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RESUMO

Este trabalho consiste na aplicagao de inteligéncia artificial através de algoritmos de
aprendizagem de maquina para reducado de ordens de servico de uma industria
multinacional de bens de consumo. Para isso, foi construida uma configuragéo
especial estruturada em trés algoritmos compondo um modelo dedicado a predigao
de ocorréncias em linha de montagem industrial. Na arquitetura computacional
construida o processo de separacao e organizagao dos dados € realizada através da
linguagem SQL e uma base de dados SQL Server. Os processos mais ligados a
Inteligéncia Artificial sdo efetuados através da aplicagdo de algoritmos de
aprendizagem de maquina na forma de Random Forest, Light GBM e Linear
Regression programados através da linguagem de programacao Python com a
utilizacdo de técnicas como Grid Search e Cross Validacdo. A arquitetura construida
foi validada em uma empresa de bens de consumo onde foram utilizados os dados
provenientes das falhas da linha de montagem de refrigeradores e ordens de servigo
geradas para refrigeradores pés-venda em um intervalo de 6 meses apds serem
fabricados. Os dados das falhas de montagem de refrigeradores foram obtidos
através de arquivos historicos da linha de montagem industrial, que
consecutivamente ficaram gravados em bases de dados especificas. Apos 0 acesso
aos dados com estas informacdes, estes sdao migrados para uma nova base de
dados e formatados para a aplicacdo da IA na estrutura algoritmica construida. Da
mesma forma os dados de ordens de servico que foram gerados, gravados em
bases de dados especificas, foram também formatados e migrados para uma nova
base de dados e disponibilizados para serem analisados e comparados com
padrées aprendidos na estrutura algoritmica. O objetivo principal da combinacao
dessas tecnologias é destacar as principais falhas que contribuem para geracéo de
ordens de servico e construir a predicdo da quantidade de OS que poderao ser
geradas, baseado nas ocorréncias que aconteceram na linha de montagem
industrial de refrigeradores. Mesmo considerando que a estrutura algoritmica ainda
esta na sua primeira versao, os testes efetuados mostraram resultados de boa

eficacia contribuindo para diminuigdo dos custos na fabricagao de refrigeradores.

Palavras-Chave: Falhas em Linha Montagem. Ordem de Servigo. Refrigeradores.

SQL. Python. Aprendizagem de Maquina. Inteligéncia Artificial.



ABSTRACT

This work consists of applying artificial intelligence through machine learning
algorithms to reduce work orders in a multinational consumer goods industry. To this
end, a special configuration structured around three algorithms was built, composing
a model dedicated to predicting occurrences on an industrial assembly line. In the
constructed computational architecture, the process of separating and organizing
data is carried out using the SQL language and a SQL Server database. The
processes most linked to Artificial Intelligence are carried out through the application
of machine learning algorithms in the form of Random Forest, Light GBM and Linear
Regression programmed through the Python programming language using
techniques such as Grid Search and Cross Validation. The constructed architecture
was validated in a consumer goods company where data from refrigerator assembly
line failures and service orders generated for after-sales refrigerators were used
within a 6-month interval after being manufactured. Data on refrigerator assembly
failures were obtained through historical files from the industrial assembly line, which
were consecutively recorded in specific databases. After accessing the data with this
information, it is migrated to a new database and formatted for the application of Al in
the constructed algorithmic structure. Likewise, the work order data that was
generated, recorded in specific databases, was also formatted and migrated to a new
database and made available to be analyzed and compared with patterns learned in
the algorithmic structure. The main objective of transferring these technologies is to
highlight the main failures that are highlighted for the generation of work orders and
to build a prediction of the amount of OS that could be generated, based on the
occurrences that occurred on the industrial refrigerator assembly line. Even
considering that the algorithmic structure is still in its current version, the tests
demonstrated good effectiveness results, contributing to the reduction of costs in the

manufacture of refrigerators.

Keywords: Assembly Line Failures. Order of Service. Refrigerators. SQL. Python.

Machine Learning. Artificial intelligence.
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1. INTRODUGAO

A fabricacdo de bens de consumo, como geladeiras e eletrodomésticos em
geral, desempenha um papel fundamental em nossa sociedade moderna. Esses
produtos sdo essenciais para o nosso dia a dia, tornando nossas vidas mais
confortaveis e convenientes. A importancia desses bens vai além da mera
comodidade, estendendo-se a preservacado de alimentos, a eficiéncia energética e
ao bem-estar geral das familias em todo o mundo. A demanda por esses produtos
tem sido crescente, o que coloca uma presséo significativa sobre as industrias que
os produzem para manter altos padroes de qualidade e eficiéncia.

Segundo Thompson (2007), o processo industrial de fabricagdo e montagem
de eletrodomésticos € complexo e envolve diversas etapas, desde a selegao e
preparagdo de materiais até a montagem final. Nesse contexto, uma das fases
criticas é a linha de montagem, onde ocorrem muitas operagées manuais e
automatizadas. Mesmo com rigorosos controles de qualidade, ndo é incomum que
ocorram falhas durante o processo de montagem. Essas falhas podem se manifestar
de varias formas, desde defeitos estéticos, como arranhdes e marcas, problemas de
ingestdo de plastico em portas, gabinete e interior do produto, como também
problemas funcionais, desde elétricos, eletrénicos e até mesmo mecanicos.

As falhas que ocorrem na linha de montagem de refrigeradores podem ter um
impacto significativo nas finangas e na produgdo de uma industria multinacional de
bens de consumo. Além dos custos diretos associados ao retrabalho e substituicao
de componentes defeituosos, as falhas também podem resultar em atrasos na
producao, o que afeta a capacidade da empresa de atender a demanda do mercado
(MORALES; MELO; MIYAGI, 2007; RIASCOS, 2002). Além disso, o retrabalho e as
devolugdes de produtos defeituosos podem prejudicar a reputagdo da marca e a
confianga do cliente, o que tem implicagdes a longo prazo no sucesso do negdcio.

Uma vez que os produtos produzidos deixam a linha de montagem e séo
vendidos aos clientes, podem surgir problemas adicionais na forma de Ordens de
Servigo (OS), visto que falhas s&o inevitaveis em sistemas concebidos e operados
pelo homem (RIASCOS; MIYAGI, 2006). Essas OS s&o geradas quando os
consumidores encontram problemas com os produtos que adquiriram, problemas
que podem estar diretamente relacionados as falhas encontradas no processo

industrial de montagem. Essas reclamacgdes pds-venda tém um impacto negativo na
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satisfacdo do cliente e exigem recursos significativos para serem resolvidas,
incluindo reparos, substituicbes e reembolsos. Com isso, ndo ha forma de definir
qualidade sem atentar para o atendimento integral ao cliente (PALADINI, 1990).
Portanto, a identificagdo e a prevengao precoce de falhas na linha de montagem
industrial sdo cruciais para evitar custos excessivos e manter a satisfagao do cliente
em alta.

Atualmente com o avango da tecnologia, a aplicacdo de inteligéncia artificial,
l6gicas n&o classicas e algoritmos de aprendizagem de maquina desempenham um
papel vital, oferecendo a oportunidade de identificar padrdes (DA SILVA FILHO, J. I.
da S.; ABE J. M.; TORRES, G. L., 2008), inclusive entre dados de linha de produgao
industrial (EDDY, KRISHNAMURTY, GROSSE, e WHITE, 2020). Permitindo assim o
aprimoramento, eficiéncia e a precisao dos processos de controle de qualidade,
contribuindo na redugao do numero de ordens de servico e falhas industriais, além

de melhorar o desempenho global da industria de bens de consumo.

1.1 JUSTIFICATIVA

Os problemas em refrigeradores podem ser reduzidos em larga escala
dependendo dos componentes que o compdem e da eficiéncia do processo
industrial praticado. Um fator importante que justifica essa pesquisa é que as linhas
de produgédo e montagem possuem um numero grande de informacdes resultante de
cada fase do processo industrial (MORALES; MELO; MIYAGI, 2007; RIASCOS,
2002), principalmente na fase final, que é a fase de montagem.

Esses dados podem gerar diversas informacdes, dentre elas numero de
falhas ocorridas, tipo de falha, tipo de produto e numero de OS criadas pelos
clientes, através de problemas encontrados pds venda. Todo esse volume de dados
pode ser muito mais produtivo para a industria desde que exista um tratamento,
analise e classificacdo dessas informacgoes.

Com a aplicagdo de algoritmos de aprendizagem de maquina, € proposto
neste trabalho uma nova forma de manipulacdo e analise desses dados, podendo
gerar tomadas de decisao a partir das informagdes normalizadas e classificadas em
um modelo desenvolvido utilizando algoritmos de inteligéncia artificial
(LEBERRUYER, BRUCH, AHLSKOG e AFSHAR, 2023).
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1.2 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho consiste em construir uma arquitetura computacional
configurada com trés algoritmos especiais capazes de atuarem em conjunto para
analisar dados de falhas no processo de montagem industrial de uma industria de
bens de consumo, mais especificamente refrigeradores, identificando potenciais de

geracao de ordens de servigo para predizer as principais falhas industriais.

1.2.1 OBJETIVOS SECUNDARIOS

Validar a arquitetura construida através de analises de montagem de
refrigeradores fundamentados em banco de dados reais originados da produgao de

uma industria de bens de consumo.

Os passos para conclusao deste objetivo foram:

1. Analisar dados de falhas encontradas na linha de montagem de
refrigeradores dos ultimos 3 anos, conforme disponibilizado pela empresa,;

2. Organizar esses dados categorizando-os em 20 grupos de falhas, sendo
divididos em 3 grandes categorias;

3. Analisar dados de OS de refrigeradores que foram abertas por clientes nos
ultimos 3 anos, conforme disponibilizado pela empresa;

4. Criar e agrupar os 20 grupos de falhas encontradas durante o processo
industrial de montagem com as OS criadas por clientes finais;

5. Organizar os dados de falhas com os dados de OS, contabilizando apenas
as OS abertas em um intervalo de 6 meses apds a venda do refrigerador;

6. Utilizacdo de bibliotecas de inteligéncia artificial para desenvolvimento de
um modelo de dados utilizando os dados normalizados;

7. Criacdo de pipeline para submissdo do conjunto de dados no algoritmo
Linear Regression;

8. Criacdo de pipeline para submissao do conjunto de dados no algoritmo
Random Forest;

9. Criagdo de pipeline para submissdo do conjunto de dados no algoritmo
Light GBM,;
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10. Utilizagdo do Grid Search com Cross Validacdo para aplicagao dos 3
algoritmos e descoberta de quais deles obtiveram melhor resultado;

11. Identificacdo das principais falhas industriais que sao potenciais de
geracgéo de ordens de servigo por clientes;

12. Predi¢cdo da quantidade de OS que poderdo ser geradas, baseado nas

falhas que acontecem na linha de montagem industrial de refrigeradores.

1.3 BANCO DE DADOS E ORGANIZAGAO DOS DADOS

Os bancos de dados desempenham um papel central em inUmeras aplicacdes
e sistemas de informagdo em todo o mundo, armazenando e gerenciando uma vasta
quantidade de dados de maneira estruturada. Para garantir a eficiéncia, integridade
e flexibilidade desses sistemas, a organizacéo de bancos de dados desempenha um
papel fundamental. A organizagdo € um conjunto de técnicas que visa organizar 0os
dados em tabelas relacionais, minimizando a redundancia e mantendo a
consisténcia dos dados. Ela é essencial para otimizar consultas, economizar espaco
de armazenamento e evitar problemas de integridade dos dados (SILBERSCHATZ
et al., 2020).

A organizagao de bancos de dados € baseada em um conjunto de regras
normalmente referidas como as Formas Normais. A teoria das Formas Normais,
introduzida por Edgar F. Codd na década de 1970, oferece diretrizes precisas para a
organizagao eficiente de dados em um banco de dados relacional. A primeira forma
normal (1NF) exige que cada atributo de uma tabela contenha apenas valores
atdbmicos, enquanto a segunda forma normal (2NF) exige que todos os atributos
nao-chave sejam totalmente funcionais em relagdo a chave primaria. Essas regras
sdo refinadas nas Formas Normais subsequentes (3NF, BCNF, 4NF, 5NF) para
eliminar a redundéancia e as dependéncias funcionais indesejadas (ELMASRI &
NAVATHE, 2019).
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Figura 1 — Processo de organizagao de dados.
Fonte: KONONOW, 2023.

A organizacdo nao € apenas uma técnica tedrica; ela tem implicacdes praticas
significativas, conforme figura 1. Reduzir a redundancia de dados economiza espago
de armazenamento e melhora a consisténcia dos dados, uma vez que as
atualizacbes precisam ser feitas em apenas um local. Além disso, facilita a
manutengdo e a escalabilidade do banco de dados, tornando-o mais flexivel para
futuras mudancgas nos requisitos do sistema. A organizagdo também contribui para a
otimizacdo de consultas, uma vez que as tabelas mais organizadas facilitam a
recuperacao eficiente de informagées (RAMAKRISHNAN & GEHRKE, 2003).

Em resumo, a organizagao de bancos de dados desempenha um papel crucial
na criagdo e manutengao de sistemas de gerenciamento de dados eficazes e
confiaveis. Ela fornece um conjunto de diretrizes sdlidas para a organizagdo de
dados em tabelas relacionais, minimizando a redundancia e maximizando a
eficiéncia e integridade dos dados. A compreensado desses principios € essencial
para projetistas e administradores de banco de dados, garantindo a entrega de

sistemas de alta qualidade e desempenho.

1.4 SQL SERVER

O Microsoft SQL Server, desenvolvido pela Microsoft Corporation, € um
software que disponibiliza uma solugéo robusta para o gerenciamento de dados em

empresas de todos os portes. Conhecido por sua eficiéncia no tratamento de
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grandes volumes de dados, o SQL Server € amplamente utilizado em todo o0 mundo
(LAROCK, 2020).

Uma das principais vantagens do SQL Server é sua compatibilidade com a
linguagem de programac¢do SQL, tornando-o acessivel para desenvolvedores e
administradores de banco de dados (NIELSEN, 2019). Além disso, sua estreita
integracdo com tecnologias Microsoft, como os sistemas Windows e o .NET,
conforme figura 2, facilita o desenvolvimento e a implantacdo de aplicativos
(MISTRY & MISNER, 2019).

e Y

Microsoft®

SQL Server

Figura 2 — Banco de Dados Microsoft SQL Server.
Fonte: MICROSOFT, 2014.

O SQL Server também oferece recursos avangados de seguranga, como 0
Transparent Data Encryption (TDE) e auditoria, garantindo a protecdo de dados
sensiveis e conformidade com regulamentagdes de privacidade (LaRock, 2020).

Isso torna o SQL Server uma escolha confiavel para empresas que buscam
uma solugao de gerenciamento de banco de dados escalavel, segura e compativel

com padrdes da industria.
1.5 LINGUAGEM SQL

A linguagem SQL (Structured Query Language) é uma poderosa linguagem
de programacgéao utilizada para gerenciar, consultar e manipular bancos de dados
relacionais. Criada originalmente nos laboratérios da IBM na década de 1970, a SQL

se tornou a linguagem padrao para interagdo com sistemas de gerenciamento de
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banco de dados (SGBDs) e € amplamente adotada em todo o mundo. Seu amplo
uso se deve a sua simplicidade e eficacia na recuperagao e manipulagao de dados
em bancos de dados relacionais, permitindo aos desenvolvedores e administradores

de banco de dados executar tarefas complexas de forma estruturada e eficiente
(CARDOSO, 2013).
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Figura 3 — Linguagem de programacao SQL e suas aplicagoes.
Fonte: PANDEY, 2023.

De acordo com a figura 3, SQL € uma linguagem declarativa, o que significa

que os usuarios especificam o que desejam fazer com os dados, em vez de como
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fazer. Ela € composta por diversos comandos, como SELECT (para consultar
dados), INSERT (para adicionar novos registros), UPDATE (para modificar registros
existentes) e DELETE (para remover registros). Além disso, a SQL suporta fungdes
agregadas, operadores logicos e aritméticos, o que a torna uma linguagem versatil
para analise e manipulacdo de dados. A sua sintaxe e estrutura seguem um
conjunto de regras rigorosas e consistentes, tornando-a facilmente compreensivel e

aplicavel em diversas plataformas de bancos de dados.

1.6 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Atrtificial (IA) tem emergido como uma das tecnologias mais
influentes e transformadoras da era digital. Ela capacita maquinas e sistemas a
realizar tarefas que anteriormente eram exclusivas da capacidade humana, como
aprendizado, raciocinio e tomada de decisdes. A |A é uma area multidisciplinar que
combina conceitos da ciéncia da computagao, matematica, estatisticas e até mesmo
neurociéncia para criar sistemas capazes de aprender e adaptar-se a partir de dados
(RUSSELL & NORVIG, 2021).

Segundo Domingos, 2018, a IA é uma revolugdo que rivaliza com a
eletricidade e a internet em termos de seu impacto na sociedade. Ela esta sendo
aplicada em diversos setores, desde assistentes virtuais em dispositivos moveis até
carros autbnomos, diagnostico médico, analise financeira e muito mais.

