UNIVERSIDADE DO ESTADO DO AMAZONAS
ESCOLA SUPERIOR DE TECNOLOGIA
CURSO DE ENGENHARIA DE PRODUGAO

MARCOS VINIiCIUS DUTRA SOARES

MODELO PREDITIVO DE CONSUMO INDUSTRIAL: aplicagao de aprendizado de
maquina na previsao de consumo de um insumo em uma linha de producao

localizada no Polo Industrial de Manaus

MANAUS
2026



MARCOS VINIiCIUS DUTRA SOARES

MODELO PREDITIVO DE CONSUMO INDUSTRIAL: aplicacao de aprendizado de
maquina na previsao de consumo de um insumo em uma linha de producao

localizada no Polo Industrial de Manaus

Trabalho de Conclusdo de Curso
apresentado ao Curso de Engenharia de
Producdo da Escola Superior de
Tecnologia da Universidade do Estado do
Amazonas, como parte dos requisitos para
a obtencdo do grau de Bacharel em
Engenharia de Producgao.

Orientador: Prof. Dr. Alessandro de Souza
Bezerra, PhD em Ciéncias.

MANAUS
2026



Ficha Catalogr &fica

Ficha catal ogréfica elaborada automati camente de acordo com os dados fornecidos pelo(a) autor(a).
Sistema I ntegrado de Bibliotecas da Univer sidade do Estado do Amazonas.

S676m Soares, Marcos
MODELO PREDITIVO DE CONSUMO INDUSTRIAL :
aplicacdo de aprendizado de maquina na previsdo de consumo de um
insumo em uma linha de produc&o localizada no Polo Industrial de
Manaus/ Marcos Soares. Manaus : [s.n], 2026.
102 f.: color.; 21.0 cm.

TCC - Graduagéo em Engenharia de Producéo- Universidade do
Estado do Amazonas, Manaus, 2026.

Inclui Bibliografia.

Orientador: Alessandro de Souza Bezerra

1. estoque. 2. ressuprimento. 3. previsdo. 4. aprendizado de
maguina. 5. XGBoost. |. Alessandro de Souza Bezerra (Orient.) 1I.
Universidade do Estado do Amazonas. I11. Titulo

CDU(1997)658.5




MARCOS VINICIUS DUTRA SOARES

MODELO PREDITIVO DE CONSUMO INDUSTRIAL: aplicagdo de
aprendizado de maquina na previsdo de consumo de um insumo em uma

linha de producgao localizada no Polo Industrial de Manaus

Trabalho apresentado ao curso de Engenharia de Produgdo da
Universidade do Estado do Amazonas, como requisito parcial para a obtengéo

do grau de Bacharel em Engenharia de Produg&o.
Data de aprovagéo: Manaus (AM), 22 de junho de 2026.

Banca examinadora:

,{q.qﬂ.{ftjw /@’ g e

Prog(. Dr. Alessandro c{;ou{; Bezerra
Universidade do Estado do Amazonas

(OGN

L i
Profa. Dra. Katia éliene Neles da Silva
Universidade do Estado do Amazonas

B

— )
Prof. Dr. Marcio Palheta Piedade
Universidade do Estado do Amazonas



DEDICATORIA

A minha mae, Vera Lucia, pelo amor incondicional, pelo cuidado constante e por
tantas vezes ter feito o possivel para que eu pudesse seguir em busca dos meus
sonhos. Sua forga, sua fé e suas palavras de incentivo sempre me guiaram nos
momentos mais dificeis. Com ela, aprendi que, por mais dura que a vida seja, Somos
capazes de continuar, pois Deus esta conosco e nos fortalece diante dos desafios.
Ao meu pai, Eduardo Laercio, que ja ndo esta presente fisicamente, dedico esta
conquista com profunda gratiddo e saudade. Agradego por nunca ter deixado faltar o
pao de cada dia, por ter se desdobrado em diversos trabalhos e por ter feito tantos
sacrificios para que nada nos faltasse. Sou grato pelo homem que foi e pelo
exemplo que deixou.

Dedico também este trabalho a minha familia, especialmente ao meu irméo Lucas
Dutra, que também me motiva a buscar os melhores caminhos em vida. Que esta
conquista sirva como exemplo de que os estudos podem nos levar a lugares
extraordinarios. Aos meus primos, tios e demais familiares, agradego por sempre
estarem presentes e por serem uma base tdo importante em minha trajetoria.
Aos colegas de faculdade, que compartilharam comigo desafios, aprendizados e
amadurecimentos, deixo minha dedicagéo e gratiddo. O companheirismo de vocés

tornou esta caminhada mais leve e significativa.

Aos professores que fizeram parte da minha formagdo, ndo apenas na universidade,
mas em todas as etapas da minha vida, deixo meu reconhecimento. Cada
ensinamento contribuiu, de alguma forma, para a construgdo do profissional e da
pessoa que sou hoje.

Por fim, dedico este trabalho, com profundo amor e saudade, a memoria da minha
avo. Ela foi a base da minha vida e de toda a nossa familia. Muito do que somos
nasceu do cuidado, da forga e do amor que ela nos ofereceu. Se hoje chegamos até
aqui, é porque antes dela vieram o exemplo, a entrega e o amor que nos

sustentaram.



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente a Deus, por me permitir concluir esta etapa tao
importante da minha vida, e a minha mae do céu, Maria, que me cobriu com seu
manto e me protegeu em cada segundo desta caminhada.

Aos meus pais, Vera Lucia e Eduardo Laercio, agradego por sempre
investirem em mim, mesmo quando isso significou abrir m&o de algo por amor.
Obrigado por todos os sacrificios, por cada incentivo e por me mostrarem o caminho
que eu deveria seguir.

Ao meu irméo, Lucas Dutra, agradego por acreditar em mim e por despertar
em mim o desejo de ser o melhor referencial possivel. Sua presenga também foi
motivacao para que eu buscasse seguir em frente e alcangar esta conquista.

Aos meus familiares, agradeco por sempre estarem presentes na vida da
minha familia, sendo exemplos de unido, forca e orientacdo. Vocés foram parte
essencial da base que me ensinou os caminhos que eu deveria trilhar.

A minha namorada, Grazyela Azevedo, agradeco pelo amor, carinho, apoio,
motivagdes e por me ouvir nos momentos de desabafo. Obrigado por sempre me
lembrar dos motivos pelos quais eu luto e por tornar os dias mais leves. “Perto de
vocé eu sou muito mais eu nada n&o é tao vulgar, quanto parece sem vocé”.

Aos amigos que estiveram comigo durante a graduagao, agradeco pelas
risadas, lagrimas, caronas, lanches, incentivos e por todo companheirismo ao longo
dessa jornada. Obrigado, Thiago Mesquita, Katarina Jeovana, Rodrigo Moraes,
Hadassa Feitosa, Jodo Pessoa e Pedro Luka. A caminhada foi muito mais leve
porque voceés fizeram parte dela.

Aos meus amigos de vida, agradec¢o pelas conversas, pelas brincadeiras e
pelas gameplays nos dias mais exaustivos e frustrantes. Sem esses momentos,
certamente a vida teria sido muito mais pesada. Obrigado, Caio Guilherme, Gabriel
Henrique, José Moreira, Natanael e Thiago Lira. Espero que a vida sorria para vocés
sempre.

Ao meu orientador, professor Alessandro Bezerra, e a professora Rejane
Gomes, agradeco por toda paciéncia, orientagdo, ensinamentos e contribuigcbes ao
longo desta trajetéria académica. Cada conselho e cada corregao foram importantes

para 0 meu crescimento.



Os homens  esqueceram  essa
verdade”, disse a raposa. “Mas tu ngo a
deves esquecer. Tu te tornas
eternamente responsavel por aquilo
que cativas. Foi o tempo que dedicaste
a tua rosa que a fez tao importante. —
O Pequeno Principe, Antoine de Saint-
Exupéry



RESUMO

Este trabalho aborda o desenvolvimento de uma solugao preditiva aplicada a
previsao de consumo e ressuprimento de fita de agco em kg em uma linha de fabricagao
de laminas de barbear localizada no Polo Industrial de Manaus. A pesquisa teve como
objetivo propor uma abordagem baseada em aprendizado de maquina para apoiar a
analise do comportamento de abastecimento, a estimativa do intervalo até o proximo
ressuprimento e o fortalecimento da tomada de decisdo no ambiente fabril.
Metodologicamente, a investigacdo foi caracterizada como pesquisa aplicada, de
abordagem quantitativa, desenvolvida por meio de estudo de caso.Foram utilizados
dados historicos reais de abastecimento e consumo da fita de ago, posteriormente
tratados, organizados e complementados por meio da simulacdo de Monte Carlo,
empregada como estratégia metodoldgica para ampliagédo da base e representacao
de cenarios compativeis com o comportamento operacional observado. A modelagem
preditiva foi estruturada com o algoritmo Extreme Gradient Boosting (XGBoost),
considerando variaveis temporais e histéricas, como registros anteriores, lags e
médias moéveis, com a variavel-alvo definida como o intervalo em dias até o préximo
abastecimento.Os resultados indicaram que a simulacdo de Monte Carlo contribuiu
para complementar a base analitica, mantendo coeréncia estatistica e plausibilidade
operacional em relagdo aos dados reais. Ja a modelagem com XGBoost apresentou
desempenho moderado, com erro médio inferior a um dia, mas limitada capacidade
explicativa global da variavel-alvo, evidenciando a necessidade de bases histéricas
mais amplas e maior diversidade de variaveis operacionais para o aprimoramento das
previsdes. Conclui-se que a proposta apresenta potencial metodoldgico para apoiar o
planejamento de ressuprimento da fita de ago, oferecendo uma estrutura inicial para
uso de aprendizado de maquina na tomada de decis&o industrial.

Palavras-chave: estoque; ressuprimento; previsdo; aprendizado de maquina;
XGBoost; Monte Carlo.



ABSTRACT

This study addresses the development of a predictive solution applied to the
forecasting of steel strip consumption and replenishment in a razor blade
manufacturing line located in the Manaus Industrial Pole, Brazil. The research aimed
to propose a machine learning-based approach to support the analysis of
replenishment behavior, the estimation of the time interval until the next replenishment
event, and decision-making in the manufacturing environment. Methodologically, the
investigation was characterized as applied research with a quantitative approach,
developed through a case study.Real historical data related to steel strip supply and
consumption were collected, processed, organized, and complemented through Monte
Carlo simulation, employed as a methodological strategy to expand the database and
generate scenarios compatible with the observed operational behavior. Predictive
modeling was developed using the Extreme Gradient Boosting (XGBoost) algorithm,
considering temporal and historical variables, such as previous records, lag features,
and moving averages. The target variable was defined as the time interval, in days,
until the next replenishment event. The results indicated that Monte Carlo simulation
contributed to expanding the analytical database while maintaining statistical
coherence and operational plausibility in relation to the real observations. The
XGBoost model presented moderate predictive performance, with an average
prediction error below one day, although its overall explanatory capacity remained
limited. These findings suggest that broader historical databases and additional
operational variables may contribute to improving predictive accuracy in future
applications.It is concluded that the proposed approach presents methodological
potential to support steel strip replenishment planning, providing an initial framework
for the application of machine learning techniques in industrial decision-making
processes.

