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RESUMO

Neste trabalho é apresentado resultados da implementacdo da abordagem
de Data Driven Decision Management (DDDM) em uma linha de
manufatura de asas de avido. Para isso foi desenvolvido uma plataforma
gue adquire, minera e exibe dados em tempo real referentes ao processo
automatizado de furagdo de uma asa. A metodologia de Cross Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) foi utilizada para ajudar
no desenvolvimento da plataforma, visando obter dashboards mais
eficientes para tomada de decisGes. A implementacdo do DDDM nesse
processo tem como resultado um aumento de 147% na cadéncia mensal
de producdo, além de gerar uma economia estimada em,
aproximadamente, U$170.000,00 em até dois anos.

Palavras-chave: DDDM. Mineracdo de dados. Tomada de decisdo.
Dados. Data Science.






ABSTRACT

This work presents results of the implementation of the Data Driven
Decision Management (DDDM) approach in an airplane wing
manufacturing line. For this, it was developed a platform that acquires,
mines and displays data in real time related to the automated process of
drilling a wing. The Cross Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM) methodology was used to help in the development of the
platform, aiming to obtain more efficient dashboards for decision making.
The implementation of DDDM in this process results in a 147% increase
in the monthly production rate, besides to generating an estimated savings
of approximately U$ 170,000.00 in up to two years.

Keywords: DDDM. Data mining. Decision making. Data. Data science.






LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Fluxo do processo KDD .......cccccvevvveienieninseenie e e 29
Figura 2 - Pilares da IndUstria 4.0 ........ccccooerriininiinine e 31
Figura 3 - Ciclo de vida original do modelo CRISP-DM..........c........... 38
Figura 4 — Fluxograma da integracdo CRISP-DM e DDDM................. 40
Figura 5 - LOQ 08 PrOCESSO ....cueiveviieiirieiie ettt 43
Figura 6 - Log de alarmes.........ccooereiieieniescne e 45
Figura 7 - Exemplo do banco de dados MongoDB com dados............. 47
Figura 8 - Grafico de performance..........ccocooevviiiieinic s 49
Figura 9 - Grafico tempo furagao por ferramentas...........cc.cooeevreriennn 49
Figura 10 - Grafico de tempo de atividades dentro do setup................. 50
Figura 11 - Gréfico de tempo de ocorréncia por alarme..............ccc....... 50
Figura 12 - Gréfico de progresso de producdo de uma asa ................... 51
Figura 13 - Grafico de balanceamento de rob6 na linha de producdo...51
Figura 14 - Grafico de monitoramento de vida de ferramenta............... 52
Figura 15 - Gréfico de andlise de furos realizados pela posi¢do XYZ..52
Figura 16 - Grafico de performance para exemplo de caso................... 54
Figura 17 - Grafico de setup para exemplo de €aso .........ccccceveevrvervennnn 55
Figura 18 - Graficos de tempo de furagéo por ferramenta para exemplo de
(o7 1o J PO OUR TP 56
Figura 19 - Gréficos de tempo de ocorréncia de alarme para exemplo de
(072110 O PR TPRP 57
Figura 20 - Gréficos de balanceamento de linha para exemplo de caso 58
Figura 21 - Grafico de comparacgdo dos casos As Ise To Be............. 2960

Figura 22 - Gréafico de ganho anual quando aplicada a abordagem DDDM
............................................................................................................... 61






LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Necessidades de cada stakeholder.........c.ccccoeveiieiveiieccnenn, 41
Tabela 2 - Principais colunas do log de processo e seus significados... 44






LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

MD — Mineracdo de dados

KDD - Knowledge Discovery in Databases

BCG — Boston Consulting Club

ABDI — Agéncia Brasileira de Desenvolvimento Industrial

KPI — Key Performance Indicator

CRISP-DM - Cross Industry Standard Process for Data Mining
DDDM - Data Driven Decision Management






1.1
111
1.1.2

2.1
2.2
2.3

3.1
3.2

4.1
4.2
4.3
44
441
4.4.2
443
4.4.4
45
4.6
46.1
4.6.2
4.6.3
4.6.4
4.6.5
4.6.6

SUMARIO

INTRODUGAO .........coiieeieeeeieeeeeesesiesieseeesensen s isneneen, 27
OBIJETIVOS ...ttt 28
ODbjJetivo geral ..o 28
Objetivos eSPeCifiCOS ....c.ccvvvrerieiiii e 28
FUNDAMENTAGAO TEORICA ....cooovvvrenereerneineinne, 29
DATA MINING ......c.ooiiiiiiic e 29
INDUSTRIA 4.0 ..ot 30
KEY PERFORMANCE INDICATOR ......c.ccccvviiiiieie e 33
METODOLOGIA ... e 37
CRISP-DM ..ottt 37
DATA DRIVEN DECISION MANAGEMENT .................. 39
DESENVOLVIMENTO .....coooiiiiiiree e 41
BUSINESS UNDERSTANDING.........ccccooiviiiiiecie e 41
DATA UNDERSTANDING .....ccooiiireereeneee e 43
DATA PREPARATION ..ottt 46
MODELING .....oviiieiicee et 47
Indicadores de performance.........cc.ccocevevvvieneneisienesee, 48
Indicadores de balanceamento de linha...........ccccccoeeeee. 51
Indicador de vida Util de broca..........ccocoovvvvinciicniniee 52
Indicador de hole position..........ccccoceveiiieneneee e 52
EVALUATION E DEPLOYMENT .....cooiiiiiriceceeiene 53
RESULTADOS.......oi ittt 54
Grafico de performance.........ccccccevveveienie s 54
Grafico de tempo de atividades dentro do setup............... 55
Gréfico de tempo de furagéo por ferramentas................. 56
Grafico de tempo de ocorréncia por alarme..................... 57
Gréficos de balanceamento de linha..........cc.ccocoevveviviieneee 57

Gréfico de analise de furos realizados pela posicdo XYZ 58
CONCLUSAO ....oovviieieiesiesie st 63



REFERENCIAS



27

1 INTRODUCAO

Com o advento da IndUstria 4.0, cada vez mais a automagéo de
tarefas e o controle de dados e informagGes tem ganhando destaque nos
processos industriais. Empresas de diferentes nichos, buscam nas
vertentes dessa revolugdo meios para melhoria e otimizacgao de processos,
gue geram diretamente mais lucro e economia.

Nesse contexto, a vertente de Big Data € o principal motor dessa
42 Revolugdo Industrial, pois sendo um dos resultados dos processos
automatizados, temos cada vez mais dados. Segundo Aizhan
Tursunbayeva et al. (2018), 90% de todos os dados do mundo até 2018
foram gerados em 2016 e 2017. Essa inundacdo de dados, traz mudangas
também no modo de tomada de decisdo das empresas que passam a evitar
decisBes que possam a vir sofrer influéncias pessoais e optam por aquelas
regidas por dados.

