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RESUMO

O desenvolvimento de um agente de priorizagdo e a analise estatistica
desempenham papéis fundamentais na busca por otimizar o tempo de
ciclo e melhorar a eficiéncia produtiva, possibilitando antecipar melhor
desvios no tempo de ciclo e a levantar oportunidades de intervengao com
antecedéncia. Analisando o problema de tempo de ciclo por uma
abordagem de séries temporais, foram desenvolvidos modelos de
predicdo que permitissem prever o valor de tempo de ciclo em um
instante futuro. Trés abordagens foram implementadas neste estudo,
tendo como base os trabalhos relacionados: um modelo ARIMA, um
modelo hibrido consistindo de ARIMA + MLP, e uma rede recorrente LSTM.
Os resultados sugerem que as trés abordagens possuem bons resultados
quando aplicados a série de tempo de ciclo e resultados mais precisos sdo
encontrados quando s3ao combinados modelos que modelam os
componentes lineares e ndo lineares das séries temporais.

PALAVRAS-CHAVE: Tempo de ciclo; séries temporais, predigdo.
ABSTACT

The development of a prioritization agent and statistical analysis play
fundamental roles in the search for optimizing cycle time and improve
production efficiency, making it possible to better anticipate deviations in
cycle time and identify intervention opportunities in advance. Analyzing
the cycle time problem by a time series approach, prediction models were
developed that would allow predicting the cycle time value at a future
instant. Three approaches were implemented in this study, based on
related work: an ARIMA model, a hybrid model consisting of ARIMA +
MLP, and an LSTM recurrent network. The results suggest that the three
approaches have good results when applied to the cycle time series and
more accurate results are found when approaches that model the linear
and nonlinear components of the time series are combined.

KEY-WORDS: Cycle time, time series, prediction.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

O mercado e a industria automotiva estdo em
constante processo de renovagao e transformagao,
sendo reconhecidos como liderangas na aplicacao de
novos conceitos e tecnologias inovadoras. Com o
advento da industria 4.0, as montadoras de
automdveis precisam adaptar-se rapidamente as
tendéncias para manter sua competitividade em um
mercado disputado e continuar atingindo suas
metas e superando os desafios.

Uma estimativa do tempo de ciclo de um produto
em fabricas de diferentes setores é critica para
avaliar as datas de vencimento do cliente, agendar
recursos e agbes para a conclusdo antecipada do
trabalho e para monitorar a operacao [8].

No setor de funilaria (body shop), onde inicia-se
o processo de fabricacdo dos veiculos e possui
grande impacto nos tempos de ciclos para entrega
aos clientes finais, a eficiéncia produtiva e seus
indicadores devem estar em linha com o mix
esperado pelo negocio. Bem como as demais areas
internas de producao, a fabricacdo da carroceria e
partes moéveis é formada por diversas ilhas
responsaveis por uma determinada parte do
processo, a exemplo de estamparia, soldas,
aplicadores de compostos de vedacdao e geometria
dos veiculos, onde o resultado final depende do
desempenho destas.

1.2 DESCRICAO DO PROBLEMA

Existe a necessidade de desenvolver um agente
de priorizacdo e anadlise estatistica para auxiliar as
equipes de Manutencdo e Engenharia a rastrear
desvios de tempo de ciclo no processo para buscar
oportunidades de realizar intervencdes com
antecedéncia e melhorar a eficiéncia. Desta forma,
os times podem antever problemas de eficiéncia e
produtividade antes que estes ocorram.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver modelos de aprendizado de
maquina para os dados de tempo de ciclo da linha
de producdo associadas a Carrocerias, de forma a
identificar e prever o valor de tempo de ciclo em um
instante futuro, possibilitando sinalizar tendéncias
de desvios de tempo de ciclo.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Coletar amostras de dados do banco de dados
de tempo de ciclo para tratamento e analise;

e Realizar o pré-processamento dos dados,
prepara-los e modela-los para que deles sejam
extraidas as informacgoes;

e Encontrar padroes nos dados de
funcionamento das linhas de producdo para
gerar as priorizagdes das atividades de
melhoria de tempo de ciclo para as que
estiverem fora de seu target;

e Modelar o sistema para que seja possivel
prever valores futuros nos dados de tempo de
ciclo das estagodes;

1.4 JUSTIFICATIVA

Realizar uma analise aprofundada dos dados de
tempo de ciclo das linhas de producdo € importante,
uma vez que fornece informacbOes sobre seus
padroes de funcionamento e também gargalos
intrinsecos do processo. Além dos gargalos ja
presentes no processo, ja que linhas de producédo
diferentes possuem maquinas diferentes, podem
surgir gargalos pontuais caso a analise apresente
dados fora dos padrdes normais das estacdes e
linhas. Por meio disso, é possivel sinalizar aos
tomadores de decisdo quais linhas, estacbes e
maquinas apresentam um comportamento mais
lento ou tem essa tendéncia, o que influencia ou ird
influenciar a eficiéncia da producéo.