Keywords: inventory; replenishment; forecasting; machine learning; XGBoost; Monte
Carlo.
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1 INTRODUGAO

1.1 CONTEXTUALIZAGAO, PROBLEMA E JUSTIFICATIVA DA PESQUISA

A crescente competitividade no setor industrial, especialmente no Polo
Industrial de Manaus, evidencia limitagdes nos modelos tradicionais de gestdo de
recursos produtivos, particularmente no controle de materiais de alto impacto
operacional e financeiro. Nesse contexto, a auséncia de ferramentas analiticas
robustas pode comprometer a previsibilidade do consumo, a eficiéncia operacional e
o planejamento de abastecimento, reforcando a necessidade de adogdo de
abordagens baseadas em ciéncia de dados e aprendizado de maquina, alinhadas aos
principios da Industria 4.0.

Diante desse cenario, esta pesquisa tem como foco o desenvolvimento e a
aplicagao de modelos preditivos voltados a previsdo de consumo e ressuprimento da
fita de aco, em kg, em uma linha de producgao de laminas de barbear. A escolha desse
recurso justifica-se por sua relevancia no processo produtivo e por representar um dos
materiais de maior impacto econdmico na operacao analisada. Assim, a delimitacao
do estudo permite concentrar a analise em um recurso especifico, favorecendo maior
controle metodoldgico, melhor interpretacao dos dados e maior aderéncia a realidade
operacional observada.

Para apoiar essa proposta, foram utilizados dados histéricos reais de consumo e
abastecimento, posteriormente complementados por meio da simulacdo de Monte
Carlo, com o objetivo de representar cenarios compativeis com o comportamento
operacional observado. A partir dessa base estruturada, a modelagem preditiva foi
direcionada ao uso do algoritmo XGBoost, buscando estimar o intervalo em dias até
o préoximo abastecimento da fita de aco e apoiar decisdes relacionadas ao
planejamento de ressuprimento. A delimitagdo do trabalho concentrou-se em uma
unidade fabril do Polo Industrial de Manaus, considerando registros reais e simulados
compativeis com a operacao analisada.

Nesse sentido, a problematica da pesquisa foi consolidada na seguinte questao:
em que medida o uso de técnicas de aprendizado de maquina pode contribuir para
apoiar a previsao de consumo e o planejamento de reposicao da fita de aco em kg em
uma linha de produgcdo de laminas de barbear no Polo Industrial de Manaus,



considerando a redugao de incertezas operacionais, a melhoria da previsibilidade e o

controle de custos associados ao abastecimento desse recurso?

1.2 HIPOTESES

A partir do problema de pesquisa proposto, formulam-se as seguintes
hipéteses, que buscam estabelecer relagdes entre o uso de técnicas de aprendizado
de maquina e a otimizag&o da gestéo da fita de ago em kg no ambiente industrial:

) A implementagdo de um sistema de previsdo baseado em técnicas de
aprendizado de maquina contribui para antecipar necessidades de ressuprimento da
fita de ago, reduzindo incertezas operacionais e apoiando a continuidade da linha de
producao.

Il) O uso de modelos estatisticos e algoritmos preditivos contribui para melhorar
o planejamento de compras e reposi¢cao da fita de aco, fornecendo informacgdes que
podem auxiliar na reducédo de decisdes emergenciais, excesso ou escassez desse
recurso.

lll) A integracdo de um sistema de previsdo inteligente a rotina produtiva
melhora a disponibilidade de informagbes para a tomada de decisdo gerencial, ao
proporcionar dados mais estruturados sobre o comportamento de consumo e

ressuprimento da fita de aco.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste estudo consiste em desenvolver uma solugéo preditiva,
com base nos dados historicos fornecidos pela empresa no periodo de janeiro de 2024
a margo de 2026, para apoiar a previsdo do comportamento de consumo e o
planejamento de ressuprimento da fita de aco em kg em uma linha de producgao de
laminas de barbear localizada no Polo Industrial de Manaus, por meio da aplicacao de
técnicas de aprendizado de maquina integradas a uma solugdo computacional. Além
disso, busca-se estruturar uma abordagem capaz de transformar registros
operacionais em informacgdes analiticas Uteis ao processo decisorio, contribuindo para
a reducao de incertezas no abastecimento e para o fortalecimento do controle sobre

0 recurso analisado.



1.3.2 Objetivos especificos

a) Analisar métodos de previsao aplicados a processos industriais, com foco na
simulacédo de Monte Carlo como estratégia complementar de expanséo da base
de dados e no algoritmo XGBoost para apoio a previsao do ressuprimento da
fita de aco;

b) Coletar, tratar e organizar dados histéricos de consumo e abastecimento da fita
de aco em kg, referentes a linha de produgéo analisada;

c) Desenvolver um prototipo de sistema/aplicativo para suporte a tomada de
decisao, integrando a solugao preditiva a plataforma Microsoft Power Apps;

d) Avaliar o desempenho preditivo do modelo reestruturado por meio de métricas
estatisticas de erro e da analise de aderéncia entre valores observados e

previstos.

1.4 ESTRUTURAGAO DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em cinco segdes, organizadas de forma
sequencial para apresentar o desenvolvimento da pesquisa, desde a contextualizagao
do problema até a analise dos resultados e as consideracgdes finais. A primeira segao
compreende o0s elementos introdutérios, apresentando a contextualizagdo, o
problema e a justificativa da pesquisa, além das hipoteses, do objetivo geral e dos
objetivos especificos.

A segunda secgao apresenta o referencial tedrico que fundamenta o estudo,
abordando conceitos relacionados a cadeia de suprimentos, previsdo de consumo,
gestdo preditiva de estoques industriais, aprendizado de maquina, modelos de
previsdo, geracdo de dados sintéticos, simulagdo de Monte Carlo, validagao
estatistica de modelos preditivos e integragao digital por meio de ferramentas como
Power Apps, Power Automate e Azure.

A terceira secdo descreve os procedimentos metodolégicos adotados,
contemplando a natureza da pesquisa, a caracterizagdo do processo produtivo
estudado, a definicdo da fita de ago em kg como objeto de analise, a coleta e
consolidacido dos dados reais, a estruturacédo das variaveis, o tratamento dos dados,
a expansao da base por meio da simulagdo de Monte Carlo, a modelagem preditiva

com XGBoost e a estruturagao do sistema integrado de apoio ao ressuprimento.



A quarta secdo apresenta o desenvolvimento da pesquisa aplicada,
demonstrando a organizacdo da base real, a construgdo da base expandida por
simulagcdo de Monte Carlo e a aplicacdo do modelo XGBoost para previsdo do
intervalo em dias até o proximo abastecimento da fita de aco. Nessa etapa, a
simulagao é tratada como estratégia complementar para ampliagao e representagao
de cenarios, preservando a coeréncia com o comportamento observado na operagao.

A quinta secgao apresenta a analise e discussao dos resultados, contemplando
a coeréncia da base simulada em relagdo a realidade operacional observada, os
indicadores de desempenho do modelo preditivo reestruturado e as limitagbes
identificadas na aplicacdo da solugao proposta. Ao final, sdo retomados os objetivos
e hipdteses da pesquisa, sintetizando os principais resultados alcangados, as

limitagdes observadas e as possibilidades de continuidade em estudos futuros.



2 REFERENCIAL TEORICO

O referencial tedrico deste trabalho esta estruturado a partir dos principais
fundamentos conceituais e metodoldgicos que sustentam a proposta desenvolvida.
Inicialmente, sdo discutidos os conceitos relacionados a gestdo da cadeia de
suprimentos, com énfase na previsdo de consumo como elemento central para o
alinhamento entre oferta e demanda em ambientes produtivos. Em seguida, sdo
apresentados os modelos de previsdo, abrangendo tanto abordagens estatisticas
tradicionais quanto técnicas de aprendizado de maquina, incluindo algoritmos
baseados em boosting.

Também s&o abordadas a geracéo de dados sintéticos e a simulagéo de Monte
Carlo como estratégias complementares para ampliagdo da base de dados,
representacdo de cenarios e tratamento de incertezas. Além disso, o referencial
contempla a validagao estatistica de modelos preditivos, destacando métricas de erro,
separacgao entre dados de treinamento e teste e cuidados relacionados ao vazamento
de dados, conhecido como data leakage. Ao final, sdo tratados os aspectos
relacionados a transformacéo digital no contexto industrial, com destaque para o uso
do Microsoft Power Apps, Power Automate e Azure no desenvolvimento da solugéo

integrada.

2.1 CADEIA DE SUPRIMENTOS

A gestdo da cadeia de suprimentos (Supply Chain Management — SCM)
constitui um campo multidisciplinar voltado a otimizacdo do fluxo de materiais e
informagdes ao longo dos processos produtivos. Sua eficacia depende do alinhamento
entre demanda e capacidade produtiva, o que exige coordenagao entre areas como
compras, produgao, logistica e marketing. Conforme destacam Melo e Alcantara
(2011), essa integracao enfrenta desafios continuos, sobretudo pela dificuldade de
sincronizar previsbes de consumo com as variacées de mercado e as limitacbes
operacionais. Em uma perspectiva mais recente, Morais e Moori (2024) apontam que
o desempenho da cadeia de suprimentos passou a depender cada vez mais da
aplicacao de dados, aprendizado de maquina e integragao entre os elos operacionais.
Assim, a falta de alinhamento estratégico tende a gerar desperdicios, estoques

excessivos e perda de competitividade no ambiente industrial.



Entre os fatores que comprometem a eficiéncia da cadeia esta a volatilidade da
demanda, fendbmeno amplamente discutido por Oliva e Albano (2006) ao tratarem do
chamado “efeito chicote”. Pequenas oscilacbes no consumo final podem provocar
grandes distorcbes nos pedidos realizados pelos diferentes elos da cadeia,
comprometendo a previsibilidade e elevando custos. Para reduzir tais distorgdes,
torna-se essencial promover maior colaboragao entre fornecedores e fabricantes,
além de adotar modelos de previsdo mais precisos e integrados. Nesse sentido,
Schmidt e Schmidt (2023) destacam que a Logistica 4.0 incorpora tecnologias digitais,
como inteligéncia artificial, internet das coisas e big data, com o objetivo de ampliar a
visibilidade, a rastreabilidade e a eficiéncia dos processos logisticos.

