluna Operation.

Figura 2: Analise do total de ocorréncias de paradas
de linha, em segundos.

Figura 3: Analise dos primeiros 1000 segundos de
parada de linha.

Figura 4: Analise dos 50 primeiros valores de tempo,
em segundos, correspondente as ocorréncias de
paradas de linha.
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Para também melhorar a execucdo de nosso
algoritmo, como também termos uma categorizacao
das classes de maneira mais adequada, foram
criadas novas colunas, em formato de /abels, das
colunas trabalhadas nesta base de dados, dos quais:

. Workplace_Category: label encoder de
workplace;

. Operation_Category: label encoder de
operation;

. Criacdo de StopLineShift (periodo do dia da
parada): com label enconder, categorizada para
StopLineShift_Category, se no primeiro, segundo ou
terceiro turno de producdo;

. Criacao de StopLineCriticality (criticidade da
parada): com label encoder, categorizada para
StopLineCriticality_Category, criticidade da parada
de linha;

. Chassis_Category - label enconder de
ProductionOrderId.

Também foram necessarias algumas
transformacg0es de colunas e variaveis, para correto
ajuste da base de dados disponibilizada ao modelo
de previsao, que foram as seguintes:

. TimeDiffSeconds: transformacao de
TIME_DIFF em segundos;

. Criacao da coluna Time_diff_seconds_bins:
distribuicdo da classe TimeDiffSeconds em ranges de
tempo, para melhor analise da abordagem de
Random Forest na base de dados;

. Colunas da base de dados utilizadas para
treinamento do modelo: ["Chassis_Category”,
"Type_BIN", "Workplace_Category”,
"Operation_Category", "Time_diff_seconds_bins",
"StopLineShift_Category",
"StopLineCiriticality_Category"]

Finalmente, temos a organizacdo tanto da base
de dados, como dos graficos gerados e do
treinamento e validacdo do modelo no formato de
arquivos de processamento, debug e geracao de
dados no formato de plataforma colaborativa, como
exemplo a que foi utilizada, o Google Colab. Na
plataforma em questdo, foram elencados coluna para
as seguintes distribuigdes:

. Turno de ocorréncia da parada de linha, se
primeiro, segundo ou terceiro turno de producgdo;
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. Criticidade da parada de linha, de acordo
com a quantidade, em segundos da parada de linha.
Os indicadores para criagdo dessa nova coluna foram
sinalizados como:

o Se tempo de parada entre 0 e 540 segundos,
criticidade baixa;

o Se tempo de parada entre 541 e 1140
segundos, criticidade média;

o Se tempo de parada entre 1141 e 1740
segundos, criticidade alta;

o Se tempo de parada entre 1741 e 2340
segundos, criticidade altissima;

o Se tempo de parada maior que 2341
segundos, criticidade desastre.

3.4 Metodologia Experimental

Primeiramente, a coleta de informagdes foi
realizada através de um arquivo .csv disponibilizado
pelo stakeholder, para fins de analise e tratamento
das linhas, quando necessario, com caracteristicas ja
citadas em 3.1. Logo apos, foram definidas quais
transformacg0es seriam necessarias para adaptagdo
da base de dados, e assim ter a possibilidade de
manipulacdo o mais adequada possivel dos dados,
tanto para a aquisigdo de graficos relativos a paradas
de linha de producgéo, e sua quantidade de paradas
de acordo com a estacao de trabalho, por exemplo,
como para o modelo de previsao proposto, para
nosso cenario o Random Forest, conforme
mencionado em 3.3.

Em seguida, foi realizado o processamento da
base, de acordo com os atributos de classe
escolhidos e assim categorizados, para melhor
analise e performance do modelo utilizado. Com isso,
foi possivel a extracdo total da quantidade de
paradas de linha existentes, do tempo que cada uma
dessas paradas de linha influenciou na linha de
produgdo, a tendéncia de maior ocorréncia de
paradas de linha, por exemplo, se quando com
tempo menor que 60 segundos ou maior que 60
segundos.