1.5 ESCOPO NEGATIVO

e O projeto partira da base de dados de tempo
de ciclo de todas as linhas coletada por um
coletor OPC, armazenados no Google Big
Query.

e Estd fora do escopo a andlise de dados prévios
a 01/01/2023.

e A base de dados utilizada, assim como os
cédigos utilizados ndo serdo disponibilizados
devido a propriedade intelectual da empresa
estudada, e apenas os algoritmos e
parametros selecionados serdo informados.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A Funilaria da planta automotiva estudada possui
milhares de maquinas distribuidas em 33 linhas
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produtivas, das quais uma sera o objeto de estudo
neste trabalho.

2.1 TEMPO DE CICLO FUNILARIA

O tempo de ciclo é definido como o tempo
necessario para realizar todas as atividades fabris e
agregar valor a uma carroceria, considerando cada
elemento da estrutura técnica, como estacbes e
magquinas. Esta relacionado a eficiéncia do processo
de produgdo, pois mais carrocerias podem ser
produzidas uma vez que o tempo de ciclo é mais
baixo.

Durante a coleta de dados, as estagdes e
maquinas foram modeladas, tendo o tempo de ciclo
medido de forma independente para que a unido das
maquinas de uma estacdo possa ou ndo estar
contida no tempo da estagdo individualmente.

As medicoes de tempo de ciclo sdao feitas
considerando os sinais de quando a carroceria do
carro chega na Estacdo ou Maquina e depois quando
sai dela, sendo os valores subtraidos.

Figura 1 - Arquitetura da coleta dos Tempos de Ciclo.
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Fonte: Os autores.
2.2 MINERACAO DE DADOS

A mineracao de dados desempenha um papel
fundamental com o objetivo de descobrir padroes e
identificar oportunidades de melhoria.

Aplicando técnicas de mineragdo de dados, como
algoritmos de anadlise de séries temporais ou
algoritmos de clusterizagdo, é possivel identificar
padroes e tendéncias no tempo de ciclo, bem como
identificar correlagdes entre o tempo de ciclo e
outros fatores, como a carga de trabalho, a
disponibilidade de recursos ou a configuragao das
maquinas. Isso pode incluir a deteccdo de variacdes
sazonais, picos de demanda ou periodos de baixa
eficiéncia. A anadlise dos padrées ajuda a
compreender melhor o desempenho do processo e
a identificar dreas que requerem atengdo especial.

Uma estimativa do tempo de ciclo de um
produto em uma fabrica é fundamental para que os
fabricantes avaliem os prazos de entrega dos
clientes, programem recursos e agoes para a
conclusao antecipada do trabalho e monitorem a
operacdo [8]. Os dados histéricos podem ser
usados para aprender um modelo preditivo para o
tempo de ciclo com base em métricas de processo.

2.3 SERIES TEMPORAIS

Os dados coletados em intervalos regulares de
tempo sdo chamados de dados de série temporal e
cada ponto de dados é igualmente espagado no
tempo. A previsdo de série temporal é o método de
previsdo de tendéncias/padrbes futuros de um
determinado conjunto de dados histéricos com
caracteristicas temporais [2].

Segundo Zang et al. [9], séries temporais
podem ser consideradas como composicdes de
padrdes lineares e ndo lineares, logo a combinacao
de métodos lineares e ndo lineares pode melhorar
a precisdo do sistema de previsdo da série. O
mesmo ¢é afirmado por Babu et al. [1], dizendo que
uma combinacdo adequada de modelos lineares e
nao lineares fornece um modelo de previsdao mais
preciso do que um modelo linear ou ndo linear
individual para previsdo de dados de séries
temporais de varias aplicacdes.