Outro desafio relevante esta no equilibrio entre objetivos conflitantes, como
reduzir custos operacionais e, ao mesmo tempo, garantir altos niveis de servigo ao
cliente. Conforme aponta Chopra (2003), lidar com esses trade-offs requer o emprego
de modelagens quantitativas e analiticas que apoiem decisdes em ambientes
complexos e dindmicos. De acordo com Pires (2009) e Fleury, Wanke e Figueiredo
(2000), a integragao tecnolodgica e colaborativa constitui um dos pilares para melhorar
a eficiéncia das operacoes e fortalecer a competitividade das cadeias produtivas. De
forma complementar, Cavalcante (2024) ressalta que a inteligéncia artificial vem
sendo aplicada a cadeia de suprimentos como instrumento de apoio a eficiéncia, a
sustentabilidade e a redugao de incertezas nos processos decisérios. Essa integragéo
entre dados, processos e tomada de decisao pode ser observada conceitualmente na
figura abaixo, que apresenta o funcionamento da base de dados de uma cadeia de
suprimentos.

Figura 1 - Funcionamento da base de dados de uma cadeia de suprimentos.
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2.1.1 Previsao de insumos dentro da cadeia de suprimentos

A previsao de consumo na cadeia de suprimentos é uma etapa essencial para
garantir o equilibrio entre oferta e demanda, evitando rupturas e otimizando o uso dos
materiais disponiveis. Conforme aponta Ballou (2006), o planejamento eficiente deve
considerar o volume necessario, o tempo de reposi¢cao e os fatores externos que
influenciam a disponibilidade do item analisado, como sazonalidade e transporte.
Quando a previsibilidade é insuficiente, surgem reagbes emergenciais que elevam
custos e comprometem o fluxo produtivo. Dessa forma, o emprego de sistemas de
previsdo baseados em dados histéricos e técnicas analiticas torna-se indispensavel
para reduzir a variabilidade e apoiar decisdes estratégicas de longo prazo.

O estudo desenvolvido por Borges (2025) demonstra que grande parte das
ineficiéncias observadas nas cadeias produtivas resulta da falta de integracao entre o
planejamento fisico e o cronograma de suprimentos. Segundo o autor, compras
emergenciais e estoques excessivos derivam, muitas vezes, de previsdes imprecisas
sobre as reais necessidades de producdo. Essa desconexao entre planejamento e
execucao operacional é recorrente em diferentes setores, como a construgao civil e a
manufatura, nos quais o ritmo produtivo depende diretamente da disponibilidade
adequada dos materiais criticos. Assim, aprimorar a previsdo de demandas com apoio
de ferramentas tecnoldgicas e analiticas é fundamental para fortalecer a coordenacgao
e a resiliéncia da cadeia.

Além dos aspectos técnicos, a previsdo de consumo enfrenta também desafios
estruturais e logisticos. De acordo com Formoso et al. (2002), a auséncia de um
planejamento sistematico e de processos colaborativos entre as areas de produgao,
compras e engenharia gera desperdicios significativos e desalinhamento entre
materiais e prazos. Christopher (2010) observa que a previsibilidade depende nao
apenas de tecnologia, mas de integragao organizacional, uma vez que a eficiéncia da
cadeia esta vinculada a comunicagao e ao compartilhamento de informacdes. Nesse
contexto, o uso de modelos preditivos deve estar associado a uma cultura
colaborativa, em que diferentes setores contribuam com dados e percepcgdes
complementares.

Pesquisas recentes indicam que a incorporagao de tecnologias digitais e
algoritmos de aprendizado de maquina eleva a precisdo das previsbes e reduz
incertezas operacionais. Borges (2025) e Lu et al. (2024) destacam que sistemas

inteligentes de gestao de suprimentos, como sistemas ERP (Enterprise Resource



Planning), ou sistemas de Planejamento dos Recursos Empresariais, integrados a
modelos preditivos, permitem identificar padrées de consumo e antecipar desvios
logisticos. Essa integragao fortalece o planejamento estratégico, otimiza estoques e
incentiva o uso racional do item analisado, impactando positivamente a produtividade
e a sustentabilidade. Dessa forma, o aprimoramento da previsdo de consumo
representa um avango nao apenas operacional, mas também estratégico para o

aumento da competitividade industrial.

2.1.2 Previsao de insumos dentro da industria

No ambiente industrial contemporaneo, especialmente em sistemas produtivos
de alta complexidade operacional, como o Polo Industrial de Manaus, a gestéo de
estoques deixou de se limitar a praticas reativas baseadas apenas em historicos de
consumo ou controles estaticos de reposigcao. A crescente variabilidade da demanda,
0s riscos associados a ruptura de abastecimento e os custos operacionais decorrentes
de estoques excessivos ou insuficientes exigem abordagens mais estruturadas,
capazes de integrar previsibilidade, analise estatistica e suporte tecnolégico a tomada
de decisao.

Diante desse cenario, a gestao preditiva de estoques surge como uma evolugao
estratégica dos sistemas tradicionais, incorporando modelos matematicos, mineragao
de dados e algoritmos de aprendizado de maquina para antecipar demandas futuras,
otimizar niveis de ressuprimento e fortalecer a eficiéncia logistica. Nesta pesquisa,
aplicada a previséo de consumo da fita de ago em uma linha industrial de ldminas de
barbear, essa abordagem torna-se relevante por transformar dados histéricos de
consumo, frequéncia operacional e lead time em informagdes analiticas capazes de
reduzir incertezas, evitar falhas de abastecimento e aprimorar o planejamento
produtivo.

Sob essa perspectiva, Lima et al. (2022), ao desenvolverem um panorama
sistematico sobre a aplicagdo de mineragao de dados e aprendizagem de maquina na
gestao de estoques, demonstram que a incorporagao dessas tecnologias representa
um avango substancial em relagdo aos modelos convencionais de planejamento. O
estudo evidencia que técnicas analiticas modernas permitem identificar padrées
ocultos de consumo, prever oscilagdes de demanda e apoiar decisdes mais precisas
sobre politicas de reposicao, niveis de estoque e alocacdo de materiais. Além disso,

os autores ressaltam que a integragao entre sistemas de dados e algoritmos preditivos



contribui para maior resiliéncia operacional, reduc¢ao de desperdicios e fortalecimento
estratégico das cadeias produtivas, sobretudo em contextos industriais marcados por
elevada complexidade logistica.

Ao consolidar evidéncias sobre aplicacbes praticas dessas ferramentas, Lima
et al. (2022) reforgcam que a gestao preditiva ndo se limita a automacéao de controles,
mas constitui uma transformagao estrutural orientada por inteligéncia analitica. Essa
perspectiva aproxima-se da proposta deste trabalho, no qual a utilizacdo combinada
de simulagdo de Monte Carlo, modelagem preditiva por XGBoost e integragao digital
busca estruturar uma abordagem de apoio ao planejamento de ressuprimento da fita
de acgo, sustentando decisdes operacionais com base em dados.

Assim, a gestéo preditiva de estoques industriais consolida-se como elemento
relevante dentro da transformacdo digital da cadeia de suprimentos, conectando
previsao analitica, eficiéncia operacional e sustentabilidade produtiva. Sua aplicagao
no ambiente fabril ndo se limita a automagao de controles, mas representa uma
mudanga estrutural na forma como organizagées planejam o abastecimento,
antecipam riscos e constroem vantagem competitiva em mercados industriais cada

vez mais dindmicos.

2.2 GERACAO DE DADOS SINTETICOS

A geragao de dados sintéticos tem se tornado uma alternativa relevante em
contextos nos quais a coleta de dados reais € limitada, custosa ou insuficiente para
representar adequadamente todos os cenarios possiveis de operagdo. Em ambientes
industriais, essa necessidade é ainda mais evidente, pois muitas vezes os registros
disponiveis ndo contemplam situacdes extremas, variacbes sazonais ou eventos de
baixa frequéncia, mas que podem impactar diretamente o desempenho produtivo.
Segundo Nogueira et al. (2024), a principal motivagéo para o uso de dados sintéticos
estd justamente na dificuldade de reunir bases reais amplas, atualizadas e
estatisticamente equilibradas. Assim, ao reproduzir caracteristicas dos dados
originais, essas amostras artificiais permitem ampliar o conjunto analisado e fortalecer
a construgédo de modelos preditivos.

Essa légica é observada no estudo de Nogueira et al. (2024), que apresenta a
ferramenta MalSynGen, baseada em redes neurais generativas adversariais

condicionais, conhecidas como cGANSs, para geracao de dados tabulares no contexto



de deteccdao de malware Android. Embora o estudo esteja voltado a area
computacional, sua contribuicdo metodologica € importante por demonstrar como
dados artificiais podem ser avaliados a partir de critérios de fidelidade e utilidade. Em
outras palavras, ndo basta gerar novos registros; € necessario verificar se eles
preservam propriedades estatisticas relevantes e se continuam uteis para o
treinamento de modelos preditivos. Essa preocupagao também se aplica ao ambiente
industrial, onde dados sintéticos precisam representar comportamentos plausiveis do
processo real.

De forma complementar, Schena et al. (2022) demonstram a aplicacédo de
dados sintéticos em manutencdo preditiva de sistemas de propulsdo naval,
aproximando os dados simulados das condigdes reais de operacdo. Os autores
destacam que dados gerados por simuladores podem ser uteis, mas tendem a n&o
representar completamente ruidos de medigdo, incertezas operacionais e
desbalanceamentos comuns em ambientes industriais. Por esse motivo, foram
incorporadas perturbag¢des gaussianas e variagdes controladas para simular falhas e
erros de sensores, resultando em bases mais aderentes ao comportamento
observado em campo. Esse tipo de ajuste evidencia que a qualidade dos dados
sintéticos depende nao apenas do volume gerado, mas da capacidade de representar
variagoes realistas do sistema analisado.

Nesse sentido, a validade dos dados sintéticos esta diretamente relacionada
ao equilibrio entre fidelidade e variabilidade. Caso os registros gerados sejam muito
préoximos dos dados originais, pouco acrescentam ao modelo; por outro lado, se forem
excessivamente aleatérios, podem distorcer a realidade operacional. Conforme
Nogueira et al. (2024), a utilidade desses dados depende de sua capacidade de
preservar relacgdes estatisticas importantes sem se limitar a simples copias da base
real. Por isso, técnicas de aprendizado de maquina, simulagcdo e métodos estatisticos
devem ser acompanhadas de validagcées que confirmem a coeréncia dos dados
gerados em relagéo ao fendmeno estudado.

No contexto desta pesquisa, a geragcdo de dados sintéticos se conecta
diretamente a simulagao de Monte Carlo, utilizada para complementar a base historica
de consumo e abastecimento da fita de aco e representar cenarios compativeis com
o0 comportamento operacional observado. A partir dos dados reais coletados no
processo produtivo, a simulagdo permitiu gerar novas ocorréncias respeitando limites

operacionais, padrbées de consumo e variabilidade identificada na fabrica. Dessa



forma, os dados sintéticos ndo substituem os registros reais, mas atuam como
complemento analitico para ampliar a representagdo dos cenarios estudados,
fornecendo suporte a etapa de modelagem preditiva e a analise do planejamento de

ressuprimento da fita de aco.

