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RESUMO

Este estudo aplica técnicas de Inteligéncia Artificial, com foco em Machine
Learning, para previsao da capacidade produtiva em uma linha SMT de uma empresa
do Polo Industrial de Manaus (PIM). O método tradicional utilizado pela organizagao
baseia-se em cronoanalises pontuais e estimativas manuais, o que limita a precisao e
a agilidade na identificagdo de gargalos e no planejamento da producgdo. O objetivo
deste trabalho consiste em desenvolver um modelo preditivo baseado no algoritmo
XGBoost e integra-lo a um dashboard no Power Bl, fornecendo uma ferramenta mais
robusta, automatizada e confiavel para suporte a tomada de decisdo. A pesquisa
caracteriza-se como estudo de caso com abordagem quantitativa, utilizando dados
reais de producgao e paradas de linha entre maio de 2024 e setembro de 2025. Apds
0 pré-processamento dos dados, modelagem e avaliagdo por métricas como MAE,
RMSE e R? o modelo apresentou desempenho superior ao método tradicional,
oferecendo previsdes mais precisas e alinhadas ao comportamento real da linha. A
integracéo dos resultados ao dashboard permitiu visualizagdes interativas por turno,
més e historico de produgdo, ampliando a capacidade de analise e 0 monitoramento
da operacéo.

Palavras chaves: capacidade produtiva; machine learning; XGBoost; previsao
de producéao; Power Bl.



ABSTRACT

This study applies Artificial Intelligence techniques, specifically Machine
Learning, to forecast production capacity in an SMT manufacturing line of a company
located in the Industrial Pole of Manaus (PIM). The organization’s traditional method
relies on manual time measurements and static calculations, which limit precision and
slow down the identification of bottlenecks and production planning. The aim of this
research is to develop a predictive model based on the XGBoost algorithm and
integrate it into a Power Bl dashboard, providing a more reliable and data-driven tool
to support decision-making. The study is conducted as a quantitative case study using
real production and downtime records from May 2024 to September 2025. After data
preprocessing, modeling, and evaluation using metrics such as MAE, RMSE, and R?,
the proposed model demonstrated higher accuracy compared to the traditional
approach, better reflecting the operational behavior of the production line. The
integration with the dashboard enabled interactive analyses by shift, month, and
historical performance, enhancing visibility over capacity indicators.

Keywords: production capacity; machine learning; XGBoost; forecasting, Power Bl.
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1 INTRODUGAO

Em um cenario industrial competitivo, a otimizacdo de processos produtivos e
a gestao eficiente da capacidade sao cruciais. Nas linhas de montagem de superficie
(SMT), a previsao precisa da produgao é desafiada pela complexidade dos processos
e paradas inesperadas, gerando incertezas nas proje¢cdes de produgdo e na
identificacdo de gargalos, o que compromete a tomada de decisao agil e a aderéncia
ao plano de produgao (Corréa, 2010). Diante disso, a Inteligéncia Atrtificial (IA) e o
Machine Learning (ML) surgem como ferramentas transformadoras, capazes de
analisar grandes volumes de dados historicos para identificar padrées complexos e
gerar previsdes de capacidade produtiva mais acuradas e robustas. Essa abordagem
baseada em dados é fundamental para otimizar o planejamento e controle da
producdo, permitindo decisdes mais assertivas e proativas, mitigando perdas e

garantindo a competitividade no ambiente fabril moderno.

1.1 CONTEXTUALIZACAO, PROBLEMA E JUSTIFICATIVA DA PESQUISA

Em ambientes industriais altamente competitivos, como o Polo Industrial de
Manaus (PIM), onde a empresa em estudo esta inserida, a gestdo da capacidade
produtiva € um elemento crucial para a sobrevivéncia e crescimento. O PIM, um polo
fabril diversificado e de grande importancia econdmica, exige constante otimizagao e
uso eficiente de recursos para atender as demandas do mercado. Assim, a aplicagéao
de modelos preditivos baseados em Inteligéncia Atrtificial para prever com precisao a
capacidade produtiva em linhas de producdo complexas, como as de montagem de
superficie (SMT), torna-se indispensavel. Essa abordagem ndo sé garante a
competitividade, mas também aprimora a tomada de decisdo estratégica neste
ambiente dinamico e de alta produgao.

Na empresa em estudo, a analise da capacidade produtiva enfrenta desafios
significativos. Historicamente, a coleta de dados e a integragéo entre as informagdes
do ch&o de fabrica e os sistemas de analise tém sido obstaculos. Esse cenario
tradicionalmente resulta em processos que demandam tempo excessivo, estao
sujeitos a erros humanos e dificultam a obtencéo de resultados confiaveis e ageis para
a tomada de decisbes estratégicas. Mesmo com o uso de ferramentas basicas de

analise de dados, a capacidade de prever a capacidade futura com alta precisao e de
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forma proativa, considerando a complexidade das variaveis operacionais, ainda é
limitada.

Diante desse cenario e da crescente maturidade das tecnologias de Inteligéncia
Artificial e Machine Learning, surgem os seguintes problemas de pesquisa:

a) Como melhorar e otimizar o processo de analise de dados para estudo
de capacidade produtiva?

b) De que forma um modelo preditivo de Machine Learning, alimentado por
dados de produtividade e paradas de linhas, pode agilizar a tomada de
decisdes e otimizagdo do planejamento da produgéo?

c) E viavel desenvolver um dashboard que forneca previsdes de
capacidade produtiva, e permita simulagdes de cenarios para a tomada
de decisao estratégica?

Frente aos desafios da gestdo eficiente da capacidade produtiva em linhas
automatizadas, a adogao de solugdes tecnologicas avangcadas que integrem analise
preditiva de dados € indispensavel. Neste contexto, a aplicacdo de Inteligéncia
Artificial surge como uma abordagem promissora, permitindo a andlise de grandes
volumes de dados para otimizar a gestéo proativa do fluxo produtivo.

Este estudo visa, portanto, propor uma solugéo pratica baseada em Machine
Learning para a previsao da capacidade produtiva em diferentes cenarios. Com isso,
busca-se modernizar processos, impulsionar a exceléncia operacional e contribuir
para o avango da gestao da produgéo, alinhando-se aos conceitos da Industria 4.0 e

da manufatura inteligente.

1.2 HIPOTESES

Hipotese 1: O uso de modelos de aprendizado de maquina (XGBoost) permitira
a precisdo das previsdes de capacidade produtiva de forma mais eficiente que os
métodos manuais atualmente utilizados.

Hipotese 2: A integracéo entre o modelo preditivo os Dashboard interativos em
Power Bl, facilita o monitoramento do desempenho produtivo e apoia a tomada de

decisdo no chao de fabrica.

1.3 OBJETIVOS
1.3.1 Objetivo geral
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Desenvolver uma solugdo computacional inteligente que utilize inteligéncia
artificial através de Machine Learning para a analise preditiva da capacidade

produtiva, com um Dashboard de visualizagao e apoio a tomada de decisao.

1.3.2 Objetivos especificos

a) Realizar, de forma eficiente, com o apoio de IA e utilizando modelo de Machine
Learning, a previsao da capacidade produtiva em diferentes cenarios;

b) Criar um Dashboard interativo no Power Bl para facilitar a visualizagao e
interpretacao da capacidade produtiva do processo, promovendo a tomada de
decisdes mais assertivas e ageis;

c) Avaliar a aplicabilidade do modelo desenvolvido como ferramenta para analise
e previsao da capacidade produtiva, em substituicdo ao método tradicional de

calculo.

1.4 USO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA) E CONSIDERACOES ETICAS

Neste trabalho, ferramentas de Inteligéncia Artificial foram utilizadas
exclusivamente como apoio no desenvolvimento da pesquisa, mantendo-se sempre a
autoria e responsabilidade intelectual do conteudo sob responsabilidade do autor. O
modelo ChatGPT (OpenAl) foi empregado para auxiliar na organizagao de ideias, na
estruturacdo de seg¢des do texto e na revisdo gramatical, sempre com conferéncia,
ajustes e validagao humana.

Além do suporte textual, a IA também foi utilizada como ferramenta de apoio
técnico durante o desenvolvimento do codigo em Python, especialmente para
esclarecimento de duvidas relacionadas ao algoritmo XGBoost e a interpretagao dos
graficos SHAP gerados no Google Colab. Ressalta-se que todos os calculos, cédigos,
pré-processamentos e analises foram executados, conferidos e ajustados
manualmente pelo autor, sem delegar a |IA qualquer fung&o decisoria ou autoria de
resultados. As ferramentas de IA serviram estritamente como recurso complementar,

conforme previsto pelas diretrizes éticas da instituicao.

1.5 ESTRUTURACAO DO TRABALHO
Este trabalho de conclusdo de curso esta estruturado em seis secdes

principais, visando uma abordagem compreensiva e sistematica do tema.
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A secao 1 apresenta a pesquisa, contextualizando o problema identificado, sua
relevancia para o ambiente industrial, além de expor os objetivos geral e especificos,
a justificativa do estudo e a organizagao do conteudo.

A secdo 2 aborda a fundamentagao tedrica, discutindo os principais conceitos
relacionados a evolugao dos sistemas produtivos, aos principios da cronoanalise, ao
calculo da capacidade produtiva, as caracteristicas das linhas SMT/PCBA, aos
sistemas de coleta de dados e aos métodos de previsdo. Esta secdo também
apresenta o algoritmo XGBoost e seu uso em aplicagdes preditivas.

Na secdo 3 sdo descritos a metodologia empregada, o conjunto de dados
analisado, os critérios de selecao e tratamento das variaveis, bem como o processo
de treinamento do modelo preditivo. Também sao detalhadas as etapas de
interpretacao das variaveis por meio dos valores SHAP e a constru¢cdo do dashboard
no Power BI.

A secao 4 apresenta os resultados obtidos, incluindo a comparacao entre o
meétodo tradicional de calculo da capacidade produtiva e o modelo proposto, a analise
das métricas de desempenho, a importancia relativa das variaveis e a visualizacao
dos dados por meio do dashboard.

Por fim, a secao 5 reune as conclusdes do estudo, discutindo o alcance dos
objetivos, as contribuigdes praticas e tedricas e as limitagdes encontradas, enquanto
a seg¢do 6 apresenta sugestdes de trabalhos futuros que possam aprofundar ou
expandir o uso de modelos preditivos e ferramentas de inteligéncia artificial na gestao

da capacidade produtiva.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Nesta revisdo de literatura, sdo abordados os principais conceitos e
fundamentos que sustentam este estudo, incluindo a evolugdo dos sistemas
produtivos, desde os modelos classico até a adogdo de tecnologias avangadas
aplicadas a manufatura. Também sao apresentados os principios da tecnologia de
montagem em superficie (SMT), essencial para a automacéo e eficiéncia das linhas
eletrébnicas, e a utilizacdo da cronoanalise como ferramenta para medir tempos,
identificar gargalos e otimizar processos. Além disso, sdo explorados conceitos de
capacidade produtiva e previsdo de producédo, com destaque para o uso de modelos
de aprendizado de maquina, como o XGBoost, e o0 apoio de dashboards e ferramentas
de visualizagdo de dados para monitoramento e analise em tempo real, fortalecendo

a tomada de decisdo baseada em informacgdes confiaveis.

2.1 EVOLUCAO DOS SISTEMAS PRODUTIVOS

A evolugao dos sistemas produtivos ao longo do tempo reflete as mudangas
sociais, econémicas e tecnolégicas enfrentadas pelas industrias. Desde o inicio da
Revolugao Industrial, com a mecanizagcdo dos processos, até os dias atuais, com a
aplicacao de tecnologias avancgadas, diferentes modelos foram desenvolvidos para
aumentar a eficiéncia e atender as demandas de um mercado em constante
transformagdo. Nesse processo de evolugéo, surgiram abordagens que buscaram
sistematizar e aprimorar a forma de produzir, como o Taylorismo, que marcou uma
nova etapa na organizagéo do trabalho.

Desenvolvido por Frederick Winslow Taylor, o Taylorismo marcou o inicio da
aplicacao sistematica de principios cientificos a gestdo da produgao. Taylor propos
que a eficiéncia poderia ser alcancada pela analise detalhada de cada tarefa,
promovendo a padronizagdo dos processos € a especializagdo do trabalho. Esse
modelo introduziu os estudos de tempos e movimentos, que permitiram identificar os
métodos mais eficientes para a execucédo de atividades produtivas. Ao propor a
separagao entre o planejamento e a execugao das tarefas, Taylor langou as bases
para a administragao cientifica, um marco importante para a Engenharia de Produgéo
(Chiavenato, 2014).