Um estudo da McKinsey (2010) sobre mil grandes negdcios
mostrou que, quando as organizacdes trabalham para reduzir o efeito do
Viés pessoal em seus processos de tomada de decisdo, elas obtinham
retornos até 7% maiores.

De acordo também com a pesquisa de Andrew McAfee e Erik
Brynjolfsson, do MIT, as empresas que injetam big data e analytics em
suas operac¢des mostram taxas de produtividade e lucratividade 5% a 6%,
respectivamente, superiores as de seus pares (Harvard Business Review,
2012).

O setor aeronautico brasileiro também vem sofrendo grandes
alteragdes nesse contexto, principalmente na implantacdo de sistemas
automatizados no chdo de fabrica para o processo de manufatura.
Segundo Campbell (2006), a etapa de furagdo dentro da Manufatura de
um avido corresponde a 60% do custo do processo, devido a esse alto
percentual essa foi uma das primeiras etapas a serem automatizadas. Hoje
ja sdo encontrados robds e rebitadoras que possibilitam a melhora na
precisdo dos furos, na velocidade do processo, na seguranca dos
operadores, entre outros.

Entretanto, mesmo com a automatizacdo o processo ainda possui
gargalos de producdo originados por problemas ndo identificados. Nesse
contexto, os dados revelam-se como uma oportunidade para a
identificagdo desses problemas e uma maneira para viabilizar a tomada
de decisdo baseada em informacgdes concretas, possibilitando maior
lucratividade, retorno e eficiéncia produtiva.
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral

O trabalho tem como objetivo geral: aplicar a abordagem de Data
Driven Decision Management (DDDM) na produgdo de uma linha de
manufatura de asas de avido.

1.1.2 Objetivos especificos

Foram definidos alguns objetivos especificos que auxiliardo que o
objetivo geral seja alcancado. Estdo listados a seguir.

a)
b)

Fazer a revisdo bibliogréafica sobre o CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining) e DDDM,;
Compreender o processo de manufatura de asas de avido,
com foco principal no processo de furacdo automatizada;
Listar os requisitos de projeto de automacdo na manufatura
de asas de avido;

Obter dados de robos de furagdo de asas de avido;
Compreender os dados utilizados;

Fazer a mineracdo dos dados obtidos;

Aplicar regra de neg6cio nos dados minerados;

Consolidar os dados resultantes em forma de gréficos,
tabelas ou dashboards?;

Aplicar a abordagem DDDM nas visibilidades criadas;
Estimar economias geradas pela tomada de decisdo através
de dados.

1 Umdashboard é a apresentagdo visual das informacGes mais
importantes e necessarias para alcangar um ou mais objetivos do negécio,
consolidadas e ajustadas em uma Unica tela para que a informagao possa ser
monitorada de forma agil.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA
2.1 DATA MINING

Data mining, ou mineracdo de dados (MD), se tornou uma
disciplina estabelecida no ambito da ciéncia da computacéo. As origens
da MD podem ser rastreadas até o final dos anos 80, quando o termo
comegou a ser usado. (Kantardzic, 2011).

Segundo Fayyad (1996), no inicio dos anos 90, a MD era
comumente reconhecida como um subprocesso dentro de um processo
maior chamado descoberta de conhecimento em bancos de dados ou KDD
(Knowledge Discovery in Databases), relacionada a descoberta de
"informagdes ocultas". Outros subprocessos que fazem parte do processo
KDD so a preparacdo de dados (armazenamento, limpeza de dados, pré-
processamento) e a analise e visualizagao de resultados. Para fins praticos,
KDD e MD séo vistos como sinbnimos, mas tecnicamente um é um
subprocesso do outro, como é observado na Figura 1.

Figura 1 — Fluxo do processo KDD

Evaluation

Q

Data Mining
AN
Preprocessing ) I

—
Preprocessed Data Data
ﬂ Target Date

Fonte: From Data Mining to Knowledge Discovery in Databases (1996)

A MD tem duas vertentes: a predicdo e a descri¢do. A primeira,
envolve algumas varidveis ou campos no banco de dados para prever
valores desconhecidos ou futuros de outras varidveis de interesse. J& a
descricdo, concentra-se em encontrar padrdes para descrever os dados. Os
objetivos dessas vertentes podem ser obtidos usando métodos especificos
de MD, que sdo apresentados a seguir. (Fayyad et al., 1996).
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e Classificacdo: é uma fungdo que mapeia (classifica) um
item dos dados em um dos campos predefinidos (Weiss
e Kulikowski, 1991).

e Regressdo: ¢ uma funcdo que mapeia um item dos dados
em uma variavel com valor real.

e Clusterizacdo: tarefa que procura identificar um
conjunto finito de categorias ou clusters para descrever
os dados (Jain e Dubes, 1988).

e Sumarizacdo: método para encontrar uma descricdo
compacta para um subconjunto de dados.

e Modelagem de dependéncia: consiste em encontrar um
modelo que descreve dependéncias significativas entre
as variaveis.

Assim, a MD é uma tentativa de obter conhecimento a partir de
massas de dados. Em outras palavras, a MD é o processo de descobrir
correlages, padrdes e tendéncias significativas, analisando grandes
guantidades de dados armazenados nos bancos de dados.

A premissa desse processo é uma argumentacao ativa, ou seja,
ndo é o usuario que define o problema e seleciona os dados e suas
ferramentas. As suas proprias ferramentas analisam os dados, descobrem
problemas ou oportunidades, e entdo diagnosticam o comportamento dos
negocios, requerendo a minima intervencédo do usuario.

2.2 INDUSTRIA 4.0

O termo Industria 4.0 ou quarta Revolugdo Industrial, foi
introduzido publicamente pela primeira vez em 2011, por Kagermann
(2011), sob uma iniciativa de aumentar a competitividade alema na
indUstria de manufatura. Segundo ele, essa nova revolugéo é apresentada
principalmente pelo novo modelo exigido pelo mercado, no qual
tendéncias mercadoldgicas apontam cada vez mais a exigéncia de fabricas
inteligentes.
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Santos (2015, p. 12) apresenta a Industria 4.0 como:

[...] um projeto no ambito da estratégia de alta
tecnologia do governo alemdo que promove a
informatizagdo da Manufatura. O objetivo é chegar
a fabrica inteligente (Smart Manufacturing) que se
caracteriza pela capacidade de adaptagdo, a
eficiéncia dos recursos e ergonomia, bem como a
integracdo de clientes e parceiros de negdcios em
processos de negocios e de valor. Sua base
tecnolégica € composta  por  sistemas
fisicos/cibernéticos e a Internet das Coisas.
Especialistas acreditam que a Industria 4.0 ou a
quarta revolucgdo industrial poderia ser realizada
dentro de uma década (SANTOS, 2015, p 12).

As transformacOes associadas ao conceito da Indudstria 4.0
apresentam potencial para aumentar a flexibilidade, a velocidade, a
produtividade e a qualidade dos processos de producdo (BCG, 2015). Para
alcancar esses resultados, nove tecnologias foram definidas como pilares
dessa revolugdo, sendo elas representadas na Figura 2.