Uma das estratégias de combinacdo mais
utilizadas e aplicadas a problemas de predigdo de
séries temporais a fim de aumentar a acuracia dos
resultados é a estratégia de hibridizar a série.
Nessa metodologia de hibridizacao, 0s
componentes da série temporal sdo separados e,
entdao, modelados sequencialmente com a escolha
de modelos individuais apropriados [5]. O modelo
hibrido com a melhor acuracia é desenvolvido ao
determinar o arranjo adequado dos modelos
individuais. Portanto, uma das maiores dificuldades
ao construir modelos hibridos de séries temporais é
como escolher a sequéncia apropriada de modelos
individuais em um procedimento de modelagem
sequencial. Em geral, esses sistemas hibridos
possuem trés etapas principais, que sdo prever as
séries temporais, prever os residuos (erros) e,
entdo, combinar essas previsoes.

Uma vez que balancear o viés e a variancia do
modelo é uma tarefa desafiadora, os autores em
[3] dizem que uma forma de contornar esse
desafio que é proposta na literatura é utilizar uma
abordagem hibrida, considerando aplicar um
modelo linear em um primeiro estdgio e um modelo
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nao linear em um segundo estagio, de forma que a
combinagdo dos dois modelos solucione de forma
mais eficaz o problema de previsao.

2.4 TRABALHOS RELACIONADOS

Alguns trabalhos que utilizam abordagens
hibridas para séries temporais sdo, por exemplo, o
trabalho [4], no qual os autores utilizam um modelo
hibrido com ARIMA e SVR para modelar os
componentes lineares e nao lineares,
respectivamente. Aqui, a melhoria destacada é que
tanto os parametros do ARIMA quanto os do SVR e
também os J/ags da série temporal sdo
simultaneamente selecionados usando tanto uma
versdao continua quanto uma discreta de um
algoritmo de otimizacdo de enxame de particulas
(PSO).

Assim como feito em [4], o trabalho [7]
também utiliza um modelo ARIMA para modelar os
componentes lineares da série em conjunto com um
SVR para modelar os ndo lineares, explorando a
forca de ambos os modelos em problemas de
predicdo de séries temporais. Os residuos obtidos
pelo ARIMA s3o modelados pelo SVM e a ele é
acrescentado um erro aleatorio. O residuo final &,
entdo, a soma dos residuos provenientes do ARIMA
e do SVR. Nesse estudo, a previsdao de apenas um
horizonte de tempo é considerada, pois previne
problemas associados a erros acumulados de
periodos anteriores. Segundo os autores, hibridizar
dois modelos nao similares reduz os erros de
predicdo, mas uma simples combinacdo dos dois
melhores modelos individuais nao necessariamente
produz os melhores resultados e a selecdao dos
parametros 6timos do modelo hibrido é de grande
importancia.

Os autores em [1] abordam o uso de sistemas
hibridos utilizando ARIMA e ANN, com o foco para
um ou multiplos passos a frente. O diferencial deste
trabalho foi primeiramente explorar as naturezas de
dados da série, utilizando um filtro de média mével
(MA) e so depois foram aplicados o ARIMA e a ANN
para predicdo, primeiramente caracterizando os
dados fornecidos com base na natureza dos dados.
Este filtro decompde a série em dois modelos de
dados distintos, para aplicar a cada modelo uma
predicdo mais adequada (Linear ou Nao Linear).
Esta abordagem obteve melhores valores que
outras abordagens hibridas, como por exemplo, o
trabalho de Zang et al. [9], obtendo melhores
resultados tanto em aplicagdes de um Unico, como
também de multiplos passos a frente.

A rede LSTM recorrente é outra técnica utilizada
e tém capacidade de lidar com as limitagGes das
técnicas tradicionais de previsdo de séries
temporais, adaptando as nao linearidades de um
determinado conjunto de dados e podem resultar
em resultados de dudltima geracdo em dados
temporais. Cada bloco do LSTM opera em intervalos
de tempo diferentes e passa sua saida para o
proximo bloco até que o bloco LSTM final gere a
saida sequencial [2]. Redes recorrentes com blocos
LSTM sao algoritmos eficientes para construir um
modelo sequencial de séries temporais. O
componente fundamental das redes LSTM sdo os
blocos de memoria, que foram inventados para lidar
com o] desaparecimento de gradientes,
memorizando parametros de rede por longos
periodos.

3 MATERIAIS E METODOS

3.1 DESCRICAO DA BASE DE DADOS

O conjunto de dados utilizado no presente
estudo é a base de Tempos e Ciclos da Funilaria. Os
dados das linhas principais da Funilaria sdo
coletados de forma automatizada, através de uma
aplicagao desenvolvida internamente pela empresa,
que utiliza um Coletor OPC para agrupar os dados
provenientes dos CLPs (Controlador Ldgico
Programavel) e envia-los para armazenamento
Cloud por meio de um protocolo de comunicagao
MQTT (Message Queuing Telemetry Transport).