Embora o Taylorismo tenha desempenhado um papel fundamental na

racionalizacdo do trabalho e no aumento da produtividade, ele também suscitou
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questdes sobre o bem-estar dos trabalhadores, muitas vezes tratados de forma
mecanicista. Em contraste, abordagens contemporéaneas da gestdo da producao e da
engenharia organizacional enfatizam a necessidade de integrar fatores humanos e
motivacionais aos sistemas produtivos, buscando uma visdo mais holistica e
sustentavel que transcende a mera eficiéncia técnica.

Baseando-se nos principios do Taylorismo, Henry Ford desenvolveu o
Fordismo, um modelo de produ¢do em massa que transformou a industria no inicio do
século XX. O sistema Fordista introduziu a linha de montagem, permitindo a
fabricacdo de produtos em larga escala e com custos reduzidos. Essa abordagem foi
essencial para a popularizagdo de bens de consumo, como os automoveis, e
consolidou a padronizagdo como uma pratica indispensavel na manufatura.

Autores como Slack et al. (2010) destacam que o Fordismo foi uma resposta
as demandas de um mercado em expansao, onde a uniformidade e a eficiéncia eram
prioridades. No entanto, a rigidez do modelo limitava a capacidade de adaptacéo as
mudangas do mercado e a personalizagcdo dos produtos, gerando um cenario
desafiador para a competitividade. Essa falta de flexibilidade contribuiu para o declinio
do Fordismo em favor de modelos mais adaptaveis e voltados para a inovacado. Nesse
contexto, o Toyotismo surgiu como uma alternativa capaz de superar as limitagdes do
modelo fordista, propondo uma nova forma de organizagao da produgao mais flexivel
e eficiente.

Idealizado por Taiichi Ohno, o Toyotismo trouxe uma ruptura significativa em
relacdo aos modelos anteriores ao focar na produg&o enxuta, ou Lean Manufacturing.
Baseado nos principios de reducao de desperdicios e melhoria continua, o Sistema
Toyota de Produgao (TPS) incorporou ferramentas como o Just-in-Time e o Kanban,
que promovem a sincronizacao da producao com a demanda real, e o Kaizen, que
estimula a inovacéo e o engajamento dos trabalhadores.

Assim, a evolugdo dos sistemas produtivos, desde os principios da
administragao cientifica até a produgao enxuta, reflete a busca continua por maior
eficiéncia, flexibilidade e qualidade. Essa trajetdria historica consolidou os
fundamentos que sustentam as praticas modernas de manufatura e abriu caminho
para a integracdo de tecnologias avangadas nos processos produtivos.
Nesse cenario de transformacado, surgiram sistemas automatizados e altamente

precisos, como a Surface-Mount Technology (SMT), que representa a aplicagao
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contemporanea desses conceitos na producdo de componentes eletrénicos em larga

escala.

2.2 SURFACE-MOUNT TECHNOLOGY (SMT)

A Surface-Mount Technology (SMT), ou tecnologia de montagem em
superficie, € uma das principais inovagdes resultantes da evolugdo dos sistemas
produtivos e do avango da automacao industrial. Desenvolvida para atender a
crescente demanda por miniaturizacido, precisdo e velocidade nos processos de
montagem de placas eletrénicas, a SMT se consolidou como o padrao dominante na
industria eletrdbnica moderna.

O SMT surgiu como resposta a crescente demanda por dispositivos mais
compactos e com melhor desempenho, impulsionada pela expansao da industria
eletrénica nas décadas de 1960 e 1970. Com o avangco dos materiais e a
popularizacdo da automacao industrial, o processo foi sendo aprimorado até tornar-
se o padrao de fabricagao predominante nas décadas seguintes (SYLVAN, 2017).

A tecnologia de montagem superficial representa um marco tecnolégico ao unir
precisao, eficiéncia e confiabilidade. A automacao das etapas de aplicacdo de pasta
de solda, posicionamento de componentes e soldagem por refusdo garantiu alta
padronizagao e repetibilidade, reduzindo a intervengdo manual e os custos de
producdo. Além disso, o uso de sistemas automatizados de inspe¢ao, como SP/
(Solder Paste Inspection) e AOI (Automated Optical Inspection), assegura a qualidade
das juntas de solda e a rastreabilidade do processo, aspectos fundamentais em linhas
de producdo que exigem elevado controle de qualidade.

Nas linhas de montagem de mddulos de multimidia automotivo, o SMT
desempenha papel essencial por permitir a integragdo de multiplas fungdes
eletrbnicas em um espacgo reduzido, garantindo confiabilidade e desempenho
adequado as condigbes do ambiente veicular. Essa tecnologia oferece diversas
vantagens competitivas para a industria eletrbnica moderna, entre as quais destacam-
se:

e Maior densidade de componentes na placa, reduzindo volumes e peso do
conjunto final.

o Automatizagdo da montagem: o uso de equipamentos de impressao de pasta
de solda, de maquinas de posicionamento (“pick & place”) e fornos de refuséo

favorece a padronizacio, a escala e a repetibilidade do processo.
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e Reducado de etapas de manufatura (menos furos na placa, menos insergoes
manuais) e, consequentemente, menores custos e tempo de ciclo.

e Adequacédo a requisitos de miniaturizagdo e desempenho (por exemplo, em
componentes de alta frequéncia, aplicagées automotivas ou portateis).

A consolidagdo da tecnologia SMT ndo apenas representou um avango na
forma de produzir circuitos eletrdnicos, mas também estabeleceu novos padrdes de
qualidade e eficiéncia industrial. A compreenséao detalhada das etapas que compdem
esse processo, conforme ilustrado na Figura 1, € fundamental para garantir o controle

produtivo e a confiabilidade das montagens eletronicas.

Figura 1 — Linha SMT automatizada
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Fonte: PCBAsic, 2025.

2.2.1 Etapas do processo SMT

O processo Surface-Mount Technology (SMT) € composto por uma sequéncia
de etapas interdependentes que exigem alto grau de preciséo, controle de qualidade
e padronizacdo. Cada fase desempenha um papel essencial na obtengcdo de uma
montagem eletronica confiavel, e pequenas variagdes em qualquer uma delas podem
comprometer a integridade do produto final.

Segundo Cao et al. (2020), a integragao entre equipamentos automatizados,
controle ambiental e inspec¢do continua € o que garante a eficiéncia e a estabilidade
do processo SMT. Em linhas modernas, o fluxo de produgcdo é amplamente

automatizado e monitorado por sistemas inteligentes capazes de detectar falhas em
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tempo real e ajustar parametros automaticamente, o que reduz o retrabalho e aumenta
a produtividade.

A montagem SMT ¢ estruturada de forma linear, em que cada etapa prepara a
placa para a proxima, buscando a maxima eficiéncia e repetibilidade. A padronizagao
dos procedimentos e o controle dos parametros criticos, como viscosidade da pasta
de solda, velocidade de deposi¢ao, temperatura de refusdo e precisdo de
posicionamento sao fundamentais para evitar defeitos como pontes de solda,

desalinhamentos, bolhas e curtos-circuitos, conforme ilustrado na Figura 2.

Figura 2 — Etapas basicas do processo SMT
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Assim, o dominio das etapas do processo é indispensavel ndo apenas para o
controle da qualidade, mas também para a otimizagcdo da capacidade produtiva e
reducao do tempo de ciclo.

O processo SMT padrao envolve varias etapas criticas que necessitam de
controle rigoroso:

1. Aplicacao de pasta de solda: utilizagao de esténcil para depositar pasta na

placa, conforme o padrao dos pads.

2. Posicionamento dos componentes: maquinas de posicionamento colocam

componentes SMD sobre a pasta depositada nos locais correspondentes.

3. Refusdo da solda: a placa com os componentes passa por um forno de

refusdo que derrete a pasta de solda, assegurando a fixagdo mecéanica e

elétrica dos componentes.
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4. Inspegao e controle de qualidade: verificagdbes como Solder Paste
Inspection (SPI), Automated Optical Inspection (AOIl), e testes de
confiabilidade sédo essenciais para garantir a qualidade das montagens.

5. Reparos e controle de defeitos: eventuais reposicionamentos, retrabalho e
analise de falhas fazem parte do ciclo, sobretudo quando se trabalha com
componentes finos ou pacotes avangados.

O controle eficaz dessas etapas € determinante para assegurar a qualidade e
confiabilidade dos produtos eletrbnicos, especialmente em setores que demandam
alto desempenho, como o automotivo. A constante evolugcdo dos equipamentos,
associada a integragdo com sistemas de monitoramento baseados em inteligéncia
artificial, tem permitido alcancgar niveis cada vez maiores de precisao, rastreabilidade

e eficiéncia na manufatura SMT.

2.2.2 Vantagens e desafios

A adogao do SMT trouxe uma série de beneficios que transformaram o modo
como as empresas produzem e projetam seus sistemas eletrénicos. A possibilidade
de montagem direta dos componentes sobre a superficie da placa permitiu reduzir
significativamente o espago ocupado, aumentar a densidade de circuitos e melhorar
o desempenho elétrico, especialmente em aplicacdes que exigem alta frequéncia e
baixo consumo de energia. Além disso, a automagao proporcionada por maquinas de
insercao e fornos de refusdo contribuiu para o aumento da produtividade e da
padronizagao, reduzindo a variabilidade tipica dos processos manuais.

Entretanto, essa tecnologia também introduziu novos desafios. A
miniaturizagdo dos componentes e a alta precisao exigida nas etapas de impressao
de pasta de solda e posicionamento demandam controle rigoroso de processo e
equipamentos de alto desempenho. Pequenas variagdes de alinhamento ou de
temperatura no forno de refusdo podem resultar em defeitos de solda que
comprometem a confiabilidade do produto acabado. Outro ponto critico € o
gerenciamento térmico, uma vez que componentes de montagem superficial sdo mais
sensiveis a variagdes de temperatura durante a operacido e ao estresse mecanico
proveniente da diferenca de dilatacdo entre materiais.

Em linhas de montagem automotiva, como as utilizadas para produgao de
modulos de multimidia, o SMT representa uma etapa estratégica por garantir

qualidade e repetibilidade em grande escala. O uso de sistemas automatizados de
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inspegao, como SPI (Solder Paste Inspection) e AOI (Automated Optical Inspection),
tornou-se essencial para detectar desvios ainda nas fases iniciais do processo,
evitando retrabalhos e perdas posteriores. Assim, o SMT nao apenas aumenta a
eficiéncia produtiva, mas também contribui para a confiabilidade e longevidade dos

produtos eletrénicos, aspectos fundamentais no setor automotivo.

2.3 CRONOANALISE

A analise dos processos SMT evidencia a importancia de compreender e
controlar os tempos de ciclo para garantir a eficiéncia e a estabilidade produtiva.
Nesse contexto, a cronoanalise destaca-se como uma das principais ferramentas da
Engenharia de Producdo voltadas a medigdo e otimizacdo do desempenho
operacional. Segundo Corréa e Corréa (2017), o estudo sistematico dos tempos de
execugao das atividades € essencial para identificar gargalos, padronizar processos
e aumentar a produtividade industrial.

De acordo com Tubino (2017), a cronoanalise € um método estruturado que
busca determinar o tempo padrdo necessario para a execucdo de uma tarefa,
considerando fatores como fadiga, ritmo de trabalho e variagdes operacionais. Essa
medi¢ao possibilita o balanceamento das linhas de montagem, o calculo do takt time
e a determinacao da capacidade real de producao, elementos fundamentais para o
gerenciamento eficiente dos sistemas produtivos.

Um conceito fundamental associado a analise de tempos é o de gargalo de
produgao, definido como o ponto do processo que limita o ritmo global da linha.
Segundo Tubino (2017), o gargalo corresponde a operagdo com o maior tempo de
ciclo, restringindo a vazao total do sistema e determinando o ritmo maximo de
producdo. A correta identificacdo desse posto é essencial para o balanceamento da
linha, pois orienta esforgos de melhoria continua e permite concentrar agdes em
atividades que efetivamente impactam o desempenho geral. De acordo com Slack et
al. (2022), a eliminagdo ou mitigacdo de gargalos pode resultar em aumentos
significativos de produtividade, redugdo de estoques intermediarios e maior
estabilidade do fluxo produtivo.