Figura 2 — Pilares da IndUstria 4.0

SEGURANGA DA INFORMAGAO

INTERNET
DAS COISAS
COMPUTAGAO
DE NUVEM BIG DATA
SISTEMAS @49
INTEGRADOS S ROBOS AUTONOMOS
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Fonte: Endeavor Brasil (2017)
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Trabalhando juntas elas transformarédo a producéo (BCG, 2016).
Células isoladas e otimizadas se unirdo com um fluxo de producéo
totalmente integrado, automatizado e otimizado, levando maior eficiéncia
e mudanca nos relacionamentos tradicionais de produgdo entre
fornecedores, produtores e clientes - bem como entre humanos e
maquinas.

Vale ressaltar um desses pilares, Big Data e Analytics. A analise
baseada em grandes conjuntos de dados na manufatura, proporciona o
aumento da performance e otimizacdo dos processos industriais. Dentro
da Indastria 4.0, os dados tém fontes distintas que se interligam e se
tornam padrdes para tomada de decisdo em tempo real. Assim, é possivel
identificar falhas ou otimizar o processo dos outros pilares da revolugdo,
como por exemplo, dos robds autdbnomos. Além disso, esse pilar
influenciara diretamente areas como controle de qualidade e manutencgéo
preditiva: atividades antes feitas por engenheiros, agora serdo feitas por
algoritmos.

Em um estudo da BCG (2015), para fornecer uma compreensdo
guantitativa do potencial impacto mundial da Inddstria 4.0, eles
analisaram os modos de fabricacdo na Alemanha e descobriram quatro
beneficios diretos, a seguir.

e Produtividade: nos préximos cinco a dez anos, as
melhorias de produtividade serdo de 15 a 25%.

e Receita: a nova demanda por equipamentos aprimorados
e novas aplicacdes de dados, bem como a demanda dos
consumidores por produtos mais personalizados, gerara
um crescimento adicional de receita de cerca de 30
bilhdes de euros.

e Emprego: levard a um aumento de 6% nos empregos nos
préximos dez anos e a demanda por engenheiros pode
ser de 10% maior. Porém, vale ressaltar que havera uma
mudanca nas habilidades requeridas, profissées com
atividades de producéo repetitivas devem acabar, o que
traz um desafio para esse hovo momento.

e Investimento: a adaptacdo dos processos de producio
para incorporar a IndUstria 4.0 exigira um investimento
de 250 bilhdes de euros nos proximos dez anos.
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No contexto nacional, segundo levantamento da ABDI, a
estimativa anual de reducdo de custos industriais no Brasil, a partir da
migracdo da indudstria para o conceito 4.0, sera de, no minimo, R$ 73
bilhdes/ano. (ABDI Governo Federal)

2.3 KEY PERFORMANCE INDICATOR

A manufatura enxuta se concentra na eliminacdo de fontes de
desperdicio e na busca continua de maneiras de melhorar a organizacao.
Para avaliar e medir 0s processos, as organizagGes costumam usar
indicadores de desempenho (Key Performance Indicator, KPI)
(Franceschini et al., 2007). Os KPlIs sdo tdo Uteis que sdo usados em uma
infinidade de empresas e em combinagdo com uma variedade de filosofias
de negécios, de Lean a Six Sigma.

De acordo com Adriaanse (1993), os KPIs tém como objetivo
simplificar, quantificar, analisar e comunicar. Seus principais indicadores
de desempenho sdo fatores rastreados pelas organizacGes para analisar
seus processos de fabricacdo. Esses critérios sdo usados para medir o
sucesso em relagdo a um conjunto de metas ou objetivos predeterminados.
O gerenciamento visual € um sistema no qual os KPIs sdo exibidos no
chéo de fabrica para fornecer objetivos claros e visiveis aos funcionarios
da linha de frente. Critérios relacionados a producdo, qualidade e
eficiéncia da producéo exibidos claramente para incentivar o desempenho
dos funcionarios. Assim, a utilizacdo de indicadores de desempenho &
uma das formas das organizacGes obterem vantagens competitivas.
(Pyzdek, 2003).

Os KPIs podem ser divididos em categorias de atuacdo, dentre
algumas delas, podemos cita-los abaixo:

e indicadores de produtividade: estdo relacionados ao uso

dos recursos da empresa em relagéo a entrega.

e indicadores de qualidade: sdo responsaveis por
identificar as ndo conformidades do processo.

e indicadores de capacidade: mede a capacidade de
resposta de um processo.

e indicadores estratégicos: auxiliam na orientacdo de
como a empresa esta em relagdo aos seus objetivos ja
definidos.
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Dentro dessas categorias, os KPIs variam de empresa para
empresa, mas existem sete que sdo comuns dentro de um sistema
produtivo, como vemos a seguir.

Contagem: refere-se a quantidade de um produto criado.
Pode se referir a producdo total de um turno, uma
semana ou desde a Ultima troca de méaquinas, entre
outros.

Taxa de rejeicdo: as medidas de taxa de rejeicdo medem
a producdo de sucata, ela é utilizada para manter essa
guantidade dentro dos limites aceitaveis.

Taxa: a taxa mede a velocidade com que as mercadorias
sdo produzidas. Taxas mais lentas significam
diminuicdo nos lucros e taxas mais rapidas podem afetar
a qualidade do produto. A taxa deve-se manter
constante, como definido em projeto

Alvo: sdo os valores esperados na saida.

Tempo de Takt: a quantidade de tempo que leva para
concluir uma tarefa ou processo. O rastreamento e a
exibicdo dessas informagbes ajudam o fabricante a
identificar onde estdo ocorrendo gargalos em um
processo.

Eficacia Geral do Equipamento (OEE): é a medida de se
seus recursos, pessoal ou maquinario, estdo sendo
usados com eficiéncia.

Tempo de inatividade programado e ndo programado:
tempo em que 0 processo, operador ou maquina esta
parado.

Tempo de setup?: tempo gasto com toda configuragio
ou troca de material ou maquina no processo, pode ser
minimizado com o SMED (Single Minute Exchange of
Die ou “troca rapida de ferramenta”).

2 O setup pode ser de duas formas: setup in ou setup out. No primeiro
caso, ele ocorre em alguma etapa durante o processo. Ja no segundo, pode
ocorrer antes do processo iniciar ou apds seu término.
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Assim, os KPIs ajudam a garantir que 0S processos sejam
eficientes e que as metas definidas pela organizagdo sejam monitoradas e
atingidas.
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3 METODOLOGIA

No presente Trabalho de Concluséo de Curso serdo utilizados dois
subsidios para auxiliar o desenvolvimento. A metodologia CRISP-DM,
explicada no préximo tdpico, subsidiard o desenvolvimento de uma
plataforma que tem como resultado visibilidades sobre um processo de
furacdo de asas de avido.

Nesse resultado, serd aplicada a abordagem de DDDM,
apresentada no tépico consecutivo. Essa abordagem, por sua vez, nao tem
0 objetivo de guiar o desenvolvimento do projeto, mas sim quantificar
retornos desse desenvolvimento e mostrar fontes de economia em um
processo, através da tomada de decisdes através de dados.