Apds uma carroceria passar por uma maquina
ou estacdo dentro de uma linha de producgao, o
tempo de saida é subtraido do tempo de entrada e
esse dado é registrado como o tempo de ciclo da
magquina ou estacgao.

A base de dados inicial contém dados de seis
linhas de producdao (duas de assoalhos, duas de
laterais e duas da carroceria) e cada registro
contém a linha, a estacdo, a maquina qual o modelo
do carro é produzido, o timestamp, além de outras
informagdes adicionais. O conjunto de dados
utilizado no presente trabalho contém trés meses
de dados de produgdo.

A base consiste em uma estrutura tabular, onde
cada linha representa uma unidade produzida em
uma maquina ou estacdo de uma linha, e as
variaveis incluidas na base de dados bruta sdo:

e Shop: area produtiva da planta.
e Line: linha de producdo onde registro foi
realizado;
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e ST: identificacdo da estacdo onde a carroceria
foi processada;

e Magq: identificagdo da maquina utilizada para
processar a carroceria;

e C_Good: ciclo de operacdao de maquina;
TCData: valor do Ultimo tempo de ciclo
registrado;

e Nseq: ID de Sequéncia que se repete a cada

16000;

ModelCode: cédigo do modelo;

EngineCode: cédigo do motor;

CSALD: cddigo do Modelo sendo Produzido;

Pallet: ID do Pallet de Transporte Principal

(Geopallet, Carrier ou Skid)

e Cisnum: CIS (ID unico) que identifica a
carroceria na histéria da planta.

e TIMESTAMP: registro do Timestamp no
formato yyyy-MM-dd HH:mm:ss.SSS (UTC).

Outra base de dados incluida no projeto é a de
Targets, onde sdo definidos todos os tempos
padrdes esperados para cada linha.

3.2 ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS

A anadlise descritiva dos dados é uma etapa
essencial na exploracao e compreensdo do conjunto
de dados, que pode ser realizada tanto antes quanto
apos o pré-processamento dos dados. Ela envolve o
uso de técnicas estatisticas e apresentacgdes graficas
para resumir e descrever as principais
caracteristicas dos dados, com posse dessa analise
€ possivel identificar padrbes, tendéncias e
informacdes relevantes nos dados, além de fornecer
uma visao geral do conjunto de dados investigado.

A base de dados bruta analisada contém dados de
6 linhas de producdao, com 3 milhdes 517 mil e 943
linhas e treze colunas. O conjunto de dados estd
estruturado com diferentes tipos de dados, como
object, int64, float64. Na Figura 2 ¢é possivel
observar cada variavel e seus respectivos tipos de
dados.

A anadlise avanga verificando os valores ausentes
e verifica-se que é necessario um tratamento
direcionado a remové-los ou corrigi-los,
identificando quais dados sdo, de fato, dados de
processo e quais dados representam erros de
registros. A variabilidade dos dados através da
coluna TCData apds as etapas de tratamento de
dados serd apresentada posteriormente na segdo 3,
na Figura 3.

Figura 2 - Varidveis e respectivos tipos de dados.

#  Column Dtype

8  Shop object
1 Line object
2 ST object
3 Maq object
4 C_Good int64

5 TCData int64

6 Nseq floated
7  ModelCode  floated
8 EngineCode floaté4
9 CSALD floated
18 Pallet floate4
11 Cisnum floate4

12 TIMESTAMP  object
Fonte: Os autores.

3.3 PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento de dados é uma etapa
critica na busca por solugdes que otimizem o tempo
de ciclo e melhorem a eficiéncia produtiva. A partir
da limpeza, integracdo, selegao e transformacao de
variaveis, deteccdo de anomalias e padronizagdo,
as equipes podem obter insights valiosos que os
ajudardo a antecipar problemas, realizar
intervengbes e manter-se competitivas em um
mercado dinamico e desafiador.

3.3.1 Limpeza e Integracao de Dados

Para atacar as perdas de tempo de ciclo e rastrear
desvios no processo, é crucial comecgar pelo
processo de limpeza e integracdo de dados.
Diversas fontes de dados, provenientes das
diferentes etapas do processo de fabricagdo,
precisam ser coletadas, unificadas e preparadas
para analise. Isso envolve a identificacdo e corregdo
de inconsisténcias, duplicidades e valores ausentes
nos conjuntos de dados.