Em linhas de produgdo SMT, a aplicagdo da cronoanalise permite observar o
comportamento dos equipamentos e operadores, medindo o tempo de ciclo de cada
etapa do processo. A partir desses dados, é possivel identificar o posto de gargalo,

compreender o ritmo produtivo e propor melhorias no fluxo operacional. Contudo, o
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método manual de medi¢cdo apresenta limitacbes quanto a sua frequéncia de
aplicagao e a dependéncia de observagao humana, além de ser suscetivel a erros e
subjetividades.

Com o avango da digitalizagédo industrial e a consolidagdo da Industria 4.0, a
cronoanalise vem sendo gradualmente integrada a sistemas automatizados de coleta
e processamento de dados. Segundo Pereira et al. (2021), tecnologias como
sensores, sistemas supervisoérios e algoritmos de aprendizado de maquina permitem
capturar informacgdes de produgao em tempo real, transformando a analise de tempos
em um processo continuo, automatizado e preditivo. Essa evolugdo amplia o potencial
da cronoanalise, que deixa de ser uma ferramenta pontual e passa a atuar como base
conceitual para modelos inteligentes de gestdo da producgao.

Dessa forma, a cronoanalise mantém sua relevancia como instrumento de
estudo e padronizacao de tempos, mas assume, no contexto da manufatura moderna,
um papel complementar aos sistemas de analise de dados e de previsdo de
desempenho. Essa integracdo entre técnicas classicas e tecnologias emergentes
reforga a importancia da cronoanalise como suporte ao planejamento e controle da

producéo.

2.4 CAPACIDADE PRODUTIVA

A capacidade produtiva € um dos conceitos fundamentais em sistemas
produtivos, pois esta diretamente relacionada a quantidade de produtos ou servigcos
que uma organizagdo consegue gerar em um determinado periodo, utilizando os
recursos disponiveis de maneira eficiente. De acordo com Slack et al. (2009), a
capacidade produtiva representa o limite maximo de produgdo que pode ser
alcancado em um sistema, levando em consideracao restricbes de méao de obra,
maquinas, materiais e infraestrutura. O estudo da capacidade produtiva é
indispensavel para a gestdo eficiente dos recursos, permitindo que a organizagéo
planeje suas operagdes de forma a atender a demanda do mercado com o menor
custo possivel. Segundo Corréa e Corréa (2012), a andlise da capacidade produtiva
deve considerar ndo apenas o desempenho das maquinas e equipamentos, mas
também fatores humanos, como a eficiéncia dos operadores e os tempos de parada
para descanso, manutengao ou ajustes.

A capacidade produtiva pode ser analisada sob diferentes perspectivas, que

ajudam a fornecer uma visdo mais completa do potencial e do desempenho real da
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organizacao. A capacidade projetada é definida como o potencial teérico de produgao
em condigdes ideais, sem interrupgdes. A capacidade efetiva, por sua vez, considera
as perdas inerentes e inevitaveis do processo, como manutengdes planejadas e
paradas programadas, representando o0 maximo que a empresa espera alcangar sob
condicbes operacionais normais. Ja a capacidade real reflete o desempenho
efetivamente observado no dia a dia, incluindo os impactos de imprevistos, como
guebras de maquinas ou auséncias de operadores (Chase et al., 2006). Essa distingao
€ importante porque o calculo e a analise desses trés niveis proporcionam uma visao
pratica e mais proxima da realidade da operagdo, auxiliando gestores a tomar
decisdes informadas sobre a alocagao de recursos e a necessidade de melhorias no
processo produtivo.

A capacidade produtiva ¢é influenciada por uma gama de fatores
interconectados. O layout da fabrica ou do ambiente de servigo, por exemplo, impacta
diretamente a fluidez do processo e a movimentagdo. O nivel de automagao e a
tecnologia empregada sao determinantes para a velocidade e precisdo da produgao.
A mao de obra, sua qualificagdo, treinamento e motivacdo, afeta diretamente o
desempenho e a eficiéncia. A manutencdo adequada dos equipamentos € vital para
garantir sua disponibilidade e evitar paradas n&o programadas, que reduzem
significativamente a capacidade. Adicionalmente, a integracdo de sistemas de
informacéo, como planilhas avangadas e interfaces de coleta de dados, desempenha
um papel significativo na analise da capacidade, facilitando a obtencdo de dados
precisos para tomada de decisdo (Corréa, 2010). Essas ferramentas possibilitam
calcular e monitorar a capacidade produtiva, identificar gargalos e ajustar a producao
em tempo real, aumentando a eficiéncia operacional.

Compreender e otimizar a capacidade produtiva é essencial para o sucesso
competitivo de uma empresa, assumindo um papel estratégico fundamental. Como
destacam Heizer et al. (2004), uma capacidade subutilizada representa desperdicio
de recursos, enquanto uma capacidade insuficiente pode levar a atrasos na entrega e
insatisfagdo dos clientes. Uma capacidade bem dimensionada permite a empresa
aproveitar oportunidades de crescimento, manter a flexibilidade para inovar e reagir
aos concorrentes, consolidando sua posi¢gao no mercado. Analisar a capacidade nao
€ apenas um indicador de eficiéncia, mas um fator estratégico para a definicdo de

politicas de crescimento e investimento, impulsionando a organizacédo a identificar
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areas de melhoria, priorizar investimentos em tecnologia e adaptar-se rapidamente as
mudancas na demanda do mercado

. A tomada de decisdo sobre o nivel de capacidade, portanto, € complexa e
exige uma visdo holistica do negdcio, com planejamento de longo prazo para garantir
gue os recursos disponiveis possam acompanhar a evolugdo das necessidades do
mercado e sustentar o crescimento desejado, o que nos leva a considerar a
importancia da aplicagéo de técnicas para mensurar e otimizar esses recursos. Nesse
sentido, a previsdo de producdo torna-se uma ferramenta essencial para apoiar a

definicdo de estratégias produtivas e antecipar cenarios futuros

2.5 PREVISAO DE PRODUCAO

A previsado de produgao € um componente vital na gestao industrial, atuando
como um pilar fundamental para a tomada de decisdes estratégicas e operacionais.
Seu conceito central reside na estimativa de eventos futuros, geralmente a demanda
por produtos ou servigos, com o objetivo de planejar as atividades produtivas de forma
eficiente. Em um ambiente de negdcios cada vez mais volatil e incerto, a capacidade
de prever com precisao o que 0 mercado exigira € crucial para a sustentabilidade e a
importancia da previsdao se manifesta na redugdo de incertezas, otimizagdo de
recursos e garantia de que a empresa esteja preparada para atender as necessidades
dos clientes (Slack et al., 2009). Uma previséo inadequada pode resultar em excesso
de estoque e desperdicio de recursos, ou em falta de produtos e perda de vendas,
afetando a reputagao e a competitividade da organizagéo.

As aplicagbes da previsdo de producéo sao vastas e perpassam diversas areas
da gestao de operacbes. Ela é indispensavel no planejamento de capacidade, onde
as estimativas futuras de demanda guiam as decisdes sobre investimentos em
equipamentos, expanséao de instalagdes e contratagdo de mao de obra. Na gestdo de
estoques, uma previsdo acurada permite determinar os niveis 6timos de matéria-
prima, produtos em processo e produtos acabados, minimizando custos de
armazenagem e riscos de obsolescéncia ou ruptura. A programacgéo de maquinas € o
sequenciamento de tarefas se beneficiam da previsao ao otimizar a utilizagdo dos
ativos, reduzir tempos de setup e evitar gargalos. Por fim, a andlise de demanda se
aprofunda nos padrbes histéricos de consumo e nas tendéncias de mercado,
enriguecendo as previsdes e permitindo uma compreensao mais profunda do

comportamento do consumidor (Stevenson, 2015).
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Historicamente, a previsdo de produgdo baseou-se em métodos estatisticos e
matematicos, amplamente utilizados por sua simplicidade e boa aplicabilidade em
cenarios com comportamento estavel de demanda. Entre eles, destaca-se a
regressao linear, que busca estabelecer relagbes entre a demanda e variaveis
explicativas, oferecendo resultados satisfatérios em contextos com poucas variaveis
e padroes bem definidos. Contudo, tais métodos apresentam limitacées ao lidar com
a complexidade e a nao linearidade dos dados industriais modernos.

Em contrapartida, os métodos baseados em aprendizado de maquina (machine
learning) tém ganhado destaque, oferecendo abordagens mais robustas e adaptaveis.
Técnicas como Redes Neurais Artificiais, Random Forests e XGBoost demonstram
elevada capacidade de identificar padrées complexos e interagdes nao lineares em
grandes volumes de dados, superando frequentemente os modelos tradicionais em
termos de precisdo e generalizagao (Makridakis, Spiliotis & Assimakopoulos, 2018).

A escolha do método mais adequado depende da natureza dos dados, da
disponibilidade de recursos computacionais e da expertise da equipe, mas a tendéncia
€ que a combinagéo ou a evolugao para abordagens mais avangadas se torne cada
vez mais necessaria para aprimorar a assertividade das estimativas. Com isso, torna-
se essencial explorar as bases metodolégicas que sustentam a validacdo e a

implementacgao pratica dessas técnicas.

2.6 REGRESSAO LINEAR

A regressao linear € uma das técnicas estatisticas mais utilizadas na analise
de dados e na construcdo de modelos de previsdo. Seu principio consiste em
identificar e quantificar a relacdo entre uma variavel dependente e uma ou mais
variaveis independentes, permitindo estimar o comportamento futuro de um processo
com base em dados historicos. Segundo Montgomery, Peck e Vining (2012), a
regressdo busca ajustar uma equacdo matematica que descreve, de forma
aproximada, como a variavel de interesse ¢é influenciada por fatores explicativos.

Na regresséo linear simples, o modelo relaciona uma variavel dependente Ya
apenas uma variavel independente X, sendo expresso pela equacao:

Y=0y+p1X+¢
Em que pSyrepresenta o intercepto (ou ponto onde a reta cruza o eixo Y), 5,0

coeficiente angular (taxa de variagao de Yem relacao a X) e o termo de erro aleatério.
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Conforme Hair et al. (2009), esse tipo de modelo é adequado quando o objetivo é
compreender o impacto direto de uma unica variavel sobre o resultado analisado.

Ja a regresséo linear multipla considera duas ou mais variaveis independentes,
possibilitando representar fendmenos mais complexos e multifatoriais. Nessa
abordagem, o modelo é definido por:

Y =Bo+ B1Xys + Xy + 4 BnXn + €

De acordo com Guijarati e Porter (2011), a regressao multipla permite estimar o
efeito individual de cada variavel explicativa, controlando a influéncia das demais.
Essa flexibilidade a torna especialmente util em contextos industriais, onde diferentes
fatores — como tempo de parada, tipo de maquina e turno de trabalho — podem afetar
simultaneamente o desempenho produtivo.

A regressao linear € considerada um método de previsado supervisionado, pois
requer dados histéricos nos quais as variaveis de entrada e a variavel de saida sejam
conhecidas. Apesar de sua simplicidade e facilidade de interpretagao, o modelo linear
possui limitagbes quando as relagdes entre as varidveis ndo seguem um
comportamento estritamente linear ou quando ha interagcbes complexas entre os
fatores analisados.

Nessas situacoes, técnicas mais avangadas de aprendizado de maquina, como
0 XGBoost, surgem como uma evolug¢ao da regressao linear, incorporando algoritmos
capazes de lidar com padrées ndo lineares, interagdes entre variaveis e dados

ruidosos, proporcionando maior precisao nas previsdes.

2.7 INTELIGENCIA ARTIFICAL E MACHINE LEARNING

A Inteligéncia Artificial (IA) € um dos principais pilares da transformacéo digital
e da Industria 4.0, sendo aplicada em diversos contextos produtivos com o objetivo de
automatizar, prever e otimizar processos. De acordo com Russell e Norvig (2021), a
IA pode ser compreendida como o campo da ciéncia da computagdao que busca
desenvolver sistemas capazes de aprender, raciocinar e tomar decisdes de maneira
semelhante ao ser humano. Sua utilizagdo no ambiente industrial tem se expandido
rapidamente, impulsionada pela necessidade de lidar com grandes volumes de dados
e pela busca por eficiéncia e confiabilidade nos processos produtivos.