3.1 CRISP-DM

CRISP-DM é uma metodologia que fornece uma abordagem
estruturada para o planejamento de projetos de MD. Ela foi concebida por
um consorcio de empresas desse setor e financiada pela Unido Europeia,
na década de 90, com o intuito de desenvolver essa area até entdo pouco
explorada.

A MD transforma todo volume de dados em informagdes (teis para
tomada de decisdo e a metodologia CRISP-DM trabalha exatamente em
cima disso, reunindo as melhores praticas para que ele seja 0 mais
produtivo e eficiente possivel.

Segundo Chapman (2000), a metodologia é composta por seis
fases, organizadas de maneira ciclica, cujo fluxo é unidirecional,
possibilitando ir e voltar entre as suas fases e tarefas.

O modelo apresentado na Figura 3, rege a metodologia. Essas fases
partem desde o entendimento do negdcio e especificacdes do projeto, até
sua implantagdo, como sdo descritos nos tépicos a seguir.
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Figura 3 — Ciclo de vida original do modelo CRISP-DM

Fonte: IBM Knowledge Center (2012)

A etapa Business Understanding € a etapa inicial do projeto e
considerada a mais importante. Ela garante que o projeto atenda as
necessidades dos usuarios e a entrega corresponda as expectativas do
cliente, o que é primordial para a geracdo de valor (SMART VISION
EUROPE, 2016). Assim, essa fase tem como foco identificar o problema
a ser resolvido, fazer perguntas ao cliente e estabelecer o objetivo do
projeto, 0 mais proximo possivel da necessidade do cliente. Sendo
importante também, entender como ele afeta a empresa e descobrir fatores
gue possam influenciar o resultado do projeto. Ao fim dessa etapa, é
possivel definir os requisitos necessarios do projeto e seu escopo.

O segundo estagio, chamado de Data Understanding, comega com
a coleta inicial dos dados, prosseguindo com atividades para
familiarizacdo deles. Nessa etapa, é necessario identificar a fonte de
obtencdo dos dados, bem como suas qualidades e restri¢des técnicas.

A fase de Data Preparation, é complementar a anterior. Com o
entendimento dos dados, agora é possivel organiza-los da melhor forma
para atingir o objetivo do projeto. Para isso, nessa etapa € feita a sele¢éo
dos dados que serdo utilizados, a sua limpeza e a construcdo de novas
variaveis, que sdo necessarias para 0 modelo.
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A aplicacdo de técnicas de modelagem e regras de negdcio
acontecem na quarta etapa, Modeling. Nela os dados sdo inseridos em um
algoritmo.

Na quinta fase, Evaluation, temos a avaliacéo das funcionalidades,
dos objetivos e dos critérios de sucesso definidos na primeira etapa. Séo
lancadas versdes betas para teste, feedback, revisdo e correcdo de erros.

Na dltima etapa, Deployment, sdo definidos os planos de acesso e
governanga, assim como planos de manutencdo, treinamentos e,
consequentemente, a apresentacdo dos resultados.

3.2 DATA DRIVEN DECISION MANAGEMENT

O presente projeto, além de seguir o método CRISP-DM, ira
utilizar a abordagem de DDDM. Essa abordagem envolve a coleta de
dados com base em objetivos especificos ou KPls, analisando padrdes ou
possibilidade de ganhos, com o objetivo de utiliza-los para desenvolver
estratégias e atividades que trazem melhores resultados.

Fundamentalmente, DDDM significa trabalhar em direcdo aos
principais objetivos do negocio, por meio de dados verificados e
analisados, sem deixar que quesitos pessoais interfiram.

Esses dados podem ter dois tipos:

e qualitativo: dados que ndo sdo definidos por ndmeros ou
métricas, como entrevistas, videos e imagens;

e uantitativo: definidos em nimeros e estatisticas, onde mediana,
desvio padrdo e outros métodos estatisticos desempenham um
papel fundamental.

Além disso, um fluxo tipico de DDDM envolve quatro fases
(BAMBRYCK, 2010): aquisicdo de dados, mineracdo de dados,
consolidagdo e comunicacdo de dados e tomada de decisdo. Algumas
dessas fases lembram fases da metodologia CRISP-DM, mas aqui a
tomada de deciséo é o foco.

A parte de aquisicdo de dados, refere-se as atividades de obtencédo
de dados, que podem originar de formularios, consulta a base de dados ja
existentes ou processos de monitoracdo em tempo real. O ideal é que ap6s
a aquisicao, os dados sejam organizados em um banco de dados ou em
planilhas.

O processo de MD, como ja comentado, é a parte principal do
processo, tendo como entrada uma base de dados e como saida um
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conhecimento (FAYYAD et al., 1996). Essa etapa trara valor aos dados,
a partir da aplicacdo de logicas de negécio e algoritmos.

Complementar a mineracdo, a consolidagdo e comunicagdo de
dados, sdo responsaveis por ‘mostrar o valor’ dos dados, sumarizando-0s
através de tabelas, gréficos e dashboards. Nessa etapa, é essencial saber
0 objetivo a ser atingido com a aplicacdo do DDDM para obter melhores
formas de apresentacdo deles.

A (ltima fase, a de tomada de decisdo, utiliza as ferramentas e
dados gerados nas etapas anteriores para definir acdes baseadas em dados.

Assim, como as fases do método CRISP-DM e da abordagem
DDDM se completam, neste projeto, a utilizagdo do primeiro terd como
objetivo estruturar e guiar a criagao do sistema e, consequentemente, criar
inputs para que abordagem DDDM seja utilizada na tomada de decisdo e
melhoria do processo. O fluxograma apresentado na Figura 4 mostra essa
interacdo.

Figura 4 — Fluxograma da integragdo CRISP-DM e DDDM
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Fonte: Elaborado pela autora (2020)
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4 DESENVOLVIMENTO

A Indistria Aerondutica ja tem dado seus primeiros passos em
direcdo a nova revolucdo industrial, principalmente com a utilizagéo de
robds nas etapas de montagem na linha de producéo. Porém, mesmo com
essas novas tecnologias, ainda ha paradas ndo programadas, ndo
conformidades e desperdicio no processo.

Com isso, identifica-se a oportunidade de melhoria no processo
automatizado de furacdo de uma empresa aeronautica brasileira com a
criacdo de uma plataforma de Data Science, chamada DRIMS (Drilling
Robots Integrated Management System), que gera KPIs para tomada de
decisdes.

Para tal, foi aplicada a metodologia CRISP-DM que, como citado
anteriormente, através do processo de MD gera valor nos dados desses
robds. As etapas dessa metodologia aplicadas ao projeto serdo
apresentadas a seguir.

4.1 BUSINESS UNDERSTANDING

Para 0 comeco desta etapa, primeiramente foi necessario entender
todo o processo de manufatura de asas de um avido, mas com foco
principal no processo de furacdo e nos processos onde os robés
interferiam, visto que os dados proviam deles.