Os dados de tempo de ciclo medidos em cada
uma das maquinas nem sempre refletem o tempo
que, de fato, é gasto em uma estacdo para
performar todos os trabalhos e passar a carroceria
adiante. A maioria das maquinas realiza apenas um
pequeno trabalho e agregando-se esses dados, o
resultado ndo traz informacgao suficiente. Os dados
medidos para a estacdao como um todo, por sua vez,
refletem a realidade do ciclo da estagao.

Por esse motivo, apenas os dados de medicdo das
estagdes como um todo serdo considerados como
dados Uteis para a condugao deste trabalho, assim
como ja é utilizado em estudos prévios em
andamento sobre o tempo de ciclo na planta
automotiva considerada. Assim, inicialmente, um
filtro na coluna Magq filtra apenas o que for dados
da medicdo da estagdo e desconsidera dados
individuais das maquinas.

54



Revista de Engenharia e Pesquisa Aplicada, v.9, n. 1, p. 50-59, 2024

Como processo de tratamento das informacgdes,
tanto para a geracdao do banco de dados quanto da
métrica comparativa, foi feita a remocao de colunas
gue nado serao utilizadas no projeto. Algumas sao
apenas um ID sequencial, como no caso de C_Good
e Nseqg, ja outras ndo possuem dados na base e
existem para uma futura coleta, mas hoje nao sao
usadas.

3.3.2 Selecao e Transformagdao de
Variaveis

A selecdo e transformacdo de varidveis sdo
etapas criticas para identificar as caracteristicas
mais relevantes ao processo e a selecao adequada
de varidveis e a aplicacdo de técnicas de
transformacdo, como normalizacdao e padronizagao,
podem simplificar a analise e melhorar a precisao
das previsoes.

Uma vez que a coluna dos timestamps era uma
coluna de texto, buscou-se transforma-la para
timestamp e, posteriormente, criar uma nova
coluna de Data e uma coluna de Hora.

Muitos dos registros de CSALD sao erros de
medicdo nesta varidvel e ndo estdo associados a
nenhum modelo especifico, entdo foi preciso corrigi-
los, alterando estes valores invélidos para zero.
Apods isto, cada cddigo Unico foi associado aos
nomes de cada modelo especifico de carro
produzido, sendo criada uma coluna
correspondente. Foi alterada a coluna de Estagdo
para nomenclatura correta usando o padrdo Linha-
Estacdo e, por fim, feita a inclusdo da coluna de
Target com o valor de tempo de ciclo esperado para
cada linha, junto com a criacdo da coluna de
Target_Diff, que é a diferenca entre o registro de
tempo de ciclo e o target da linha.

3.3.3 Deteccao de Anomalias

A deteccdo de anomalias € um componente vital
do pré-processamento de dados, permitindo a
identificacdo precoce de problemas de eficiéncia e
produtividade. Isso envolve o desenvolvimento de
modelos estatisticos e algoritmos de aprendizado de
maquina para identificar desvios significativos no
processo de fabricacdo. Em relagdo aos valores
bastante discrepantes dos demais, conhecidos como
outliers, percebe-se que a base possuia diversos
dados na coluna TCData, seja por erros na medicao
ou porque esses registros ocorreram em periodos
gque nao sao verdadeiramente produtivos, como
testes e paradas técnicas, por exemplo. Todos os

valores que estivessem acima ou abaixo de um
desvio padrdao e meio da média foram
desconsiderados.

Figura 3 - Boxplot dos dados de TCData e Target Diff
apds remocdo de outliers.

TCData
Target_Diff

Fonte: Os autores.

Ao final do tratamento e transformacdao dos
dados, ndao foram encontrados registros faltantes
na base, como existiam no conjunto bruto de dados
iniciais sem tratamento.

Por fim, apds todas as etapas descritas acima, o
conjunto utilizado possui 159.650 registros e 11
variaveis, ou features, e o conjunto de dados que
sera utilizado neste projeto esta descrito abaixo na
Tabela 1, juntamente com o seu dicionario de dados
atualizado.

3.3.4 Padronizacao e Normalizagao

Para garantir a consisténcia dos dados e facilitar
a comparacao entre diferentes ilhas de produgao e
etapas do processo, é essencial padronizar e
normalizar os dados. Essas técnicas permitem que
os dados sejam comparaveis, independentemente
das unidades de medida ou escalas utilizadas. Para
manter os dados normalizados em um intervalo
entre 0 e 1, foi utilizada a biblioteca MinMaxScaler.