No contexto da manufatura, a IA atua como uma ferramenta estratégica para a
analise de dados operacionais, permitindo que empresas antecipem falhas, melhorem

o planejamento da produgéo e otimizem a utilizagao de recursos. Segundo Davenport
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e Kalakota (2019), a aplicagdo de algoritmos inteligentes possibilita interpretar
informacdes em tempo real e transformar dados histéricos em previsdes precisas,
tornando o processo decisério mais agil e fundamentado. Essa capacidade analitica
€ essencial em sistemas produtivos modernos, que operam com alto grau de
automagao e exigem respostas rapidas a variagdes de demanda e desempenho.

Entre os diversos ramos da Inteligéncia Atrtificial, destaca-se o Aprendizado de
Maquina (Machine Learning — ML), que constitui o nucleo das aplicagdes preditivas
industriais. O ML consiste em métodos e algoritmos que permitem que sistemas
aprendam padrdées e comportamentos a partir de dados, sem depender de
programacao explicita. Conforme Goodfellow, Bengio e Courville (2016), o
aprendizado de maquina utiliza técnicas como regressao, classificacdo e
agrupamento para identificar tendéncias e realizar previsbes com base em
informacdes historicas. Essa abordagem torna-se particularmente valiosa em linhas
de producgao, onde a previsdo de capacidade, a analise de gargalos e o controle de
paradas dependem de dados coletados continuamente.

A aplicagao de IA e ML em processos produtivos, especialmente em linhas SMT
(Surface-Mount Technology), permite construir modelos preditivos capazes de
antecipar o comportamento da producdo e auxiliar na tomada de decis&o operacional.
Esses modelos utilizam dados operacionais e historicos do processo produtivo para
identificar tendéncias e padroes de desempenho e estimar o comportamento futuro da
linha, contribuindo para uma gestao mais precisa e preditiva da capacidade produtiva.
Além de reduzir a necessidade de medicdes manuais € minimizar erros humanos, o
uso dessas técnicas promove uma analise mais precisa e integrada do sistema
produtivo. Dessa forma, a Inteligéncia Artificial e o Machine Learning assumem papel
central na previsdo e otimizagdo da capacidade produtiva, transformando dados

operacionais em conhecimento estratégico.

2.7.1 Métricas de Avaliagdao de Modelos Preditivos

A avaliacdo de modelos preditivos € uma etapa essencial no desenvolvimento
de solugbes baseadas em aprendizado de maquina, pois permite mensurar o grau de
precisdo e confiabilidade das previsbes em relacido aos valores reais observados.
Segundo Han, Kamber e Pei (2012), o uso de métricas adequadas possibilita
comparar diferentes algoritmos e validar se o modelo proposto apresenta

desempenho satisfatério para o problema estudado.
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Entre as métricas mais utilizadas em modelos de regressdo estdo o Erro
Absoluto Médio (MAE), a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e o Coeficiente de
Determinacéao (R?).

O MAE (Mean Absolute Error) mede a média das diferencas absolutas entre os
valores previstos e os valores reais. Representa, em unidades do préprio dado
analisado, o quanto as previsdes se desviam dos resultados observados. Quanto

menor o MAE, mais precisas s&o as previsdes do modelo.

n

1
MAE:—E =P
- lyi — i |

i=1

O RMSE (Root Mean Squared Error), por sua vez, € uma métrica mais sensivel
a erros grandes, pois eleva ao quadrado as diferengas antes de calcular a média. Isso
faz com que desvios maiores sejam penalizados de forma mais intensa. O RMSE
também é expresso nas mesmas unidades da variavel-alvo e, assim como o MAE,

guanto menor seu valor, maior a precisdo do modelo (Chai & Draxler, 2014).

zn: i — 9?2

i=1

RMSE =

Ja o R? (Coeficiente de Determinagao) indica o quanto da variabilidade dos
dados reais € explicada pelo modelo. Ele varia de 0 a 1, sendo que valores proximos
de 1 indicam um ajuste mais forte entre as previsbes e os valores observados.
Segundo Montgomery et al. (2012), essa métrica é amplamente utilizada por
expressar a capacidade explicativa do modelo em termos percentuais.

Rz =1 20— )Aii)z
i —9)?

A combinagdo dessas métricas permite uma analise mais abrangente do
desempenho preditivo, equilibrando a sensibilidade a erros individuais com a
capacidade de explicagcdo geral do modelo. Dessa forma, é possivel selecionar a
abordagem mais adequada as caracteristicas e ao comportamento dos dados

analisados.

2.8 XG BOOST — EXTREME GRADIENT BOOSTING
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A crescente complexidade dos desafios em Engenharia de Producgao,
especialmente na previsao e otimizagao de sistemas, tem impulsionado a adogao de
métodos avangados de aprendizado de maquina. Entre eles, o XGBoost (eXtreme
Gradient Boosting) se destaca como uma ferramenta preditiva de alta performance,
consolidando-se como um dos algoritmos mais eficazes em contextos de dados
tabulares. Sua defini¢cao reside na implementagao otimizada de algoritmos de gradient
boosting para arvores de decisao, representando uma evolugao significativa sobre os
métodos tradicionais de boosting ao incorporar inovagdes que o tornam
excepcionalmente rapido, flexivel e robusto (Chen & Guestrin, 2016). Originalmente
desenvolvido por Tiangi Chen, o XGBoost ganhou proeminéncia por sua capacidade
de entregar resultados de ponta em diversas competicbes de ciéncia de dados,
tornando-se uma referéncia para analises preditivas em cenarios industriais e de
negocios.

As caracteristicas principais do XGBoost sdo cruciais para compreender sua
superioridade. Primeiramente, ele integra mecanismos de regularizacao L1 (Lasso) e
L2 (Ridge) diretamente na funcédo de custo. Essa regularizagdo penaliza modelos
excessivamente complexos, mitigando o risco de overfitting e promovendo a
construcao de modelos mais generalizaveis que performam bem em dados nao vistos
(Friedman, 2001). Adicionalmente, o XGBoost é reconhecido por sua alta eficiéncia e
capacidade de lidar com grandes volumes de dados. Isso é alcangado por meio de
otimizacdes de hardware, como o uso de computacdo paralela e distribuida,
otimizacao de cache e manuseio eficiente de blocos de dados esparsos, o que permite
o processamento de grandes conjuntos de dados de forma escalavel (Chen &
Guestrin, 2016). A flexibilidade do algoritmo também se manifesta no seu suporte a
variaveis numéricas e categoricas, podendo ser aplicado em uma vasta gama de
problemas sem a necessidade de pré-processamentos complexos para tipagem de
dados.

O funcionamento do XGBoost baseia-se na constru¢cdo de um modelo
composto por arvores de decisao sequenciais. Em vez de treinar uma unica arvore ou
varias arvores independentes (como em Random Forest), o gradient boosting constroi
as arvores uma apos a outra, onde cada nova arvore tenta corrigir os erros (residuos)
da combinagdo das arvores anteriores. Esse processo iterativo é guiado pela
minimizagao de uma fung¢ao de perda usando gradiente, onde o algoritmo direciona o

aprendizado das novas arvores para as areas onde o modelo atual esta mais incorreto.
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A cada iteragdo, uma nova arvore é adicionada ao ensemble, e sua contribuicédo é
ponderada por um fator de aprendizado (learning rate), permitindo que o modelo
aprenda gradualmente e de forma mais estavel (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009).

Para que o XGBoost atinja seu potencial maximo, a calibracdo de seus
hiperparametros € de suma importancia. O learning rate (taxa de aprendizado)
controla o tamanho do passo que o algoritmo da em cada iteragao, influenciando
diretamente a velocidade de convergéncia e o risco de overfitting. O max_depth define
a profundidade maxima de cada arvore, limitando sua complexidade individual. O
n_estimators (numero de estimadores) determina a quantidade de arvores a serem
construidas no modelo ensemble. Parametros como subsample e colsample_bytree
controlam a amostragem de linhas e colunas (caracteristicas), respectivamente, em
cada iteracdo de construgcdo de arvore. Essas técnicas de subsampling (também
conhecidas como feature sampling e data sampling) s&o importantes para reduzir a
variancia e prevenir o overfitting, contribuindo para a robustez e a capacidade preditiva
do modelo (Chen & Guestrin, 2016). A otimizacao cuidadosa desses hiperparametros,
frequentemente realizada por meio de técnicas de busca em grade (grid search) ou
otimizagcdo bayesiana, € um passo critico para extrair o maximo desempenho do
XGBoost em uma aplicacdo especifica, garantindo que o modelo seja capaz de
aprender padrdées complexos nos dados para realizar previsdes precisas.

Além de sua eficiéncia computacional, o XGBoost é classificado como um
modelo ensemble, pois combina o resultado de multiplas arvores de decisao para
gerar uma predic¢do final mais precisa e robusta. Nesse tipo de abordagem, diversas
“arvores fracas” sao treinadas de forma sequencial, e cada uma busca corrigir os erros
das anteriores — um processo conhecido como boosting. Ao final, a soma ponderada
dessas arvores forma um modelo capaz de capturar relacbes complexas entre as
variaveis de entrada, reduzindo o viés e a variancia do aprendizado (Chen & Guestrin,
2016).

Apesar de seu alto desempenho, o XGBoost é considerado um modelo opaco,
ou seja, sua estrutura interna nao é facilmente interpretavel por humanos. Isso ocorre
porque o resultado final é fruto da interagao entre centenas de arvores de decisao, o
que dificulta a visualizagcado direta da contribuicdo individual de cada variavel. O
algoritmo inicia o processo com arvores simples e, a cada iteragao, verifica os residuos
das previsbes anteriores para construir novas arvores corretivas, aprimorando

continuamente o desempenho do modelo. Essa caracteristica de melhoria sequencial
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garante alta acuracia, mas reduz a transparéncia interpretativa em comparacao a

métodos lineares tradicionais.

2.9 APLICACAO DO XGBOOST NA PREVISAO DE PRODUCAO

A transigao de um algoritmo de machine learning do conceito tedrico para uma
aplicagao pratica em um ambiente industrial, como a previsdo de produgao, exige uma
série de etapas metodolégicas bem definidas. A eficacia do XGBoost, conforme
discutido na segao anterior, € maximizada quando os dados sdo cuidadosamente
preparados e o modelo é validado de forma rigorosa, permitindo a extragédo de insights
operacionais valiosos.

A primeira etapa crucial € o pré-processamento de dados. Dados brutos
raramente sdo adequados para o treinamento de modelos preditivos e, portanto,
exigem tratamento. O tratamento de valores ausentes €& fundamental, pois muitos
algoritmos sao sensiveis a gaps nos dados; estratégias como a imputagcédo por média,
mediana ou por métodos mais sofisticados (como k-nearest neighbors ou modelos
preditivos especificos) devem ser consideradas, embora o XGBoost tenha certa
robustez inerente a esses valores (Chen & Guestrin, 2016). A codificagdo de variaveis
categoricas € outra exigéncia, transformando atributos textuais (e.g., tipo de parada,
turno de trabalho) em formatos numeéricos que o algoritmo possa processar, utilizando
técnicas como One-Hot Encoding, Label Encoding ou Target Encoding, dependendo
da natureza da variavel e do seu impacto na performance do modelo. Além disso, a
normalizagcado ou transformagao de features temporais, como hora do dia ou dia da
semana, em representagdes ciclicas (e.g., seno/cosseno) pode melhorar a
capacidade do modelo de capturar padrées sazonais (Hyndman & Athanasopoulos,
2018).

Um aspecto que impacta significativamente a performance de modelos de
previsao é a criagao de variaveis derivadas (feature engineering). Esta etapa consiste
em construir novas features a partir dos dados existentes, adicionando informagodes
contextuais importantes. Para a previsao de produgao, a extracdo de sazonalidade é
essencial, gerando variaveis como dia da semana, més, trimestre ou indicadores de
feriados, que podem influenciar diretamente o volume produtivo ou a ocorréncia de
paradas. A inclusdo de médias mdveis ou lags de variaveis cruciais (e.g., produgao
dos ultimos X dias, média de paradas da semana anterior) pode capturar tendéncias

e dependéncias temporais, fornecendo ao modelo informacdes sobre o estado
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passado do sistema. A criagdo de indicadores de gargalos historicos, como a
frequéncia ou duragcdo média de paradas especificas em determinados periodos,
transforma eventos passados em preditores valiosos para o desempenho futuro da
linha (Aghajari & Rezaei, 2021).