2.2.1 A simulagao de Monte Carlo

A simulacao de Monte Carlo € uma técnica estatistica utilizada para representar
cenarios de incerteza por meio da geragéao repetida de valores aleatorios (Rubinstein;
Kroese, 2017). Seu principio central consiste em simular multiplas possibilidades para
uma variavel de interesse e, a partir dos resultados obtidos, estimar seu
comportamento esperado. Diferentemente de modelos deterministicos, que produzem
uma unica resposta fixa, esse método permite analisar uma faixa de resultados
possiveis, sendo especialmente util em problemas industriais sujeitos a variabilidade,
como consumo de insumos, atrasos de abastecimento, falhas operacionais e
oscilagdes de demanda. Segundo Paula (2014) e Morettin e Singer (2022), a repeticéo
de cenarios probabilisticos permite avaliar riscos e apoiar decisbes em situagcdes nas
quais o comportamento futuro ndo pode ser previsto com absoluta certeza.

Do ponto de vista matematico, a estimativa obtida por Monte Carlo pode ser

representada pela média dos resultados simulados, conforme a equagao abaixo:

E[X] ~ (1/N) x 2 X;

Em que E[X] representa o valor esperado da variavel analisada, N corresponde
ao numero total de simulagdes realizadas e X representa cada resultado gerado na i-
ésima simulagcdo. Quanto maior o numero de repeticdes, maior tende a ser a
estabilidade da estimativa, pois os efeitos aleatdrios se compensam ao longo do
processo. Além disso, a dispersao dos resultados pode ser avaliada por medidas
como variancia e desvio padrao, permitindo compreender ndo apenas o valor médio
esperado, mas também o grau de incerteza associado ao fendmeno simulado.

Em aplicagdes industriais, a simulagdo de Monte Carlo pode ser associada a
simulagao de eventos discretos, na qual o sistema evolui por meio de acontecimentos
especificos ao longo do tempo. Eventos como consumo de materiais, chegada de
novos lotes, falhas de maquinas ou reposicoes de estoque alteram o estado do

sistema em momentos definidos. Esse processo € acompanhado por um “relégio” de



simulagdo, que avanga de evento em evento e registra variaveis como nivel de
estoque, tempo de operagado, frequéncia de abastecimento e risco de ruptura,
aproximando a representagao computacional da dindmica real do processo produtivo.

A definicdo das distribuigcdes probabilisticas € uma etapa essencial nesse tipo
de simulagcdo. Em bases industriais com numero limitado de observacbes, a
distribuicdo triangular costuma ser util por exigir apenas trés parametros principais:
valor minimo, valor mais provavel e valor maximo (Paula, 2014). Sua estrutura pode
ser representada conceitualmente por:

X ~ Triangular(a,c,b)

Em que a representa o menor valor observado, ¢ corresponde ao valor mais
provavel e b representa o maior valor possivel ou observado. Essa distribuicao é
adequada quando se deseja representar cenarios otimistas, normais e criticos,
preservando limites operacionais conhecidos. Assim, ela permite gerar dados
sintéticos coerentes com a realidade do processo, evitando simulagdes totalmente
aleatorias ou desconectadas dos padrdes produtivos.

Para este estudo, a simulacdo de Monte Carlo foi utilizada como estratégia
complementar para ampliar a representacdo da base histérica de consumo e
abastecimento da fita de ago, a partir dos dados reais coletados no processo
produtivo. Como a pesquisa passou a considerar registros reais no periodo de janeiro
de 2024 a margo de 2026, a técnica permitiu gerar cenarios adicionais compativeis
com o comportamento observado na fabrica, especialmente em relacdo aos intervalos
entre abastecimentos, ao lead time e aos padrdes de consumo.

Dessa forma, os dados simulados nao substituem a base real, mas funcionam
como complemento analitico para ampliar a representacdo dos cenarios estudados.
Essa estratégia contribuiu para estruturar a etapa de modelagem preditiva e apoiar a
analise do planejamento de ressuprimento da fita de ago, respeitando as limitagdes

inerentes ao uso de dados simulados.

2.2.2 Aplicagoes industriais de dados sintéticos

As aplicagdes industriais de dados sintéticos tém se expandido em fungéo da
necessidade de testar modelos preditivos, validar sistemas inteligentes e representar
cenarios operacionais que nem sempre aparecem com frequéncia nos dados reais.

Em ambientes produtivos, situagdes como falhas criticas, atrasos de abastecimento,



variagdes extremas de consumo ou rupturas de estoque podem ser raras, mas
possuem impacto elevado sobre a operagdo. Sob essa perspectiva, os dados
sintéticos permitem criar cenarios controlados e estatisticamente coerentes,
possibilitando o treinamento, teste e validacdo de modelos antes de sua aplicacao
definitiva no processo real.

Um estudo brasileiro recente que exemplifica essa aplicagao foi desenvolvido
por Braz (2025), em um projeto voltado a integracdo entre inteligéncia artificial e
Internet das Coisas, do inglés Internet of Things (loT), para manutencgéo preditiva no
contexto da Industria 4.0. O trabalho teve como objetivo analisar como essas
tecnologias poderiam contribuir para o monitoramento de ativos, identificacdo
antecipada de falhas e automacao de processos de manutencao. Para isso, foram
utilizadas bases de dados sintéticos, simulando diferentes condicbes de sensores
industriais, como temperatura, pressdo e vibragdo, permitindo validar a légica do
sistema em cenarios normais, intermediarios e criticos.

No desenvolvimento do estudo de Braz (2025), os dados sintéticos foram
organizados em trés cenarios de teste: funcionamento normal, mistura de estados e
falha multipla. Esses registros foram carregados em um sistema ERPNext e
processados por uma légica de inteligéncia artificial baseada em regras, responsavel
por classificar as leituras como “Ok” ou “Alerta” e gerar registros automaticos de
manutencao preditiva. Essa estrutura demonstra que os dados artificiais podem ser
uteis ndo apenas para ampliar bases de analise, mas também para testar o
comportamento de sistemas inteligentes em diferentes condicbes operacionais antes
da implantacdo em ambiente real.

Para este estudo, essa aplicagdo se aproxima da proposta metodologica ao
evidenciar que dados sintéticos podem funcionar como apoio a construcdo de
solucdes preditivas em ambientes industriais com limitagao de dados histéricos. Assim
como no estudo de Braz (2025), em que cenarios simulados foram utilizados para
validar um sistema de manutengao, neste trabalho os dados sintéticos gerados por
simulacdo de Monte Carlo sao empregados para complementar a base histérica de
consumo e abastecimento da fita de ago, representando variagdes futuras compativeis
com o comportamento operacional observado. Com isso, a aplicacao industrial dos
dados sintéticos contribui para ampliar a base analitica, apoiar a modelagem preditiva

e reduzir incertezas no planejamento de ressuprimento.



2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina tem ganhado destaque por sua capacidade de
transformar dados em informagdes aplicaveis a tomada de decisdo. Essa area da
Inteligéncia Artificial permite desenvolver algoritmos capazes de reconhecer padroes,
aprender com experiéncias anteriores e realizar previsées em cenarios complexos,
nos quais os dados apresentam multiplas variaveis e relagées dinamicas (Jeon; Van
Roy, 2025). Nesse processo, a estatistica exerce papel fundamental ao fornecer
bases para compreender incertezas, probabilidades e inferéncias (Cover; Thomas,
2012).

Um dos principios centrais do aprendizado de maquina € a generalizagéo, isto
€, a capacidade de aplicar o conhecimento obtido a partir de dados histéricos em
situagdes ainda nao observadas. Conforme Valiant (1984), essa propriedade é
essencial para que algoritmos sejam considerados confiaveis, principalmente quando
suas previsdes sao utilizadas para apoiar decisdes futuras.

Nos processos industriais, essa légica é relevante porque consumo, produgéo
e demanda podem apresentar tendéncias, sazonalidades e variagdes operacionais.
Assim, modelos preditivos e técnicas de aprendizado sequencial permitem identificar
padroes temporais e apoiar decisdes relacionadas ao planejamento de reposicéo da

fita de aco, contribuindo para reduzir incertezas no ambiente fabril.

2.3.1 Aplicagdo de machine learning dentro do ambiente fabril

No ambiente industrial, o uso de aprendizado de maquina possibilita
transformar as informagdes geradas diariamente no processo produtivo em
conhecimento operacional util. Dados sobre producgao, histérico de abastecimento,
consumo da fita de ago e variagdes de desempenho deixam de ser apenas registros
historicos e passam a compor uma base analitica para previsdo e apoio a decisdo. De
acordo com Jeon e Van Roy (2025), essa capacidade de identificar padrées e
antecipar necessidades torna os modelos de aprendizado de maquina relevantes para
apoiar o planejamento e reduzir incertezas operacionais.

Os modelos preditivos aplicados ao ambiente fabril podem integrar multiplas
variaveis do processo produtivo, como volume de producdo, turnos, histérico de
abastecimento, consumo registrado e frequéncia operacional. Conforme Cover e

Thomas (2012), a combinagao estruturada dessas informagdes amplia a capacidade



de analise, sobretudo quando os dados apresentam relagdes dinamicas ao longo do
tempo. Dessa forma, decisdes relacionadas a reposicdo, ao gerenciamento de
estoques e ao planejamento produtivo passam a ser fundamentadas em evidéncias
quantitativas, e ndo apenas em percepgdes operacionais ou medias historicas.

Além da previsao direta de demanda, o aprendizado de maquina também
permite avaliar cenarios alternativos e antecipar impactos antes que mudancgas sejam
aplicadas ao processo real. Essa possibilidade € especialmente relevante em
industrias de grande escala, nas quais atrasos na reposi¢ao, variagdes no consumo
ou mudangas no ritmo produtivo podem gerar perdas expressivas. Jeon e Van Roy
(2025) observam que o uso de modelos analiticos nesse contexto auxilia na
identificacdo de padrdes, no ajuste de politicas de estoque e na construgédo de agbes
preventivas.

Assim, a aplicagao de aprendizado de maquina no ambiente fabril ultrapassa a
simples automacao de calculos ou geracao de previsdes isoladas. Segundo Jeon e
Van Roy (2025), essa pratica representa uma etapa relevante da transformacéo digital
industrial, ao integrar inteligéncia analitica ao cotidiano das operagdes. No contexto
de sistemas produtivos complexos, essa abordagem pode contribuir para melhorar o
planejamento de reposi¢cao, apoiar decisbes fundamentadas em dados e reduzir

incertezas na gestao da fita de aco.