Tabela 1 - Dicionario dos dados de Tempos de Ciclo.

COLUNA MODO TIPO DESCRICAO
Shop NULLABLE STRING Oficina na Planta.
Line NULLABLE STRING Linha na Oficina.

ST NULLABLE STRING Estagdo na Linha.
Maq NULLABLE STRING Maquina na Estacdo.

Ultimo tempo de ciclo

TCData NULLABLE  INTEGER registrado.
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Registro do
Timestamp formato
yyyy-MM-dd
HH:mm:ss.SSS
(UTC).

TIMESTAMP NULLABLE TIMESTAMP

Registro da data no
data NULLABLE  DATE formato yyyy-MM-dd.
Modelo NULLABLE  STRING Nome do veiculo
produzido.
Nome do modelo
detalhado do veiculo
produzido.

descModelo NULLABLE STRING

Valor do target de
TC _Target NULLABLE INTEGER Tempo de Ciclo para
a Linha.

Diferenga entre o
valor registrado de
tempo ciclo e o target
para a linha.

Target_Diff NULLABLE INTEGER

Fonte: Os autores.
3.4 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

A metodologia visa desenvolver uma analise
estatistica e um mecanismo de predicao para prever
o tempo de ciclo e antecipar problemas de eficiéncia
e produtividade. O desenvolvimento de um agente
de priorizacdo e a analise estatistica desempenham
papéis fundamentais na busca por otimizar o tempo
de ciclo e melhorar a eficiéncia produtiva,
contribuindo para a competitividade continua no
mercado.

3.4.1 Anédlise de Séries Temporais

A primeira etapa da analise da série consiste na
visualizacdo dos dados através de um grafico
temporal. Este revela as caracteristicas da série, ou
seja, informacdes sobre tendéncias,
comportamentos sazonais, e outros padroes
sistematicos que possam estar presentes. A partir
do conjunto de dados anterior apds remogdo de
outliers, foi filtrada uma Unica estacdao produtiva,
que sera avaliada a partir daqui, e seus dados
individuais foram agrupados de hora em hora
considerando a média de tempo ciclo no periodo
para criacdo da série horaria. Dessa forma, é
possivel prever um passo (hora) a frente. A Figura
4 apresenta a série temporal de tempo de ciclo que
sera utilizada neste estudo.

Figura 4 - Série de dados de tempo de ciclo para uma
estagdo de uma linha produtiva agrupadas a cada hora.

70 1 —— Tempo de Ciclo (agrupado por hora)

5
2023-01-22 2023-02-01 2023-02:08 2023-02-15 20230222 2023-03-01 2023-03-08 2023-0315 2023-03-22

Fonte: Os autores.

Para constatar a estacionariedade de uma série,
comumente sdo utilizados testes estatisticos como,
por exemplo, o Teste KPSS (Kwiatkowski-Phillips-
Schmidt-Shin). Aplicando o teste a série de tempo
de ciclo, rejeita-se a hipétese nula, uma vez que a
estatistica do teste é inferior ao valor critico a uma
significdncia de 5%. Dessa forma, a série é
estacionaria.

Figura 5 - Autocorrelagdes e autocorrelagdes parciais
entre os /ags da série de tempo de ciclo.

Autocorrelation

3 10 13 20 23 E] k-] 40

Partial Autocorrelation

[} 5 10 15 20 25 L] 15 40

Fonte: Os autores.

A Figura 5 mostra as autocorrelagbes e
autocorrelacbes parciais entre os lags da série,
considerando o conjunto de dados de treino. Estas
informagdes ajudam a definir, respectivamente, a
ordem dos modelos de média moével (MA) e auto-
regressivo (AR).

3.4.2 Algoritmos de Previsao de Séries
Temporais
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Trés abordagens serdo testadas nesse estudo,
tendo como base os trabalhos relacionados e
buscando a melhor precisdo dos resultados para a
previsdo da série de acidentes. S3o elas: o modelo
ARIMA, um modelo hibrido Linear—N&o Linear,
consistindo de ARIMA + MLP, e uma rede recorrente
LSTM. Para treinamento dos modelos, foram
considerados os primeiros 70% dos registros da
série. Para o teste, foram separados os 30% dos
registros seguintes.