Uma das areas mais promissoras da |IA é o Aprendizado de Maquina
(Machine Learning), conforme figura 4, que permite que sistemas aprendam com
dados e melhorem seu desempenho ao longo do tempo. O aprendizado de maquina
tem sido fundamental em aplicagbes como reconhecimento de padroes,
recomendacgao de conteudo, previsdo de demanda e até mesmo na deteccao de
fraudes financeiras (GOODFELLOW et al., 2016).
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Figura 4 — Campos de atuagao da inteligéncia artificial.
Fonte: INSIGHT, 2023.

A IA também esta impulsionando a pesquisa em Redes Neurais Artificiais
(RNAs), que sao modelos computacionais inspirados no funcionamento do cérebro
humano. As RNAs tém demonstrado sucesso em tarefas de visdo computacional,
processamento de linguagem natural e jogos complexos, como o xadrez (LeCun,
Bengio & Hinton, 2015).

No entanto, a crescente adogdo da IA levanta questdes éticas e sociais
importantes. E fundamental abordar preocupacdes relacionadas a privacidade,
preconceito algoritmico e o impacto potencial no mercado de trabalho a medida que
a |A se expande (Bostrom, 2014).

A Inteligéncia Artificial estd moldando nosso mundo de maneiras profundas e
revolucionarias. Ela ndo apenas automatiza tarefas, mas também transforma a
maneira como trabalhamos, aprendemos, cuidamos da saude e interagimos com a
tecnologia. A medida que a IA continua a evoluir, é crucial considerar os desafios
éticos e sociais que ela apresenta para garantir que seu impacto seja positivo e

inclusivo.

1.7 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning, em inglés) é uma disciplina
que capacita sistemas computacionais a aprenderem padrdes a partir de dados e
aperfeicoarem seu desempenho com base nessa aprendizagem. Kevin P. Murphy
destaca que "o aprendizado de maquina € uma das tecnologias mais

transformadoras do século 21" (Murphy, 2012).
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Figura 5 — Aprendizado de maquina e seus modelos.
Fonte: MANOJ, 2023.

Sua aplicacao é ubiqua, desde carros autbnomos até diagndsticos médicos. O
Aprendizado Profundo (Deep Learning), uma subarea, é reconhecido por sua
eficacia em tarefas como visdo computacional e processamento de linguagem
natural (Goodfellow et al., 2016), conforme figura 5.

No entanto, o Aprendizado de Maquina enfrenta desafios, incluindo a escolha
do algoritmo correto para um problema especifico (Domingos, 2018). Questdes
éticas e de privacidade também sao relevantes.

Nesse estudo sera aplicado o modelo supervisionado que funciona da

seguinte maneira conforme figura 6:
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Figura 6 — Funcionamento do modelo supervisionado.
Fonte: ESCOVEDO & KOSHIYAMA, 2020.

O modelo supervisionado, possui basicamente 2 tipos: Classificagdo e Regresséo.
A Classificagdo é uma das categorias de problemas de Machine Learning mais
importantes e mais populares e o objetivo do algoritmo € aprender uma regra geral

gue mapeie as entradas nas saidas corretamente, conforme ilustrado na figura 7.

f(?)

Conjunto de Conjunto de
Dados Classes

Figura 7 — Classificagdo no modelo supervisionado.
Fonte: ESCOVEDO & KOSHIYAMA, 2020.

Ja o tipo Regressdo tem como principal diferenca a saida do modelo: na
Classificagdo, o resultado é categorico e na Regressao, o resultado € numérico

(continuo ou discreto), conforme figura 8.
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Figura 8 — Regressdo no modelo supervisionado.
Fonte: CHANDEKAR, 2021.

De acordo com a figura 9, a aplicagao basica do modelo supervisionado utilizando

classificagao ou regressao seria dessa forma:

treina Lt
Basc-e e - Classificador :o > Acuracia
treino l de teste
Classes preditas
Base de P testa na base de teste
dados
retirar
S rétulos Base de Rétulos
taste — testesem verdadeiros
rétulos 1
|
Figura 9 — Aplicagcdo do modelo supervisionado.
Fonte: ESCOVEDO & KOSHIYAMA, 2020.
1.8 PYTHON

Python & uma linguagem de programac&o de alto nivel conhecida por sua
simplicidade e versatilidade. Guido van Rossum, o criador de Python, definiu a
filosofia da linguagem como "legibilidade conta" (Python.org). Isso a torna uma
escolha popular para programadores de todos os niveis de experiéncia.

Como descrito por Charles Severance em seu livro "Python for Everybody,"
Python é uma linguagem de facil aprendizado, ideal para iniciantes (Severance,
2016). Sua sintaxe limpa e clara permite que os desenvolvedores se concentrem na

I6gica do programa em vez de se perderem em detalhes de formatagao.
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Além disso, Python possui uma vasta biblioteca padrédo e uma comunidade
ativa de desenvolvedores que contribuem com bibliotecas de terceiros. Isso amplia
sua utilidade em diversas areas, como desenvolvimento web, ciéncia de dados,

automacao e aprendizado de maquina, conforme ilustrado na figura 10.
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Figura 10 — Linguagem de programacgao Python e suas aplicagoes.
Fonte: PANDEY, 2023.

Em relagdo a ciéncia de dados, Jake VanderPlas, autor de "Python Data

Science Handbook," destaca que "Python se tornou uma das linguagens mais
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populares para analise de dados e € uma escolha essencial para qualquer cientista
de dados" (VANDERPLAS, 2016).

Sua versatilidade também se estende ao aprendizado de maquina, onde
bibliotecas como scikit-learn e TensorFlow o tornam uma ferramenta poderosa para
a criagdo de modelos de IA (GERON, 2019).

Em resumo, Python é uma linguagem de programacao versatil e de facil
aprendizado, amplamente utilizada em varias disciplinas, desde desenvolvimento

web até ciéncia de dados e aprendizado de maquina.

1.9 SCIKIT-LEARN

O Scikit-Learn é uma biblioteca de Aprendizado de Maquina em Python que
se destaca pela simplicidade e eficacia. Segundo Andreas C. Muller e Sarah Guido,
autores de "Introduction to Machine Learning with Python," o Scikit-Learn oferece
"ferramentas simples e eficazes para andlise de dados e modelagem estatistica"
(Maller & Guido, 2016).

Uma das principais vantagens do Scikit-Learn é sua vasta documentagao. Ele
fornece uma interface consistente e intuitiva para criar, treinar e avaliar modelos de
Aprendizado de Maquina. Isso o torna uma escolha popular para desenvolvedores e
cientistas de dados, como destaca Jake VanderPlas em "Python Data Science
Handbook" (VANDERPLAS, 2016).

O Scikit-Learn também oferece suporte para uma ampla variedade de
algoritmos de Aprendizado de Maquina, desde regressao linear até arvores de
decisdo e algoritmos de clustering. Essa flexibilidade permite que os
desenvolvedores escolham a melhor abordagem para seus problemas especificos

(PEDREGOSA et al., 2011), conforme ilustrado na figura 11.
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Figura 11 — Biblioteca Scikit-Learn e suas aplicagoes.
Fonte: RAINERGEWALT, 2020.

Além disso, o Scikit-Learn € uma biblioteca de cédigo aberto amplamente
utilizada em projetos de pesquisa e aplicagdes do mundo real. Seu compromisso
com a qualidade e documentacao detalhada o tornam uma ferramenta confiavel para
a construgao de solugdes baseadas em Aprendizado de Maquina (PEDREGOSA et
al., 2011).

Sendo assim, o Scikit-Learn € uma biblioteca essencial para aqueles que
desejam explorar e aplicar técnicas de Aprendizado de Maquina em Python. Sua
simplicidade, eficacia e ampla aceitagdo o tornam uma escolha valiosa para

desenvolvedores e cientistas de dados.
1.10 LINEAR REGRESSION
A Regressao Linear (Linear Regression) € um dos algoritmos mais simples e

amplamente utilizados no campo de Aprendizado de Maquina. Segundo Andrew Ng,

em seu curso "Machine Learning" na plataforma Coursera, a Regressao Linear &
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"um método estatistico que modela a relacdo entre uma variavel dependente e uma
ou mais variaveis independentes" (NG, 2021), conforme ilustrado na figura 12.

Sua simplicidade é uma de suas principais vantagens. Através da
determinacdo de coeficientes que ponderam as variaveis independentes, a
Regresséao Linear pode ser aplicada para prever valores futuros com base em dados
historicos. Como destacado por Trevor Hastie, Robert Tibshirani e Jerome Friedman
em "The Elements of Statistical Learning," "a Regresséao Linear € um étimo ponto de
partida para muitos problemas de regressédo" (HASTIE, TIBSHIRANI & FRIEDMAN,
2009).
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Figura 12 — Funcionamento do Linear Regression a partir de dados submetidos para analise.
Fonte: SANTANA, 2020.

A Regressdo Linear € amplamente utilizada em areas como economia,
finangas, ciéncias sociais e engenharia. No entanto, sua simplicidade n&o deve ser
subestimada. Com as técnicas adequadas, é possivel estender a Regressao Linear
para lidar com problemas complexos, incluindo multiplas variaveis independentes e

nao-lineares.

1.11 RANDOM FOREST

O algoritmo Random Forest € uma técnica poderosa e versatil que se destaca
no campo de Aprendizado de Maquina. Leo Breiman, em seu artigo seminal

"Random Forests," descreve o Random Forest como "uma combinag¢ao de arvores
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de decisao, criadas em um processo de bootstrap, que se combinam por meio de

voto majoritario para classificacdao" (BREIMAN, 2001).

RANDOM FOREST

TREE N

|

Figura 13 — Funcionamento do Random Forest a partir de dados submetidos para analise.
Fonte: PESSANHA, 2019.

A principal caracteristica que diferencia o Random Forest é sua capacidade
de lidar com problemas de classificacdo e regressdo de maneira eficaz. Conforme
ilustrado na figura 13, através da criagcdo de um conjunto de arvores de decisdo
independentes, o0 Random Forest reduz o risco de overfitting e melhora a precisao
das previsbes. Como aponta Aurélien Géron em "Hands-On Machine Learning with
Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow," "Random Forest € uma das técnicas mais
poderosas para classificacdo e regressdo" (GERON, 2019).

Outra vantagem €& sua capacidade de lidar com caracteristicas importantes
em um conjunto de dados, permitindo que se avalie a importancia de cada variavel
na classificacdo. Além disso, o Random Forest é resistente a valores atipicos e nao
exige um pré-processamento extensivo dos dados.

O Random Forest tem aplicacbes em uma ampla variedade de areas,
incluindo medicina, finangas e analise de dados. Sua eficacia e versatilidade o

tornam uma escolha valiosa para problemas complexos de aprendizado de maquina.
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1.12 LIGHT GBM

O LightGBM, ou Gradient Boosting Machine, € um algoritmo de Aprendizado
de Maquina que tem se destacado por sua eficiéncia e desempenho. De acordo com
Guolin Ke, Qi Meng, Thomas Finley, Taifeng Wang e Wei Chen, autores do artigo
"LightGBM: A Highly Efficient Gradient Boosting Decision Tree," o LightGBM é "um
método de classificagdo baseado em arvore que se concentra em eficiéncia e
precisdo" (KE et al., 2017).

Uma das principais caracteristicas do LightGBM €& sua velocidade de
treinamento e inferéncia. Ao usar um algoritmo de otimizagdo de histograma, ele
reduz significativamente o tempo necessario para construir modelos de arvore,
tornando-o adequado para conjuntos de dados grandes. Isso é enfatizado por
Aurélien Géron em "Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and
TensorFlow," onde ele destaca que "o LightGBM é conhecido por sua velocidade

excepcionalmente rapida de treinamento" (GERON, 2019).

Figura 14 — Funcionamento do Light GBM a partir de dados submetidos para analise.
Fonte: RENNER, 2019.

Além disso, o LightGBM é altamente escalavel e pode lidar com grandes
volumes de dados e caracteristicas. Ele também oferece suporte para tarefas de
classificacao, regresséo e ranking, conforme figura 14.

Devido a sua eficiéncia e precisao, o LightGBM é amplamente utilizado em
competicdes de ciéncia de dados, como o Kaggle, e em aplicativos do mundo real,

como deteccgao de fraudes, recomendagdes e previsdes financeiras.
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1.13 PANDAS

A biblioteca Pandas € uma ferramenta essencial no arsenal de qualquer
cientista de dados ou analista. Segundo Wes McKinney, autor do livro "Python for
Data Analysis," o Pandas € "uma biblioteca que fornece estruturas de dados de alto
desempenho e faceis de usar, além de ferramentas de analise de dados" (McKinney,
2017).

Uma das principais estruturas de dados oferecidas pelo Pandas é o
DataFrame, que permite armazenar e manipular dados tabulares de forma eficiente.
Isso €& particularmente util ao lidar com conjuntos de dados complexos, como
observa Joel Grus em "Data Science from Scratch," onde ele afirma que o Pandas

"torna muito mais facil trabalhar com dados tabulares" (GRUS, 2015).
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Figura 15 — Caracteristicas da biblioteca Pandas.
Fonte: TESTGORILLA, 2023.

Além disso, o Pandas oferece uma ampla gama de funcionalidades para
limpeza, transformacdo e andlise de dados. Com métodos simples e intuitivos, os
usuarios podem realizar tarefas como filtrar, agrupar e calcular estatisticas com
facilidade, conforme ilustrado na figura 15.

O Pandas € uma parte fundamental do ecossistema de Python para ciéncia

de dados e é frequentemente usado em conjunto com outras bibliotecas, como
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NumPy, Matplotlib e Scikit-Learn. Sua flexibilidade e capacidade de integragdo o

tornam uma escolha valiosa em uma variedade de projetos de analise de dados.
1.14 CROSS VALIDAGCAO

A Cross-Validagao é uma técnica fundamental no mundo do Aprendizado de
Maquina que visa avaliar a capacidade de generalizagdo de um modelo de forma
robusta. Segundo James, Witten, Hastie e Tibshirani em "An Introduction to
Statistical Learning," a Cross-Validagédo "avalia como um modelo se comportara em
dados nao vistos" (JAMES et al., 2013).

A abordagem mais comum de Cross-Validagao é a validacao cruzada k-fold,
onde os dados sao divididos em k subconjuntos (ou "dobras"). O modelo é treinado
em k-1 dessas dobras e testado na dobra restante. Isso é repetido k vezes,
garantindo que cada dobra seja usada como conjunto de teste uma vez. A média
das métricas de desempenho obtidas nas k iteragdes fornece uma avaliagao geral

do modelo, conforme ilustrado na figura 16.
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Figura 16 — Funcionamento da Cross Validagao.
Fonte: BROOKEWENIG, 2023.

A Cross-Validagao é crucial para evitar problemas como overfitting, onde um
modelo se ajusta demasiadamente aos dados de treinamento, mas n&o generaliza
bem para novos dados. Ao avaliar um modelo em varias divisbes dos dados, a
Cross-Validagdo ajuda a identificar se o desempenho observado € consistente e

confiavel.
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Além disso, a Cross-Validagcao auxilia na selecdo de hiper parametros do
modelo. Ao testar diferentes configuragées em varias dobras, é possivel escolher os

valores que resultam no melhor desempenho médio.

1.15 GRID SEARCH E HIPER PARAMETROS

Em Aprendizado de Maquina, a escolha dos hiper parametros corretos €&
essencial para construir modelos de alta qualidade. Os hiper parametros sao
configuragbes ajustaveis que ndo sédo aprendidos pelo modelo, como a taxa de
aprendizado em redes neurais ou a profundidade de uma arvore de decisao.

O Grid Search é uma técnica que auxilia na busca pelos melhores hiper
parametros para um modelo. Segundo Andreas C. Miller e Sarah Guido em
"Introduction to Machine Learning with Python," o Grid Search "testa todas as
combinacgdes possiveis de hiper parametros em um espaco de busca pré-definido”
(MULLER & GUIDO, 2016). Isso permite que vocé avalie o desempenho do modelo

em varias configuragdes e escolha aquela que produz os melhores resultados.

Modelo com Underfitting Modelo com Overfitting Modelo ideal

Figura 17 — Aplicacao de Hiper parametros e seus resultados.
Fonte: ALMEIDA, CARVALHO e MENINO, 2023.

A importancia do Grid Search reside na otimizagdo do desempenho do
modelo. Por exemplo, em algoritmos de Aprendizado Profundo, ajustar a taxa de
aprendizado e o tamanho do lote pode ter um impacto significativo na convergéncia
e na precisdo do modelo. Um Grid Search bem executado ajuda a encontrar a

combinacao ideal de hiper parametros, conforme ilustrado na figura 17.



35

Além disso, o Grid Search é frequentemente combinado com cross validagao
(cross-validation), garantindo que a selegdo dos hiper parametros seja robusta e

confiavel.
1.16 GOOGLE COLAB

O Google Colab, abreviagdo de Google Colaboratory, € uma plataforma
baseada na nuvem que se tornou um recurso essencial no campo do Aprendizado
de Maquina. De acordo com Aurélien Géron em "Hands-On Machine Learning with
Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow," o Google Colab oferece "um ambiente de
desenvolvimento Jupyter Notebook acessivel gratuitamente” (GERON, 2019).