2.3.2 Modelos de previsao

Os modelos de previsdo constituem instrumentos matematicos e
computacionais voltados a estimativa de comportamentos futuros a partir de padroes
historicos. No contexto industrial, sua aplicacao é relevante para antecipar demandas,
apoiar o planejamento de reposicao e reduzir incertezas operacionais. Segundo
James et al. (2013), tais modelos permitem identificar relagcbes entre variaveis e
traduzir grandes volumes de dados em previsdes uteis para a tomada de decisdo. Na
industria de manufatura, especialmente em linhas de producao continuas, a previsao
de consumo contribui para reduzir riscos de ruptura, desperdicios e desequilibrios nos
niveis de estoque.

A escolha do modelo preditivo mais adequado depende da natureza dos dados,
da complexidade das relagdes envolvidas e do objetivo analitico pretendido. Morais e
Souza (2024) destacam que técnicas estatisticas tradicionais, como regressao linear,

permanecem eficazes para relagdes mais simples e de facil interpretagao, enquanto



algoritmos de aprendizado de maquina, como Random Forest, Redes Neurais e
XGBoost, podem ser aplicados em cenarios com interagdes nao lineares e multiplas
variaveis correlacionadas. Essas abordagens, quando adequadamente estruturadas,
permitem construir sistemas preditivos capazes de apoiar decisdes estratégicas e
operacionais.

No caso especifico desta pesquisa, o uso de modelos de previsdo tem como
proposito apoiar a analise do consumo e do ressuprimento da fita de aco em uma
fabrica de laminas de barbear no Polo Industrial de Manaus. A partir de dados
historicos de abastecimento, registros temporais e variaveis historicas, como lags e
meédias moéveis, o modelo busca estimar o intervalo em dias até o proximo
abastecimento. Essa capacidade de antecipagao oferece suporte ao planejamento de

reposicao, alinhando a gestao da fita de ago as necessidades do processo produtivo.

2.3.2.1 Regressao linear simples

A regressao linear simples representa um dos modelos estatisticos
fundamentais para analise preditiva, sendo amplamente empregada para investigar
relagdes funcionais entre uma variavel dependente e uma variavel independente. Seu
objetivo principal consiste em modelar matematicamente a influéncia de uma variavel
explicativa sobre uma variavel resposta, permitindo estimar tendéncias futuras a partir
de padrodes historicos observados. Dentro da evolugdo dos modelos de predicao, essa
abordagem ocupa posi¢ao central por fornecer uma estrutura analitica interpretavel,
capaz de sintetizar relagbes quantitativas entre fendbmenos observaveis e apoiar
processos decisérios em diferentes areas industriais e cientificas (JAMES et al.,
2013).

A formulacdo matematica da regresséo linear simples é tradicionalmente
expressa por:

Y = Bo + B1X + ¢

Em que Y representa a variavel dependente, X corresponde a variavel
independente, B, representa o intercepto da reta, B; corresponde ao coeficiente
angular associado a influéncia de X sobre Y, e € representa o erro residual do modelo.
Essa estrutura busca minimizar a soma dos desvios quadraticos entre valores
observados e previstos, utilizando o método dos minimos quadrados como base de

ajuste estatistico. Conforme James et al. (2013), esse modelo constitui uma das bases



matematicas mais relevantes para sistemas preditivos, enquanto Montgomery e
Runger (2014) destacam sua robustez conceitual para analises iniciais de previsao e
inferéncia estatistica.

Para Morais (2024) utilizacdo da regressdo linear simples depende de
pressupostos especificos, como linearidade entre variaveis, independéncia dos
residuos, homoscedasticidade e distribuicao aproximadamente normal dos erros. Sob
essas condi¢gdes, o modelo fornece previsdes consistentes e intepretacdes
quantitativas relevantes, permitindo identificar tendéncias e relacbes causais com
relativa precisao. Apesar de sua simplicidade, essa abordagem apresenta limitagbes
quando aplicada a cenarios altamente complexos ou nao lineares, exigindo modelos
mais sofisticados para representar interagdes multiplas ou padrées operacionais mais
dinamicos.

No contexto desta pesquisa, a regressado linear simples assume papel
introdutorio como base conceitual para a compreensao matematica das relagdes entre
variaveis operacionais e previsdo de consumo. Embora a complexidade do sistema
produtivo estudado exija métodos mais avangados, como a simulagéo de Monte Carlo
e 0 XGBoost, a regressao linear simples oferece suporte relevante para analises
exploratdrias iniciais, compreensdo da logica preditiva e intepretacdo das relagcdes
entre dados histéricos e comportamento futuro. Dessa forma, sua abordagem contribui
para a construcao progressiva do entendimento estatistico necessario a aplicagao de
modelos preditivos mais robustos no apoio a gestdo de estoques e pontos de

ressuprimento.

2.3.2.2 Regressao linear multipla

No contexto da previsdo industrial, o consumo de insumos dificimente é
explicado por um unico fator isolado, pois sofre influéncia simultdnea de variaveis
como volume produzido, turno de operacgao, frequéncia de abastecimento, numero de
operadores, sazonalidade e condigdes produtivas. Nesse sentido, a regresséo linear
multipla amplia a légica da regressao simples ao permitir a analise conjunta de
diferentes variaveis explicativas, tornando-se mais adequada para situagdes em que
diversos fatores atuam sobre uma mesma variavel de interesse. Conforme destaca
Chein (2019), esse modelo permite estimar os efeitos parciais de cada regressor,
mantendo constantes os demais fatores relevantes, principio conhecido como ceteris

paribus.



A formulagdo matematica da regresséao linear multipla pode ser representada

por:
Y = ,80 + ,81X1 + ,82X2+...+ﬁan + €

Em que Y representa a variavel dependente, X, X,, ..., X,, correspondem as

variaveis independentes, B, representa o intercepto, B;, B2, ..., Bn indicam os

coeficientes associados a cada variavel explicativa, e € representa o erro residual do
modelo. A principal vantagem dessa estrutura esta na possibilidade de mensurar o
efeito individual de cada variavel sobre o resultado previsto, considerando a presenca
simultanea das demais. Segundo Chein (2019), essa caracteristica fortalece a
capacidade analitica do modelo, pois reduz o risco de intepretac¢des distorcidas que
poderiam ocorrer quando apenas uma variavel explicativa é considerada.

No campo estatistico, a estimacdo da regressdo linear multipla é
frequentemente realizada pelo método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO),
cujo objetivo € minimizar a soma dos quadrados dos residuos entre os valores
observados e os valores previstos pelo modelo. Entretanto, para que os estimadores
sejam consistentes e interpretaveis, algumas hipoteses devem ser observadas, como
linearidade, exogeneidade, auséncia de colinearidade perfeita entre os regressores,
homoscedasticidade e independéncia dos erros. Conforme Chein (2019), a violagao
dessas condicbes pode comprometer a qualidade da inferéncia estatistica,
especialmente em casos de multicolinearidade, quando variaveis explicativas
apresentam forte correlacao entre si e dificultam a identificacdo do efeito individual de
cada fator.

Em aplicagdes industriais, a regressdo linear multipla permite avaliar
simultaneamente diferentes elementos que influenciam o consumo de materiais, a
produtividade e o desempenho operacional. Por exemplo, na previsdo de demanda
de insumos, € possivel considerar ndo apenas o volume de produgdo, mas também o
turno, o numero de operadores, a frequéncia de paradas, o histérico de abastecimento
e a sazonalidade. Conforme Chein (2019), a interpretagédo dos coeficientes, associada
a medidas como R? e R? ajustado, possibilita compreender o grau de explicacdo do
modelo e verificar quais variaveis possuem maior influéncia sobre o0 comportamento
analisado. Dessa forma, o modelo contribui para decisdes mais fundamentadas sobre

reposigao, planejamento de compras e controle de estoques.



No contexto desta pesquisa, a regressao linear multipla contribui como base
estatistica para compreender a relagdo entre multiplas variaveis operacionais e a
previsdo de consumo em uma linha de producdo de laminas de barbear no Polo
Industrial de Manaus. Embora o trabalho avance para abordagens mais robustas,
como a simulacdao de Monte Carlo e o XGBoost, a regressao multipla permite
estabelecer uma etapa intermediaria importante entre os modelos lineares tradicionais
e os algoritmos de aprendizado de maquina.

Assim, ela auxilia na intepretagao inicial dos fatores que influenciam o
consumo, no entendimento da légica preditiva e na fundamentagdo matematica do

sistema proposto para apoio a gestao de estoques industriais.

2.3.2.3 Extreme Gradient Boosting — XGBoost

O Extreme Gradient boosting (XGBoost) é reconhecido como uma das técnicas
mais eficientes no campo do aprendizado de maquina supervisionado, destacando-se
por sua escalabilidade, velocidade de processamento e capacidade de lidar com
grandes conjuntos de dados. De acordo com Chen (2023) e Feitosa et al. (2024), essa
abordagem implementa o método de gradient boosting de forma otimizada, utilizando
arvores de decisdo como modelos fracos que sdo combinados sequencialmente para
formar uma estrutura preditiva mais robusta. Cada nova arvore é treinada com o
objetivo de corrigir os erros cometidos pelas arvores anteriores, permitindo que o
modelo melhore progressivamente sua capacidade de previsao.
Do ponto de vista matematico, o algoritmo constréi suas estimativas de forma aditiva,
ou seja, a previsao final é obtida pela soma das contribuicbes de varias arvores de

decisdo. Essa légica pode ser representada pela seguinte expressao:

¥i = X fx(xi),comk = 1,2,...,K

Em que yi representa o valor previsto para a observagao i, xi corresponde ao
conjunto de variaveis de entrada, fi representa cada arvore de decisao e K indica o
numero total de arvores utilizadas. Assim, em vez de depender de uma unica estrutura
decisoria, o método combina sucessivas arvores menores, de modo que cada uma
contribua para reduzir parte do erro residual deixado pela anterior.

A funcao objetivo desse modelo combina dois elementos principais: a fungao

de perda, responsavel por medir o erro entre o valor real e o valor previsto, e o termo



de regularizagéao, utilizado para controlar sua complexidade. Essa estrutura pode ser

expressa como:
Obj = X1l(y,91) + 2 02(f)

Nessa equagéo, l(yi, yi) representa a fungéo de perda, isto €, a diferenca entre
o valor observado y; e o valor previsto yi. Ja Q(fy) corresponde ao termo de
regularizagao aplicado as arvores, evitando que a estrutura se ajuste excessivamente
aos dados de treinamento. Esse controle reduz o risco de overfitting e favorece melhor
generalizagado para novos dados. Conforme Feitosa et al. (2024), a presenca de
mecanismos de regularizagdo constitui um diferencial importante dessa técnica, pois
penaliza configuragbes excessivamente complexas e favorece previsbes mais
estaveis. No caso do XGBoost, essas penalizagcdes podem ser associadas aos termos
L1 e L2: a regularizagao L1 contribui para reduzir a influéncia de variaveis ou pesos
pouco relevantes, enquanto a L2 suaviza os pesos do modelo, evitando variacdes
muito elevadas nas estimativas.