Apos o pré-processamento e a engenharia de features, a validagdo do modelo
€ indispensavel para garantir sua capacidade de generalizagao para dados nao vistos
e evitar o overfitting. Para dados de séries temporais, a validagado cruzada tradicional
pode ser inadequada. Em vez disso, técnicas como cross-validation baseada em
séries temporais ou, mais comumente, a estratégia de Time Series Split (ou Walk-
Forward Validation) sao preferiveis. Este método treina o modelo em dados histéricos
e testa em um periodo subsequente, simulando a aplicagéo real do modelo em
produgao e garantindo que o conjunto de teste seja sempre futuro em relagdo ao
conjunto de treinamento (Bergmeir & Benitez, 2012).

A performance do modelo é quantificada por métricas estatisticas amplamente
utilizadas em problemas de regressao, como o Erro Médio Absoluto (MAE), a Raiz do
Erro Quadratico Médio (RMSE) e o Coeficiente de Determinacgéo (R?). Essas medidas
permitem avaliar a precisdo do modelo e a sua capacidade de generalizagdo em
relacdo aos dados reais, garantindo uma analise quantitativa consistente da qualidade
preditiva do XGBoost.

A interpretacdo dos resultados vai além da mera avaliagdo numérica da
performance. O XGBoost, através de sua estrutura de arvores, permite a andlise da
feature importance, que ranqueia as variaveis de entrada de acordo com sua
contribuicdo para as previsbes do modelo. Além disso, entre as técnicas mais
utilizadas para interpretar modelos de aprendizado de maquina baseados em arvores
de decisdo, destaca-se o método SHAP (SHapley Additive exPlanations),
desenvolvido por Lundberg e Lee (2017). Essa abordagem, fundamentada na teoria
dos jogos de Shapley, permite quantificar a contribuicdo de cada variavel de entrada
para o resultado previsto pelo modelo. Os valores SHAP sao amplamente
empregados em algoritmos como o XGBoost, por fornecerem uma explicagao clara e
consistente sobre a influéncia individual das variaveis no processo preditivo,
contribuindo para maior transparéncia e interpretabilidade dos resultados. Essa
capacidade é fundamental para identificar quais fatores sdo os mais influentes na
previsdo de produgao, oferecendo insights acionaveis para a gestao operacional e a

tomada de decisdes focadas na causa raiz dos problemas.
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Para que o modelo preditivo seja plenamente utilizado, sua integracdo com
dashboards € um passo estratégico. A utilizagdo do modelo para gerar previsdes
diarias ou semanais de producdo e a subsequente exibicdo desses resultados em
plataformas como Power Bl, Tableau ou outras ferramentas de Business Intelligence,
transforma as saidas complexas do modelo em informagdes acessiveis e visualmente
intuitivas para gestores e operadores. Essa integragao facilita o monitoramento
continuo, a identificagcdo proativa de desvios e o0 planejamento adaptativo,

maximizando o valor do machine learning na otimizagéo dos processos produtivos.

2.10 POWER BI E VISUALIZACAO DE DADOS

O Power Bl é uma ferramenta de Business Intelligence (Bl) desenvolvida pela
Microsoft, amplamente utilizada para transformar dados brutos em informacodes
visuais e interativas. Seu principal objetivo é facilitar a interpretacdo e o
monitoramento de indicadores de desempenho, possibilitando que gestores e
operadores tomem decisbes com base em informagdes atualizadas e de facil
compreensao (Microsoft, 2023). A plataforma permite integrar multiplas fontes de
dados e criar dashboards dinamicos, relatorios personalizados e analises
comparativas, sendo ideal para o ambiente industrial, onde a agilidade e a clareza das
informacdes sdo essenciais para o controle da producgao.

No contexto da manufatura e da Industria 4.0, o Power Bl atua como uma
interface de visualizagdo capaz de transformar grandes volumes de dados em
informacdes estratégicas para a gestdao da producdo. A ferramenta possibilita a
analise visual de indicadores de desempenho, contribuindo para a identificacdo de
tendéncias, gargalos e oportunidades de melhoria. Ao apresentar as informagdes de
forma interativa e intuitiva, o Power Bl auxilia gestores e engenheiros na tomada de
decisbes baseadas em evidéncias, promovendo uma cultura de gestéo orientada por
dados e aprimorando o controle operacional nas organizagdes industriais.

Mais do que uma ferramenta analitica, o Power Bl funciona como um painel de
controle operacional, permitindo que lideres de produg¢ao, engenheiros e supervisores
monitorem os indicadores em tempo real diretamente no ambiente fabril. Essa
visualizacdo facilita a identificagdo rapida de desvios, a priorizagdo de acodes
corretivas e o alinhamento entre as equipes de manutencao e produg¢do. O uso do

Power BI, aliado a modelos preditivos, transforma dados historicos e previsées em
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informagdes acionaveis, promovendo uma gestdo mais eficiente e baseada em
evidéncias.

Dessa forma, o Power Bl consolida-se como o elo final entre a inteligéncia
artificial e a tomada de decisdo operacional, proporcionando uma ferramenta visual
que apoia a melhoria continua e o aumento da eficiéncia produtiva nas linhas SMT.
Ao centralizar as informagdes de previsdo, paradas e desempenho em um unico
ambiente interativo, a ferramenta contribui para uma cultura de gestao orientada por

dados e voltada a otimizacédo da capacidade produtiva.

2.11 RECURSOS COMPUTACIONAIS DE APOIO

a) Python: Linguagem de programacao amplamente utilizada em aplicagdes de
ciéncia de dados e inteligéncia artificial, devido a sua simplicidade, flexibilidade e
ampla disponibilidade de bibliotecas. Destacam-se ferramentas como Pandas,
NumPy, Scikit-learn e XGBoost, empregadas para manipulacéo de dados, criacdo de
modelos preditivos e calculo de métricas de desempenho. A linguagem também se
integra facilmente a plataformas de visualizagao, favorecendo a analise exploratéria e
a comunicacao dos resultados.

b) Google Colab: Plataforma gratuita baseada em nuvem que fornece um
ambiente de execugao interativo para cédigos em Python. O Colab permite a
execugao de scripts sem necessidade de configuragéo local, com suporte a bibliotecas
de aprendizado de maquina e armazenamento em nuvem. Essa ferramenta possibilita
maior agilidade e acessibilidade durante o desenvolvimento de solugdes analiticas e
modelos preditivos (Google, 2024).
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 METODOLOGIA

Este estudo caracteriza-se como um estudo de caso aplicado com objetivos
explicativos e abordagem quantitativa.

De acordo com Yin (2015), o estudo de caso permite a investigagao
aprofundada de um fendbmeno dentro de seu contexto real, sendo especialmente util
em pesquisas organizacionais. Assim, este trabalho é conduzido em uma empresa do
Polo Industrial de Manaus (PIM), tendo como foco o setor PCBA, onde sao analisados
dados reais de producdo para compreender o desempenho do processo e propor
melhorias sustentadas por evidéncias.

Segundo Gil (2002), a pesquisa aplicada busca gerar conhecimentos voltados
a solugdo de problemas concretos, caracteristica que se alinha ao objetivo deste
estudo: otimizar a capacidade produtiva e reduzir gargalos em um ambiente fabril real.
Dessa forma, os resultados aqui obtidos nao se limitam ao campo tedrico, mas
oferecem aplicagdes praticas para o aperfeicoamento dos processos na linha de
montagem.

A pesquisa também possui carater explicativo, pois procura compreender as
causas que influenciam o desempenho produtivo. De acordo com Severino (2016),
esse tipo de estudo é essencial para identificar relagdes entre variaveis e
compreender os fatores que impactam os resultados. No presente trabalho, essa
abordagem é utilizada para correlacionar os dados operacionais coletados com o
desempenho da linha, evidenciando o efeito das melhorias implementadas no
processo.

Por fim, a abordagem quantitativa foi escolhida por possibilitar a mensuragao
objetiva do desempenho do sistema produtivo. Conforme Creswell e Creswell (2018),
essa abordagem garante rigor e confiabilidade por meio do uso de métodos
estatisticos. No contexto deste estudo, a analise de indicadores como tempos de ciclo,
capacidade produtiva e ocorréncia de gargalos permite uma avaliagao precisa do
processo e embasa a tomada de decisao para otimizagao da linha de producao.

A empresa em estudo atua no setor de eletroeletrbnicos automotivos,
fabricando modulos multimidia destinados a integracado de fungbes de audio, video,

navegacao e conectividade em veiculos. Localizada no Polo Industrial de Manaus
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(PIM), a organizagao possui linha de produg¢ao automatizada, com foco em qualidade
e rastreabilidade.

A linha analisada é responsavel pela montagem das placas eletrénicas (PCBA),
composta pelas etapas de inser¢cdo manual de componentes, maquina de solda, ICT
(In-Circuit Test), FCT (Functional Circuit Test), aplicacdo de cola/adesivo e estagéo
de verificagdo. Esse fluxo garante a integridade elétrica, funcional e mecanica do
produto, assegurando a conformidade com os padrdes de qualidade exigidos pelo

setor automotivo.

3.1.1 Método atual de calculo da capacidade produtiva

Na linha de produgéo analisada, a previsdo da capacidade produtiva € realizada
por meio de medicbes diretas no ambiente fabril. O processo consiste na
cronometragem manual do tempo de ciclo de cada posto de trabalho, utilizando

praticas tradicionais de cronoanalise, conforme evidenciando na Figura 3.

Figura 3 — Medicdes de tempo de ciclo das maquinas

Operation

No - Operation Station Qty|Man, |:pwerj __Time T Average| TIT(8%)

P ty|Manp 1 2] 3] 45678910 9 ;

! ! I ! o

1 Manual Insertion (Automatic + Manual) 1 1 3122(3167(31.77/30,99 33,1 |32.83(31,67|29,33|29,33|29,89| 31,18 | 336744
3 Selective Soldering (Automatic) 1 0 4235|4164 |42.72| 41,48 | 41,87 |42,15|42,17| 41,84 42,21/42,02| 42,045 | 454086
4 Cooling Machine (Automatic) 1 0 17.41|16,12| 16,89 17,82 | 18,43| 18,01| 16,46 18,01|18,55| 18,34| 17,604 | 19,01232
5 Inspecéo Visual 1 1059|1043 10,43| 10,37 10,75| 10,75 10,46 | 10,25| 10,46 | 10,73| 10,522 | 11,36376
6 Teste ICT (Automatic) 1 1 2325|2537(23,52|26,25| 23,3 |26,02|23,71|23,14| 23,91 |2387| 24,234 | 26,17272
7 NG Buffer(Automatic) 1 12,81(1211|12,71(12,57 12,93 | 1262|1221|12,73|12,22 | 1221| 12,512 | 13,51296
8 Teste FCT(Automatic + Manual) 6 1 91,36|90,16|91.34|90,75| 91,5 | 90.54| 91,67 | 90.6 |91,82|90,23| 90,997 | 9827676
9 Adhesive Scan ( Manual) 1 1 841|891 (841|842 848 | 843|791 772|746 | 792 | 8207 | 886356

Fonte: Elaborado pelo proprio autor, 2025.

Com base nessas medicdes, identifica-se o posto gargalo, ou seja, aquele que
apresenta o maior tempo de ciclo, o qual determina o ritmo maximo de produg¢ao da
linha.

A partir desse tempo de ciclo é calculado o takt time tedrico, que representa o
tempo necessario para produzir uma unidade dentro do tempo disponivel de
producdo. Com base nesse valor, estima-se a capacidade produtiva tedrica da linha,
obtida pela razdo entre o tempo total disponivel e o takt time calculado. Esse método
fornece uma estimativa do potencial produtivo da linha em condi¢gdes ideais, sem

considerar paradas planejadas, retrabalhos ou perdas operacionais.
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Figura 4 — Método de capacidade produtiva atual

No Process Tact time Actual
UPH
1 |Manual Insertion P01 + P02 33,67 107
2 |Selective Soldering (Automatic) 4541 79
3 [Cooling Machine (Automatic) 19,01 189 Turno Target  |UPH piturno
4 Inspeg&o Visual + ( Conexéo do Cabo WIFI 1136 317 1° Turno 6,00 951
Manual)
5 |Teste ICT (Automatic) 26,17 138 2° Turno 6,00 951
6 |NG Buffer(Automatic) 13,51 266
7 |Teste FCT(Automatic ) 16,38 220
8 |Adhesive Scan ( Manual) 8,86 406
TOTAL 174,4
TOTAL (Manual Process) 70,3

Fonte: Elaborado pelo préprio autor, 2025.