Uma das principais vantagens do Google Colab ¢ a facilidade de uso on line.
Os usuarios podem criar e executar Notebooks interativos diretamente no
navegador, sem a necessidade de configurar uma infraestrutura local. Além disso,
ele oferece suporte para varias bibliotecas populares de Aprendizado de Maquina,
como TensorFlow e scikit-learn.

Outra caracteristica poderosa € a integragdo com o Google Drive, permitindo
0 armazenamento e o compartiihamento de Notebooks e conjuntos de dados de

forma conveniente, conforme figura 18.

welcome Ta Colabarator % untitledt ipynb -Colabor x4 - 0O x
@ & colabresearchgooglecom dive 1wy 3| TeUlh3bacfx) 3RSt NP FP @ o wm W ﬂl H
& Untitledl.ipynb 5
Py B Comment &% Share £
File Edit WView Insert Runtime Tools Help
. . RaM 5
_ + Code + Text Disk ¥ ’ -
o B il W
Q, o print("014& Mundo!®*)
£y
O

Figura 18 — Interface de desenvolvimento do Google Colab.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Além disso, o Google Colab oferece acesso gratuito a GPUs (Unidades de

Processamento Grafico), acelerando o treinamento de modelos de Aprendizado de
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Maquina. Isso é particularmente util para tarefas intensivas em computacdo, como
treinamento de redes neurais profundas.

No entanto, é importante observar que o uso gratuito do Google Colab tem
limitacbes de recursos e duracdo das sessbes, mas é uma Otima opgao para
experimentacao e aprendizado.

Em resumo, o Google Colab é uma ferramenta valiosa para desenvolvedores
e cientistas de dados que desejam experimentar, prototipar e treinar modelos de

Aprendizado de Maquina de forma acessivel e conveniente.

2. MATERIAIS E METODOS

Para o desenvolvimento da pesquisa foi considerada a arquitetura de 6 linhas
de montagem industrial de refrigeradores, divididas em 2 fabricas de uma

multinacional localizada no Brasil, conforme figura 19:

m Uma (1) linha de montagem
Cinco (5) linhas de montagem
Fabrica 2 (F2) Fabrica 3 (F3)

Figura 19 — Arquitetura de 6 linhas de montagem industrial.
Fonte: Elaborado pelo autor.

O processo resumido de uma linha de montagem pode ser visto na figura 20::
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| INicio I

h 4

Pré-montagem
Juntar a parte externa com a
parte interna

A 4

Injegdo de PU Meontagem
Injetar o plstico p para L Montar a parte intérna com
isclamento acessorios

h 4

Area de Testes
Testar os produtos

h 4

Reparar dz:t?::r? ificados Embalagem
lop ti b ia i 3 3] Embalar o produto revisado para
automaticameania ou via INsSpecac en"ega

manualhumana

Figura 20 — Processo resumido aplicado na linha industrial de montagem.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Por meio do tratamento e organizagdo das informagdes de falhas que
ocorreram na linha de montagem de refrigeradores e nas ordens de servigo (OS)
que foram criadas, pretende-se demonstrar uma correlacdo das falhas com a
geracgao de OS através de aplicagéo de inteligéncia artificial.

Entretanto, primeiramente foi necessario obter os dados de forma bruta,
analisa-los e classifica-los de uma forma organizada e estruturada para aplicagao
posterior dos algoritmos de IA.

Além disso, foram utilizados 3 diferentes algoritmos de IA, além de técnicas
avancgadas para identificacdo de padrdes, tornando o modelo mais confiavel. Tendo
como resultado um percentual consideravel de acerto de OS que poderdo ser
geradas, diante das falhas encontradas no processo industrial da linha de montagem
de refrigeradores.

Sendo assim, temos o resumo do processo desenvolvido, conforme figura 21:
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Organizar esses dados

= categorizando-os em 20 grupos Analisar dados de 05 de

Analisar dados da linha de

montagem de refrigeradoras refrigeradores
€ e "' de falhas =
utilizac2o de biblicteczs de intelizénoiz Filtrer os dedos de falhas com os dados
artificial para desenvolvimento de um de 05, contabilizando apenas as 05 Organizar os 20 grupos de falhas
modelo de dados ...tilizand-: oz dados al::em.:, &m um inter'.'alu:l.de £ rneses encantradas com as 05 criadas
organizados ap0s & venda do refriperador
r
Criacdo de pipeline para submissdo Crizc2o d= pipeline pars submissdo Criagdo de pipeling para
dao conjunto de dados no algoritmo ——= do comjunto de dados no algoritmo — submissdo do conjunto de
Linsar Regrassion Random Forest dados no algoritmo Light GEM
Fredicio da quantdade de 05 que Identificacdo das principais falhas utilizagdo do Grid Search com Cross
poderdo ser geradas, bassado nas falhas imdustrizis que s3o potenciais de » velidacdo pars aplicagio dos 3
que acontecem na linha de montagem geracdo de ardens de servigo por 3lgoritmos e descoberta de guais
industrizl de refrigeradores cligntes deles obtiveram melhor resultado

Figura 21 — Fluxo do processo desenvolvido para esse trabalho.
Fonte: Elaborado pelo autor.

2.1 ANALISE E ORGANIZAGAO DOS DADOS DE FALHAS EM LINHA DE
MONTAGEM DE REFRIGERADORES

Para o desenvolvimento dessa etapa, os dados foram extraidos do Data
Warehouse da empresa, onde ele é integrado com a malha e os sistemas industriais,

conforme figura 22.

Data Warehouse

50L Server
|

SAP

PLCs

Linha Industrial
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Figura 22 — Origem da extrag¢ao dos dados.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Foi extraido toda a base de dados de falhas encontradas por humanos ou
maquinas no periodo de fevereiro de 2021 até junho de 2023. Esse periodo
compreende em um total de 34.011 registros, divididos em 3 categorias de falhas:

Injecdo de PU, Funcional e Estético, onde:

Injecao de PU: Compreende todo plastico utilizado para compor pegas e partes de
um refrigerador;

Funcional: Compreende todos os materiais ou acessoérios que impactam no
funcionamento do refrigerador;

Estético: Compreende toda avaria no refrigerador, contemplando partes internas e

externas.

Essa etapa compreende as seguintes partes do processo (em vermelho),

conforme figura 23:

Organizar esses dados

categorizando-os em 20 grupos [ Analisar dados de 05 de

Analisar dados da linha de

¥

montagem de refrigeradores refrigeradores
g e . de falhas =
Utilizac3o de biblictecas de intelizéngiz Filtrar os dados de falhas com os dados ]
artificial pars desenvolimento deum | de 05, contabilizando apenasascs |, | Organizar os 20 grupos de falhas
modelo de dados utilizando os dados abertas em umn intenale de 6 meses encontradas com as 0% criadas
organizados zpos 2 vends do refrigeradar
T
Criacdo de pipeline para submiss3o Criagdo de pipeline para submissdo Criacdo de pipeline para
do conjunto de dados no algoritmo [ do conjunto de dados no algoritmao submissdo do conjunto de
Linzar Regression Random Forest dados no algoritmo Light GBM
Predicio da quantidade de 05 que IdentificacSo das principais falhas Utilizagio do &rid Search com Cross
poderdo ser geradas, basssdo nas felhas le imdustrizis gue sdo potenciais de | welidacdo parz aplicagéo dos 3
fque acontecem na linka de montagem gerzcao de ordens de servigo por algoritmes e descoberta de guais
industriz! de refrigeradores clientes deles obtiveram melhor resultado

Figura 23 — Etapas desenvolvidas na primeira parte.
Fonte: Elaborado pelo autor.



40

Todo esse conteudo de dados foi armazenado em um arquivo CSV, onde

podemos observar a estrutura dos dados obtidos antes da organizagao, utilizando

uma planilha Excel, conforme figura 24:

Linfw i Italamadom
A 1 2 TNSERTO ESTETICE
LN L FZ CONSERT FUNDIONAL
LA 3 F3 COMSERT ESTETICO
M FY OMIERTI) EATETIC
LN T2 NAERTY FUNCIC liba §
A F2 CONGERTI FUMCIONAL
LINHA § F3 ONSERT? EBTETICK
LA | R CONSERTO FUMDIONAL
MHA § F2 CONSERTI) FUMCIONAL
MHA 1R TINSERTE) P
A 112 TINSERTI B
LA 1 FE CONSERTO PU
LNHA ) F2 COMSERTC ESTETICK
M | P2 ANERTI) FUMDIONAL
(U] ONIERTS PY
A P CONSERTO FUNCIONAL
A 6 P2 ONSERTO ESTETICK
LN L2 CONSERTO PUY
[T ] CONSERTI) FUMCIONAL
MHA PR TINSERTE) P
A ) 2 TONSERT)

Molha! Mptiwd Wotivad Mok md ke
AZAMENTD DE PL FLMDO POLICNDAS FLNDO POLIONDAS VAZAMENTO DE ML 2028110000 00 2.
FALTANTE 00000) PORTA (DO00Q) PORTAFREEZER [0 FALTANTE [00000) 203140504 03 244

EOACAC DEFICIEY GAXETA 00040

EZER |VEDACAD DEFICIER 20211126 0:04 38

MAL FIKADO 5001 DOBRADICA 10000 PARAPUSC DORRA ESPARADO [2020N

DAMINCADG i) ITERFACE (D000 INTERFRCE (00000 DANIPICADD (0000 20214527 00 X048
MAL FIKADD | S0L1 REDE ELETRICA (i COMECT DR FWACAC MAL FOCADD | BOLY 1023110 08 Kt

AMASZADD (0303 PORTA (Dj0E PAMEL FREETER ([ ANASEADD RO MO 10229041 0814 98

REPROVACAD MAN CARROSBEL YAGL! CARGA DE GAS 001 FALKA BELADEW ([ 202 208N
DAMIFICAD 0000 MODULO D00 MOMULC OO  ERRD OF RECRAVA J02t-11-16 D8 1238
ATAMERT O O Py CANTO PLASTICE: | ACABAMENT O CAN SEM VEDACAD 2008 40 2

AZAMENTD O P CANTO PLASTICD:  CHNTO BLASTICE | SEM VEDRCAD M40 00 1404

AZAMENT O DE Py TRAVESSA [0000) TRAVESSA INFERIC VAZAMENTD DE P 102

AMASSADO (00008 PORTA (D0000]  PORTA FREEZER (0 BATIO0 NA LINHA |

A [0 INTERFACE (D0000) INTERFACE (00000) MAL FIEADD | BOL1 202

S0S0N CALCA INTERNA FRI FLARGE FREEZE R | CAIKA FRACA

ARROSSEL VAGU! POU 10000 WA AT MGIL HIVEL 202 el
RESCADO | SOVADC GABMETE (00000 GABMETE LATERA RISCADO | SOVADC 20 0054 21
DESVIOD DE PROCE! DESVIO DE PROCE! PARADA MANUTEN PRODUTO SEM DEI 202 TORI I

DESVID DE PROCE! ILUMINACAD 00000 INT ERRUPT R (000 DESCOKECTADD |2 24500080

ATAMENTE DE PL CADGA INTERNA 100 ALOJAMENTO INTE DESLOCADD 0000 20214424 08 316

AZAMENTO O Py PUNED POLICNDAS FUNDO POLIONDAS VAZAMENTD DF M 0204800 00 10 96

Figura 24 — Estrutura dos dados antes da organizagao.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Para dar inicio a etapa de organizagao, os dados ja contidos em um arquivo
CSV, foram importados na tabela TB_FPY_SKU HORA em uma base de dados

SQL Server, permitindo maior flexibilidade na analise e manipulagédo dos dados,

obtendo a seguinte estrutura ja em uma tabela, conforme figura 25
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J Resultados | _\'j Mensagens |
Name I Owner I Type I Created_datetime |
1 | TB_FPY_SKU_HORA | dbo user table  2023-09-07 14:52:34.690
Column_name | Type | Computed | Length | Prec | Scale | Nullable | TrimTraiingBlanks | FisedLenNullnSource | Collation |

1 Linha varchar  no a0 yes o pes Latinl_General_Cl_AS
2 Conserto vaichar  no 50 ves o pes Latin1_General_CI_&5
) llhaGeradora varchar  no 50 ves no ves Latin1_General_CI_AS
4 Posto varchar  no 80 ves no pes Latin1_General_Cl_AS
5 SenalNumber varchar  no 50 ves no pes Latin1_General_CI_AS
[ Madelo varchar  no 50 yes o pes Latinl_General Cl_AS
7 Motivol varchar  no a0 yes no pes Latin1_General_CI_AS
8 Moativo2 vaichar  no 50 yes no yes Latin1_General_CI_AS
9 Mativa3 varchar  no 50 yes nio pas Latinl_General_Cl_AS
10 | Motivod varchar o 50 ves no pes Latin1_General_CI_AS
11 | Data varchar  no 50 ves na pes Latin_General_CI_AS
12 | Dia varchar  no a0 ves o ves Latinl_General_Cl_AS
13 | Mes vaichar  no 50 ves o pes Latin1_General_CI_&5
14 | &no varchar  no 50 ves no yes Latin1_General_CI_AS
15 | DataComagida varchar = no 50 ves o pes Latinl_General_CI_AS
16 | HoraCheia varchar  no 50 yes no pes Latin1_General_CI_AS
17 | Tumo varchar  no 50 yes o pes Latinl_General Cl_AS
18 | Agora varchar  no 50 ves no ves Latin1_General_CI_AS
19 | prodieal vaichar  no 50 yes no yes Latin1_General_CI_AS
20 Caortagem varchar  no 50 yes no yes Latinl_General_Cl_AS
21 MumeracacH... wvarchar  no 50 ves no pes Latin1_General_CI_AS
22 [ SEMANA varchar  no 50 ves na pes Latin1_General_CI_AS

Figura 25 — Estrutura dos dados depois do inicio da organizagao.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Durante a analise de dados foram identificadas algumas informacgdes
importantes para o processo de organizagao. A primeira delas é a data que
aconteceu a falha na linha de montagem, essa informagao esta contida no campo
“‘Data Corrigida”.

Outra informagado € o SKU do produto, contido no campo “Modelo”. A sigla
SKU vem do termo em inglés Stock Keeping Unit, ou Unidade de Manutencao de
Estoque em portugués. O SKU é formado por um cdédigo utilizado pelos varejistas
para identificarem as mercadorias armazenadas de modo rapido e simplificado.

Ambas informagdes, podem ser vista em destaque na figura 26.
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Figura 26 — Estrutura dos dados da DataCorrigida e Modelo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Name I Owner I Type I Created_datetime I

| TB_FPY_SKU_HORA ;| dbo user table  2023-09-07 14:52:34.690

Column_name | Type | Computed | Length | Prec | Scale | Nullable | TrimTraiingElanks | FixedLenNulinSource | Collation |
1_‘ Linha varchar  no 50 yes no yes Latin1_General_CI_&aS5
2 | Conserto varchar  no 50 yes o yes Latin1_General_Cl_AS5
3| lhaGeradora varchar  no 50 yes ho yes Latinl_General_CI_AS
4_ Posta varchar = no g0 yes no yes Latini_General_Cl_AS
5 SenialM umber varchar __no 50 yes 1o yes Latin1_General Cl_AS
B Modelo varchar  no 50 yes no yes Latinl_General_Cl_AS I
?_ M otivol varchar | no 50 yes no yes Labin1_General Cl_AS
8 | Motivo2 varchar  no 50 yes no yes Latin1_General_Cl_AS
L Motivo3 varchar  no 50 yes no yes Latin1_General_CI_aS
10 | Motivod varchar  no 50 yes ho pes Latin1_General_CI_AS
Z Data varchar  no 50 yes hao yes Latinl_General_CI_AS
L Dia varchar = no g0 yes no yes Latin1_General_CI_AS
13 | Mes varchar  no 50 yes ho yes Latinl_General_CI_AS
14 Ano varchil no 50 yes no yes Latinl General Cl AS
15 DalaConFida varchar  no 50 yES no yes Labnl_General Cl_AS
16 | HoraCheia varchar  no 50 yes no yes Latin1_General_CI_AS
17 | Tumo varchar | no 50 pes no pes Latin1_General_Cl_AS
L Agora varchar | no 50 yes ho yes Latin_General_CI_AS
19 | prodreal varchar | no 50 yes o yes Latin1_General_CI_AS
l Contagem varchar | no 50 yes no yes Latin1_General_CI_aS
2 MumeracaoH... warchar  no 50 yes no yes Latini_General_CI_AS
22| SEMANA | varchar | no 50 yes no yes Latin1_General _Cl_AS
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E, por ultimo, a informagdo mais importante € o motivo da falha. Essa

informagédo, vem dividida em 4 campos: Motivo1, Motivo2, Motivo3 e Motivo4.