No contexto atual a adogdo desse algoritmo justifica-se pela necessidade de
estruturar uma abordagem preditiva voltada ao ressuprimento da fita de aco,
considerando variaveis temporais e historicas associadas ao comportamento dos
abastecimentos. Diferentemente de modelos lineares tradicionais, essa abordagem
permite capturar relagcbes nao lineares e interacbes entre variaveis, tornando-se
compativel com a complexidade do ambiente fabril analisado. Assim, o modelo atua
como nucleo analitico da solugao proposta, contribuindo para avaliar a possibilidade
de estimar o intervalo até o proximo abastecimento e apoiar o planejamento de

ressuprimento da fita de aco.

2.3.2.4 Comparativo entre modelos tradicionais e machine learning

O comparativo entre modelos tradicionais de previsdo e técnicas de
aprendizado de maquina € relevante porque cada abordagem apresenta vantagens e
limitacbes conforme a natureza dos dados analisados. Conforme Morais e Souza
(2024), métodos tradicionais, como médias moveis, suavizagao exponencial, modelo
ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) e regressdes lineares, séo
amplamente utilizados por sua simplicidade, facilidade de interpretacdo e menor

exigéncia computacional. No entanto, em processos com maior variabilidade,



multiplas variaveis explicativas e relagbes nao lineares, esses modelos podem
apresentar limitagdes para capturar padroes mais complexos.

As técnicas de aprendizado de maquina, por sua vez, permitem que o modelo

aprenda padrdes diretamente dos dados, considerando interagdes entre diferentes
variaveis. Segundo Gomes et al. (2023), algoritmos como Random Forest, redes
neurais e XGBoost podem ser aplicados em cenarios produtivos mais dinamicos, nos
quais o consumo € influenciado por fatores como volume de producéo, turno, lead
time, sazonalidade e frequéncia de abastecimento.
Como exemplo aplicado ao contexto brasileiro, Gomes et al. (2023) desenvolveram
um estudo de caso em uma empresa de bens de consumo, comparando modelos de
séries temporais e técnicas de aprendizado de maquina para previsdo de demanda.
A pesquisa utilizou cinco anos de histdérico de vendas, realizou tratamento dos dados,
remocgao de outliers e treinamento de diferentes modelos preditivos. Os resultados
indicaram reducgao do erro médio de previsao, diminuicdo dos estoques e aumento do
nivel de servico, evidenciando que modelos mais avangados podem superar métodos
tradicionais em cenarios com maior variabilidade de demanda.

Neste trabalho, esse comparativo justifica a adog¢do do XGBoost como
alternativa para estruturar uma modelagem preditiva aplicada ao ressuprimento da fita
de aco. Embora os métodos tradicionais sejam importantes como base conceitual e
estatistica, o ambiente fabril estudado apresenta fatores operacionais e variagdes que
exigem maior capacidade analitica. Assim, o uso de aprendizado de maquina mostra-
se coerente com a proposta de reduzir incertezas e apoiar o planejamento de

ressuprimento com base em dados.

2.4 VALIDACAO ESTATISTICA DE MODELOS PREDITIVOS

A validacao estatistica de modelos preditivos constitui uma etapa essencial em
pesquisas que utilizam dados histéricos, bases simuladas e técnicas computacionais
para estimar comportamentos futuros. Essa avaliacido permite verificar o quanto os
valores previstos se aproximam dos valores reais observados. Como destacam
Bussab e Morettin (2010), a estatistica fornece instrumentos para organizar, descrever
e intepretar dados. Nesse sentido, o Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error —
MAE) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error — RMSE) sao



utilizados para avaliar a qualidade das previsdes, comparar valores reais e estimados

e identificar a magnitude dos desvios produzidos pelo modelo.

2.4.1 Erro Absoluto Médio — MAE

O Erro Absoluto Médio, conhecido pela sigla MAE, mede a magnitude média
dos erros de previsao (James et al., 2013). Seu calculo considera a diferenga absoluta
entre cada valor real e seu respectivo valor previsto. Assim, erros positivos e negativos
nao se anulam durante a avaliagao. Dessa forma, o MAE indica o quanto, em média,
o modelo se afasta dos valores observados.

A formula do MAE é representada por:
n
MAE = 12' 7
'y ; Yi =N
1=

Em que y;representa o valor real observado, y;representa o valor previsto pelo

modelo e ncorresponde ao numero total de observagdes avaliadas.
A utilizagdo de médias como forma de resumir o comportamento de um conjunto de
dados é amplamente discutida na estatistica descritiva. Segundo Magalh&es e Lima
(2015), medidas de resumo sado importantes porque permitem representar
numericamente um conjunto de observacdes, facilitando sua intepretacdo e
comparacgao. No caso do MAE, essa logica € aplicada aos erros absolutos, resultando
em um valor médio que expressa a distancia geral entre previsdo e realidade. Por
permanecer na mesma unidade da variavel analisada, esse indicador facilita a
intepretacao dos resultados em aplicagdes praticas.

Em estudos de previsdo, o MAE é especialmente util quando o objetivo é
compreender o erro médio do modelo sem atribuir peso excessivo a desvios extremos.
Diferentemente de métricas baseadas em quadrados dos erros, o MAE trata todos os
desvios de forma proporcional, oferecendo uma visdo equilibrada do desempenho
geral da previsao. Essa caracteristica é relevante em contextos industriais, nos quais
o erro médio pode ser intepretado diretamente em termos operacionais, como
quilogramas de insumo, litros consumidos ou tempo até necessidade de reposigao.

Essa intepretacdo pratica também se relaciona a estatistica aplicada, que

busca transformar dados numéricos em informagdes uteis para a tomada de decisao.



Martins e Domingues (2017) destacam que os métodos estatisticos auxiliam na
analise de fenbmenos reais ao permitir a organizagdo, comparagao e intepretacéao
quantitativa dos dados. Nesse sentido, o MAE contribui para avaliar a precisdo média
do modelo preditivo, servindo como referéncia para verificar se as previsoes
apresentam proximidade aceitavel em relagao aos valores observados.

O MAE foi considerado adequado por permitir avaliar, de forma direta, o
afastamento médio entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo
de consumo. Como a proposta envolve apoiar decisbes de ressuprimento em
ambiente industrial, a intepretacdo simples desse indicador facilita a analise do
desempenho preditivo. Quanto menor o valor do MAE, maior tende a ser a
proximidade média entre as previsdes geradas e os registros utilizados na base

analisada.

2.4.2 Raiz do Erro Quadratico Médio — RMSE

A Raiz do Erro Quadratico Médio, conhecida pela sigla RMSE, € uma métrica
utilizada para avaliar a magnitude dos erros de previsdo com maior sensibilidade a
desvios elevados. Sua légica consiste em calcular a diferenga entre os valores reais
e previstos, elevar esses erros ao quadrado, obter a meédia e, posteriormente, aplicar
a raiz quadrada. Com isso, erros maiores passam a exercer maior influéncia sobre o
resultado final, tornando o RMSE uma métrica relevante quando desvios elevados
representam risco para a intepretacdo do modelo.

A formula do RMSE é representada por:

n
1
RMSE = |~ (y; = 52
i=1

Em que y;representa o valor real observado, y;representa o valor previsto pelo
modelo e ncorresponde ao numero total de observagdes avaliadas.

A logica do RMSE esta associada ao conceito de dispersdo dos dados, uma
vez que trabalha com os quadrados dos desvios entre valores observados e
estimados. Bussab e Morettin (2010) destacam que medidas de variabilidade sao
fundamentais para compreender o grau de afastamento dos dados em relagédo a uma

referéncia central. No caso do RMSE, essa légica € aplicada a avaliagao de previsoes,



permitindo identificar se o0 modelo apresenta erros mais intensos em determinados
pontos da base analisada.

Em aplicagbes industriais, essa sensibilidade a erros maiores € particularmente
importante. Um pequeno desvio na previsdo de consumo pode ser absorvido pela
operagao, mas um erro elevado pode gerar ruptura de estoque, atraso no
abastecimento ou reposicdo acima da necessidade real. Dessa forma, o RMSE
complementa o MAE ao evidenciar a presenca de erros mais expressivos, oferecendo
uma visao mais rigorosa sobre a estabilidade do modelo preditivo. Essa combinagao
entre indicadores permite avaliar tanto o erro médio geral quanto a ocorréncia de
desvios pontuais relevantes.

A utilizagdo de métricas complementares também se aproxima da légica da
ciéncia de dados, na qual diferentes indicadores sao empregados para avaliar
modelos de forma mais completa. Conforme Morettin e Singer (2022), a analise de
dados moderna envolve ndo apenas a constru¢ao de modelos, mas também sua
validagado por meio de critérios quantitativos capazes de verificar a qualidade dos
resultados. Nesse sentido, o RMSE contribui para identificar situagcdes em que o
modelo apresenta maior instabilidade, mesmo quando outros indicadores apontam
desempenho satisfatorio.

O RMSE foi adotado como indicador complementar ao MAE para avaliar a
qualidade das previsdes de consumo e dos pontos de ressuprimento. Sua aplicacao
permite verificar se 0 modelo apresenta erros elevados que possam comprometer
decisdes operacionais no ambiente fabril. Enquanto o MAE fornece uma medida direta
do erro médio, o RMSE amplia a analise ao destacar desvios mais criticos,

contribuindo para uma avaliagdo mais robusta do desempenho preditivo.

2.4.3 Vazamento de dados

O vazamento de dados (data leakage) ocorre quando informagdes que nao
estariam disponiveis no momento da previsdo sao incorporadas ao processo de
treinamento do modelo, resultando em estimativas artificialmente otimistas. Segundo
James et al. (2013), esse problema pode comprometer a avaliagdo do desempenho
preditivo, uma vez que o algoritmo passa a utilizar informagdes diretamente
relacionadas ao resultado que se deseja prever. Como consequéncia, métricas como
erro médio e coeficiente de determinacdo podem apresentar valores excessivamente

favoraveis, sem refletir a real capacidade de generalizacdo do modelo.



Por esse motivo, a identificacdo e prevencdo do vazamento de dados
constituem etapas fundamentais na construgcdo de modelos preditivos. Conforme
Chen (2023), a utilizacdo de variaveis que contenham informagdes futuras ou
diretamente associadas a variavel-alvo pode induzir o algoritmo a reproduzir relagdes
ja conhecidas, em vez de aprender padrées genuinos dos dados. Dessa forma, a
validagado adequada dos atributos utilizados no treinamento contribui para garantir

maior confiabilidade aos resultados obtidos.

2.4.4 Separacao de treino-teste

A separacgao entre dados de treinamento e teste € uma pratica amplamente
utilizada na validagdo de modelos preditivos. Seu objetivo é avaliar a capacidade de
generalizacdo do algoritmo, verificando seu desempenho em registros que nao
participaram do processo de aprendizagem. Segundo James et al. (2013), essa
estratégia reduz o risco de avaliagbes excessivamente otimistas e permite estimar de
forma mais realista o comportamento do modelo em situacdes futuras.