Com o entendimento do processo, identificou-se os stakeholders
como sendo 0s engenheiros, supervisores e gerentes das quatro areas de
Engenharia (Manufatura, Qualidade, Manutencdo e Produgdo), o0s
colaboradores do chao de fabrica e o Diretor de Engenharia da empresa.

As necessidades de cada um geraram um banco de ideias e as
principais foram transcritas em requisitos funcionais da plataforma, como
pode-se observar na Tabela 1.

Tabela 1 - Necessidades de cada stakeholder

Stakeholder Necessidade (requisito funcional)

'Engenheiro de
Manufatura Medir o tempo de producdo de uma asa

Engenheiro de
Manufatura Medir o tempo do ciclo de furacdo de uma asa

Engenheiro de
Manufatura Medir o tempo que o processo ficou parado
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Engenheiro de
Manufatura

Engenheiro de
Manufatura

Engenheiro de
Producédo

Engenheiro de
Qualidade

Engenheiro de
Qualidade

Engenheiro de
Qualidade

Engenheiro de
Manutencao

Gerente e Diretor

Medir o tempo que o processo fez setup

Medir o tempo que cada ferramenta trabalha
Identificar o balanceamento de linha através da
utilizagdo dos robds

Identificar os furos faltantes no processo
Identificar os furos ndo conformes no processo

Prever vida Gtil das ferramentas

Medir o tempo de cada alarme de parada

Ter resultados numéricos para explicar tempos de
paradas, ociosidade e ndo conformidade

Fonte: Elaborado pela autora (2019)

Além dos requisitos funcionais, as conversas com os stakeholders,
geraram também os primeiros requisitos ndo-funcionais, ou seja,
relacionados ao uso da plataforma em termos de desempenho,
usabilidade, confiabilidade, seguranca, disponibilidade, manutencao,
governanga, ferramentas e tecnologias envolvidas. Eles sdo listados

abaixo.

Atualizacdo dos dados: os dados devem ser atualizados
em um intervalo de no maximo 20 segundos.

Interface atrativa e amigavel: as visibilidades devem estar
logicamente apresentadas aos usurios e serem intuitivas;
Disponibilidade da plataforma: a plataforma deve estar
ativa 24 horas por dia.

Governanga: apenas pessoas com permissdo podem ter
acesso as visibilidades.

Seguranca: a plataforma deve seguir os padrdes de
seguranca de Tl em todos seus estagios.

Escalabilidade: a plataforma ser escalavel para outros
robés.
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4.2 DATA UNDERSTANDING

Na etapa de Data Understanding, é necessario entender os dados:
gual a sua fonte, se ha dados em branco, como eles se relacionam e que
tipo de informacdes e valor é possivel retirar deles.

Os dados se originam dos robds de furacdo do processo de
manufatura de uma asa, as informacdes contidas neles referem-se a
resultados de diversos sensores que esses sistemas automatizados
possuem e sdo exibidas relacionadas a cada furo feito.

Esses robds em especifico, geram dois tipos de logs®, um de
processo e outro de alarmes. O primeiro relaciona cada furo gerado
(representado pela linha de uma tabela), com 127 informaces vindas dos
sensores (referente as colunas da tabela). Na Figura 5, é apresentada uma
parte desse log.

Figura 5 — Log de processo

o PR 10 Hole statu: ROEOT S THAUSTZ Die0  DLE0 D200 D2eM0 0390 D%
[ 7 Robeot " s 11051 a 0

10ass 1m0 11

1
3
5
7
3

CYCLE DATA 20191103

Fonte: Elaborado pela autora (2019)

Essas informagdes incluem desde a hora que o furo foi feito, bem
como o seu didmetro, a forga aplicada para fazé-lo, e diversas outras
medicOes. Na Tabela 2, sdo exibidas as principais colunas geradas, entre
as 127, com seus significados.

3 Processo de registro de eventos relevantes num sistema
computacional.
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Tabela 2 - Principais colunas do log de processo e seus significados
Nome da

coluna Significado

timestamp Hora que o processo de um furo comegou a ser feito
Definicdo do programa, se é um furo ou um furo feito em

PROG corpo de prova (CDP)

Hole_ID ID do furo

Robot Rob6 que fez o furo

TOOL Tipo de broca utilizada

D1@0 Diametro de entrada do furo em relacdo ao primeiro material

D1@90 Diametro de saida do furo em relagéo ao primeiro material

D2@0 Diametro de entrada do furo em relagdo ao segundo material

D2@90 Diametro de saida do furo em relacdo ao segundo material

MAT1 Primeiro material que estd sendo furado

MAT2 Segundo material que estéa sendo furado

holeLL Limite inferior para o didmetro

holeUL Limite superior para o didmetro

X Coordenada X do furo em relagdo ao eixo do robd

Y Coordenada y do furo em relagéo ao eixo do robd

z Coordenada Z do furo em relagdo ao eixo do robd

CAUSE Motivo pelo qual o furo néo foi terminado

Fonte: Elaborado pela autora (2019)

Ja o segundo tipo de log refere-se a uma lista de alarmes, com
horério de ocorréncia, como é mostrado na Figura 6.
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Figura 6 — Log de alarmes

Log de alarmes, 28.11.2017 13:16:05.527

Apareceu Eliminado. Nimero Texto
28.11.17 700050 Feed Hold ativo!
13:13:29.004
28.11.17 510117 Dispositivo de seguranca accionado.
13:13:28.981
28.11.17 28.11.17 700050 Feed Hold ativo!
13:12:20.262 13:12:27.522
28.11.17 28.11.17 510117 Dispositivo de seguranca accionado.
13:12:20.240 13:12:27.522
28.11.17 28.11.17 67611 Robot deslocado desde ultimo waypoint conhecido! O
13:12:00.585 13:12:06.170@ robot val agora recolher o braco e mover-se para uma

posicao segura! Certifique-se de que o robot pode
movimentar-se seguramente. pressione CYCLE START'
para continuar. Se nao e seguro, RESET e fazer JOG
do Robot para uma posicao segura.

28.11.17 28.11.17 17212 Gerenciamento de ferramentas: carregar a ferramenta

13:11:57.270 13:11:57.298 manual T="empty_1'#1, n.” duplo ©0001 no
fuso/porta-ferramentas 1

28.11.17 28.11.17 700050 Feed Hold ativo!
13:11:32.168 13:11:54.213

28.11.17 28.11.17 510117 Dispositivo de seguranca accionado.
13:11:32.168 13:11:54.213

28.11.17 28.11.17 150206 Can't find alarm text index file
13:11:11.089 13:11:11.197 "oem_1indexparams_ptb.qm"!