Juntos, esses campos, apresentam os motivos de falha desde o mais genérico até o

mais detalhado, conforme figura 27.
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CAIXA INTERNA REFRIGERADOR SUPERIOR (00000)

BUCHA INJECED DE PU (00000)

CONECTOR CONTROL BOX (00000)
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FLANGE FRONTAL FREEZER LD (00000)

TRAVESSA INTERMEDIARLA (00000)

INTERRUPTOR (00000)
MOTOR VENTILADOR (00000)
TRAVESSA INFERIOR

CalXA FRACA (00000)

PRODUTO SEM DEFEITO (00000)

FALTANTE (00000)

FALTANTE (00000)

RISCADO / SOYADO (00000)
DESALINHADD (00000)
DESCONECTADO (00000)
VAZAMENTO DE GAS (00000
FALHA SENSOR DA BARREIRA
AMASSADD NO MOLDE (00000)
ERRO DE LEITURA

FALHA NA VEDACED
PRODUTO SEM STATIIS (00000)
SUJEIRA NO MOLDE PU (00000)
BATIDO NA& PREPARACAD
TRAYADD / TRANCADOD
BATENTE FALTANTE (00000]
DEFEITO NA MANDYIA

20220124 221205000000 UTC. 25 1
20220401 2254.06.000000UTC 2 4
202141105 22:2232000000UTC. 6 1

Figura 27 — Estrutura dos motivos das falhas.
Fonte: Elaborado pelo autor.

2021-05-18 22:21:51.433000 UTC
2021-11-30 22:36:34.000000 UTC
20210818 22:38:17.000000 UTC
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2022-03-28 22:27:00.000000 UTC
2021-07-27 22:20:46.370000 UTC
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20221214 22:30r54 720000 UTC
2022-12-20 22:51:03.000000 UTC
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2021-03-24 22:55:33.863000 UTC
2022-03-28 22:40:29.453000 UTC
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Com essas 3 informagdes juntas (Data, Modelo e Motivos) & possivel

interpretar uma falha ocorrida em determinado dia para um determinado produto em

uma linha de montagem industrial de refrigeradores.

tabela de falhas chamada “Motivo”.

Em uma préxima etapa do processo de organizagéao, foi criado uma coluna na

Essa coluna ira transformar as 4 colunas
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(Motivo1, Motivo2, Motivo3 e Motivo4) em uma unica coluna, criando assim o grupo

de falha, conforme ilustrado na figura 28.

1 Resultados | ) Mensagens |

[ Data [ Dia [ Mes [ Ano [ DataConigida [ HoraCheia | Tumo | Agora [ prodreal | Contagem | forario | SEMANAJ] MOTIVD Il B
(1| 2022.01-242272.05000000UTC 25 1 2022 2022025 22 16 0 410 1 1 4 AMASSADOD PORTA B
2 | 20220401 2254:08.000000UTC 2 4 2022 20220402 22 T6 1] 506 1 1 13 PRODUTO SEM DEFEITO
3 | 2021-1105222232000000UTC 6 11 2021 20211106 22 6 0 1 1 COMPONENTES INTERNOS DANIFICADOS
(4 | 2021-051922:21:51.433000UTC 20§ 2021 2021-05-20 22 T8 0 1 1 COMPONENTES INTERNOS DANIFICADOS
(5 | 2021-11-30 22:36:34.000000 UTC 1 12 2021 2021120 22 TE 0 1 1 RISCADO/SOVADD
(6 | 2021-081822:3817.000000UTC 13 8 2021 20210818 22 T6 0 1 1 WVAZAMENTO DE PU GABINETE
7| 202241041 222552433000UTC 12 10 2022 | 20221012 22 T6 0 585 1 1 41 FALHA ELETRICA/ELETRONICA
8 | 202210182247:18.437000UTC 19 10 2022 20221018 22 TE 0 BES 1 1 42 VAZAMENTO DE GAS
|9 | 202205192256:36.000000UTC 20 6 2022 2022-05-20 22 6 i} 37 1 1 20 COMPONENTES INTERNOS DANIFICADOS
10 | 2022:03-28 22:27:00.000000UTC 23 3 2022 2022:03-29 22 TE 0 444 1 1 12 AMASSADO PORTA
L 2021-07-27 22:20:48. 370000 UTC - 28 7 2021 2021-07-28 22 T8 i} 1 1 IDEMTIFICACAD AUSENTE
12 | 202141201225228.167000UTC 2 12 2021 20211202 22 6 0 1 1 VAZAMENTO DE PU TRAVESSA
i 20221214 223054 720000 UTC 15 12 2022 20221215 22 T8 i} 672 1 1 50 VAZAMENTO DE PU
14 | 202212202251:03000000UTC 21 12 2022 20221221 22 6 0 670 1 1 51 RISCADO/SOVADD
15 | 20210803 2255:28.000000 UTC 4 g 2021 20210804 22 TE 0 1 1 AMASSADO (00000)TRAVESSATRAVESSA INTERMEDIARIA [,
(16 | 2021-081322:55:00.000000UTC 14 8 2021 2021-0814 22 T6 0 1 1 COMPONENTE MAL FIXADO /SOLTO
17 | 20210324 225533863000UTC 25 3 2021 20210925 22 16 0 1 1 FALHA ELETRICA/ELETRONICA
(18 | 20220328 22:40:29.453000UTC 29 9 2022 20220323 22 16 i} BES 1 1 33 RISC&DO/SOVADD 5
o] T |

Figura 28 — Estrutura dos dados depois da organizagdao dos motivos.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Para esse processo de organizagao foram criados 20 grupos de falha, onde

podemos entender cada um deles, conforme tabela 1:

Grupo de falha

Descricao da falha

VAZAMENTO_PU_CANTO_PLASTICO

Responsavel pela falha de isolamento
na regido dos cantos superiores da
porta do refrigerador

VAZAMENTO_PU_TRAVESSA

Responsavel pela falha de isolamento
na regido que divide o freezer e o
refrigerador

VAZAMENTO_PU_GABINETE

Responsavel pela falha de isolamento
nas regides laterais do refrigerador

VAZAMENTO_PU_FUNDO_POLIONDAS

Responsavel pela falha de isolamento
entre a parte metalica e a parte
plastica nas laterais e no fundo

VAZAMENTO_PU_CAIXA_INTERNA

Responsavel pela falha de isolamento
na regido de algum canto na parte
interna do refrigerador ou freezer

VAZAMENTO_PU

Responsavel pela falha de isolamento
em alguma regido do refrigerador n&o
classificada

AMASSADO_PORTA

Responsavel por amassados na parte
externa da porta do refrigerador ou

freezer
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RISCADO_SOVADO

Responsavel por riscos ou ondulagcdes

nas portas ou gabinete do refrigerador

AMASSADO_GABINETE

Responsavel por amassados na parte

externa do gabinete do refrigerador

IDENTIFICACAO_AUSENTE

Responsavel pela auséncia do codigo
do produto na etiqueta colada dentro
do refrigerador

AVARIA_LOGISTICA

Responsavel por alguma irregularidade
no produto ou embalagem na hora do

transporte para estocagem

LIMPEZA_INADEQUADA

Responsavel por algum problema na
limpeza do produto apdés sua
montagem, antes de ser embalado

FALHA_PINTURA

Responsavel por algum risco ou falha
na pintura do gabinete ou portas do
refrigerador

COMPONENTE_MAL_FIXADO_SOLTO

Responsavel por algum item dentro do

refrigerador mal fixado ou solto

FALHA_ELETRICA_ELETRONICA

Responsavel por qualquer falha
elétrica ou eletrénica do refrigerador

VAZAMENTO_GAS

Responsavel por alguma tubulacdo de
gas do refrigerador estar com
vazamento

AUSENCIA_COMPONENTES

Responsavel pela falta de pegas ou
itens internos e externos do
refrigerador

COMPONENTES_INTERNOS_DANIFICA
DOS

Responsavel por algum item dentro do

refrigerador quebrado ou danificado

FALHA_VACUO

Responsavel por alguma falha no
processo de aplicacdo de vacuo do
refrigerador, antes da carga de gas

VEDACAO_DEFICIENTE

Responsavel por algum problema de
vedacéao das portas do refrigerador
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Tabela 1 — Descrigdo dos grupos de falhas.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Além disso, os grupos de falha s&o divididos em 3 grandes categorias e cada
um com uma forma de identificacdo da falha na linha, seja humana ou através de

maquinas, conforme a tabela 2:

Categoria de Grupo de falha Forma de
falha identificacao da
falha na linha
VAZAMENTO_PU_CANTO_PLASTICO Humana
VAZAMENTO_PU_TRAVESSA Humana
VAZAMENTO_PU_GABINETE Humana
Vazamento de
PU VAZAMENTO_PU_FUNDO_POLIONDAS Humana
VAZAMENTO_PU_CAIXA_INTERNA Humana
VAZAMENTO_PU Humana
AMASSADO_PORTA Humana
RISCADO_SOVADO Humana
AMASSADO_GABINETE Humana
i IDENTIFICACAO_AUSENTE Humana
Estético
AVARIA_LOGISTICA Humana
LIMPEZA_INADEQUADA Humana
FALHA_PINTURA Humana
COMPONENTE_MAL_FIXADO_SOLTO Humana
FALHA _ELETRICA _ELETRONICA Maquina
VAZAMENTO_GAS Maquina
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AUSENCIA COMPONENTES Humana
, COMPONENTES INTERNOS DANIFICAD Humana
Funcional - -
OS
FALHA VACUO Maquina
VEDACAQO_DEFICIENTE Maquina

Tabela 2 — Descricido das categorias de falhas.
Fonte: Elaborado pelo autor.

ApOs a criagao e atualizagdo dos registros de falhas, foi criado uma tabela no
banco de dados com objetivo de sumarizar quantitativamente o numero de falhas.
Essa nova tabela é responsavel por armazenar a quantidade de falhas por grupo
que ocorreram por dia, agrupado por data (diaria) e SKU do produto.

Pode-se observar a modelagem da tabela na figura 29:

] Resultados | 3 Mensagens |
I_I =1 | e | | ype | gl Udusun e |
|1_|‘ TB_FALHA MONTAGEM : dbo user table 202303912 15:38:34.317
1

Column_name I Type I Computed I Length | Prec I Scale | Nullable I TrimT railingBlank.s | FizedLenMNullnS ource ] Collation I

1| SKu varchat  no 50 yes no ves Latinl_General_CI_aS
2_| DATA_CORRIGIDA varchar  no 50 yes no yes Latinl_General_CI_AS
3_ VaZAMENTO_PU ink no 4 10 1} yes [n/a) [nsa) MULL

4 | VAZAMENTO_PU_CANTO_PLASTICO int no 4 0 0 yes [n/a) [néa) MNULL

5_ VAZAMEMNTO_PU_TRAVESSA int no 4 10 1] yes [n/a) [nia) MULL

L VAZAMENTO_PU_GABINETE int no 4 10 0 yes [nfa) [n/a) MNULL

7| VAZAMENTO_PU_FUNDO_POLIONDAS  int no 4 M0 0 yes [n/a) [néa) MULL

8 | VAZAMENTO_PU_CAIXA_INTERMA int no 4 0 0 yes [n/a) [n/a) MULL

‘3_ AMASSADO_PORTA ink no 4 10 0 yes [n/a) [nfa) MULL

10| RISCADO_SOVADD int no 4 m 0 yes [/a) [néa) NULL

11 | AMASSADO_GABIMETE int no 4 0 0 yes [n/a) [néa) NULL

ll IDENTIFICACA0_AUSENTE int no 4 0 0 ves n/a) [néa) NULL

13 | avARIA_LOGISTICA int o 4 m o yes (n/a) (n/a) NULL

ll LIMPEZA_INADEQUADA int no 4 10 o yes [nfa) [n/a) MULL

l‘ FaLHA_PINTURA int no 4 0 0 yes [n/a) [néa) MULL

l COMPOMEMNTE_MAL_FIXADD_SOLTO int no 4 10 1] yes [nfa) [nia) MULL

17 | FALHA_ELETRICA_ELETRONICA int no 4 0 0 yes [n/a) [néa) MULL

18 | VAZAMENTO_GAS int no 4 0 0 yes [/a) [néa) NULL

19 | AUSENCIA_COMPONENTES int no 4 0 0 yes [n/a) [néa) MULL

20 | COMPONENTES_INTERNOS_DANIFIC... int no 4 0 0 yes [n/a) [nda) NULL

21 | FALHA_VACUO int no 4 0 0 yes [n/a) [néa) NULL

22 | VEDACAD_DEFICIENTE int no 4 10 o yes [nfa) [n/a) MULL

Figura 29 — Modelagem da tabela TB_FALHA_MONTAGEM.
Fonte: Elaborado pelo autor.

A tabela TB_FALHA MONTAGEM foi criada e planejada para obter a melhor
organizagao dos dados. Apds a sua criagado foi necessario realizar a ingestdo dos
dados da tabela TB_FPY_SKU_ HORA para a nova tabela TB_ FALHA_MONTAGEM.
Essa ingestao foi realizada com os seguintes passos de programagao SQL:



Criacdo de 20 tabelas temporarias representando cada um dos grupos de

falha. O objetivo € recuperar, organizar e sumarizar as falhas sobre cada grupo, por

data e produto.

SELECT Modelo
,DataCorrigida
,QTD = COUNT (*)
INTO #TMP VAZAMENTO PU
FROM TB_FPY SKU HORA
WHERE MOTIVO = 'VAZAMENTO DE PU'
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

SELECT Modelo
,DataCorrigida
,QTD = COUNT (*)
INTO #TMP VAZAMENTO PU CANTO PLASTICO
FROM TB_FPY SKU HORA
WHERE MOTIVO = 'VAZAMENTO DE PU CANTO PLASTICO'
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

SELECT Modelo
,DataCorrigida
,QTD = COUNT (*)
INTO #TMP_VAZAMENTO_PU_TRAVESSA
FROM TB_FPY SKU HORA
WHERE MOTIVO = 'VAZAMENTO DE PU TRAVESSA'
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

SELECT Modelo
,DataCorrigida
,QTD = COUNT (*)
INTO #TMP_VAZAMENTO_GABINETE
FROM TB_FPY SKU HORA
WHERE MOTIVO = 'VAZAMENTO DE PU GABINETE'
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

SELECT Modelo
,DataCorrigida

,OTD = COUNT (*)




INTO #TMP_VAZAMENTO PU FUNDO POLIONDAS

FROM TB_FPY SKU HORA

WHERE MOTIVO = 'VAZAMENTO DE PU FUNDO POLIONDAS'
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

SELECT Modelo
,DataCorrigida
,QTD = COUNT (*)
INTO #TMP VAZAMENTO PU CAIXA INTERNA
FROM TB_FPY SKU HORA
WHERE MOTIVO = 'VAZAMENTO DE PU CAIXA INTERNA'
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

SELECT Modelo
,DataCorrigida
,QTD = COUNT (*)
INTO #TMP AMASSADO_ PORTA
FROM TB_FPY SKU HORA
WHERE MOTIVO = 'AMASSADO PORTA'
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

SELECT Modelo

,DataCorrigida
,QTD = COUNT (*)
INTO #TMP_RISCADO_SOVADO
FROM TB_FPY SKU HORA
WHERE MOTIVO = 'RISCADO/SOVADO'
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

SELECT Modelo
,DataCorrigida
,QTD = COUNT (*)
INTO #TMP_AMASSADO_GABINETE
FROM TB_FPY SKU HORA
WHERE MOTIVO = 'AMASSADO GABINETE'
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

SELECT Modelo




,DataCorrigida
, QTD = COUNT (*)
INTO #TMP_IDENTIFICACAO_AUSENTE
FROM TB_FPY SKU HORA
WHERE MOTIVO = 'IDENTIFICACAO AUSENTE'
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

SELECT Modelo
,DataCorrigida
, QTD = COUNT (*)
INTO #TMP_AVARIA_LOGISTICA
FROM TB_FPY SKU HORA
WHERE MOTIVO = 'AVARIA LOGISTICA'
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

SELECT Modelo

,DataCorrigida
, QTD = COUNT (*)
INTO #TMP_LIMPEZA_INADEQUADA

FROM TB_FPY SKU HORA
WHERE MOTIVO = 'LIMPEZA INADEQUADA'
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

SELECT Modelo
,DataCorrigida
, QTD = COUNT (*)
INTO #TMP_FALHA_PINTURA
FROM TB_FPY SKU HORA
WHERE MOTIVO = 'FALHA DE PINTURA'
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

SELECT Modelo
,DataCorrigida
, QTD = COUNT (*)
INTO #TMP_COMPONENTE_MAL_FIXADO_SOLTO
FROM TB_FPY SKU HORA
WHERE MOTIVO = 'COMPONENTE MAL FIXADO / SOLTO'
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida




SELECT Modelo
,DataCorrigida
, QTD = COUNT (*)
INTO #TMP FALHA ELETRICA ELETRONICA
FROM TB FPY SKU HORA
WHERE MOTIVO = 'FALHA ELETRICA/ELETRONICA'
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

SELECT Modelo
,DataCorrigida
, QTD = COUNT (*)
INTO #TMP VAZAMENTO GAS
FROM TB FPY SKU HORA
WHERE MOTIVO = 'VAZAMENTO DE GAS'
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

SELECT Modelo
,DataCorrigida
,OTD = COUNT (*)
INTO #TMP AUSENCIA COMPONENTES
FROM TB FPY SKU HORA
WHERE MOTIVO = 'AUSENCIA DE COMPONENTES'
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