No contexto de séries temporais e dados industriais, essa separacao deve
respeitar a ordem cronoldgica dos registros, evitando que informagdes futuras sejam
utilizadas durante o treinamento. Conforme Cover e Thomas (2012), a preservagao
da sequéncia temporal é importante para garantir que as previsdes sejam realizadas
em condicdes semelhantes as encontradas na pratica operacional. Assim, a divisdo
entre conjuntos de treinamento e teste contribui para uma avaliagdo mais consistente

da capacidade preditiva do modelo.

2.5 MICROSOFT POWER APPS NA TRANSFORMAGCAO DIGITAL

O Microsoft Power Apps é uma plataforma de desenvolvimento de aplicacées
de baixo cddigo (low-code) pertencente ao ecossistema da Microsoft Power Platform,
criada para permitir que organizagbes desenvolvam solug¢des personalizadas sem
necessidade de programacgao avangada. Segundo a Microsoft (2024a), o Power Apps
possibilita a criacdo de aplicativos empresariais capazes de conectar-se a diversas
fontes de dados, como Microsoft Dataverse, SharePoint, SQL Server e Dynamics 365,
com foco em agilidade, integracdo e governanga corporativa. Dessa forma, a

ferramenta tem sido amplamente utilizada em ambientes industriais e corporativos



para automatizar fluxos de trabalho, digitalizar operagdes e centralizar a coleta de

informacgdes operacionais.

2.5.1 O ambiente de desenvolvimento do software Power Apps

O back-end do Power Apps é estruturado a partir dos servigos da Power
Platform, com destaque para o Dataverse, que permite organizar tabelas, colunas,
relacionamentos e regras de negocio. Segundo a Microsoft (2024b), essa camada
garante a persisténcia e a integridade das informagdes utilizadas pelos aplicativos,
além de oferecer recursos de autenticacdo, seguranga e controle de acesso no
ambiente corporativo.

Além do armazenamento, a plataforma permite a criagdo de regras e validag¢des
por meio do Power Fx, linguagem declarativa inspirada nas férmulas do Excel. De
acordo com a Microsoft (2024c), essa linguagem possibilita definir comportamentos
automaticos, calculos e validagcbes em tempo real. Complementarmente, o Power
Automate pode ser integrado para executar fluxos automatizados, notificagbes e
processos baseados em eventos.

O Power Apps também dispde de conectores que ampliam sua integracdo com
diferentes fontes de dados, como SharePoint, bancos SQL, sistemas corporativos e
servicos em nuvem. Essa conectividade é relevante em ambientes industriais, pois
permite integrar informagdes operacionais a plataformas de gestéo e visualizagao.

O front-end do Power Apps corresponde a camada de interacdo com o usuario,
responsavel pela construcao das telas, formularios e painéis de acompanhamento.
Segundo a Microsoft (2024a), a plataforma oferece compatibilidade com navegadores,
tablets e dispositivos moveis, facilitando o acesso de operadores e gestores as

informagdes do processo.

2.5.2 Power Automate e Azure.

O Power Automate é uma ferramenta da Microsoft voltada a automacgao de
fluxos de trabalho entre diferentes aplicativos, sistemas e servigos digitais. Sua
utilizagado permite criar rotinas automatizadas para atualizagdo de dados, envio de
notificagdes, integragdo entre plataformas e execugcdo de tarefas repetitivas,
reduzindo a necessidade de intervencdo manual em processos operacionais e

administrativos. Por utilizar uma abordagem de desenvolvimento de baixo codigo (low-



code), a ferramenta facilita a criacdo de fluxos automatizados mesmo por usuarios
com diferentes niveis de conhecimento técnico (MICROSOFT, 2026).

O Microsoft Azure, por sua vez, € uma plataforma de computagdo em nuvem
que disponibiliza recursos para armazenamento, processamento, seguranga,
integracao e analise de dados. Em ambientes industriais, sua aplicacdo pode apoiar
a centralizagcdo de informacdes, a conexao entre sistemas e a estruturacdo de
solugdes baseadas em dados. Quando associado ao Power Automate, o Azure amplia
as possibilidades de integracao digital, permitindo que dados coletados em diferentes
etapas do processo sejam armazenados, tratados e utilizados em sistemas de apoio
a decisdo (MICROSOFT, 2026).

No presente trabalho, essas ferramentas foram consideradas recursos de apoio
a integracéo digital da solugdo proposta. O Power Automate pode estruturar fluxos
automaticos de atualizagao e integragao das informacgdes, enquanto o Azure pode
atuar como ambiente de suporte para armazenamento, processamento e
disponibilizagcdo dos dados utilizados pelo modelo preditivo. Assim, essas tecnologias
fundamentam a proposta de automacao, integracao e apoio a tomada de decisdo no

contexto do planejamento de ressuprimento da fita de aco.

2.5.3 Integracao digital industrial e sistemas de apoio a decisao

A integracao digital industrial consiste na conex&o entre dados operacionais,
sistemas de registro, ferramentas analiticas e interfaces de visualizagéo, permitindo
que informagdes antes dispersas sejam transformadas em suporte a tomada de
decisdo. No ambiente fabril, essa integracéo é importante porque aproxima o chao de
fabrica da gestédo, reduzindo a dependéncia de controles manuais, planilhas isoladas
e analises tardias. Nesse cenario, sistemas de apoio a decisdo contribuem para
transformar dados produtivos em indicadores, alertas e informacdes acionaveis,
favorecendo respostas mais rapidas diante de desvios, gargalos, falhas de
abastecimento ou variagdes no consumo.

A proposta de integracao digital sera desenvolvida com apoio do Microsoft
Power Apps, permitindo que os dados relacionados ao consumo, aos abastecimentos
e aos intervalos de ressuprimento da fita de ago possam ser visualizados e
operacionalizados em uma aplicagcao de uso pratico. A ferramenta funcionara como
interface entre a base de dados, o modelo preditivo e o usuario final, facilitando o

acesso as informacdes geradas e apoiando decisbes de reposicdao no ambiente



industrial. Com isso, o Power Apps nao atua apenas como aplicativo de registro, mas
como parte de uma solugao digital integrada, conectando dados, previsdo e tomada
de decisao operacional.

Como trabalho relacionado, Luna (2024) desenvolveu um sistema de gestao da
informagcdo em uma mineradora de S&o Luis — MA, utilizando Business Intelligence
por meio do Microsoft Power Bl para gerenciamento de indicadores ligados ao
processo de embarque. A proposta teve como objetivo desenvolver dashboards para
acompanhamento de indicadores como Horas Paradas Operacionais (HPO) e OEE,
permitindo identificar problemas operacionais e oportunidades de melhoria com maior
rapidez. A autora relata que os dashboards foram construidos com dados organizados
em Excel, tratados no Power Query e compartilhados por meio de ambiente digital,
contribuindo para uma gestao mais eficiente, assertiva e orientada por dados.

Embora a ferramenta principal adotada nesta pesquisa seja o Power Apps, e
nao o Power Bl, a contribuicdo de Luna (2024) reforca a importancia da integracao
digital como mecanismo de apoio a decisao industrial. Enquanto o caso da mineradora
concentrou-se na visualizagdo e acompanhamento de indicadores operacionais, a
aplicagao proposta neste trabalho direciona essa integragcéo para o acompanhamento
do consumo e do ressuprimento da fita de agco em uma linha produtiva.

Assim, a logica permanece semelhante: transformar dados produtivos em
informacgéao acessivel para gestores e operadores, reduzir atrasos na analise, melhorar

a visibilidade do processo e fortalecer a tomada de decisao baseada em dados.



3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

3.1 NATUREZA DA PESQUISA

Segundo Gil (2002), o estudo de caso consiste em um método voltado a analise
aprofundada de uma ou poucas unidades, como uma organizagao, processo ou setor
especifico. Essa abordagem é adequada para compreender fenbmenos inseridos em
seu ambiente real, considerando suas particularidades e evidéncias disponiveis. Na
Engenharia de Producado, Miguel-Cauchick (2007) destaca que esse método é
relevante para investigar fenbmenos contemporaneos em sistemas produtivos, desde
que sua conducgao apresente clareza quanto a unidade de analise, coleta de dados e
critérios de avaliagéo.

Ainda conforme Gil (2002), o estudo de caso pode assumir carater exploratorio,
descritivo ou explicativo, conforme os objetivos da pesquisa. Em investigagbes
aplicadas a Engenharia de Produgéo, essa estratégia permite observar processos,
tecnologias ou métodos de gestdo em condi¢des proximas da realidade operacional.
Sob essa perspectiva, Miguel-Cauchick (2007) reforca que essa abordagem aproxima
a investigagao cientifica dos problemas reais das organizacdes, permitindo analisar
limitacbes praticas e possibilidades de melhoria em ambientes industriais.

Quanto a abordagem, a pesquisa caracteriza-se como quantitativa, pois utiliza
dados mensuraveis e técnicas estatisticas para analisar os fendmenos observados.
Em aplicacdes recentes, Sampaio e Santos (2025) indicam que o estudo de caso pode
apoiar o desenvolvimento de protétipos industriais, integrando dados, tecnologias
digitais e avaliacao operacional.

Assim, este trabalho adota uma abordagem quantitativa, desenvolvida por meio
de estudo de caso em uma linha de producédo de laminas de barbear localizada no
Polo Industrial de Manaus. A investigagdo concentra-se no desenvolvimento de uma
solugdo preditiva voltada ao consumo e ao ressuprimento da fita de agco em kg, recurso
produtivo de alto custo e elevada relevancia para a continuidade do fluxo operacional.
Para isso, sao utilizados dados historicos reais, simulacdo de Monte Carlo e
modelagem preditiva com XGBoost, buscando apoiar o planejamento de
ressuprimento, reduzir incertezas operacionais e oferecer suporte a tomada de

decisao no contexto produtivo.



4 DESENVOLVIMENTO DO ESTUDO DE CASO

Esta seg¢ao apresenta a caracterizacdo do processo produtivo analisado, com
foco na linha industrial de fabricacdo de laminas de barbear localizada no Polo
Industrial de Manaus. Inicialmente, descreve-se o contexto operacional em que a fita
de aco em kg esta inserida, destacando sua relevancia para a continuidade da
producdo e para o planejamento de abastecimento. Em seguida, sdo abordados os
principais aspectos relacionados a coleta, organizacgéo e utilizagdo dos dados desse
recurso, 0s quais serviram de base para a estruturacdo da analise preditiva

desenvolvida neste estudo.

4.1 DESCRIGAO DO PROCESSO PRODUTIVO ESTUDADO

A descricao do processo produtivo tem como finalidade apresentar o ambiente
em que os dados foram coletados, destacando a importancia do material analisado, a
l6gica de abastecimento observada e sua relagdo com as variaveis utilizadas na
modelagem preditiva. Essa etapa é fundamental para garantir que a analise de

consumo e ressuprimento esteja alinhada as condigdes reais do processo avaliado.