28.11.17 28.11.17 150204 ----- Partida do registro de alarmes -----
13:11:02.490 13:11:02.490

28.11.17 700235 E-Stop Botao Pendente HT2
12:54:04.159

28.11.17 3000 Parada de emergéncia
12:54:04.165

28.11.17 28.11.17 700050 Feed Hold ativo!
12:54:02.486 12:54:04.159

28.11.17 28.11.17 510117 Dispositivo de seguranca accionado.
12:54:02.486 12:54:04.159

28.11.17 28.11.17 700235 E-Stop Botao Pendente HT2
12:53:39.758 12:53:51.551

Fonte: Elaborado pela autora (2019)

Tais alarmes podem ser apenas sinalizagdes enquanto 0 processo
ainda ocorre ou mesmo casos de parada do processo até 0 erro ser
corrigido. Neles também ha uma divisdo em trés areas: erros de producao,
de manutencao ou de processo.

Ao fim do entendimento dos dados, comprova-se ou nao a
viabilidade técnica dos requisitos definidos na fase de Business
Understanding, pois agora é possivel analisar se os dados conseguem
trazer as informagdes pedidas na fase anterior.

Ao fim dessas duas fases, ja esta definido onde se quer chegar com
a plataforma, sendo possivel tracar os critérios de sucesso do projeto,
listados a seguir.

e Possuir e monitorar os indicadores e dados definidos
€Omo requisitos.

e Possuir a plataforma DRIMS disponivel na rede da
empresa.
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Atualizacdo dos dados em segundos.

e Confiabilidade dos dados.

o Visibilidades serem de facil leitura e apresentarem dados
que ajudem os stakeholders.

e Tracar planos de a¢Bes a partir das visibilidades;
Tomar decisfes baseadas nas visibilidades.

e O projeto pode ser escalavel para todos os robds de
furacéo.

Por ultimo, as ferramentas que serdo utilizadas nas proximas etapas
para o desenvolvimento e aplicacdo das regras de negdcio nos dados e da
criacdo de visibilidades também sdo definidas.

Assim, para 0 armazenamento e limpeza dos dados, é utilizado o
banco de dados néo relacional MongoDB. A escolha foi feita visto que a
escalabilidade é um dos objetivos do projeto e pelos dados néo
necessitarem serem divididos por tabelas. Para o desenvolvimento da
I6gica, utilizou-se a linguagem de programacdo Python, essa que tem
muitas bibliotecas prontas na area de Data Science e Machine Learning,
por ser extensivel e possuir ferramentas para o desenvolvimento de
websites, como o Django, que também ¢ utilizado no projeto. Na criagéo
das visibilidades, foi feito um site com dashboards com a linguagem Java
Script e uma biblioteca especifica chamada Highcharts, que auxiliava na
criacdo dos gréaficos.

4.3 DATA PREPARATION
Nessa fase de modelagem, os dados sdo coletados dos robés

através de uma rotina com um intervalo de 20 segundos e injetados no
banco de dados MongoDB, como representado pelo exemplo da Figura 7.
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Figura 7 — Exemplo do banco de dados MongoDB com dados

MongoDB Compass - localhost:27017/local.startup_log
Ihost27017 | STANDALONE MangoDB 3

local.startup_log oocuments 4 moexes 1

Fonte: Lubuntu Blog (2017)

Com ferramentas do proprio banco, os dados sdo organizados,
limpos e tratados, descartando linhas que faltem algumas informacdes
chaves como, por exemplo, o timestamp, ou removendo linhas
duplicadas, entre outros.

4.4 MODELING

A parte mais importante na construgdo da plataforma DRIMS
acontece na etapa de Modeling, pois nesse momento os dados sao
modelados através de logicas de negécio implementadas em Python e séo
criadas os KPIs com seus resultados, para criar valor.

Quando citado ‘criar valor’ aos dados, refere-se a pega-los em seu
estado bruto, j& passados por um processo de organizacdo e limpeza, e
usando todo conhecimento obtido na fase de Business e Data
Understanding e traduzi-los em regras de negdcio que representam o
processo e sdo pontos criticos de interesse dos stakeholders. Dessa forma,
os dados agora representam métricas que podem influenciar no processo
de uma maneira indireta, mas que afeta a economia e lucro do processo.

Para isso, sdo usados os requisitos pré-definidos (listados
anteriormente na Tabela 2), aliados a um pensamento do que se espera
encontrar como resultado nos dashboards. Assim, diversas conversas e
adaptacdes ocorrem nessa etapa, sempre colocando em foco a opinido do
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stakeholder, que define que tipo de grafico fica melhor para visualizacdo
do processo (gréafico de barras, pizza, histograma, entre outros) e um fator
muito importante, que sdo os filtros.

Os filtros sdo criados para selecionar as informacg6es ja dentro de
uma visibilidade. Por exemplo, no caso de KPI de tempo de takt de uma
asa, pode-se selecionar a asa de um avido X, asa direita ou esquerda ou
ambas. Desse modo, eles sdo essenciais para que os resultados de
interesse refiram-se exatamente ao momento e ao escopo pesquisado.

Assim, dentro dos requisitos que ja foram definidos, a plataforma
DRIMS possui alguns painéis de visibilidades com KPIs ligados a trés
areas: Manufatura, Qualidade e Manutencéo. Essas &reas relacionam-se
com as categorias de atuacéo dos KPIs.

Na area de Manufatura, o foco é na performance do processo de
furagdo, ou seja, quanto tempo demora, se a linha esta equilibrada, qual é
o tempo médio de furacdo por ferramenta, entre outros. Na Qualidade,
relaciona-se a qualidade do furo, se ele estd sendo feita dentro dos
pardmetros e a identificagdo das causas de ndo qualidade. Por ultimo, a
area de Manutencdo, fica responsavel por cuidar da vida do robd, e
identificar motivos de paradas deles.

Nos préximos topicos, serdo apresentadas algumas visibilidades e
sobre o que elas tratam. Porém, ressalta-se que seus valores sao
ilustrativos, ndo correspondendo a valores reais e as regras de negécio
envolvidas para criacdo das visibilidades, pois estas ndo podem ser
mostradas, devido & confidencialidade das informagdes.

4.4.1 Indicadores de performance
Esse painel relaciona-se com os KPlIs ja citados de tempo de takt,

tempo de setup, tempo de inatividade e taxa. Por isso, ele é subdividido
em trés partes, como mostra a Figura 8.
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Figura 8 — Grafico de performance

Performance
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Fonte: Elaborado pela autora (2019)

Em verde é mostrado o tempo em que o processo fez uma atividade
que “agrega” valor (nesse caso, a furacdo), ou seja, tempo em que o
processo ndo tem desperdicio, visto que estd fazendo uma acdo
necessaria. Como um drilldown dessa parte, ou seja, quando se clica sobre
ela, tem-se um outro grafico que mostra quais ferramentas furaram nesse
intervalo e por quanto tempo, como observado na Figura 9.

Figura 9 — Gréfico tempo furacdo por ferramentas
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Fonte: Elaborado pela autora (2019)
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Em amarelo é representado o tempo de setup que também tem um
drilldown que separa seu somatério de tempo em atividades menores
como troca de ferramenta, troca de zona do robd, CDP (corpo de prova,
momento que se faz testes do processo) e troca de Nouse Piece (peca onde
se encaixa uma broca de furagéo). Essa divisao € vista na Figura 10.