Apesar de amplamente utilizado, esse método depende de acompanhamento
presencial, analises pontuais e esta sujeito a variagbes subjetivas associadas a
observagédo humana. Além disso, a abordagem néo incorpora oscilagdes operacionais
do dia a dia, como paradas nao planejadas, falhas de equipamentos, e retrabalho,
fatores que impactam diretamente o desempenho real da linha e podem gerar
divergéncias significativas entre a capacidade estimada e a producao efetivamente
realizada.

Diversos autores reforcam essas limitagdes. Segundo Slack et al. (2022),
métodos de medigdo baseados em cronoanalise e observacdo humana tendem a
oferecer apenas uma estimativa estatica da capacidade, nao refletindo a variabilidade
inerente ao processo produtivo. Da mesma forma, Tubino (2017) destaca que a falta
de atualizagdo continua dos parametros operacionais pode resultar em analises
defasadas em relagdo ao comportamento real da linha de producdo. Esse cenario
evidencia que, apesar da cronoanalise permanecer relevante para o entendimento do
processo, sua aplicacdo isolada nao é suficiente para monitorar e analisar o
desempenho produtivo de forma continua e responsiva as mudangas do ambiente
fabril.

3.2 COLETA DE DADOS
O processo produtivo ocorre de forma continua e interligada, com

monitoramento realizado por sistemas digitais de registro de produgédo e paradas.
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Neste estudo, foram utilizados dados histéricos provenientes desses sistemas,
contendo informagdes sobre maquina parada, data e hora do acionamento, data e
hora de liberacido da linha, tempo total de parada e classificacdo do tipo de parada,
conforme ilustra a Figura 3, além da quantidade de placas produzidas por dia,
apresentada na Figura 4. Essas informagbes serviram de base para o
desenvolvimento do modelo de Inteligéncia Atrtificial voltado a previsao da capacidade

produtiva da linha de montagem.

Figura 5 — Informagdes dos dados de parada de linha

Response

No Equipment | CallDate CallTime |CancelDate | CancelTime Time

Reason

Fonte: Elaborado pelo préprio autor, 2025.

Figura 6 — Informacgdes de quantidade de placas produzidas

2025-01
01 fo2 foz loa fos fos fo7
2. Production Quantity 45662 1831 1217 1541 587 0 0 0

Classification Total

Fonte: Elaborado pelo préprio autor, 2025.

Os dados foram obtidos a partir de dois sistemas distintos utilizados pela
empresa. As informacdes de quantidade produzida foram extraidas do sistema GMES
(Global Manufacturing Execution System), responsavel pelo registro automatico das
unidades fabricadas por meio de sensores na saida da linha. Ja os dados de paradas
foram coletados do sistema Andon, que realiza o0 monitoramento em tempo real dos
eventos de interrupgdo, e posteriormente armazenados no sistema RAS, utilizado
para consultas operacionais.

A base analisada abrange o periodo de maio de 2024 a setembro de 2025,
totalizando 708 registros de paradas nao planejadas. Em complemento, foram
utilizados os dados da producgao diaria no mesmo intervalo temporal, o que possibilitou
correlacionar os eventos de parada com o desempenho produtivo da linha. A
integracao dessas duas bases foi essencial para compreender o impacto das paradas

na capacidade produtiva e compor as variaveis de entrada do modelo preditivo.

3.2.1 Pré-processamento dos Dados
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Para garantir a confiabilidade e a consisténcia da analise, os dados passaram
por um processo estruturado de pré-processamento, com as seguintes etapas
aplicadas:

a) Limpeza dos dados: remocdo de registros com campos vazios,
acionamentos de teste e acionamentos incorretos que nio representavam paradas
reais de producéo.

b) Padronizag¢ao das informagdes de parada: A coluna Reason apresentava a
estrutura Causa Raiz — Agao — Responsavel. Para este estudo, foi extraida apenas a
Causa Raiz, resultando na variavel Tipo de parada.

Ja na coluna Equipment, a descrigao continha: tipo de acionamento, maquina
e linha (ex.: “Line Stop — Selective Soldering — PCB1”). Foram extraidos somente os
dados referentes a maquina e a linha, compondo a variavel Maquina parada.

c) Tratamento de formatos de data: as datas foram padronizadas para um unico
formato reconhecido pelo modelo preditivo, possibilitando calculos consistentes sobre
o intervalo temporal.

d) Conversao de unidade de medida: a coluna Response Time, originalmente
no formato hh:mm:ss, foi convertido para segundos, passando a compor a variavel
Tempo de parada, permitindo o uso como variavel quantitativa continua.

e) Criagao de variavel categoérica: foi criada a variavel Turno para indicar a
escala produtiva de cada dia, sendo atribuidos os valores 1.0 para dias com producao
em dois turnos e 0.5 para dias com producdo em apenas um turno.

Apoés o pré-processamento, a base inicial de 782 registros resultou em 572
acionamentos validos, com a remocgao de registros referentes a testes, inconsisténcias
ou preenchimento incorreto. Essa etapa foi fundamental para garantir a integridade
dos dados utilizados no treinamento do modelo, assegurando maior precisao e
representatividade nas analises subsequentes.

ApoGs o pré-processamento, os dados foram reorganizados em uma estrutura
consolidada contendo apenas as variaveis essenciais ao modelo, conforme ilustrado
na Figura 5. A base final contempla informagdes diarias de produgado e paradas de
linha, apresentadas nas seguintes colunas:

o Data: dia do registro de produgao e/ou parada;
e Quant. Produzida: quantidade de placas fabricadas no dia;
e Tipo de parada: classificagdo da causa raiz do evento;

e Maquina parada: equipamento responsavel pela interrupcao;
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« Tempo de parada: duragao do evento de parada (segundos);
e Turno: escala produtiva do dia (1.0 = dois turnos; 0.5 = um turno);
Essa estrutura final foi utilizada como entrada para o treinamento do modelo
XGBoost, permitindo a analise integrada entre volume produtivo e fatores

operacionais que impactam a capacidade da linha.

Figura 7 — Estrutura final da base de dados apds pré-processamento

Data Quant. Produzida| Tipo de parada | Maquina parada |Tempo de parada turno

Fonte: Elaborado pelo proprio autor, 2025.

3.3 MODELAGEM PREDITIVA

A modelagem preditiva foi conduzida utilizando técnicas de Machine Learning
com o objetivo de estimar a quantidade de placas que a linha seria capaz de produzir,
considerando as variaveis operacionais tratadas no pré-processamento dos dados. O
algoritmo selecionado para o desenvolvimento do modelo foi o XGBoost, devido ao
seu bom desempenho em problemas de regressdo com dados tabulares e sua
capacidade de lidar com relagdes nao lineares entre as variaveis.

O conjunto de variaveis de entrada utilizado inclui atributos relacionados ao
contexto operacional da linha e indicadores temporais que refletem possiveis padrdes
de sazonalidade da produgéo. Esse conjunto de features permite ao modelo aprender
como fatores como paradas e datas especificas influenciam a capacidade produtiva
da linha.

O conjunto de dados foi dividido em treino e teste, utilizando 70% dos registros
para o treinamento e 30% para avaliagdo do desempenho do modelo. Essa estratégia
permite inferir a capacidade de generalizagdo do modelo para dados ainda néo vistos,
garantindo maior confiabilidade as previsdes realizadas.

Apods o treinamento, foram aplicadas métricas estatisticas como MAE (Mean
Absolute Error), RMSE (Root Mean Squared Error) e R? (Coeficiente de
Determinacédo) para avaliar a precisdo do modelo.

A implementagao foi realizada em linguagem Python, utilizando bibliotecas
como Pandas, NumPy, Scikit-Learn, XGBoost e Matplotlib em ambiente Google Colab.
O codigo completo utilizado para o tratamento, treinamento, validagéo e geragao das

previsdes esta incluido no Anexo A, garantindo transparéncia metodoldgica.
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3.3.1 Engenharia de Atributos

Além das variaveis originais presentes na base de dados, foram geradas
variaveis derivadas que possibilitaram o aprendizado mais eficiente do modelo. As
principais transformacdes aplicadas foram:

a) Extragdo de caracteristicas temporais: a partir da coluna de data, foram
geradas as variaveis: dia da semana, més, dia do ano, dia do més, semana do ano e
ano — permitindo identificar padrdes ciclicos e variagdes sazonais da produgao.

b) Codificagdo numérica de variaveis categoricas: as variaveis Tipo de parada
e Maquina parada foram convertidas para valores numéricos, preservando-se
separadamente dicionarios de mapeamento para consulta e interpretagdo no Power
Bl.

c) Aplicagdo de regras de coeréncia operacional: garantiu-se a consisténcia
I6gica dos dados por meio das regras:

Se Tempo de parada = 0, entdo Tipo de parada = 0 e Maquina parada = 0

Em domingos (dayofweek = 6) — previsao de producao igual a 0 e demais
variaveis também zeradas

d) Preparacdo dos cenarios futuros: para a previsdo de 365 dias, foram
consideradas as mesmas variaveis operacionais utilizadas no treinamento do modelo,
garantindo coeréncia entre os dados historicos e as projecdes futuras.

Esses aprimoramentos permitiram que o modelo capturasse com maior
fidelidade o comportamento produtivo e a influéncia das paradas na capacidade da

linha.

3.3.2 Métricas de avaliagao do modelo

Para avaliar o desempenho do modelo preditivo desenvolvido, foram utilizadas
métricas estatisticas amplamente adotadas em problemas de regressao, permitindo
mensurar a precisdo das previsdes em relacado aos dados reais:

a) Erro Médio Absoluto (MAE - Mean Absolute Error): Representa a média das
diferencas absolutas entre valores reais e previstos, indicando o erro médio de forma
clara e direta. Quanto menor esse valor, maior a precisdo do modelo na estimativa da
producéo.

b) Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE - Root Mean Squared Error): Penaliza

de maneira mais intensa erros maiores, sendo util para identificar discrepancias
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significativas entre previsao e valores observados. Também deve ser o mais baixo
possivel.

c) Coeficiente de Determinagédo (R?): Indica o quanto o modelo € capaz de
explicar a variabilidade dos dados reais. Valores proximos de 1 representam alto
poder explicativo do modelo em relagcdo ao comportamento produtivo da linha.

A utilizagao simultanea dessas trés métricas fornece uma visdo mais completa
da performance do modelo, garantindo uma analise confiavel de sua capacidade

preditiva antes da aplicagao dos resultados em ambiente industrial.

3.3.3 Analise da importancia das variaveis

Para avaliar a interpretabilidade do modelo e compreender a influéncia de cada
variavel nas previsdes realizadas, aplicou-se a técnica SHAP (SHapley Additive
exPlanations), amplamente utilizada para modelos baseados em arvores de deciséo,
como o XGBoost. Essa técnica atribui a cada variavel um valor que representa sua
contribuicdo média para o resultado final, indicando se seu efeito tende a aumentar
ou reduzir a previsado da producao.

A aplicagdo do SHAP possibilitou identificar as variaveis com maior impacto
sobre a capacidade produtiva prevista pelo modelo. Os resultados demonstraram que
a variavel “turno” foi a mais influente, seguida por variaveis temporais como ano, dia
do ano e dia do més, evidenciando a importancia da escala produtiva e da
sazonalidade no comportamento da linha. Em seguida, o tempo de parada e o dia da
semana também apresentaram relevancia, indicando a influéncia das interrupcdes
operacionais e do calendario de trabalho sobre a producéo. Ja as variaveis tipo de
parada e maquina parada tiveram impacto reduzido, o que indica que o modelo
reconheceu que o tempo total de parada é mais determinante do que a origem
especifica da falha.

Com isso, o uso do SHAP contribuiu para validar a coeréncia l6gica do modelo
XGBoost, demonstrando que ele aprendeu relagdes compativeis com a realidade
fabril e permitindo uma analise mais transparente dos fatores que influenciam a

capacidade produtiva.