SELECT Modelo
,DataCorrigida
,OTD = COUNT (*)
INTO #TMP COMPONENTES INTERNOS DANIFICADOS
FROM TB FPY SKU HORA
WHERE MOTIVO = 'COMPONENTES INTERNOS DANIFICADOS'
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

SELECT Modelo

,DataCorrigida
,OTD = COUNT (*)
INTO #TMP FALHA VACUO
FROM TB_FPY SKU HORA
WHERE MOTIVO = 'FALHA DE VACUOQO'




GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

SELECT Modelo
,DataCorrigida
,QTD = COUNT (*)
INTO #TMP7VEDACA07DEFICIENTE
FROM TB_FPY SKU HORA
WHERE MOTIVO = 'VEDACAO DEFICIENTE'
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

Apods a criagdo das 20 tabelas temporarias, foi criado uma unica tabela, para reunir

todos os dados normalizados e sumarizados em uma unica tabela para posterior atualizagao

na modelagem planejada

SELECT Modelo

,DataCorrigida
INTO #TMP ALL MOTIVOS
FROM #TMP_VAZAMENTO_PU
WHERE 1 = 2

SELECT *
FROM #TMP_ALL MOTIVOS

INSERT #TMP ALL MOTIVOS (
Modelo
,DataCorrigida
)
SELECT Modelo
,DataCorrigida
FROM #TMP_VAZAMENTO_PU
GROUP BY Modelo
,DataCorrigida
UNION
SELECT Modelo
,DataCorrigida
FROM #TMP_ VAZAMENTO PU CANTO_ PLASTICO
GROUP BY Modelo
,DataCorrigida
UNION
SELECT Modelo




,DataCorrigida
FROM #TMP_VAZAMENTO_PU_TRAVESSA
GROUP BY Modelo
,DataCorrigida
UNION
SELECT Modelo
,DataCorrigida
FROM #TMP_VAZAMENTO_GABINETE
GROUP BY Modelo
,DataCorrigida
UNION
SELECT Modelo
,DataCorrigida
FROM #TMP VAZAMENTO PU FUNDO POLIONDAS
GROUP BY Modelo
,DataCorrigida
UNION
SELECT Modelo
,DataCorrigida
FROM #TMP_VAZAMENTO_PU_CAIXA_INTERNA
GROUP BY Modelo
,DataCorrigida
UNION
SELECT Modelo
,DataCorrigida
FROM #TMP_AMASSADO_PORTA
GROUP BY Modelo
,DataCorrigida
UNION
SELECT Modelo
,DataCorrigida
FROM #TMP RISCADO_ SOVADO
GROUP BY Modelo
,DataCorrigida
UNION
SELECT Modelo
,DataCorrigida
FROM #TMP_AMASSADO_GABINETE
GROUP BY Modelo
,DataCorrigida
UNION
SELECT Modelo

,DataCorrigida




FROM #TMP_IDENTIFICACAO_AUSENTE
GROUP BY Modelo
,DataCorrigida
UNION
SELECT Modelo
,DataCorrigida
FROM #TMPiAVARIAiLOGISTICA
GROUP BY Modelo
,DataCorrigida
UNION
SELECT Modelo
,DataCorrigida
FROM #TMP_LIMPEZA_INADEQUADA
GROUP BY Modelo
,DataCorrigida
UNION
SELECT Modelo
,DataCorrigida
FROM #TMP_FALHA_PINTURA
GROUP BY Modelo
,DataCorrigida
UNION
SELECT Modelo
,DataCorrigida
FROM #TMP7COMPONENTE7MAL7FIXADOisoLTO
GROUP BY Modelo
,DataCorrigida
UNION
SELECT Modelo
,DataCorrigida
FROM #TMP FALHA ELETRICA ELETRONICA
GROUP BY Modelo
,DataCorrigida
UNION
SELECT Modelo
,DataCorrigida
FROM #TMP_VAZAMENTO_GAS
GROUP BY Modelo
,DataCorrigida
UNION
SELECT Modelo

,DataCorrigida
FROM #TMPiAUSENCIA7COMPONENTES




GROUP BY Modelo
,DataCorrigida
UNION
SELECT Modelo
,DataCorrigida
FROM #TMP_ COMPONENTES INTERNOS DANIFICADOS
GROUP BY Modelo
,DataCorrigida
UNION
SELECT Modelo
,DataCorrigida
FROM #TMP FALHA VACUO
GROUP BY Modelo
,DataCorrigida
UNION
SELECT Modelo
,DataCorrigida
FROM #TMP_VEDACAO_DEFICIENTE
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

Por ultimo, para cada grupo de falha, foi atualizado a quantidade geral de falhas para

cada dia e cada produto.
INSERT TB FALHA MONTAGEM (
SKU
, DATA CORRIGIDA
, VAZAMENTO PU
, VAZAMENTO PU CANTO PLASTICO
, VAZAMENTO PU TRAVESSA
, VAZAMENTO PU GABINETE
, VAZAMENTO PU FUNDO POLIONDAS
, VAZAMENTO PU CAIXA INTERNA
, AMASSADO PORTA
, RISCADO SOVADO
, AMASSADO GABINETE
, IDENTIFICACAO AUSENTE
,AVARIA LOGISTICA
, LIMPEZA INADEQUADA
, FALHA PINTURA
, COMPONENTE MAL FIXADO SOLTO
, FALHA ELETRICA ELETRONICA
, VAZAMENTO GAS
, AUSENCIA COMPONENTES
, COMPONENTES INTERNOS DANIFICADOS




, FALHA VACUO
, VEDACAO DEFICIENTE
)
SELECT Modelo
,DataCorrigida
, 0
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~

~

~
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~

~

~

~

0
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0
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, 0
0
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, 0
FROM #TMP_ ALL MOTIVOS
GROUP BY Modelo

,DataCorrigida

UPDATE A

SET A.VAZAMENTO PU = B.QTD

FROM TB FALHA MONTAGEM A INNER JOIN #TMP VAZAMENTO PU B ON (A.SKU
= B.Modelo AND A.DATA CORRIGIDA = B.DataCorrigida)

UPDATE A

SET A.VAZAMENTO PU CANTO PLASTICO = B.QTD

FROM TB_FALHA MONTAGEM A INNER
#TMP VAZAMENTO PU CANTO PLASTICO B ON (A.SKU = B.Modelo
A.DATA CORRIGIDA = B.DataCorrigida)

UPDATE A
SET A.VAZAMENTO PU TRAVESSA = B.QTD




ON

(A

FROM TB FALHA MONTAGEM A INNER JOIN #TMP VAZAMENTO PU TRAVESSA B
(A.SKU = B.Modelo AND A.DATA CORRIGIDA = B.DataCorrigida)

UPDATE A

SET A.VAZAMENTO PU GABINETE = B.QTD

FROM TB FALHA MONTAGEM A INNER JOIN #TMP VAZAMENTO GABINETE B ON
.SKU = B.Modelo AND A.DATA CORRIGIDA = B.DataCorrigida)

UPDATE A
SET A.VAZAMENTO PU FUNDO POLIONDAS = B.QTD
FROM TB FALHA MONTAGEM A INNER

#TMP VAZAMENTO PU FUNDO POLIONDAS B ON (A.SKU = B.Modelo
A.DATA CORRIGIDA = B.DataCorrigida)

UPDATE A
SET A.VAZAMENTO PU CAIXA INTERNA = B.QTD
FROM TB_FALHA MONTAGEM A INNER

#TMP VAZAMENTO PU CAIXA INTERNA B ON (A.SKU = B.Modelo
A.DATA CORRIGIDA = B.DataCorrigida)

UPDATE A

SET A.AMASSADO PORTA = B.QTD

FROM TB FALHA MONTAGEM A INNER JOIN #TMP AMASSADO PORTA B ON
.SKU = B.Modelo AND A.DATA CORRIGIDA = B.DataCorrigida)

UPDATE A

SET A.RISCADO SOVADO = B.QTD

FROM TB FALHA MONTAGEM A INNER JOIN #TMP RISCADO SOVADO B ON
.SKU = B.Modelo AND A.DATA CORRIGIDA = B.DataCorrigida)

UPDATE A

SET A.AMASSADO GABINETE = B.QTD

FROM TB FALHA MONTAGEM A INNER JOIN #TMP AMASSADO GABINETE B ON
.SKU = B.Modelo AND A.DATA CORRIGIDA = B.DataCorrigida)

UPDATE A

SET A.IDENTIFICACAO AUSENTE = B.QTD

FROM TB FALHA MONTAGEM A INNER JOIN #TMP IDENTIFICACAO AUSENTE B
(A.SKU = B.Modelo AND A.DATA CORRIGIDA = B.DataCorrigida)

UPDATE A
SET A.AVARIA LOGISTICA

B.QTD




FROM TB FALHA MONTAGEM A INNER JOIN #TMP AVARIA LOGISTICA B ON
(A.SKU = B.Modelo AND A.DATA CORRIGIDA = B.DataCorrigida)

UPDATE A

SET A.LIMPEZA TINADEQUADA = B.QTD

FROM TB FALHA MONTAGEM A INNER JOIN #TMP LIMPEZA INADEQUADA B ON
(A.SKU = B.Modelo AND A.DATA CORRIGIDA = B.DataCorrigida)

UPDATE A

SET A.FALHA PINTURA = B.QTD

FROM TB FALHA MONTAGEM A INNER JOIN #TMP_FALHA_PINTURA B ON (A.SKU
= B.Modelo AND A.DATA CORRIGIDA = B.DataCorrigida)

UPDATE A

SET A.COMPONENTE MAL FIXADO SOLTO = B.QTD

FROM TB_FALHA MONTAGEM A INNER
#TMP_ COMPONENTE MAL FIXADO SOLTO B ON (A.SKU = B.Modelo
A.DATA CORRIGIDA = B.DataCorrigida)

UPDATE A
SET A.FALHA ELETRICA ELETRONICA = B.QTD

FROM TB FALHA MONTAGEM A INNER JOIN #TMP FALHA ELETRICA ELETRONICA
B ON (A.SKU = B.Modelo AND A.DATA CORRIGIDA = B.DataCorrigida)

UPDATE A

SET A.VAZAMENTO GAS = B.QTD

FROM TB FALHA MONTAGEM A INNER JOIN #TMP_VAZAMENTO_GAS B ON (A.SKU
= B.Modelo AND A.DATA CORRIGIDA = B.DataCorrigida)

UPDATE A

SET A.AUSENCIA COMPONENTES = B.QTD

FROM TB FALHA MONTAGEM A INNER JOIN #TMP AUSENCIA COMPONENTES B ON
(A.SKU = B.Modelo AND A.DATA CORRIGIDA = B.DataCorrigida)

UPDATE A

SET A.COMPONENTES INTERNOS DANIFICADOS = B.QTD

FROM TB_FALHA MONTAGEM A INNER JOIN
#TMP_ COMPONENTES INTERNOS DANIFICADOS B ON (A.SKU = B.Modelo AND
A.DATA CORRIGIDA = B.DataCorrigida)

UPDATE A
SET A.FALHA VACUO = B.QTD
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FROM TB FALHA MONTAGEM A INNER JOIN #TMP_FALHA_VACUO B ON (2
B.Modelo AND A.DATA CORRIGIDA = B.DataCorrigida)

UPDATE A
A.VEDACAO DEFICIENTE = B.QTD
FROM TB FALHA MONTAGEM A INNER JOIN #TMP VEDACAO DEFICIENTE B ON

B.Modelo AND A.DATA CORRIGIDA = B.DataCorrigida)

Obtendo assim, a tabela TB_FALHA_MONTAGEM normalizada para cada produto

contendo o quantitativo de falhas por dia, separado por grupo de falhas, conforme figura 30:

] Resullados | 3 Mensagens |
SKU | DATA_CORRIGIDA | VAZAMENTO_PU | VAZAMENTO_PU_CANTO_PLASTICO | VAZAMENTO_PU_TRAVESSA | VAZAMENTO_PU_GABINETE | VAZAMENTO_PU_FUNDO_POLIONDAS | VAZAMENTO_a|
20211113 0 i 0 [ ] [
01116 2
20211119 0
20211120 1
0112 0
w2113 0
200115 1
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20011208 0
20211214 1
2211215 2
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Figura 30 — Estrutura da tabela TB_FALHA_MONTAGEM normalizada.
Fonte: Elaborado pelo autor.

2.2 ANALISE E ORGANIZAGAO DOS DADOS DE ORDENS DE SERVIGO DE
REFRIGERADORES

Para o desenvolvimento dessa etapa, os dados foram extraidos do sistema
geral de OS da empresa, onde ele possui diversas informagdes sobre o produto,
cliente etc. Foi extraido toda a base de dados de OS referentes a refrigeradores no
periodo de fevereiro de 2021 até junho de 2023. Esse periodo compreende em um
total de 64.076 registros de itens de ordem de servico.

Essa etapa compreende as seguintes partes do processo (em vermelho),

conforme ilustrado na figura 31:
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Analisar dadas da linha de

Organizar esses dadaos

Analisar dados de 05 de

) —* categorizando-os em 20 grupos ;
montagem de refrigeradores cateE grupos refrigeradores
de falhas
UtilizacZo de biblictecas de intelizénciz Filtrar os dados de falhas com os dados ]
artificial pare desenvolvimento de um de 05, contabilizando apenazasos | Organizar os 20 grupos de falhas

modelo de dados utilizando os dados
organizados

L

abertas em umn intenale de 6 meses
zpos & vends do refrigerador

encontradas com as 05 criadas

Criacdo de pipeling para submiss3o

do conjunto de dados o algoritmo |

Lingar Regrassion

Predicio da quantidade de OF que

poderso ser geradas, bassado nas fathas

gue aconiecem na linha de montagem
industrizl de refrigeradores

Crizg3o d= pipeling para submizsdo
* do conjunto de dados no algoritmo |

Random Forest

Identificacio das principais falhas

industrizis gue sdc potenciais de

geracdo de ordens de servico por
clientes

Criacdo de pipeline para
submizsdo do conjunto de
dados no algoritmo Light GEM

Utilizagdo do Grid Search com Cross
welidacdo parzs aplicacdo dos 3
algoritmos e descoberta de guais
deles obtiveram melhor resultado

Figura 31 — Etapas desenvolvidas na segunda parte.

Fonte:

Elaborado pelo autor.

Todo esse conteudo de dados foi armazenado em um arquivo CSV, onde

podemos observar a estrutura dos dados obtidos antes da organizagao, utilizando

uma planilha Excel, conforme figura 32:

W05 08_Valida_GSIR  ltem_0S 05_Incidente Dex:_Tipo 05 0S_Cawmda Serie Produto Cad_Peca Dex:_Peca Desc_Peca_Agupat Desc_Peca_Agrupac Desc_FCTA Des:_FCT
BOD2614414 0 1 Incidencia NORMAL Unica VALVULA DO DREN SISTEMA DEGELO WALVE (5710) CONSERTADA REPAIRE
8002635002 o 2 Incidencia NORMAL Casada CONTROLE ELETR( CONTROLE ELETR( CONTROL BOARD/ TROCADA CHANGE
BOD2635002 ] 3 Incidencla NORMAL Camda PLACA ELETRONIC. CONTROLE ELETR( CONTROL BOARD / TROCADA CHAWGE|
5002635002 o 1 Incidancia NORMAL Casmda SENSOR TEMP DO KIT SENSOR P CAM SENSOR (6310} TROCADA CHANGE|
BOD2707219 0 2 Incidencia NORMAL Casda INTERRUPTOR DA | INTERRUPTOR BIPI IGNITION - SWITCH TROCADA CHANGE|
B0D2707219 0 1 Incidencia NORMAL Camda LAMPADA LEDKIT | LED PILOT LIGHT [ LED TROCADA CHANGE|
6002873378 1 1 Incidencia NORMAL Unica GABINETE EMBAL® GABINETE CABINET (1800)  CONSERTADA REPAIRE
BOD2931173 0 1 Incidencia NORMAL Camda CARGA DE GAS R1Z RUS REFRIGERANT / GA TROCADA CHAWGE|
B0D2931173 0 2 Incidencia NORMAL Camda FILTRO SECADOR B DESCONSIDERAR  FILTER (7630} TROCADA CHANGE|
BO02938560 0 1 Incidencia NORMAL Unica SENSOR TEMP DO KIT SENSOR P CAM SENSOR (810} TROCADA CHANGE|
8002961410 0 1 Incidencia NORMAL Unica MOTOR VENTILAD{ MOTOR VENTILADC MOTORFAN, CIRCL TROCADA CHANGE|
BOD2962825 ] 1 Incidencia NORMAL Unica MOTOR VENTILAD{ MCTOR VENTILADC MOTORFAN, CIRCL CONSERTADA REPAIRE
BOD2963654 0 1 Incidencia NORMAL Unica CALHA DEGELD EV SISTEMA DEGELO DRAIN-TUBE!-PIPE/ CONSERTADA REPAIRE|
BOD2985449 1 4 Incidencia RORMAL Casmda COMP EMB 513701 COMPRESSOR COMPRESSOR (402 TROCADA CHANGE|
BOD296E449 1 3 Incidencia NORMAL Camda MOTOR DO REFRIG MOTOR VENTILADC MOTORFAN, CIRCL TROCADA CHANGE
B002965449 1 1 Incidencia NORMAL Casmda PE NIVELADOR CIN PE CJ FOOT/SPACER (185 TROCADA CHANGE
BOD2985449 1 2 Incidencia NORMAL Casmda RODAPE CINZA BAL PE CJ FOOT/SPACER (185 TROCADA CHANGE|
8002968007 0 1 Reincidencia LGl Unica SERVICO SERVICO SERVICE RELATED (8870)