Finalmente, ja para o modelo de previsdo
utilizado, as colunas criadas em 3.3 suportaram a
estimativa dos valores encontrados, tanto para a
parte da base de dados que foi utilizada para
treinamento do modelo, como para validagao do
mesmo. Foi feita uma distribuicdo de classes, onde
os periodos de tempo que houveram maiores
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ocorréncias de parada de linha recebem o menor
intervalo de classes, para assim a previsao ocorrer o
mais préxima do esperado, em se tratando da
realidade de paradas de linha da produgao, e um
balanceamento da quantidade de amostras de cada
classe, de tal forma que para a base de treinamento
ter a mesma quantidade de amostras da classe com
menor quantidade de amostras, que no caso foi a
classe 10 com 2410 amostras, independente do
intervalo de classes, fazer o treinamento da previsao
0 mais balanceado possivel.

Adicionalmente, das classes com mais amostras
foi realizado uma permuta de indices, para validacdo
do treinamento. Com o proposto, conseguimos uma
estratificacdo de 12 intervalos de classe, que nos
permite assim identificar melhor os padrdes de
criticidade de parada de linha. Os intervalos das
classes estao apresentados na Figura 5:

00 2 2 8 4 5 6 7 8 9 120 11
Figura 5: Grafico contendo a estratificagdo da

quantidade de amostras, de acordo com as classes
separadas para previsdo das paradas de linha.

4 Resultados

Antes do balanceamento das amostras nas
classes ser realizado, conforme comentado em 3.4, o
modelo de previsao fez o processamento das
informacgdes contidas na base de dados, de acordo
com a quantidade de amostras presentes em cada
intervalo de classes, desconsiderando assim o
minimo valor de amostras apontado na classe 10
utilizado para, posteriormente, balancear a
quantidade de amostras nas demais classes, de 2410
registros. Eis que os resultados obtidos pela precisao
do modelo Random Forest seguem abaixo:
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Tabela 2: Valores de acuracia do modelo de previsdo,
sem o balanceamento da quantidade de amostras entre
as classes.

precision recall fi-score support

2 8.75 9.71 e.73 58834

1 e.1° 8.21 2.20 16129

2 e.13 8.14 2.14 8374

3 2.14 8.15 9.14 7173

- 2.21 9.23 2.22 5874

5 2.11 8.12 e.12 3599

5 2.89 9.12 2.89 1432

7 2.88 8.12 0.089 1147

2 2.28 8.20 2.28 1192

9 2.68 8.57 8.67 1585

1¢e 2.45 9.48 2.45 439

11 2.98 8.99 2.98 878@
accuracy 2.51 115848
macro avg e.33 9,34 2,24 115848
eighted avg 2.52 8.51 8.52 115848

Com a acuracia em 51%, foi necessario reanalisar
o pré-processamento, para entendimento dos
valores, e foi constatado que seria necessario uma
nova distribuicdo de amostras entre as classes era
necessaria para uma nova validagdo do modelo de
previsao, mantendo como meta os intervalos de
tempo que possuem maiores ocorréncias de parada
de linha, como o menor intervalo intra-classe.

Sendo assim, a validagdao do modelo fica mais
detalhada, de tal forma a saber se varias paradas de
criticidade baixa influenciam com maior ou menor
frequéncia do que uma parada longa que causa um
valor alto de parada de linha de producao. Depois do
balanceamento das classes, temos o seguinte
resultado para a previsdo:

Tabela 3: Valores de acuracia do modelo de previsédo,
com o balanceamento da quantidade de amostras entre
as classes, baseado na classe com menor quantidade de
indices, no caso a classe 11, com 2410 registros.

precision recall fl-score support

0 0.40 @.32 0.35 300

1 0.18 @.17 0.18 260

2 0.15 0.18 .17 204

3 0.19 @.19 .19 241

4 0.25 0.24 0.25 246

5 0.15 0.16 0.15 215

6 0.16 0.17 .17 225

7 0.24 @.23 0.23 245

8 0.35 0.33 0.34 256

9 0.51 0.56 0.53 223

10 0.71 0.72 0.71 237

11 0.99 @.99 0.99 240
accuracy 0.36 2892
macro avg 0.36 0.36 0.35 2892
weighted avg 0.36 0.36 0.36 2892
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Tabela 4: Valores de acuracia do modelo de previsdo,
com o balanceamento da quantidade de amostras entre
as classes, baseado na classe com menor quantidade de
indices, no caso a classe 11, com 2410 registros,
variando em termos de amostras, conforme as ja
utilizadas em primeira validagao do modelo.