Figura 10 — Gréafico de tempo de atividades dentro do setup

performance

Fonte: Elaborado pela autora (2019)

Na parte vermelha, temos o tempo em que o processo estd parado.
Clicando sobre a ela, é possivel ver quais alarmes ocorreram durante esse
periodo, como é possivel ver na Figura 11.

Figura 11 — Gréfico de tempo de ocorréncia por alarme
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Fonte: Elaborado pela autora (2019)
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Essa informacdo é obtida através do log de alarmes, comentado
anteriormente. Cada alarme, é representado por um codigo que ja tem um
significado e tipo de tratativa pré-estabelecida.

4.4.2 Indicadores de balanceamento de linha
Outros dois gréaficos sdo exibidos para entender como a linha esta

balanceada em relacdo aos seus quatro robds, Figura 12, e quando um
produto entra e sai da linha de producéo, apresentado na Figura 13.

Figura 12 — Gréfico de progresso de producdo de uma asa

% Progress - LH -

= Progress - RH

Fonte: Elaborado pela autora (2019)

Figura 13 — Gréfico de balanceamento de robd na linha de producéo

Zones Sequence - Robot 2

.....

Zones Sequence - Robot 3

Fonte: Elaborado pela autora (2019)
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4.4.3 Indicador de vida util de broca

A Figura 14 representa o diametro de furos de uma broca em
relacdo ao nimero de furos, além disso € calculada uma reta por regressao
linear.

Figura 14 — Gréfico de monitoramento de vida de ferramenta

Tool monitoring
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+ 143.1750031

inf Lim
— Sup Lim

Fonte: Elaborado pela autora (2019)

4.4.4 Indicador de hole position

Nesse indicador, através das coordenadas X, Y e Z dos furos e
outras informacdes, é possivel observar quais furos foram feitos ou ndo e
aqueles que apresentaram algum erro. A Figura 15 apresenta os resultados
desse grafico.

Figura 15 — Gréfico de analise de furos realizados pela posi¢ado XYZ

Hole Position

n

Fonte: Elaborado pela autora (2019)
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4.5 EVALUATION E DEPLOYMENT

As duas Ultimas fases sdo apresentadas juntas, por se tratarem da
entrega da plataforma. A parte de Evaluation, com seus testes e feedbacks,
aconteceram durante todo o desenvolvimento visto que foi utilizado o
framework Scrum* para planejamento de projeto. Assim, ao fim, os
stakeholders ja haviam pedido as alteracdes necessarias em quesitos de
usabilidade e disposicdo de informacéo e salientado alguns erros que ja
foram corrigidos.

Em relacéo a avaliacdo quanto aos requisitos e critérios de sucesso:

a) Requisitos funcionais: todos os requisitos funcionais foram
cumpridos, através do resultado das visibilidades criadas.
b) Requisitos ndo funcionais: todos foram cumpridos.
e As ferramentas de programacdo pré-estipuladas
foram utilizadas.
e Os dados estdo sendo atualizados em um intervalo
de 20 segundos.
e A plataforma esta disponivel 24 por dia, dentro dos
padrdes de Tl e com acesso controlado.
e Os graficos foram considerados como de facil
interpretacéo pelos stakeholders.
e A estrutura da plataforma pode ser escalavel para
outros robds.
c) Critério de sucesso: todos os critérios foram cumpridos e
tiveram aprovagdo do cliente.

Na fase de Deployment, a plataforma foi disponibilizada para todos
funcionarios que podiam ter acesso, através de uma pagina web. Esse
acesso era feito pelo mesmo login do e-mail corporativo.

Como plano de manutencdo e suporte, um desenvolvedor tem
alocado seis horas semanais para essas atividades e em caso de parada ou
erros o suporte devera ser imediato.

Nessa fase também fica planejado o desenvolvimento de novas
versdes para outros robbs de furacdo e um banco de ideias que deve ser

4 Scrum é um framework de gerenciamento de projeto e organizacédo
do trabalho, em que as equipes trabalham como uma unidade integrada com
cada membro desempenhando um papel bem definido, com atividades de
curto prazo e feedback constante. (Scrum.org, 2019)
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sempre atualizado com novos tipos de visibilidades que podem agregar
valor ao processo.

Assim, a plataforma DRIMS é feita através da metodologia
CRISP-DM, com todos seus objetivos alcangados e como resultado tem
visibilidades geradas a partir de dados atualizados a cada 20 segundos
sobre 0 processo automatizado de furacgéo de asas.

4.6 RESULTADOS

A partir dos KPIs gerados pela plataforma criada, é necesséria a
aplicacdo da abordagem DDDM em cada dashboard para haver
resultados quantitativos, visando economia, lucro, eficiéncia e qualidade.

Para atingir os resultados e comprovar a abordagem, deverdo ser
feitas estimativas de ganho. Para isso, como primeiro passo, utiliza-se de
dados do atual do processo, As is, que sdo obtidos da plataforma. Para
cada grafico sera mostrado como o processo estd naquele momento, a
descricdo do problema encontrado, a causa raiz, contramedidas ou
solucdes e assim, 0s ganhos gerados. O resultado serd um cenario de como
deveria ser, To be, que retrata os potenciais de reducao.

4.6.1 Graéfico de performance

O As Is usado de exemplo é apresentado na Figura 16.

Figura 16 — Gréfico de performance para exemplo de caso
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Fonte: Elaborado pela autora (2019)
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Esse caso apresenta 80h18min de parada e 49h56min de agregacdo
de valor. Foram notados através dos dados, trés grandes problemas que
impactam diretamente no tempo de parada e setup, sendo eles: os furos
de alargamento sdo feitos manualmente, o robd estd demorando para fazer
0 mapeamento do pré-furo e a troca dos parafusos de referéncia esta
ocorrendo como setup in, aumentando o tempo de parada. A causa raiz
para cada um deles, respectivamente, €: painel fora de posicdo, a
identificacdo do pré-furo requer ajuste manual e troca do parafuso de
referéncia como setup in. Como solucgéo, é tragado um plano de alinhar
os furos de alargamento antes, automatizar o mapeamento do pré-furo e
realizar a troca do parafuso de referéncia como setup out do processo.
Atuando nesses trés problemas, pode-se eliminar 9h46min do tempo de
parada, ou seja, uma redugdo de 12,2%.

De forma analoga, foram encontrados dois macroproblemas para o
tempo de agregacgdo de valor: o processo requer medicdo de 100% dos
furos e a movimentacdo do robd ndo esta otimizada. A causa raiz do
primeiro caso é a estabilidade do processo que néo esta validada, para o
segundo, o0 ponto é que a programacao ndo esta otimizada. Como solugédo
deve-se medir furos por amostras e otimizar a movimentacdo na
programacdo off-line. Atuando-se nesses dois problemas, pode-se reduzir
7h04min do tempo de agregacao de valor, ou seja, uma reducdo de 14,2%.