BOD29B4ED0 1 1 Incidencia NORMAL Unica PORTA EMB EXT FI PORTA FREEZER  DOOR FREEZER (10 TROCADA CHANGEC
BOD29BE416 o 1 Incidencia NORMAL Camda COMP EMB EM2PT| COMPRESSOR COMPRESSOR (402 TROCADA CHANGEC
8002986416 0 5 Incidencia NORMAL Casda VARETA SOLDA 15 DESCONSIDERAR SUPPORT/BRACKE’ TROCADA CHANGEC

Figura 32 — Estrutura dos dados de ordens de servigo antes da organizagao.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para dar inicio a etapa de organizagao, os dados ja contidos em um arquivo

CSV, foram importados na tabela TB_OS em uma base de dados SQL Server,
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permitindo maior flexibilidade na analise e manipulacdo dos dados, obtendo a

seguinte estrutura ja em uma tabela, conforme figura 33:

7 Resultados I E5 Memageml
[ [ Mame [ Owner [ Type [ Created_dateime
IW_IT S dbo usertable  2023-03-07 121912110

Column_name | Type [ Computed ] Length I Frecl Scale I Mullable | TrimT railingBlank I FixedLenNullnS ource I Collation [ -
1_'\N 1 vaichar  no -1 yes no yes Latin1_General_Cl_aS
|2 | C )_| varchar  no 1 yes no yes Latin1_Genera_Cl_&%5
3 | vaichar  no 1 ves no ves Latin_General_CI_AS
4_ 0S_Incidente varchar  no 1 yes no yes Latin1_Genera_CI_AS
5 | Desc_Tipa_0S vaichar  no A ves no yes Latin1_Genera_CI_AS
6| 05 _Casada vaichar  na Rl yes no yes Latin1_General_Cl_AS
7| Sere vaichal  na A yes na yes Latin1_General_CI_4%
8 | Produto varchar  no A yes no yes Latin1_Genera|_CI_AS
9_ Cod_Peca varchar  no B yes no ves Latin1_General_CI_AS
10 | Desc_Peca varchar  no -1 yes no yes Latin1_General CI_AS
| 11 | Desc_Peca fg.. vaichar no a ves no yes Latin1_General_CI_AS
| 12 | Desc_Peca 4g.. vachar no Rl yes no yes Latin1_General CI_&%
13 | Desc FCTA vaichai  no A ves no yes Latin1_Genera_CI_A4S
14 | Desc FCTAEN  varchar no 1 yes na yes Latin1_General_Cl_&%S
15 | Desc_Tipa_Oc varchar  no 1 yes no yes Latin1_General CI_AS
| 16 | Desc_Tipo_Oc vaichar  na A yes na ves Latin1_General_CI_4%
l Desc_Def_Rec. varchar  no 1 yes no yes Latin1_General_CI_AS
18 | Desc_Def Rec. varchar  no 1 ves no yes Latin1_Genera_CI_AS :J

Figura 33 — Estrutura dos dados de ordens de servigo depois do inicio da organizagao.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Foi extraido dessa tabela as informacbdes referentes a dois modelos
especificos de refrigeradores para que possamos submeter no modelo de dados
posteriormente. Essas informagdes foram armazenadas em 2 tabelas temporarias

para cada modelo, conforme cddigo abaixo:
SELECT *
INTO TB_OS MODELO 01
FROM TB OS
WHERE PRODUTO LIKE 'MODELO 01%'

SELECT *

INTO TB_OS_MODELO 02

FROM TB_OS

WHERE PRODUTO LIKE 'MODELO 02%"

Para cada uma das tabelas foi criado uma nova coluna DATA_ANALISE. Essa
coluna possui uma data com acréscimo de 6 meses sobre a data da fabricacdo do
produto, localizada no campo DATA_FABRICACAO. Essa informacéao foi necessaria

para os proximos passos da organizag¢ao dos dados.

ALTER TABLE TB OS_MODELO 01
ADD DATA ANALISE VARCHAR(50)

UPDATE TB_OS_MODELO 01

SET DATA ANALISE = FORMAT (DATEADD (MONTH,
CAST (LTRIM (RTRIM (DATA FABRICACAO)) AS date)), 'yyyy-MM-dd')
WHERE LEN (LTRIM(RTRIM (DATA FABRICACAO))) > 9
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AND DATA FABRICACAO BETWEEN '2021-02-11' AND '2023-06-13"'

ALTER TABLE TB OS MODELO 02
ADD DATA ANALISE VARCHAR(50) NULL

UPDATE TB_OS_MODELO 02
SET DATA ANALISE FORMAT (DATEADD (MONTH,
CAST (LTRIM (RTRIM(DATA FABRICACAO)) AS date)), 'yyyy-MM-dd')
WHERE LEN (LTRIM (RTRIM (DATA FABRICACAO))) > 9
AND DATA FABRICACAO BETWEEN '2021-02-11' AND '2023-06-13"

Em um préximo passo, foram considerados apenas os dados de OS que
foram criadas no intervalo de 6 meses apo6s a fabricagao do refrigerador. Isso se faz
necessario para realmente identificar as potenciais correlagbes com as falhas

encontradas na linha de montagem.
SELECT NrOS
, Produto = SUBSTRING (Produto, 1,
, DATA FABRICACAO
INTO TB_OS MODELO 01 QTD
FROM TB OS_MODELO 01
WHERE Dt Chamado <= DATA ANALISE
GROUP BY NrOS
, SUBSTRING (Produto, 1, 5)
, DATA FABRICACAO
ORDER BY DATA FABRICACAO

SELECT NrOS
, Produto = SUBSTRING (Produto, 1,
, DATA FABRICACAO
INTO TB OS MODELO 02 QTD
FROM TB_OS_MODELO 02
WHERE Dt Chamado <= DATA ANALISE
GROUP BY NrOS
, SUBSTRING (Produto,
» DATA FABRICACAO
ORDER BY DATA FABRICACAO

Ap0s isso, os dados foram sumarizados por data de fabricacdo e modelos de

produto.
SELECT DATA FABRICACAO

, Produto = SUBSTRING (Produto,
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,OTD = COUNT (*)
INTO TB _OS_MODELO 01 QTD2
FROM TB_OS_MODELO 01 QTD
GROUP BY DATA FABRICACAO
, SUBSTRING (Produto, 1, 5)
ORDER BY DATA FABRICACAO

SELECT DATA FABRICACAO

, Produto = SUBSTRING (Produto, 1, 5)
,OTD = COUNT (*)
INTO TB_OS_MODELO 02 QTD2
FROM TB_OS_MODELO 02 QTD
GROUP BY DATA FABRICACAO
, SUBSTRING (Produto, 5)
ORDER BY DATA FABRICACAO

Seguindo no processo de organizagdo, apds os dados de OS estarem
organizados em dois modelos de refrigerador, chegou o momento de contabilizar a
quantidade de OS geradas por dia e por modelo de produto versus a quantidade de
falhas geradas na linha de montagem.

Para isso, foi criado a coluna “QTD_OS” na tabela TB_FALHA_ MONTAGEM.
ALTER TABLE TB FALHA MONTAGEM

ADD QTD OS INT NULL

Gerando a seguinte alteragcédo na tabela, conforme figura 34:

] Resultados | 3 Mensagens |

L Ml | U |1y | il _udieuie |

| 1 | TB_FALHA_MONTAGEM 1 dbo user table  2023-05-12 15:38:34.317
r

Column_name | Type | Computed | Length | Prec [ Scale | Nullable | TrimTrailingBlanks | FisedLenNullnSource | Collation |
1_ SEU varchar  no a0 ves ho yes Latinl_General_CI_&S
2_| DATA_CORRIGIDA varchar  no 50 yes ho yes Latin]_General_CI_AS
3_| VAZAMENTO_PU int no 4 10 0 yes [n/a) [n/a) MULL
4_| WVAZAMENTO_PU_CANTO_PLASTICO int no 4 10 0 yes [n/a) [n/a) NULL
5_ VAZAMENTO_PU_TRAVESSA int no 4 10 1} yes [n/a) [n/a) MULL
L VAZAMENTO_PU_GABINETE ink no 4 10 0 yes [n/a] [n/a] MNULL
7| YAZAMENTO_PU_FUNDO_POLIONDAS  int no 4 10 0 yes [n/a) [n/a) NULL
8_ VAZAMENTO_PU_CARA_INTERNA int no 4 10 1} yes [n/a] [n/a) MULL
9_ AMASSADO_PORTA int no 4 10 a yes [n/a) [n/a) NULL
10| RISCADO_SOVADD int no 4 10 0 yes [n/a) [n/a) NULL
11 AMASSADD_GABINETE int no 4 10 1} yes [n/a] [n/a) MWULL
12| IDENTIFICACAD_AUSENTE ink no 4 10 0 yes [n/a) [n/al MULL
13 | AvaRIA_LOGISTICA int no 4 00 yes (n/a) {n/a) NULL
l‘ LIMPEZS_INADEQUADA inkt no 4 10 1} yes [n/a] [n/a] MWULL
(15 | FALHA_PINTURA int no 4 10 0 yes [nfal [n/al MULL
16 | COMPONENTE_MAL_FIXADO_SOLTO ink no 4 10 0 yes [n/a] [n/a) NULL
l FaLHA_ELETRICA_ELETRONICA ink no 4 10 a yes [n/a] [n/a) NULL
18 | VAZAMENTO_GAS int no 4 10 0 yes [n/a) [n/a) MULL
19 | AUSENCIA_COMPOMNENTES ink no 4 10 1} yes [n/a] [n/a] NULL
20 | COMPONENTES_INTERNOS_DANIFIC... int no 4 10 0 yes [n/al [n/a) MULL
21 | FALHA_VACUD int no 4 10 1] yes [n/a) [n/a) NULL
22 | VEDACAD_DEFICIENTE ink no 4 10 1} yes [n/a] [n/a] NULL
A‘E QTD_os ’ int no 4 10 a yes [nfa) [nta) NULL




Figura 34 — Estrutura dos dados de ordens de servigo durante a organizagao.
Fonte: Elaborado pelo autor.

ApOs isso, foi atualizada a quantidade de OS gerada no intervalo de 6 meses
apoés sua fabricacdo, para todos os produtos que tiveram falhas na linha de

montagem industrial.

SELECT *

INTO TB FALHA MONTAGEMZ2
FROM TB FALHA MONTAGEM
WHERE 1 = 2

INSERT TB_FALHA MONTAGEM2
SELECT SUBSTRING (SKU, 1, 5)
, DATA_ CORRIGIDA
, SUM (VAZAMENTO_PU)
, SUM (VAZAMENTO PU CANTO PLASTICO)
, SUM (VAZAMENTO PU TRAVESSA)
, SUM (VAZAMENTO PU GABINETE)
, SUM (VAZAMENTO PU FUNDO POLIONDAS)
, SUM (VAZAMENTO PU CAIXA INTERNA)
, SUM (AMASSADO PORTA)
, SUM (RISCADO_SOVADO)
, SUM (AMASSADO GABINETE)
, SUM (IDENTIFICACAO AUSENTE)
, SUM (AVARIA LOGISTICA)
, SUM (LIMPEZA INADEQUADA)
, SUM (FALHA PINTURA)
, SUM (COMPONENTE_MAL FIXADO SOLTO)
, SUM (FALHA ELETRICA ELETRONICA)
, SUM (VAZAMENTO_GAS)
, SUM (AUSENCIA COMPONENTES)
, SUM (COMPONENTES INTERNOS DANIFICADOS)
, SUM (FALHA_VACUO)
, SUM (VEDACAO DEFICIENTE)
, NULL
FROM TB FALHA MONTAGEM
GROUP BY SUBSTRING (SKU, 1, 5), DATA CORRIGIDA

UPDATE TB FALHA MONTAGEMZ2
SET QTD O0S = 0

UPDATE A
SET A.QTD OS = B.QTD
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FROM TB FALHA MONTAGEM2 A INNER JOIN TB OS MODELO 01 QTD2 B ON
ATA CORRIGIDA = B.DATA FABRICACAO) AND (A.SKT B.Produto)

UPDATE A
2 B.QTD
FROM TB FALHA MONTAGEM2 A INNER JOIN TB OS MODELO 02 QTD2 B ON
(A.DATA CORRIGIDA = B.DATA FABRICACAO) AND (A.SKU = B.Produto)

Tendo como resultado a seguinte modelagem, finalizando o processo de

organizagao de dados, para os produtos MODELO 01, conforme figuras 35 e 36:

= Ruutado|| _'3 Mensagens |

SKU | DATA_CORRIGIDA | VAZAMENTO_PU | VAZAMENTO_PU_CANTO_PLASTICD | VAZAMENTO_PU_TRAVESSA | VAZAMENTO_PU_GABINETE | VAZAMENTO_PU_FUNDO_POLIONDAS | VAZAMENTO_PU CA =]
178 | 20220408 1 4 9 1 o []
(179 | 20220409 2 1 2 0 ] ]
160 | 20220411 2 0 6 0 2 0
161 | 20220412 0 0 0 0 ] 1
| 1682 | 20220413 5 0 0 0 ] 0 =
| 183 | 20220414 1 2 2 0 ] 0
184 | 20220415 2 2 2 0 0 0
185 | 20220413 2 1 F 0 ] 1
186 | 20220420 0 0 0 0 ] 1
187 20220421 2 3 1 0 0 1
| 188 | 20220422 4 2 1 0 1 1
| 189 | 20220423 1 4 2 0 ] 0
(190 | 20220425 1 0 0 0 0 2
(191 | 20220425 1 1 0 0 a 0
| 192 | 20220427 1 1 1 0 ] 0
| 193 | 20220428 1 4 1 0 ] 0
| 194 | 20220429 0 3 0 1 1 0
195 | 20220430 4 3 0 0 0 0
1% 022050 ] 1 0 0 1 1
197 20220504 3 1 0 0 ] 2 _l_-J
o — | »

Figura 35 — Estrutura dos dados de ordens de servigo depois da organizagao completa para os
produtos MODELO 01.
Fonte: Elaborado pelo autor.

&3 Resultados | 3 Mansagmsl
TE_MaAL_FIXADO_SOLTO | FALHA ELETRICA_ELETRONICA | VAZAMENTO_GAS | AUSENCIA COMPONENTES | COMPONENTES_INTERNOS_DANIFICADOS | FALHA VACUD | VEDACAD_DEFICIENTE | QTD_0S [a]
| 176 | 1 1 0 1 2 0 19
173 | 0 1 H 0 0 0 14
160 | [ 3 1 2 1 0 15
181 | 2 2 0 2 0 0 18
162 | 1 0 0 0 0 0 12 ey
163 | 1 0 0 0 0 1 13
184 | 3 0 0 2 0 4 2
185 | 1 0 1 1 2 1 18
166 | 2 0 0 0 1 3 14
57| 1 5 0 2 1 0 15
169 | 3 o 2 0 1 0 5
189 | 1} 1} 0 2 0 1 7
190 | 0 4 ] 5 1 0 1
191 | 2 2 1 1 2 0 12
192 | 1 0 2 0 0 0 8
193 | 1 1 1 2 0 0 %
194 | 1 0 0 1 2 0 16
155 | 0 4 1 0 2 0 5
196 | 1 o 0 0 5 1 7
197 1 5 0 0 1 0 1 l;l
Kl I»

Figura 36 — Estrutura dos dados de ordens de servigo depois da organizagao completa para os
produtos MODELO 01.
Fonte: Elaborado pelo autor.

E também para os produtos MODELO 02, conforme figuras 37 e 38:
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Resultados | 'y Mensagens |
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SKU__ | DATA_CORRIGIDA | VAZAMENTO_PU | VAZAMENTO_PU_CANTO_PLASTICO | VAZAMENTO_PU_TRAVESSA | VAZAMENTO_PU_GABINETE | VAZAMENTO_PU_FUNDO_POLIONDAS | VAZAMENTO_PU_CAl =]

|e]slz[a]e]z]2] u]e o s ]2 ]2 ]2 e ]s]s

%

20230215
20230216
20230217
20230218
2023-02:20
2023-02-21
2023-02-22
0230223
230224
20230227
20230228
20230301
20230302
20230303
2023-03-06
20230307
20230308
20230309
20230310
M23N311

o

STocoooocoocococococoo0CcooOo

0

0

Sooooocooococoo0o0o000cO0OS

0

socooeooc-2ocoo0osoos0ses

0

Sooooooocoocoooooocoooo

0

STooceo—~ocococo0o00eee e

ofl

Figura 37 — Estrutura dos dados de ordens de servigo depois da organizagao completa para os

produtos MODELO 02.
Fonte: Elaborado pelo autor.