3.3.4 Geragao das previsoes e exportagao
Concluida a etapa de treinamento, o modelo XGBoost foi utilizado para gerar

previsdes de produgao considerando um horizonte futuro de 365 dias, abrangendo um
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ciclo completo de operagao fabril. Para cada data prevista, o modelo utiliza a mesma
estrutura de atributos empregada no treinamento, garantindo coeréncia estatistica
entre o aprendizado e as inferéncias realizadas.

As previsdes contemplam os diferentes cenarios operacionais da linha,
incluindo dias com funcionamento em dois turnos (1.0) e dias com operagao reduzida
em apenas um turno (0.5), refletindo a dindmica real da fabrica. O resultado dessa
etapa é exportado em formato de planilha Excel, contendo todas as variaveis de
entrada e a estimativa de produgédo diaria calculada pelo algoritmo, possibilitando
integracao direta com ferramentas de Business Intelligence.

Além da planilha de previsbes, o modelo também gera arquivos
complementares contendo dicionarios de mapeamento das variaveis categoricas
utilizadas no treinamento. Esses dicionarios sdo exportados em formato de planilha,
apresentando, por exemplo, uma coluna com o cddigo numérico atribuido e outra com
o nome correspondente da categoria (como 1 = Maquina de Solda, 2 = ICT, 3 = FCT).
Essa estrutura é fundamental porque, durante o processo de modelagem, as variaveis
textuais sao convertidas em numeros para permitir o processamento pelo algoritmo.
Assim, ao integrar os resultados no Power Bl, esses dicionarios permitem reverter a
codificagdo numeérica, substituindo automaticamente os cédigos pelos nomes originais

e garantindo a correta interpretagcédo das variaveis no dashboard.

3.3.5 Desenvolvimento do Dashboard

O Dashboard foi desenvolvido na plataforma Power Bl com o objetivo de
consolidar e transformar os resultados do modelo preditivo em indicadores visuais de
facil interpretacao, permitindo o acompanhamento continuo da capacidade produtiva
da linha de montagem PCBA. A ferramenta possibilita a analise comparativa entre a
produgao real e a producgao prevista pelo modelo de Inteligéncia Artificial (IA), de forma
dinamica e orientada por dados.

A construgao do painel foi estruturada para fornecer uma visao integrada do
desempenho produtivo, com foco em indicadores-chave que representam o
comportamento operacional da linha ao longo do tempo. Os dados provenientes do
modelo XGBoost foram exportados em formato de planilha e posteriormente
importados para o Power Bl, garantindo a coeréncia entre as previsdes geradas em
Python e as visualizagbes apresentadas. Esse processo de integragao manual permite

a atualizagao controlada das informacdes, assegurando que os resultados exibidos



46

no Dashboard correspondam as previsdes mais recentes produzidas pelo modelo e
aos dados reais de produgao coletados na linha.

Para garantir uma analise representativa do comportamento produtivo, foram
utilizados os dados referentes as Ultimas cinco semanas de produgao,
correspondentes ao periodo mais recente disponivel no banco de dados. Esse recorte
temporal assegura que o modelo seja treinado e validado com informacgdes
atualizadas, refletindo as condicbes reais de operacdo da linha.
Além disso, o horizonte de previsao foi definido para os seis meses subsequentes, de
modo a permitir a analise estratégica da capacidade produtiva futura em escala
semanal, conforme mostra a Figura 8. Essa abordagem foi adotada por se alinhar a
pratica de planejamento da empresa, que realiza 0 acompanhamento da produgao
com base em planos semanais, tornando o formato da previsdo mais util para a gestéao

operacional e as reunidées de acompanhamento.

Figura 8 — Dashboard de previsdo de capacidade produtiva (Power Bl)

Previsido
Capacidade Produtiva PCBA E Més jan.. fev... mar... abri... mai... jun...

Turno
Capacidade por Semana

050 1,00 20 Mil

Data

23/0972025 B8 23/09/2025 B

O
1732

Placas Semana

Capacidade Real x Capacidade Prevista Tempo de paradas por semana
Ultimas 5 semanas

Soma de Producso Real @ Soma de Producso Prevista

Fonte: Elaborado pelo préprio autor, 2025.

O Dashboard apresenta filtros interativos por turno de operacgéao (0,5 — um turno
ou 1,0 — 2 turnos), periodo (mensal e semanal) e intervalo de datas, possibilitando
analises segmentadas e personalizadas. Entre os principais indicadores
apresentados, destacam-se:
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a) Capacidade por Semana: grafico de colunas que representa a quantidade
total de placas produzidas a cada semana, permitindo identificar variagbes de
produtividade, picos de desempenho e principalmente a capacidade produtiva
disponivel para atingir o plano semanal de produgdo do processo;

b) Capacidade Real x Capacidade Prevista: grafico de areas sobrepostas que
compara os resultados reais de produgdo com as previsbes do modelo de IA,
evidenciando a precisao do algoritmo e o alinhamento entre estimativas e resultados
observados;

c) Tempo de Paradas por Semana: grafico de barras com visualizagdo que
mostra o total de minutos de parada acumulados em cada semana, auxiliando na
identificacao dos periodos de maior impacto produtivo;

d) Indicador de Produgado Diaria: cartdo numeérico centralizado que exibe, de
forma imediata, o volume produzido (em placas) para o dia selecionado;

e) Segmentacao por Turno e Més: botdes e segmentadores que permitem filtrar
rapidamente os dados por periodo ou regime de operacao, otimizando a navegacgao e
facilitando a comparacéao entre cenarios.

Embora o Dashboard tenha sido desenvolvido para consolidar os resultados do
modelo preditivo e facilitar a visualizagéo dos indicadores de desempenho produtivo,
optou-se por nao incluir as variaveis “Maquina Parada” e “Tipo de Parada” entre os
elementos apresentados no dashboard. Essas informagbdes foram consideradas
durante o treinamento do modelo, porém n&o estdo entre as que mais contribuem
diretamente para a previsdo da capacidade produtiva, foco central deste estudo.

Além disso, observou-se que as previsdes relacionadas a essas variaveis
apresentavam comportamento pouco consistente, uma vez que o modelo XGBoost
busca padrdes estatisticos gerais de produgéo e ndo é voltado a previsao de eventos
especificos de falha ou parada. Dessa forma, elas foram utilizadas apenas até a etapa
de geracéo da planilha de previsdo, enquanto o dashboard concentra-se em métricas
quantitativas consolidadas, como tempo total de parada, turno, capacidade prevista e
capacidade real que representam de forma mais objetiva o0 desempenho produtivo da
linha.

O painel foi projetado com énfase na clareza visual e na padronizagéo estética,
utilizando uma paleta neutra com tons de verde para a produgéo real e vermelha para
a producgao prevista, de forma a destacar a correlagéo entre os resultados. O layout

prioriza a disposi¢céo logica das informagdes: indicadores gerais no topo, analises
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semanais no centro e comparativos de desempenho na base, garantindo fluidez na
interpretagao dos dados.

Além de representar o desempenho produtivo, o Dashboard também funciona
como uma ferramenta de validagdo visual dos resultados do modelo preditivo,
permitindo comparar as previsdes geradas com os valores reais registrados de forma
clara e quantitativa. Ainda que a atualizagado dos dados ocorra de maneira manual, o
painel proporciona uma andlise integrada entre os resultados previstos e os
observados, reforgando o carater aplicado do estudo. Essa relagao entre o modelo de
IA e a visualizagdo de dados contribui para a tomada de decisdo baseada em
evidéncias e para uma compreensado mais acessivel do comportamento produtivo da

linha.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 COMPARACAO ENTRE OS MODELOS DE PREVISAO

Nesta etapa, € apresentado o comparativo entre o método tradicional de calculo
da capacidade produtiva — atualmente utilizado pela empresa — e o modelo preditivo
desenvolvido com o algoritmo XGBoost (Extreme Gradient Boosting). O objetivo é
identificar qual abordagem demonstra maior proximidade com a producéo real e
avaliar se a aplicacao de aprendizado de maquina melhora a precisao das estimativas
de capacidade produtiva.

A Tabela 1 apresenta os valores correspondentes a producédo real e as
previsdbes obtidas por ambos os modelos durante um periodo de dez dias

consecutivos de operagéo.

Tabela 1 — Comparativo entre producgao real e previsbes dos modelos

Producgéao Previsao Modelo Previsao

Data Real Antigo XGBoost
01/10/2025 1501 1902 1383
02/10/2025 1587 1902 1542
03/10/2025 1591 1902 1586
04/10/2025 1585 1902 1543
06/10/2025 1610 1902 1597
07/10/2025 1750 1902 1716
08/10/2025 1741 1902 1715
09/10/2025 1809 1902 1792
10/10/2025 1822 1902 1813
11/10/2025 1836 1902 1833

Fonte: Elaborado pelo préprio autor, 2025.

A analise dos resultados demonstra que o modelo XGBoost apresentou valores
mais proximos a produgado real em praticamente todos os dias analisados,
acompanhando de forma coerente as variagdes naturais da linha de produgédo. Em
contrapartida, o modelo tradicional manteve um valor fixo de 1902 unidades por dia, o
que resultou em superestimagdes significativas, especialmente nos dias de menor
producdo, com desvios medios superiores a 300 unidades.

Enquanto o modelo tradicional manteve um erro médio absoluto de
aproximadamente 311 unidades, o modelo XGBoost apresentou um erro médio de

apenas 27 unidades, representando uma reducao de cerca de 91% no erro médio.
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Essa melhoria evidencia o ganho de precisdo obtido com o uso de técnicas de
aprendizado de maquina, permitindo previsbes muito mais ajustadas a realidade
operacional.

De modo geral, o modelo XGBoost conseguiu refletir a dindmica real do
processo produtivo, ajustando suas previsdes de acordo com as oscilagdes da
producgao diaria e oferecendo uma representagao mais fiel da capacidade produtiva.
Esse comportamento comprova que a metodologia proposta € capaz de capturar o
padrao de comportamento das variaveis que influenciam a producéao, traduzindo-se
em previsdes mais confiaveis e uteis para a tomada de deciséo.

Com base nesses resultados, confirma-se a Hipétese 1 deste estudo: o uso de
modelos de aprendizado de maquina, como o XGBoost, permite prever a capacidade
produtiva de forma mais eficiente e precisa do que o método manual tradicional

utilizado pela empresa.

4.2 AVALIACAO DAS METRICAS DE DESEMPENHO DO MODELO

Apds a etapa de treinamento e teste do modelo XGBoost, foi realizada a
avaliacdo de desempenho utilizando as seguintes métricas estatisticas: Erro Médio
Absoluto (MAE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e Coeficiente de
Determinacao (R?). Os resultados obtidos foram:MAE = 109,89; RMSE = 168,49; R? =
0,902.

Os resultados evidenciam um alto desempenho do modelo preditivo, com um
R2 de 0,902, indicando que aproximadamente 90,2% da variabilidade da produgao real
foi explicada pelo modelo. Esse valor demonstra uma forte correlagdo entre as
previsdbes e os valores observados, evidenciando a capacidade do XGBoost de
capturar a dindmica do processo produtivo.

O MAE de 109,89 unidades indica que, em média, as previsdes apresentaram
um desvio de cerca de 110 unidades em relacdo a producao real, o que representa
um erro reduzido considerando o volume produtivo médio diario da linha. Ja o RMSE
de 168,49 unidades confirma a consisténcia do modelo, revelando que ndo ha grandes
discrepancias entre as amostras previstas e os valores reais.

De forma geral, as métricas obtidas demonstram que o modelo apresenta
elevada acuracia e estabilidade preditiva, sendo capaz de generalizar bem os padrbes

observados nos dados de treinamento para novas observagoes.
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4.3 ANALISE DE IMPORTANCIA DAS VARIAVEIS (SHAP Values)

Para compreender quais fatores exerceram maior influéncia sobre as previsdes
do modelo preditivo, foi realizada uma analise de importancia das variaveis utilizando
os valores SHAP (SHapley Additive exPlanations). Essa técnica permite mensurar o
impacto médio de cada variavel sobre o resultado previsto, considerando a
contribuicdo individual de cada atributo na formagao das previsdes. Diferentemente
das métricas internas de importancia do modelo, os valores SHAP possibilitam uma
interpretacdo mais transparente e causal, indicando ndo apenas o quanto uma
variavel é utilizada, mas o quanto ela efetivamente altera o valor previsto (Lundberg &
Lee, 2017).