4.6.2 Gréfico de tempo de atividades dentro do setup

O As Is atual usado de exemplo é apresentado na Figura 17. Ele é
um drill down da area amarela do grafico utilizado anteriormente.

Figura 17 — Gréfico de setup para exemplo de caso

Fonte: Elaborado pela autora A(2019)
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Ele apresenta 13h35min de tempo de setup e, como ja comentado,
80h18min de parada. O maior problema notado foi o tempo gasto para
fazer furos em um corpo de prova para validagdo de brocas. A causa raiz
€ que esse processo esta ocorrendo como setup in e estad havendo trocas
desnecessarias de ferramentas. Como contramedida, deve-se realizar a
validacdo de brocas em CDP como setup out e otimizar a troca de
ferramentas na programacao. Com essas medidas obtém-se uma reducao
de 4h10min (5,2%) no tempo de parada e de 8h20min (61,4%) no tempo
de setup.

4.6.3 Grafico de tempo de furacéo por ferramentas

O As Is de exemplo € apresentado na Figura 18. Ele é um drill down
da area verde do grafico utilizado anteriormente.

Figura 18 — Gréficos de tempo de furacéo por ferramenta para exemplo de caso
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Fonte: Elaborado pela autora (2019)

Através dos graficos é possivel perceber que mesmo com o
processo atual de furagdo atendendo aos requisitos de qualidade, algumas
das ferramentas mais utilizadas tem um tempo médio de furo muito alto,
ou seja, o processo de furagdo ndo estd otimizado. Assim, atuando,
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principalmente, nas brocas de maior uso e ciclo, estima se uma reducdo
de até 4h (8%) no tempo de furacéo.

4.6.4 Gréfico de tempo de ocorréncia por alarme

Esse gréfico, apresentado na Figura 19, representa as 80h18min de
parada, subdivididas em alarmes que ocorreram nesses intervalos. Antes
de haver esse grafico que mostra 0 motivo das paradas através dos
alarmes, ndo se sabia onde tratar o problema, havendo muita demora para
0 progndstico. Outro ponto é que, com o0 entendimento dos padrdes de
disparo desses alarmes, é possivel fazer uma analise preditiva de erro.
Assim, a causa raiz dessa enorme quantidade de paradas é a dificuldade
de diagnoéstico dos problemas. Atuando-se na prevencdo dos itens de
maior repetitividade nas paradas de manutencdo, estima-se reducdo de
cerca de 03h27min (4,3%).

Figura 19 — Gréaficos de tempo de ocorréncia de alarme para exemplo de caso

Fonte: Elaborado pela autora (2019)

4.6.5 Gréficos de balanceamento de inha

Quando analisados os indicadores de balanceamento de linha,
apresentados na Figura 20, repara-se 0 ndo balanceamento dessa. 1sso
gera ociosidade para os robds (contabilizando no tempo de parada:
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80h18min). Analisando os intervalos de ociosidade e comparando com
outras fontes de dados, identifica-se que a causa raiz desse problema é a
falta de pecas, recursos e operadores durante o processo. Caso 0
cumprimento do balanceamento seja feito, € possivel reduzir até
06h37min (8,3%) do tempo de parada.

Figura 20 — Gréaficos de balanceamento de linha para exemplo de caso

Fonte: Elaborado pela autora (2019)

4.6.6 Gréfico de analise de furos realizados pela posi¢do XYZ

O trabalho que era realizado para identificacdo dos furos faltantes
e ndo conformes, era o principal problema. Esse trabalho era feito de
forma manual, onde o Engenheiro de Qualidade comparava duas tabelas
para buscar as informagdes. Segundo dados, eram gastos 40h de
Engenharia por asa para fazer essa atividade que enfrentava problemas
como: grande quantidade de dados, dificuldade para analisar as
informacdes e informacdes ndo disponiveis. O As Is era feito através da
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tabela do log de processo, que foi mostrada na Figura 5, onde devia-se
comparar todos os numeros de identificacdo dos furos para saber se
haviam faltantes e ndo conformes.

Dessa forma, com a criacdo do grafico de andlise de furos
realizados pela posicdo XYZ, Figura 15, foi possivel a criacdo de
relatorios automaticos. O tempo gasto para essa nova atividade é de
apenas 5min por asa, obtendo uma reducdo de 99% para geracdo dos
mesmos dados.

Assim, fazendo as reducgdes obtidas nesses seis itens, do As Is
inicial do projeto, € possivel alcancar:

e Reducdo potencial de Parada de 21,2h (26,4%);

e Reducéo potencial de Setup de 8,6h (63,2%);

e Reducdo potencial do tempo do ciclo de furacéo de 14,7h
(29,4%).

Figura 21, representa essas redugdes.
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Figura 21 — Gréfico de comparagéo dos casos As Is e To Be
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Fonte: Elaborado pela autora (2019)

A partir da implementacdo do DDDM, a cadéncia mensal do

processo tem um aumento de 147%.

Além disso, tendo algumas premissas de quantos operadores
trabalham no processo, taxa hora de operacgdo, taxa hora de manutencéo,
valor hora homem de engenharia e producéo, e cadéncia anual, é possivel
fazer uma estimativa conservadora e otimista de ganho anual para os

59:06:26

05:00:00

35:14:00

préximos quatro anos, como apresentado na Figura 22.
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Figura 22 — Gréfico de ganho anual quando aplicada a abordagem DDDM
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Fonte: Elaborado pela autora (2019)

Um outro problema abordado,

USD 360.467

USD 233.8%

N

2022

agora pelo grafico de

monitoramento de vida de ferramenta, Figura 14, é que as ferramentas sdo
substituidas conforme informacfes do fornecedor. Por exemplo, a
ferramenta Y pode fazer 3000 furos, ap6s isso deve ser descartada. Porém,
isso gera um possivel descarte de ferramenta antes do fim da vida dtil.
Esse problema acontece devido a falta do monitoramento da “qualidade
do furo” vs “vida da broca”. Com o uso do grafico para otimizacdo da
vida da ferramenta, deve haver uma reducdo do custo recorrente com
ferramentas, as quais sdo bem altos.
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5 CONCLUSAO

O presente projeto mostrou que, com a implementacdo da
abordagem DDDM em um processo produtivo, a tomada de decisdo
através de dados traz resultados mais significativos e assertivos para uma
empresa, afetando diretamente o lucro e otimizagdo do processo.

Apos a divulgacdo dos resultados que foram obtidos com a
plataforma DRIMS, em uma empresa do ramo aeronautico, foi pedido
para que a plataforma fosse replicada para diferentes processos
automatizados que disponibilizam dados. Essa abordagem da a empresa
vantagens econdmicas e uma inclusdo cada vez maior na Industria 4.0.

Com o mundo caminhando cada vez mais para um lado da
digitalizacdo, a quantidade de dados s6 tende a crescer e aqueles que
souberem interpreta-los, atingirdo seus objetivos com mais rapidez e
assertividade.
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