7 Resulados | 3 Mensagens |

TE_MAL_FIXADO_SOLTO

| FALHA_ELETRICA_ELETRONICA | VAZAMENTO_GAS | AUSENCIA_COMPONENTES | COMPONENTES_INTERNOS_DANIFICADOS

| FALHA_vACUD [ VEDACAO_DEFICIENTE [ @TD_0S [4]

| 378 |
| 379 |
380 |
El
| 382 |
El

Soo—-nmMooomMOoOOO = —2NnOoOoMD o

2

SNOoOOoOODOoO~DO0OO0ONRNOOODO =D

1

So-oNM-0-000-00=0-=0 -

1

S0 o0o0ODO0OO0OO0OO0O0OO0O0 -~ = 0= 00 -

SO ocoo0ooo0o00o0o00O000O 000

0

NULL

Figura 38 — Estrutura dos dados de ordens de servigo depois da organizagao completa para os

2.3 DESENVOLVIMENTO DO MODELO DE DADOS UTILIZANDO

produtos MODELO 02.
Fonte: Elaborado pelo autor.

APRENDIZAGEM DE MAQUINA

IAE

Essa etapa compreende as seguintes partes do processo (em vermelho),

conforme ilustrado na figura 39:



Analizar dados da linha de
montagem de refrigeradores

[

Organizar esses dados
categorizando-os em 20 grupos
de falhas

Analisar dadeos de Q5 de
refrigeradores

i

utilizac2o de biblicteczs de intelizénoiz

artifidial para desenvalvimento de um

modelo de dados utilizando os dados
organizados

Filtrar os dados de falhas com os dados
de 05, contabilizando apenas as 05
abertas em um intenalo de 6 meses

2pcs & vends do refrigerador

encontradas com as 05 criadas

Organizar os 20 grupos de falhas

Criagdo de pipeline para submissdo

Crizg2o d= pipeline parz submissdo

Criagdo de pipeling para

do conjunto de dados no algoritmo + do conjunto de dados no algoritmo ] submissdo do conjunto de
Linear Regression Random Forest dados no algoritmo Light GBM
Fredicio da quantdade de OS5 qus identificacio das principais falhas utilizagio do Grid Search com Cross
poderdo ser geradas, bassado nas falhas . imdustrizis que s3o potenciais de velidacdo pars aplicagio dos 3

gue acontecem na linha de montagem
industrizl de refrigeradores

geracdc de ordens de servico por
cligntes

algoritmos e descoberta de guais
deles obtiveram melhor resultado

Figura 39 — Etapas desenvolvidas na terceira parte.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para o desenvolvimento desse modelo de dados, foi considerado os conjuntos

de dados contendo produto, data, numero de falhas para cada grupo e numero de

ordens de servigo geradas, conforme figuras 40 e 41:

(]

Fiesutados | 'y Mensagens |

KU | DATA CORRIGIDA | VAZAMENTO_PU | VAZAMENTO_PU_CANTO_PLASTICO | VAZAMENTO_PU_TRAVESSA | VAZAMENTO_PU_GABINETE | VAZAMENTO_PU_FUNDO_POLIONDAS | VAZAMENTO_PU_CA o]

= [ [ [ o o L e L 8

20210705
20210708
20210708
2000707
2000707
2010708
20210708
20210709
20210709
20210710
20210710
20210711
20210711
20210712
20210712
20210713
20210713
20210714
20210714

SN - --2-O0OO0O0COMNO=0OW=mMmOoaaoo
Swo oo oOoOmMOoOwWO®mOMOwo o

n21-N7-15

Sooo-+-o0o0oo-0w=Nnooooolo
"ooocoocoocooocoe 0000 ooo

0

- o-ocoocococoococowoooooooo
"S-~ ooco0ocooe-~OoNO-O0o000O

ofl

Figura 40 — Conjunto de dados para o desenvolvimento do modelo de dados.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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= Resultados | Mensagens |
TE_MAL_FIXADD_SOLTO I FALHA ELETRICA ELETRONICA IVAZAMENTU,EAS IAUSENI:lA?CDMF‘UNENTES I COMPONENTES_INTERNOS_DANIFICADOS I FALHA VACUO |VEDACAD,DEF|UENTE | QTD_0S |;|
252 0 0 0 0 1 0 "
20
12
16 —
10
13
12
15
28
9
24

L4
S o -0 -o0co0o&a0-MN-=—-000O0
oSN OO 2000 R0 WE =0 = =5a0
sSscoweoelvMNooowmaocoo=60a=0o0
SN O eSS0 oo e rnNe S =0
D~ oocoRoc0o -0 —-000MNO =0
S22 ocomMooocoocowooso oo

Figura 41 — Conjunto de dados para o desenvolvimento do modelo de dados.
Fonte: Elaborado pelo autor.

ApoOs ter os dados normalizados e prontos para uso, foi gerado um arquivo

CSV, contendo todo o conteudo acima organizado em texto, conforme figura 42:

falhas_os_refri_2021_2023_NEW (2).csv - Bloco de Notas = X
Arquivo Editar Formatar Exibir Ajuda
bKU,DATA_CORRIGIDA,VAZAMENTO_PU,VAZAMENTO_PU_CANTO_PLASTICO,VAZAMENTO_PU_TRAVESSA,VAZAMENTO_PU_GABINETE,VAZAMENTO_PU_FUNDO_POLIONDAS,VAIAMENTO_P A
U_CAIXA_INTERNA,AMASSADO_PORTA,RISCADO_SOVADO,AMASSADO_GABINETE,IDENTIFICACAQO_AUSENTE,AVARIA_LOGISTICA,LIMPEZA_INADEQUADA,FALHA_PINTURA,COMPONEN
TE_MAL_FIXADO_SOLTO,FALHA_ELETRICA ELETRONICA,VAZAMENTO GAS,AUSENCIA_COMPOMENTES,COMPONENTES_INTERNOS_DANIFICADOS,FALHA_VACUQ,VEDACAQ DEFICIENTE
PR
,2821-62-11,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,25,

,2821-62-11,0,@,9,0,9,0,0,0,0,0,9,0,0,0,0,0,0,0,9,0,18,
,2821-62-12,0,@,90,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,11,
,2821-02-12,0,0,0,0,0,0,1,90,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,23,
,2021-02-12,0,0,9,0,9,0,0,0,9,0,9,0,0,2,1,0,0,0,0,0,8,

,2021-62-13,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,08,0,0,0,0,0,6,

,2021-02-13,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,14,
,2021-62-14,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,3,

,2021-62-15,0,¢,0,0,9,9,0,0,0,0,0,0,0,0,0,2,0,0,9,0,17,
,2021-02-15,0,@,9,0,9,0,0,0,0,0,0,0,9,0,0,0,9,0,9,0,11,
,2021-02-16,0,0,9,0,9,0,0,0,9,0,9,0,9,0,0,0,9,0,9,0,12,
,2021-62-16,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,20,
,2021-02-17,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,22,
,2021-02-17,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,9,

,2021-02-18,0,0,0,0,0,9,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,13,
,2021-02-18,0,@,0,0,9,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,14,
,2021-62-19,0,0,9,0,9,0,0,0,0,0,9,0,0,0,0,0,0,0,9,0,17,

Figura 42 — Arquivo CSV com contetido organizado em texto.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Esse arquivo CSV foi utilizado como um Dataset para o modelo que foi
desenvolvido.

Para o desenvolvimento do modelo de dados foi utilizado a linguagem Python
em um notebook no Google Colab. O inicio do desenvolvimento do notebook contém

todas as bibliotecas que utilizaremos no processo de desenvolvimento.

import numpy as np

import pandas as pd

import lightgbm as 1gb

from sklearn.model selection import train test split, GridSearchCV

from sklearn.linear model import LinearRegression
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from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.metrics import mean squared error,
mean absolute error

from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

import matplotlib.pyplot as plt

Apos a importagdo das bibliotecas, o arquivo CSV foi importado como um

Dataset do modelo.

# Leitura da Base

df = pd.read csv('/content/falhas os refri 2021 2023 NEW.csv')

Algumas corregdes foram feitas nos campos (header) do Dataset.

# Correcdo do header da base

tmp = df.dropna(axis=1) .reset index()

tmp.columns = df.columns

df = tmp

df.rename (columns={'Unnamed: 22':'NrOS'}, inplace=True)
df['DATA CORRIGIDA'] = pd.todatetime (df['DATA CORRIGIDA'])

O modelo desenvolvido é flexivel e pode ser executado para cada modelo de
refrigerador. Nesse caso, vamos iniciar com um dos modelos existentes no Dataset,

o MODELO 01.

# Selecdo de SKU para modelagem
sku = '"MODELO 01'
df sku = df[df.SKU==sku] .drop (columns="SKU")

Organiza os dados realizando a reamostragem temporal de acordo com o

modelo do refrigerador selecionado (SKU).

# Reamostragem Temporal da série temporal do SKU selecionado
df sku = df sku.set index ('DATA CORRIGIDA') .resample('D') .sum()

Retira os dias de Domingo da analise, pois ndo € um dia produtivo de trabalho

nas linhas de montagem, para evitar interferéncias posteriores na analise.

df sku['weekday'] = df sku.index.weekday
df sku = df sku[df sku.weekday!=6].drop(columns="weekday"')
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Exibe os dados organizados no Dataset, através da variavel df_sku. Os dados

utilizados para analise pertencem ao intervalo de fevereiro de 2021 até junho de

2023, conforme figura 43:

O ¢f_sku
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OG- E-NN B

VAZAMENTO_PU VAZAMENTO_PU_CANTO_PLASTICO VAZAMENTO_PU_TRAVESSA VAZAMENTO_PU_GABINETE VAZAMENTO_PU_FUNDO_POLIONDAS VAZAMENTO_PU_CAI

DATA_CORRIGIDA

2021-02-11
2021-02-12
2021-02-13
2021-02-15

2021-02-16

2023-06-08
2023-06-09
2023-06-10

2023-06-12

o o o o o

N o o o i

o o o o o
o o o o o

- o o o i
o o o o i

o o o o o

0
1
0
1

o o o o o

o o o o i

Figura 43 — Dataset da variavel df_sku no intervalo de fevereiro de 2021 até junho de 2023.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em uma proxima etapa, utilizando todo o conjunto de dados, foi separado

uma parte dos dados para treino e outra para teste.

# Selecionando conjuntos de treino (+ validacéao)

e teste

# O ultimo dado valido do conjunto é a data max - 6 meses

contabilizando OS que tem probabilidade de ocorrer em um intervalo

de 6 meses para cada dia de fabricacéo)
df valid

pd.Timedelta (days=180) ]
df valid
df valid.sort index() .reset index () .drop (columns='DATA CORRIGIDA')

O resultado € o apresentado conforme figura 44:
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Figura 44 — Dataset do intervalo de fevereiro de 2021 até junho de 2023.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Diante dos dados organizados, € iniciado o processo de entrada dos dados

para treino. Os dados para treino serao submetidos da seguinte forma:

Entradas para treino:

sku, data(dia), qtd falhas por dia por cada um dos 20 grupos de falha, quantidade de
os por dia pela data da fabricagéo do refrigerador.

Ja os dados para teste, possuem quase a mesma estrutura, porém sem a

informagéo de quantidade de os.

Entrada para teste:
sku, data(dia), gtd falhas por dia por cada um dos 20 grupos de falha.
Essa organizagdo, tem como objetivo nos retornar a quantidade de os que podera

ser gerada para os proximos dias.

Saida esperada:

quantidade de OS para essa data de fabricacao, que é a data de entrada.

Esse planejamento foi construido através do desenvolvimento abaixo:
Inicio da Modelagem

df valid .drop(columns='NrOS'")

df valid ['NrOS']

Conjunto treino e teste

o X =
I

# X train, X test, vy train, vy test = train test split(X, vy,
test size=0.2, random state=42)
X train = X[:-60]
y[:-60]
X test = X[-60:]
y _test = y[-60:]

y train

Foi necessario o desenvolvimento de 2 fungdes auxiliares para utilizagao

posterior no modelo de dados.

# Funcdes auxiliares
def create pipeline (model) :
return Pipeline ([
('scaler', StandardScaler()), # Standardize features
(optional)

('"model', model)
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1)
# Funcgdes auxiliares
def train and evaluate model (pipe, param grid, X train, y train,
X test, y test):
grid search = GridSearchCV(pipe, param grid, cv=5,
scoring='neg mean squared error', n jobs=-1)

grid search.fit (X train, y train)

best model grid search.best estimator

best score = grid search.best score

return best model, best score

Cria 3 pipelines selecionando 3 algoritmos de regressao para utilizacdo na
analise dos dados. Os algoritmos LinerRegression, RandomForest e LightGBM

foram escolhidos, conforme desenvolvimento abaixo:
# Definindo os pipelines para cada tipo de modelo para serem

treinados via GridSearch
linear pipe = create pipeline(LinearRegression{())
rf pipe = create pipeline (RandomForestRegressor (random state=42))

lgb pipe = create pipeline (lgb.LGBMRegressor (random state=42))

Define os hiper parametros (hyper parameters) para cada algoritmo de

regressao, para ser utilizado com Grid Search posteriormente.

# Define hyperparameter grids for GridSearchCV

linear param grid = {}

rf param grid = {
'model n estimators': [100, 200, 300],
'model max depth': [None, 10, 20, 30]

}
lgb param grid = {

'model n estimators': [100, 200, 300],
'model learning rate': [0.05, 0.1, 0.2],
'model max depth': [5, 10, 15]
}
models = {
"Linear Regression": (linear pipe, 1linear param grid), #

modelo de regressao linear padrédo
"Random Forest Regression": (rf pipe, rf param grid), # modelo

de ensamble do tipo bagging
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"LightGBM Regression": (lgb pipe, lgb param grid) # modelo de
ensamble do tipo boosting

}

Aplica a técnica de Grid Search com Cross Validagdo para submeter o

conjunto de dados nos 3 algoritmos de regressao utilizados no desenvolvimento.
# Cross Validacdo com GridSearch (treinamento + validacé&o)
eval = dict ()
best m = dict()
for model name, (pipe, param grid) in models.items () :
best model, metrics = train and evaluate model (pipe,
param grid, X train, y train, X test, y test)
eval.update ({model name:metrics})
best m.update ({model name:best model})
print (£"{model name}:")
print (f"Best hyperparameters:
{best model.named steps['model'].get params()}")
print (f"Best metric {metrics}:")

print ()

O desenvolvimento abaixo foi utilizado para gerar o grafico apresentando o

resultado do treinamento.
fig, ax = plt.subplots(l,1)
ax.set title('Backtest - Treinamento')
ax.set ylabel ('NrOS"'")
df valid['NrOS'].iloc[:-60].plot (ax=ax, label='Real')
pd.Series (y bck train,

index=df valid['NrOS'].iloc[:-60].index) .plot (ax=ax,label="Estim.")
plt.legend()

Ja o desenvolvimento abaixo foi utilizado para gerar o grafico apresentando o

resultado do teste, apds o treinamento.
fig, ax = plt.subplots(l,1)
ax.set title('Conj Teste')
ax.set ylabel ('Nr0OS')
df valid['NrOS'].iloc[-60:].plot (ax=ax, label='Real')
pd.Series (y_pred,

index=df valid['NrOS'].iloc[-60:].index) .plot (ax=ax,label="Estim.")
plt.legend()

Encerrando assim, o processo de desenvolvimento do modelo de dados.
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3. RESULTADOS E DISCUSSOES

A inteligéncia artificial utilizando o Aprendizado de Maquina (Machine
Learning, em inglés) é uma disciplina que capacita sistemas computacionais a
aprenderem padrdes a partir de dados e aperfeicoarem seu desempenho com base
nessa aprendizagem.

Diante disso, foi desenvolvido um modelo de analisar dados de falhas
encontradas na linha de montagem de refrigeradores dos ultimos 3 anos,
categorizando-os em 20 grupos de falhas, sendo divididos em 3 grandes categorias.
Todos esses dados foram correlacionados com dados de geragdo de OS para
refrigeradores, geradas até 6 meses apdés sua fabricagao.

O objetivo é normalizar os dados e descobrir padroes de comportamento
através da aplicagao de algoritmos de regresséo e técnicas avangadas de machine
learning para identificar as principais falhas ofensoras e a quantidade de OS que
poderdo ser geradas, baseado nas falhas que acontecem na linha de montagem
industrial de refrigeradores.

A seguir sdo mostrados os resultados e discussdes sobre analise de alguns

modelos de refrigeradores.