e ARIMA: Os dados de treinamento serdo
utilizados para treinar o modelo e a previsao
sera feita step-by-step, um rolling ARIMA.
Utilizando o conjunto de teste, sera feita a
previsdo de um passo (hora) a frente pelo
ARIMA e o dado do step seguinte dos dados de
teste vai ser adicionado a série de treinamento
para que, assim, seja previsto o horizonte de
tempo seguinte. Dessa forma, sera realizada
uma previsao interativa de um passo a frente.
A cada previsdo é calculado o residuo do erro
em relagao ao valor real do conjunto de teste e
serdo armazenados em uma série dos residuos.
Foram selecionados parametros para o ARIMA
de acordo com as autocorrelacdes, logop = 1,
d=0,q=1.

e ARIMA + MLP: Nesta abordagem, a ideia é

utilizar o modelo ARIMA para modelar os
componentes lineares da série temporal,
seguidos de um modelo MLP para modelar os
componentes ndo lineares dos residuos da
etapa anterior. Assim como em [7], apenas a
previsdo de um unico horizonte de tempo é
considerada, a fim de prevenir problemas
associados a erros acumulados de periodos
anteriores. A série de residuos é deslocada para
criar os lags para a rede neural, depois
normalizada, modelada pela MLP e a previsao
para todos os residuos é realizada de uma Unica
vez. A partir dai, os dados previstos para os
residuos sdo somados as  previsdes
provenientes do ARIMA, resultando na previsdo
geral para o modelo hibrido.
Os parametros utilizados para o ARIMA sdo os
mesmos e, para a MLP, os parametros definidos
foram quantidade de hidden layers = 3,
neuronios das hidden layers = (200,150,200),
funcdo de ativagao = RelU, otimizador =
LBFGS, learning rate = 0.001 e quantidade de
lags para os dados da série = 10.

e LSTM: Para esta abordagem, o conjunto de

treinamento é deslocado para criar os /lags a
serem inseridos na rede neural, os dados sao
padronizados utilizando o desvio padrdo e a
rede é treinada utilizando os dados de teste
para validacdao durante o treinamento.
Os parametros definidos para a LSTM foram
quantidade de camadas LSTM = 2, com 32 e
25 neurbnios, respectivamente, cada uma
sucedida por uma camada de dropout com
taxa = 0.25, funcdo de ativagdo = RelLU,
otimizador = Adam, learning rate = 0.01 e
guantidade de /ags para os dados da série =
12. Ha uma regularizagdo L2 com parametro
de regularizagdo = 0.01 nas camadas LSTM. A
ultima camada é uma camada densa com 1
neurdnio e o modelo é treinado com batch size
= 25.

3.4.3 Métricas de Avaliacao

Serdo utilizados o Erro Quadratico Médio (MSE)
e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) como
métricas de avaliagdo para todas as abordagens. O
MSE, por ser uma métrica que apura o quanto
alguns resultados passam a se afastar de uma
média aguardada inicialmente, e o RMSE, por ser o
desvio padrdao dos valores residuais (erros de
previsdao) e estar na mesma unidade dos valores
utilizados, facilitando a explicabilidade dos
resultados para os stakeholders.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Seguindo o protocolo experimental descrito na
secao anterior, nesta secao, serdo apresentados os
resultados dos experimentos realizados, bem como
as discussdes a respeito deles. Ao todo, foram
repetidos dez experimentos para cada uma das
abordagens propostas para verificar a consisténcia
dos resultados.

4.1 RESULTADOS

O resultado para cada uma das abordagens é
apresentado a seguir, refletindo como foram
separados os conjuntos de treinamento e teste e
como os resultados dos modelos conseguiram
refletir o padréo da série em cada caso.

e ARIMA: A Figura 6 mostra o resultado das
previsdes da série para os dados de teste pelo
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modelo linear ARIMA para um dos
experimentos realizados.

Figura 6 - Resultado da predigdo - Abordagem ARIMA.
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Fonte: Os autores.

e ARIMA + MLP: A Figura 7 mostra, ndo apenas
o resultado das previsdes da série para o
modelo linear ARIMA em um dos experimentos
realizados, como também o resultado completo
do modelo hibrido ARIMA+MLP, proveniente da
composicao das previsdes dos dados de teste e
dos residuos da série pelo modelo ndo linear
MLP.

Figura 7 - Resultado da predicdo - Abordagem
ARIMA+MLP.
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Fonte: Os autores.

e LSTM: A seguir, na Figura 8, vé-se o resultado
das previsdes da série para os dados de teste
pelo modelo ndo linear LSTM para um dos
experimentos realizados.

Para os dez experimentos de cada abordagem
desenvolvida, na Tabela 2 é possivel ver compiladas
as médias dos resultados de MSE e RMSE para cada
uma, juntamente com seus respectivos desvios
padroes.