precision recall fl-score support

0 0.51 6.31 0.39 1173

1 0.21 0.20 0.20 781

2 0.14 0.16 0.15 629

3 0.17 6.19 0.18 636

4 0.26 0.28 0.27 668

5 0.13 6.17 0.15 544

6 0.17 0.20 0.19 603

7 0.18 0.20 0.19 656

8 0.41 6.31 0.35 941

9 0.49 6.71 0.58 503

10 0.82 6.71 0.76 838

11 0.97 0.99 0.98 753
accuracy 0.38 8725
macro avg 0.37 0.37 0.37 8725
weighted avg 0.40 0.38 0.38 8725

A avaliacdo que é feita também para treinamento
do modelo, considerou a substituicao de valores
onde tivemos classes com mais do que 2410
registros, e ndo houve mudanca brusca nos valores
de precisao atingidos, conforme tabelas 5 e 6 acima,
que registraram 36% e 38% de previsao final,
respectivamente. Houve consideravel melhora nas
previsGes das classes 5 até a 11, que para o gerente
do negdcio torna-se mais interessante saber, por
exemplo, com mais precisao quando paradas
registradas na base de dados que sdo acima de 1
minuto podem impactar o processo de producao.

Em se tratando das paradas com menos de 1
minuto, por mais que ocorram com maior frequéncia,
€ de se saber que sdo paradas que ocorrem, pelo
presente estudo, por falta de adequacao do tempo-
ciclo de operacgao dos colaboradores nas estacoes de
trabalho.

4.1 Discussao

Com os resultados encontrados, o gerente do
negoécio da industria estudada pode, entdo, ter
tomadas de decisdo de tal forma que as paradas de
linha que mais impactam o processo sao aquelas em
que:

. O templo-ciclo de execugdo da operagao nao
esta conforme o previsto para o ritmo da linha de
producdo, ou seja, curto espaco de tempo para
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varias atividades na estagdo de trabalho serem
exercidas;

. Falta ou reciclagem de treinamento e
capacitacdo do colaborador em realizar as atividades,
de acordo com a estacdo de trabalho;

. O numero de carros por hora que sdo
fabricados na linha ndo estéd de acordo com a
guantidade de colaboradores exigidos para execugao
da quantidade de atividades nas estagdes de
trabalho;

. Quebras ocasionadas por ferramentas do
processo precisam de maior monitoramento do time
da Manutengdo, com relagao a agdes de execugao
das atividades necessarias de manutencao
preventiva/preditiva.

5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

O perfil de perda a ser previsto auxiliara na
tomada de decisdo do gerente do negdcio quando,
por exemplo, eventos de paradas de programacao
para reparacao dos equipamentos serdo necessarios
de acontecer, para prevenir grandes paradas de
linha.

E esperado, também, com os valores encontrados
pela previsdo, aumento na eficiéncia e eficacia em
cada estagao de trabalho, considerando que
corregdes no tempo-ciclo de operagdo ja citados
sejam realizados, para assim atingir o objetivo da
previsdo mais proxima da realidade de modos de
falha para as paradas de linha que ocorrem na
manufatura.

Como proposta de trabalho futuro, a correlagao
dessa base de dados com outras bases de dados que
coletam informacodes distintas de perdas produtivas,
como perdas por atraso logistico externa a cadeia de
producdo, perdas por falha de outras oficinas ligadas
a entrega de pegas e carrocerias para manufatura, a
saber da oficina de Prensas de chapas e do parque de
fornecedores.

Finalmente, também segue a proposta da
aplicacdao de outras técnicas de previsdo, a saber
séries temporais, algoritmos genéticos, e quaisquer
outras técnicas de algoritmos de aprendizado de
maquina ou de inteligéncia artificial, que possa
retornar valores adequados para auxilio do gerente
do negdcio na tomada de decisao.
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