3.1 REFRIGERADOR MODELO 01

Para o produto MODELO 01 foi utilizado o seguinte conjunto de dados, desde

fevereiro de 2021 até dezembro de 2023, conforme figura 44:
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Figura 44 — Dataset do intervalo de fevereiro de 2023 até dezembro de 2023 para o produto
MODELO 01.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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E possivel observar as correlagdes entre as falhas encontradas para esse

produto. Quanto mais o valor é proximo de 0.8 a 1, mais correlacionado a falha é

com outra. Nesse caso, é possivel identificar que nenhuma falha impacta com outra,

tornando a

figuras 45 e
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Figura 45 — Analise das falhas de forma independente para o produto MODELO 01.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 46 — Analise das falhas de forma independente para o produto MODELO 01.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Foi possivel identificar também as quantidades de falhas geradas para esse

produto nesse mesmo intervalo, assim como a quantidade de OS criadas, conforme

figura 47:
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NroS 12392
AMASSADO_PORTA 2938
COMPONENTE_MAL_FIXADO_ SOLTO 2584
FALHA ELETRICA_ELETRONICA 2292
RISCADO_SOVADO 2290
AMASSADO_GABINETE 2197
COMPONENTES_INTERNOS_DANIFICADOS 2011
VAZAMENTO_GAS 1984
AUSENCIA_ COMPONENTES 1328
FALHA VACUO 1203
VAZAMENTO_ PU_CANTO_PLASTICO 1l@22
VAZAMENTO_PU_TRAVESSA 737
VAZAMENTO_PU 672
VEDACAO DEFICIENTE 597
IDENTIFICACAO AUSENTE 588
VAZAMENTO_ PU_GABIMNETE 585
VAZAMENTO PU_CAIXA INTERNA 557
LIMPEZA INADEQUADA 400
VAZAMENTO PU_FUNDO_ POLIONDAS 378
FALHA_ PINTURA 74

AVARIA_LOGISTICA 66

Figura 47 — Quantidade de OS criadas e quantidade de falhas geradas para o produto MODELO
01.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o conjunto de teste no produto (MODELO 01) foi identificado que as 3
principais falhas encontradas na linha industrial AMASSADO PORTA,
COMPONENTE_MAL_FIXADO_SOLTO e FALHA ELETRICA_ELETRONICA. Além
disso, pode-se observar o comportamento dessas 3 falhas nos ultimos 2 meses do

conjunto de dados em estudo, conforme grafico 1:
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—— AMASSADO_PORTA
—— COMPONENTE_MAL_FIXADO_SOLTO
141 —— FALHA_ELETRICA_ELETRONICA

12 4

10 1

DATA_CORRIGIDA

Grafico 1 — Relagao entre quantidade de OS e data de cada falha para o produto MODELO 01.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Apés aplicagao das técnicas de Cross Validagdo com Grid Search, aplicando
os algoritmos LinearRegression, RandomForest e LightGBM, foi obtido as seguintes

meétricas:

Linear Regression:

Best hyperparameters: {'copy_X'" True, 'fit_intercept True, 'n_jobs" None,
'positive": False}

Best metric -51.56139660266668:

Random Forest Regression:
Best hyperparameters: {'bootstrap': True, ‘'ccp_alpha" 0.0, ‘criterion"
'squared_error', 'max_depth: 10, 'max_features: 1.0, 'max_leaf nodes': None,

'max_samples: None, 'min_impurity_decrease": 0.0, 'min_samples_leaf: 1,
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'min_samples_split': 2, 'min_weight_fraction_leaf: 0.0, 'n_estimators': 100, 'n_jobs"
None, 'oob_score": False, 'random_state": 42, 'verbose': 0, 'warm_start": False}
Best metric -53.24355301714852:

LightGBM Regression:

Best hyperparameters: {'boosting_type': 'gbdt, ‘'class _weight': None,
'colsample_bytree': 1.0, 'importance_type': 'split', 'learning_rate': 0.05, 'max_depth": 5,
'min_child_samples': 20, 'min_child_weight: 0.001, 'min_split_gain 0.0,
'n_estimators 100, 'n_jobs" None, 'num_leaves 31, ‘'objective: None,
'random_state': 42, 'reg _alpha': 0.0, 'reg lambda" 0.0, ‘'subsample 1.0,
'subsample_for_bin": 200000, 'subsample_freq": 0}

Best metric -51.84025513129977:

Nesse caso o0 modelo mais assertivo, entre os 3 aplicados, foi
LinearRegression com uma taxa de erro de 51,56%.

Além disso, foi possivel identificar também o MSE e o MAE:

Mean Squared Error (MSE): 42.43
Mean Absolute Error (MAE): 5.45

Em uma préxima etapa, foi gerado o grafico do treinamento realizado entre o
periodo de fevereiro de 2021 até setembro de 2022, para o produto MODELO 01,

conforme grafico 2:
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Grafico 2 — Etapa de treinamento no periodo de fevereiro de 2021 e setembro de 2022 para o
produto MODELO 01.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Esse grafico demonstra que o modelo em treinamento conseguiu capturar a
informacgao, além de auxiliar também a entender se o modelo sofreu overfitting.
Nesse caso o modelo n&o sofreu overfitting.

ApOs essa etapa, foi gerado o grafico do teste realizado entre o periodo de
outubro de 2022 a dezembro de 2022, para o produto MODELO 01, conforme

grafico 3:
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Grafico 3 — Etapa de teste entre o periodo de outubro de 2022 e dezembro de 2022 para o
produto MODELO 01.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Diante disso, é possivel observar que o modelo conseguiu responder bem a
comecou a identificar padrdes para predicao de numero de ordens de servico que
podem ser geradas, com base nas falhas que acontecem nas linhas de producgao.

Além dos resultados acima, foi possivel também identificar, o quanto cada
falha favoreceu para a analise realizada e submetida para o modelo de dados,

através do grafico 4.
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VAZAMENTO_PU_CAIXA_INTERNA

AMASSADO_PORTA

FALHA_ELETRICA_ELETRONICA

COMPONENTE_MAL_FIXADO_SOLTO

RISCADO_SOVADO

Feature

AUSENCIA_COMPONENTES

AMASSADO_GABINETE

VAZAMENTO_GAS

CCOMPONENTES_INTERNOS_DANIFICADOS

FALHA_PINTURA

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Value

Grafico 4 — Relacao de favorecimento de cada falha para o resultado do produto MODELO 01.

Fonte: Elaborado pelo autor.

E possivel perceber que VAZAMENTO_PU_CAIXA_INTERNA,

AMASSADO_PORTA, FALHA_ELETRICA_ELETRONICA

e

COMPONENTE_MAL_FIXADO_SOLTO, foram os principais grupos de falha que

influenciaram nessa analise.

Conforme figura 48, é possivel identificar (em valores) as 10 falhas mais

significativas para a analise deste produto:

Value Feature
19 0.968747 VAZAMENTO_PU_CAIXA_INTERNA
18 0.962581 AMASSADO PORTA
17 0.945746 FALHA_ELETRICA_ELETRONICA
16 0.885643 COMPONENTE_MAL_FIXADO SOLTO
15 0.620124 RISCADO SOVADO
14 0.526926 AUSENCIA COMPONENTES
13 0.477537 AMASSADO GABINETE
12 0.342198 VAZAMENTO_GAS

11 0.341280 COMPONENTES_INTERNOS_DANIFICADOS

10 0.290474 FALHA_PINTURA

Figura 48 — As dez falhas mais significativas para a analise do produto MODELO 01.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Em um cenario onde cada ordem de servigo tem custo médio de R$ 1.500,
conclui-se que:

Para o Produto Modelo 01:
- Tivemos 12.392 ordens de servigo abertas;

- Gerando um custo médio de R$ 18.588.000,00 ao longo de 28 meses de
analise desde Fevereiro de 2021 até Junho de 2023;

- Tendo como retorno do modelo de dados uma assertividade de 48,44%:;

- Com isso, podendo obter uma possivel economia de R$ 9.004.027,20 com
relacédo ao valor total gasto com OS;

- E uma reducgao de 6.002 ordens de servigco nesse periodo.

3.2 REFRIGERADOR MODELO 02

Para o produto MODELO 02 foi utilizado o seguinte conjunto de dados, desde

fevereiro de 2023 até dezembro de 2022, conforme figura 49:

VAZAMENTO_PU VAZAMENTO_PU_CANTO_PLASTICO VAZAMENTO_PU_TRAVESSA VAZAMENTO_PU_GABINETE VAZAMENTO_PU_FUNDO_POLIONDAS VAZAMENTO_PU_CAIXA_INTERNA AMASSAL
DATA_CORRIGIDA
2021-02-11
2021-02-12
2021-02-13
2021-02-15

o o o o o
o ©o o o o
o o o o o
o o o o o
o o o o o
o o o o o

2021-02-16

2022-12-09

2022-12-10

2022-12-12

2022-12-13

o o o o o
o o o o o
o o o o o i
o o o o o
o o o o o
o o o o o

2022-12-14

576 rows % 21 columns

Figura 49 — Dataset do intervalo de fevereiro de 2023 até dezembro de 2023 para o produto
MODELO 02.
Fonte: Elaborado pelo autor.

E possivel observar as correlagdes entre as falhas encontradas para esse
produto. Quanto mais o valor é préximo de 0.8 a 1, mais correlacionado a falha é
com outra. Nesse caso, é possivel identificar que nenhuma falha impacta com outra,
tornando a anadlise de falhas de forma independente entre as falhas, conforme

figuras 50 e 51:
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LIVPEZA TNADEQUADA FALHA_PINTURA
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Figura 50 — Analise das falhas de forma independente para o produto MODELO 02.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 51 — Analise das falhas de forma independente para o produto MODELO 02.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Foi possivel identificar também as quantidades de falhas geradas para esse

produto nesse mesmo intervalo, assim como a quantidade de OS criadas, conforme

figura 52:
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NrOS 5866
AMASSADO_GABINETE 350
COMPONENTES_INTERNOS_DANIFICADOS 283
FALHA ELETRICA_ELETRONICA 249
AMASS5ADO_PORTA 244
COMPONENTE_MAL_FIXADO_S0LTO 210
RISCADO_SOVADO 96
FALHA_VACUO 85
VEDACAOQ_DEFICIENTE 78
AUSENCIA_COMPONENTES 59
VAZAMENTO_GAS 52
LIMPEZA_INADEQUADA 40
FALHA PINTURA 28
VAZAMENTO_PU_CAIXA_INTERNA 17
IDENTIFICACAO_ AUSENTE 12
VAZAMENTO_PU 11
VAZAMENTO_PU_GABINETE 10
VAZAMENTO_PU_TRAVESSA 10

VAZAMENTO_PU_CANTO_PLASTICO
VAZAMENTO_PU_FUNDO_POLIONDAS
AVARTA_ LOGISTICA

o @

Figura 52 — Quantidade de OS criadas e quantidade de falhas geradas para o produto MODELO
02.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Para esse produto (MODELO 02) foi identificado que as 3 principais falhas
encontradas na linha industrial AMASSADO_GABINETE,
COMPONENTES_INTERNOS_DANIFICADOS e
FALHA_ELETRICA_ELETRONICA. Além disso, podemos observar o
comportamento dessas 3 falhas nos ultimos 2 meses do conjunto de dados em

estudo, conforme grafico 5:
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Grafico 5 — Relagao entre quantidade de OS e data de cada falha para o produto MODELO 02.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Apos aplicagao das técnicas de Cross Validagdo com Grid Search, aplicando
os algoritmos LinearRegression, RandomForest e LightGBM, foi obtido as seguintes

métricas:

Linear Regression:

Best hyperparameters: {'copy X' True, 'fit_intercept: True, 'n_jobs'" None,
'positive’: False}

Best metric -47.2636095380797:

Random Forest Regression:
Best hyperparameters: {'bootstrap': True, ‘'ccp_alpha": 0.0, ‘criterion"
'squared_error', 'max_depth": 10, 'max features" 1.0, 'max_leaf nodes": None,

'max_samples: None, 'min_impurity decrease": 0.0, 'min_samples leaf: A1,
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'min_samples_split: 2, 'min_weight_fraction_leaf': 0.0, 'n_estimators': 200, 'n_jobs"
None, 'oob_score": False, 'random_state": 42, 'verbose': 0, 'warm_start": False}
Best metric -42.8934105274977:

LightGBM Regression:

Best hyperparameters: {'boosting_type': 'gbdt, ‘'class _weight': None,
'colsample_bytree': 1.0, 'importance_type': 'split', 'learning_rate': 0.05, 'max_depth": 5,
'min_child_samples': 20, 'min_child_weight: 0.001, 'min_split_gain 0.0,
'n_estimators 100, 'n_jobs" None, 'num_leaves 31, ‘'objective: None,
'random_state': 42, 'reg _alpha': 0.0, 'reg lambda" 0.0, ‘'subsample 1.0,
'subsample_for_bin": 200000, 'subsample_freq": 0}

Best metric -40.58041005272089:

Nesse caso o modelo mais assertivo, entre os 3 aplicados, foi LightGBM com
uma taxa de erro de 40,58%.

Além disso, foi possivel identificar também o MSE e o MAE:

Mean Squared Error (MSE): 20.17
Mean Absolute Error (MAE): 3.26

Em uma préxima etapa, foi gerado o grafico do treinamento realizado entre o
periodo de fevereiro de 2021 até setembro de 2022, para o produto MODELO 01,

conforme grafico 6:
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Grafico 6 — Etapa de treinamento no periodo de fevereiro de 2021 e setembro de 2022 para o
produto MODELO 02.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Esse grafico demonstra que o modelo em treinamento conseguiu capturar a
informacgao, além de auxiliar também a entender se o modelo sofreu overfitting.
Nesse caso o modelo n&do sofreu overfitting.

ApOs essa etapa, foi gerado o grafico do teste realizado entre o periodo de
outubro de 2022 a dezembro de 2022, para o produto MODELO 02, conforme
grafico 7:
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Grafico 7 — Etapa de teste entre o periodo de outubro de 2022 e dezembro de 2022 para o
produto MODELO 02.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Diante disso, é possivel observar que o modelo conseguiu responder bem a
comecou a identificar padrdes para predicao de numero de ordens de servico que
podem ser geradas, com base nas falhas que acontecem nas linhas de producgao.

Além dos resultados acima, foi possivel também identificar, o quanto cada
falha favoreceu para a analise realizada e submetida para o modelo de dados,

através do grafico 8:
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LightGBM Regression Features (avg over folds)
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Grafico 8 — Relacao de favorecimento de cada falha para o resultado do produto MODELO 02.
Fonte: Elaborado pelo autor.

E possivel perceber que COMPONENTES_INTERNOS_DANIFICADOS,
AMASSADO_PORTA e AMASSADO_GABINETE, foram os principais grupos de
falha que influenciaram nessa analise.

Conforme figura 53, é possivel identificar (em valores) as 10 falhas mais
significativas para a analise deste produto:

Value Feature

19 183 COMPONENTES_INTERNOS_DANIFICADOS

18 121 AMASSADO_PORTA
17 17 AMASSADO_GABINETE
16 103 FALHA_ELETRICA_ELETRONICA
15 81 COMPONENTE_MAL_FIXADO_SOLTO
14 60 FALHA_VACUO
13 25 AUSENCIA_COMPONENTES
12 23 RISCADO_SOVADO
11 21 LIMPEZA_INADEQUADA
10 18 FALHA_PINTURA

Figura 53 — As dez falhas mais significativas para a analise do produto MODELO 02.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Em um cenario onde cada ordem de servigo tem custo médio de R$ 1.500,

concluimos que:
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Para o Produto Modelo 02:

- Tivemos 5.866 ordens de servigo abertas;

- Gerando um custo médio de R$ 8.799.000,00 ao longo de 28 meses de analise
desde Fevereiro de 2021 até Junho de 2023;

- Tendo como retorno do modelo de dados uma assertividade de 59,42%;

- Com isso, podendo obter uma possivel economia de R$ 5.228.365,80 com relacdo

ao valor total gasto com OS;

- E uma reducao de 3.485 OS nesse periodo.
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4. CONCLUSAO

Este estudo demonstrou a aplicagdo bem-sucedida da inteligéncia artificial na
concepgao de uma estrutura algoritmica composta de trés principais algoritmos que
funcionam em conjunto e técnicas de aprendizagem de maquina na otimizagéo do
controle de qualidade de uma industria multinacional de bens de consumo, com foco
na reducédo de ordens de servigo (OS). A analise aplicando a estrutura algoritmica
construida abrangeu um periodo de trés anos, categorizando 20 grupos de falhas
em trés principais categorias, correlacionando essas falhas com a geracdo de OS
para produtos apds sua fabricacio.

Os resultados revelaram que as técnicas de IA representadas pela
configuracdo da estrutura algoritmica mostrada desempenha um papel fundamental
na identificacdo de falhas ofensivas e na previsdo da quantidade de OS que podem
ser geradas, com base nas falhas ocorridas na linha de montagem industrial. A
aplicagao de algoritmos de regressao, como Linear Regression, Random Forest e
Light GBM, permitiu uma analise precisa dos dados, com taxas de erro aceitaveis,
podendo gerar um impacto positivo financeiramente. Além disso, o estudo destacou
as principais falhas que influenciaram a analise, oferecendo insights valiosos para o
aprimoramento do processo de montagem.

Essa abordagem contribuiu para a melhoria do desempenho global da
industria, a reducao de custos e o aumento da satisfacdo do cliente. Dessa forma,
em um cenario em que a qualidade e eficiéncia sdo essenciais para o sucesso das
industrias de bens de consumo, a integracdo da inteligéncia artificial e da
aprendizagem de maquina demonstrou ser uma estratégia promissora para enfrentar
os desafios do controle de qualidade e da satisfagdo do cliente. Os resultados
obtidos mostram que essa abordagem representa um passo importante em dire¢cao
a exceléncia na producdo de bens de consumo e a qualidade continua no

atendimento ao cliente.
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