A Figura X apresenta o grafico de importancia média das variaveis obtido a
partir dos valores SHAP. Observa-se que a variavel “turno” apresentou o maior
impacto médio nas previsdes, demonstrando sua relevancia direta sobre a capacidade
produtiva estimada. Esse resultado € coerente com o comportamento real do processo
produtivo, uma vez que os turnos possuem tempos disponiveis e condicdes
operacionais distintas, afetando significativamente o volume final de produgao.

Em seguida, as variaveis “year’, “dayofyear” e “dayofmonth” também
mostraram influéncia relevante, indicando que aspectos temporais e sazonais tém
papel importante na previsdo. Ja a variavel “Tempo de parada” apresentou impacto
intermediario no grafico SHAP, evidenciando que, embora exerga influéncia sobre a
capacidade produtiva — visto que maiores tempos de parada tendem a reduzir o
volume de producédo —, essa relagado ndo se mostrou tao intensa quanto o esperado.
Isso pode ser explicado pelo fato de 0 modelo XGBoost captar apenas parcialmente
esse efeito, uma vez que parte de sua variabilidade esta correlacionada a outros
fatores, como o turno e as variaveis temporais. Além disso, o modelo tende a suavizar
os efeitos de eventos pontuais para otimizar o desempenho global, o que reduz o peso
relativo de variaveis com ocorréncia irregular.

Por fim, variaveis como “Tipo de parada”’ e “Maquina parada” apresentaram
impacto médio reduzido, reforcando que, apesar de representarem informacdes
operacionais relevantes, seus efeitos sdo mais pontuais € menos consistentes em
relacdo a capacidade produtiva total. Dessa forma, a analise SHAP evidencia que o
modelo XGBoost conseguiu identificar corretamente os fatores de maior peso sobre a
producgao diaria, destacando-se a influéncia do turno e das variaveis temporais. Esse

tipo de interpretagdo é essencial para consolidar a confiabilidade do modelo, pois
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demonstra que suas previsdes estdo alinhadas a logica operacional da linha de
montagem, permitindo que os resultados sejam utilizados de forma pratica no apoio a

tomada de decisdo.

Figura 9 — Importancia média das variaveis segundo valores SHAP
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Maquina parada I
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mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Fonte: Elaborado pelo proprio autor (2025), a partir de execugao em Python (Google Colab).

4.4 ANALISE DOS RESULTADOS COM DASHBOARD

A integragéo dos dados de previsdo com o Dashboard desenvolvido no Power
Bl permitiu uma analise quantitativa e visual do desempenho produtivo ao longo do
periodo estudado. A ferramenta possibilitou explorar indicadores estratégicos por
meio de filtros interativos, permitindo a segmentacéo dos resultados por turno de
trabalho e més de produgédo, conforme Figura 10 e 11, respectivamente, o que facilita
a comparagcao de padrbes operacionais e o acompanhamento das variagdes de
desempenho.

As visualizagbes foram organizadas em painéis que exibem tanto a previsao
diaria e semanal de producdo quanto o historico real registrado, possibilitando
observar a coeréncia entre as estimativas do modelo XGBoost e o comportamento
real da linha de montagem. Essa anadlise integrada permite identificar tendéncias,
variagbes sazonais e possiveis gargalos, tornando a interpretagdo dos dados mais

dinAmica e acessivel.
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Na analise segmentada por turno, observou-se que as previsdes apresentaram
comportamento consistente com os dados histéricos, refletindo corretamente o
aumento ou a reducgao da capacidade conforme a disponibilidade de tempo produtivo
e as caracteristicas operacionais de cada turno. Ja o filtro por més permitiu destacar
periodos de maior estabilidade e momentos de variagdo, evidenciando o impacto de
fatores externos, como ajustes de demanda e mudangas no ritmo de produgao.

Além disso, o Dashboard possibilitou a comparagao direta entre a produgao
prevista e a producao real, evidenciando visualmente a precisdo do modelo e a
proximidade entre os valores observados e estimados. Essa representacéo grafica
favorece o monitoramento continuo da eficiéncia da linha e fornece uma base sélida

para a tomada de decisbes estratégicas relacionadas a capacidade produtiva.

Figura 10 — Painel interativo no Power Bl com filtros por turno

Previsao
(‘apacidade Produtiva PCBA E Més jan fev... mar.. abri... mai jun..
Turno
Capacidade por Semana
0,50
Data
23/09/2025 B 23/09/2025 B

Placas semana

revista Tempo de paradas por semana

aaaaaa

Fonte: Elaborado pelo préprio autor, 2025.
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Figura 11 — Painel interativo no Power Bl com filtros por més

Previsao
Capacidade Produtiva PGBA {2 mes fev... mar. abri... mai. jun.
Turno
Capacidade por Semana

. o

Data

23/09/2025 B 230972025 BB 5M

1732 o

Placas Semana

Capacidade Real x Capacidade Prevista Tempo de paradas por semana
Ultimas 5 semanas

Soma de Produgao Real ®Soma de Produgao Prevista

Fonte: Elaborado pelo proprio autor, 2025.

4.4.1 Validagao da Hipotese 2

A segunda hipotese deste estudo propds que a integracdo entre o modelo
preditivo desenvolvido em Python e o Dashboard interativo no Power Bl facilitaria o
monitoramento do desempenho produtivo e apoiaria a tomada de decisdo no chao de
fabrica.

Com base na analise dos resultados, essa hipdtese foi confirmada. A
combinagado entre as previsdes geradas pelo modelo XGBoost e as visualizagdes
dinamicas do Power Bl permitiu compreender o comportamento da capacidade
produtiva de forma clara, quantitativa e atualizada. O painel consolidou em um unico
ambiente as informacdes de producao real, previsdo semanal e indicadores por turno,
possibilitando uma leitura rapida e intuitiva dos resultados.

Essa integracdao proporcionou ganhos significativos na interpretacdo dos
dados, especialmente por traduzir resultados complexos do modelo em informacgdes
visuais acessiveis a engenheiros, supervisores e gestores. Além disso, 0 uso do
Dashboard permitiu observar de maneira pratica a aderéncia das previsbes em
relacdo a producéo real, reforcando a confiabilidade do modelo e seu potencial de
aplicacao na rotina fabril.

A ferramenta mostrou-se util ndo apenas para acompanhamento da eficiéncia

produtiva, mas também como suporte as reunides de alinhamento e planejamento,
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permitindo que as decisdes sejam baseadas em evidéncias concretas extraidas dos
dados operacionais. Com isso, o sistema cumpre sua fungdo como instrumento de
apoio a gestao, consolidando a proposta de um ambiente de monitoramento integrado
entre Inteligéncia Artificial e Business Intelligence, conforme estabelecido na hipdtese

inicial.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como propdsito propor uma abordagem inovadora para a
previsdo da capacidade produtiva em uma linha de montagem de multimidia
automotivo, fundamentada na aplicagao de técnicas de aprendizado de maquina e na
integracdo de ferramentas de inteligéncia de dados. A proposta surgiu a partir da
constatacdo de limitagdes nos métodos convencionais de previsao utilizados pela
empresa, baseados em planilhas e medicdes manuais de tempo de ciclo, que
demandavam alto esfor¢co operacional, apresentavam baixa preciséo e dificultavam a
tomada de decisdo em tempo habil.

Por meio da modelagem de dados histéricos e da implementagao do algoritmo
XGBoost (Extreme Gradient Boosting), foi possivel desenvolver um modelo preditivo
capaz de estimar, com alto grau de acuracia, a capacidade produtiva real da linha. O
modelo apresentou desempenho consistente, com métricas satisfatérias, confirmando
a eficiéncia da abordagem baseada em aprendizado de maquina em relagdo ao
método tradicional.

Simultaneamente, a integragcdo dos resultados ao Dashboard interativo no
Power Bl possibilitou a visualizagdo dinamica dos indicadores de produgao, ampliando
a compreensao do comportamento operacional da linha e facilitando a analise por
turno, més e semana. Essa ferramenta transformou dados complexos em informacdes
estratégicas, permitindo o monitoramento continuo e a comparagao direta entre a
producdo real e a prevista, de forma visual, acessivel e alinhada a realidade do chao
de fabrica.

A pesquisa atingiu plenamente o objetivo geral de desenvolver uma solugao
computacional inteligente para prever a capacidade produtiva da linha, bem como os
objetivos especificos de modelar os dados de produgéao, aplicar o algoritmo XGBoost
na previsdo da capacidade produtiva e integrar os resultados em um ambiente
interativo de Business Intelligence.

A aplicabilidade do modelo foi avaliada de forma conceitual e experimental,
demonstrando sua viabilidade como ferramenta automatizada para analise e previséao
da capacidade produtiva em substituicio ao método tradicional de calculo.
Embora ainda ndo tenha sido implantado no ambiente real da empresa em estudo, os

resultados obtidos comprovam o potencial de aplicacdo pratica e a robustez da
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metodologia proposta para apoiar a gestao produtiva e o planejamento da capacidade
de forma mais precisa e orientada por dados.

Os resultados obtidos demonstraram que a utilizagdo conjunta de Machine
Learning e Power Bl contribui diretamente para a confiabilidade dos processos
produtivos, fornecendo subsidios concretos para o Planejamento e Controle da
Producao. O modelo permite avaliar, com base em dados reais do ano anterior, se a
demanda solicitada por clientes pode ser atendida dentro da capacidade da linha,
garantindo maior seguranga nas previsdes e maior credibilidade nas decisdes.

Além disso, a ferramenta mostrou-se utii como apoio as reunides de
alinhamento e revisbes de desempenho, sendo capaz de apresentar, de forma clara
e quantitativa, o comportamento produtivo da linha e suas variagdes operacionais. A
integracédo entre o modelo preditivo e o dashboard reforga o papel da Inteligéncia
Artificial como instrumento de apoio gerencial, consolidando uma visdo mais analitica
e baseada em evidéncias para a gestdo da producgéo.

No ambito cientifico e académico, este estudo reforca a relevancia da
interdisciplinaridade entre engenharia de producéo, ciéncia de dados e inteligéncia
artificial, demonstrando a viabilidade de aplicacdo dessas tecnologias no contexto
fabril do Polo Industrial de Manaus. A metodologia proposta é aplicavel a outros
contextos industriais e pode ser expandida para prever indicadores complementares,
como eficiéncia, disponibilidade de maquinas ou consumo energético, alinhando-se
aos principios da Industria 4.0 e a digitalizagdo dos processos produtivos.

Por fim, conclui-se que a integracdo entre aprendizado de maquina e
inteligéncia de dados representa uma estratégia eficaz para o avango da gestao
produtiva, promovendo ganhos em precisao, transparéncia e eficiéncia operacional,
além de fortalecer a cultura de decisao baseada em dados e 0 compromisso continuo

com a melhoria dos processos.
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6 RECOMENDAGOES

Os resultados demonstraram o potencial do modelo preditivo no apoio ao
planejamento da capacidade produtiva; contudo, algumas limitagbes foram
identificadas. Entre elas, destacam-se a falta de integracédo direta entre o modelo
desenvolvido e os sistemas corporativos, bem como a necessidade de atualizagao
manual do dashboard, o que restringe sua aplicagdo continua no ambiente industrial.
Além disso, 0 modelo ainda nao foi testado em operagao real, limitando sua validagao
pratica.

Como continuidade deste estudo, recomenda-se o desenvolvimento de um
fluxo automatizado de coleta e atualizagdo dos dados, permitindo que as previsdes
sejam alimentadas em tempo quase real. Sugere-se também testar outros algoritmos
de Machine Learning, como LightGBM, Random Forest e redes neurais, a fim de
ampliar a robustez preditiva e comparar o desempenho com o XGBoost.

Outra recomendacao € integrar o dashboard ao PCP e demais areas
operacionais, para que as informacoes preditivas possam ser utilizadas diretamente
na elaboracdo dos planos de producdo e no acompanhamento das metas. Isso
aumentaria a confiabilidade das decis6es e melhoraria o alinhamento entre demanda
e capacidade.

Por fim, propde-se aplicar a metodologia em outras linhas em diferentes
ambientes produtivos, a fim de avaliar sua aderéncia em cenarios distintos e fortalecer
o uso de inteligéncia artificial como ferramenta estratégica de suporte a tomada de

decisao.
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ANEXO A — CODIGO EM PYHTON PARA CRIACAO DE MODELO
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