Figura 8 - Resultado da predigdo - Abordagem LSTM.
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Fonte: Os autores.

Tabela 2 - Resultado das abordagens aplicadas (média e
desvio padrdo dos 10 experimentos).

ABORDAGEM
APLICADA s 22
ARIMA 1,43 + 0,00 1,20 + 0,00
ARIMA + MLP 1,24 + 0,12 1,11 0,05
LSTM 6,23 + 0,33 2,50 + 0,07

Fonte: Os autores.

4.2 DISCUSSAO

Analisando o comportamento da previsao do
modelo ARIMA em comparacdo ao conjunto de
teste, percebe-se que o modelo consegue desenhar
bem o padrdao dos dados, seguindo as variacdes
destes de forma suave. O interessante da
comparacdo na Figura 7, por sua vez, é verificar
como o resultado hibrido estd levemente mais
proximo dos dados de teste do que o do modelo
ARIMA unicamente e consegue captar os padrdes,
sendo capaz de predizer inclusive os maiores picos
e vales nos dados com bastante precisdo. Para o
resultado da LSTM, observa-se um resultado
parecido, com a reproducdo do padrdo oscilatoério
da série, ainda que o modelo ndo acerte tdo bem os
maiores picos de dados como o modelo anterior.

E possivel perceber que os trés modelos
apresentam bons resultados para a predicdo de um
passo a frente e o que foi visto qualitativamente ao
observar os graficos com as predigdes das
diferentes abordagens, mostra-se verdadeiro ao
final da comparacao quantitativa por meio das
métricas. O que se observa no final € um melhor
resultado de previsdes da série ao utilizar uma
abordagem hibrida, permitindo que o modelo
resultante seja bom em perceber tanto os padrdes
lineares quanto os ndo lineares da série.

O modelo linear ARIMA sozinho ainda consegue
captar bem o comportamento linear dos tempos de
ciclo, pela propria caracteristica da série, o que
mostra que nem sempre um modelo mais complexo
necessariamente produzird os melhores resultados
e cada caso precisa ser analisado para a escolha do
melhor modelo a ser utilizado.

O resultado da LSTM, por mais que tenha sido o
que apresentou as métricas mais altas, ainda esta
com um bom resultado, considerando que o erro
médio de previsdo é de apenas = 2,5 segundos.

Estes resultados precisam ser posteriormente
avaliados em um contexto em que os targets de
tempo de ciclo estejam envolvidos, pois resultados
preditos abaixo do target ndo sdo, a principio,
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sinalizadores de desvios e ndo requerem a mesma
atencdo dos times produtivos.

5 CONCLUSOES

Uma andlise estatistica foi realizada para
identificar tendéncias, correlacdes e padrées nos
dados de tempo de ciclo para possibilitar o
levantamento de desvios no tempo de ciclo e a
busca de oportunidades de intervencdes
direcionadas a melhorar a eficiéncia produtiva.

Analisando o problema como uma abordagem de
séries temporais, buscou-se utilizar algumas das
técnicas mais utilizadas para definir o modelo de
predicdo com melhor resultado.

O estudo foi realizado para apenas uma das
estacdes de uma linha produtiva de carrocerias,
entdo, para o futuro, é necessario que seja realizado
um estudo sobre cada uma das outras estagdes no
que diz respeito a previsibilidade de cada caso, uma
vez que nem todas as séries temporais podem ser
previstas.

Como trabalhos futuros, é interessante que
sejam avaliados outros modelos nao lineares, como
uma Regressao de Vetor de Suporte, por exemplo,
para compor um modelo hibrido que seja capaz de
aprender o padrdo da série de forma cada vez mais
precisa. Além disso, ao utilizar mais de um modelo,
€ importante pensar na possibilidade de realizar
uma selecdo dinamica para definir o melhor modelo
para a predicdo da série, avaliando os menores
erros. Além disso, é interessante que seja
desenvolvida alguma interface aos usuarios para
facilitar a informacdo dos dados previstos e
possiveis alertas no caso de valores de tempo ciclo
previstos estarem fora de um limite pré-
estabelecido acima dos targets.

Por fim, os resultados deste projeto inicial e
estudo de tempo de ciclo tém potencial de agregar
bastante valor, ajudando a melhorar a eficiéncia da
oficina produtiva e beneficiando times de producao,
manutengdo e engenharia de manufatura, além de
poder ser replicados e expandidos para diversas
plantas e setores.
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