Figura 2 - Fluxo do desenvolvimento do estudo de caso
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Fonte: o autor, 2026.



A linha produtiva analisada pertence ao segmento de bens de consumo e esta
inserida em um ambiente fabril localizado no Polo Industrial de Manaus. Por se tratar
de um processo industrial continuo e com elevada exigéncia de controle operacional,
a disponibilidade da fita de ago em kg exerce influéncia direta sobre a manutencéo do
fluxo produtivo. Por esse motivo, a caracterizagao da linha foi realizada de forma geral,
sem detalhamento técnico sensivel do processo, concentrando-se nos aspectos
relacionados ao consumo, ao abastecimento e ao suporte a tomada de decisao.

De maneira geral, o processo produtivo depende do abastecimento periddico
da fita de ago para manter a continuidade das atividades. Esse recurso possui grande
importancia operacional, pois esta diretamente associado ao fluxo de fabricagao das
laminas de barbear. A medida que a linha opera, o material disponivel & consumido
gradualmente, exigindo reposicdo em momentos adequados para reduzir riscos de
interrupcdes, atrasos ou perdas de eficiéncia produtiva.

A analise do processo produtivo ndo tem como objetivo descrever etapas
especificas de fabricacdo, mas compreender o comportamento de consumo da fita de
aco e sua relacdo com a dinamica operacional da fabrica. Assim, o foco recai sobre a
frequéncia de abastecimento, o intervalo entre os eventos de reposi¢ao e os padrdes
historicos que podem apoiar decisdes mais estruturadas de ressuprimento.

Essa abordagem permite preservar informacdes internas do processo, ao
mesmo tempo em que fornece base suficiente para a construcao do modelo preditivo
proposto. Ao direcionar a analise para a fita de ago em kg, recurso critico, de alto custo
e grande relevancia produtiva, torna-se possivel desenvolver uma analise mais
objetiva, alinhada a realidade operacional e voltada a reducdo das incertezas

relacionadas ao abastecimento.

4.1.1 Insumos e recursos considerados

Para a construgéo da base de analise, foi considerado como foco principal o
comportamento de abastecimento da fita de ago em kg, material essencial ao
funcionamento da linha produtiva de laminas de barbear. A escolha ocorreu em razéo
de sua importancia operacional, de seu alto custo e de sua influéncia direta na
continuidade do processo produtivo.

Dentro do recorte definido para a pesquisa, a aplicacao foi direcionada a esse
item critico, buscando tornar a analise mais objetiva e alinhada as necessidades do

processo estudado. Essa delimitagdo permitiu concentrar a modelagem preditiva em



um material cuja previsao do intervalo até o proximo abastecimento pode contribuir
diretamente para evitar interrupgdes e melhorar o planejamento de ressuprimento.

A relacdo entre o material analisado e o processo produtivo associado foi
organizada na base de dados a partir dos registros histéricos de abastecimento. Esses
registros permitiram observar a frequéncia de reposi¢cdo, os intervalos entre
abastecimentos e os padrdes temporais associados ao consumo da fita de aco em kg.
A partir dessa estrutura, foram desenvolvidas as etapas posteriores de simulagao por
Monte Carlo, construcdo das variaveis temporais, aplicacdo do modelo XGBoost e

posterior integragao a solugao digital proposta em Power Apps.

4.1.2 Coleta e consolidagao dos dados reais

A coleta e consolidagado dos dados reais constituiu a etapa inicial de formacao
da base analitica utilizada no desenvolvimento do modelo preditivo. Nessa fase, foram
reunidas informagdes provenientes do sistema de Planejamento das Necessidades
de Materiais, do inglés Material Requirements Planning (MRP), e do acompanhamento
operacional da linha produtiva.

Os registros reais compreenderam o periodo de janeiro de 2024 a margo de
2026, totalizando 27 meses de acompanhamento. Esse recorte corresponde ao
intervalo de dados que pdde ser coletado junto a empresa e representa a base
historica observada utilizada nesta pesquisa. A ampliagdo do periodo foi necessaria
devido a baixa frequéncia mensal de abastecimento da fita de ago em kg, que ocorre,
em média, poucas vezes ao més. Assim, mesmo com mais de dois anos de registros,
a quantidade de observagdes disponiveis ainda exigiu tratamento criterioso para
aplicagao em um modelo preditivo.

Esse procedimento permitiu integrar registros sistémicos com dados
observados no ambiente fabril, aumentando a confiabilidade da base utilizada na
analise. A estrutura inicial dos dados operacionais foi organizada em etapas, partindo
dos registros reais, passando pelo tratamento e transformacao, até sua formatagao
para leitura em ambiente Python, conforme apresentado na Figura 3. Essa
organizacéao possibilitou padronizar os dados coletados, reduzir inconsisténcias entre
os registros e preparar as informacdes para as etapas subsequentes de simulagao e

modelagem preditiva.



Figura 3 — Estrutura inicial dos dados operacionais para modelagem preditiva
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Fonte: o autor, 2026.

A escolha desse material ocorreu em razao de sua relevancia operacional, alto
custo e impacto direto sobre a continuidade do fluxo produtivo. Cada registro foi
estruturado de acordo com os principais parametros necessarios a caracterizagao da
base historica e a posterior construcdo das variaveis utilizadas na modelagem
preditiva.

Essa estrutura pode ser visualizada no quadro abaixo.

Quadro 1 — Estrutura dos dados reais coletados

Campo Descrigao Finalidade na pesquisa
Insumo Material acompanhado no Identificar o item consumido
processo
Recurso Equipamento ou ponto produtivo Relacionar consumo ao local
associado de uso
Quantidade padrao Volume padréo de abastecimento = Definir referéncia de reposicao
Unidade Unidade de medida do material Padronizar os registros
Recipiente Forma de acondicionamento Caracterizar a operagéo de
abastecimento
Quantidade minima para Volume minimo necessario para Identificar limite critico
funcionamento operagao
Limite de armazenamento no Capacidade maxima disponivel Definir restricdo operacional
processo no recurso
Lead time Tempo relacionado ao consumo Apoiar previsao de
Ou reposicao ressuprimento
Frequéncia de abastecimento Intervalo entre reposi¢des Caracterizar padrao de
consumo

Fonte: o autor, 2026.

Ap0s a coleta, os dados foram organizados considerando a relagao entre a fita
de ago em kg e o recurso produtivo analisado. Essa estrutura permitiu representar a
dindmica histérica de abastecimento do material no processo produtivo, contemplando
principalmente a sequéncia temporal dos registros, a quantidade recebida em kg e os
intervalos observados entre os eventos de reposicao.

A base real consolidada serviu como referéncia para as etapas seguintes da

metodologia, incluindo o tratamento dos dados, a simulagdo por Monte Carlo, a



construgao das variaveis temporais, a criagao de /lags e médias moveis, o treinamento
do modelo XGBoost e a posterior integracao dos resultados ao Power Apps. Com isso,
essa etapa foi fundamental para transformar registros operacionais em uma base

organizada e compativel com técnicas de analise estatistica e machine learning.

4.1.3 Estruturagao das variaveis operacionais e preditivas

A estruturacdo das variaveis foi realizada com o objetivo de transformar os
registros coletados em uma base adequada a modelagem preditiva. Conforme Hair et
al. (2009), a correta definicao das variaveis contribui para a consisténcia da analise,
reducao de ruidos e maior confiabilidade na interpretacéo dos resultados.

Na presente pesquisa, as variaveis foram organizadas com foco no
comportamento de abastecimento da fita de agco em kg, considerando os registros
historicos disponiveis entre janeiro de 2024 e margo de 2026. A estruturagao da base
considerou informacbes associadas a sequéncia temporal dos abastecimentos,
permitindo representar a dindmica de reposicdo do material ao longo do periodo
analisado.

Diferentemente da versao inicial da modelagem, as variaveis quantidade em
kg, consumo médio por hora e tempo de setup nao foram utilizadas como entradas
diretas do modelo preditivo, a fim de evitar vazamento de alvo e tornar a previsao mais
aderente a realidade operacional. Assim, 0 modelo passou a prever um evento efetivo
do processo: o intervalo, em dias, até o proximo abastecimento da fita de ago em kg.

A partir dos registros histéricos, foram extraidas variaveis temporais, como dia,
més, ano e dia da semana, além de variaveis derivadas baseadas no comportamento
passado da série, como /ags, intervalo anterior e médias moveis. Essas variaveis
foram construidas considerando apenas informacdes disponiveis antes de cada
evento previsto, preservando a ordem temporal dos dados e evitando que informagdes
futuras influenciassem o treinamento do modelo.

Do ponto de vista da modelagem, as variaveis foram classificadas em variaveis
de entrada, denominadas features, e variavel-alvo, denominada target. As features
correspondem aos atributos utilizados pelo modelo para realizar o aprendizado,
enquanto o target representa o resultado a ser previsto. Neste estudo, o target foi
definido como o intervalo em dias até o préximo abastecimento, permitindo que o

modelo XGBoost estimasse quando um novo evento de reposicao tenderia a ocorrer.



Com essa organizagao, os registros operacionais foram convertidos em uma

estrutura analitica compativel com a simulagdo por Monte Carlo, o treinamento do

modelo XGBoost e a posterior integragdo dos resultados ao Power Apps. A

classificagdo das variaveis utilizadas na modelagem é apresentada no Quadro 2,

permitindo visualizar de forma sistematizada a fungdo de cada informagao dentro da

base analitica.

Quadro 2 — Classificagao das variaveis utilizadas na modelagem

Variavel

Ano

Més

Dia do més
Dia da semana
Trimestre

Lag

Média mével
Desvio moével
Minimo moével
Maximo moével
Tendéncia
histérica
Origem
simulada
Intervalo até o

préximo
abastecimento

Tipo estatistico

Numérica

Numeérica

Numérica

Numeérica/Categérica

Numeérica

Numeérica

Numérica

Numeérica

Numérica

Numeérica

Numeérica

Categorica/Binaria

Numérica

Fonte: o autor, 2026.

Classificagao

Feature

Feature

Feature
Feature
Feature
Feature
Feature
Feature
Feature
Feature
Feature
Feature

Target

Descrigao

Representa o ano associado ao registro de
abastecimento
Representa o més em que ocorreu o abastecimento

Representa o dia do més associado ao evento de
abastecimento

Indica o dia da semana associado ao evento de
abastecimento

Representa o trimestre em que ocorreu o
abastecimento

Representa intervalos anteriores de abastecimento
utilizados como histdrico

Representa a média dos intervalos anteriores dentro de
uma janela temporal

Representa a variagao dos intervalos anteriores em
uma janela temporal

Representa o menor intervalo observado em uma
janela temporal anterior

Representa o maior intervalo observado em uma janela
temporal anterior

Representa variagdes recentes entre intervalos
anteriores

Indica se o registro pertence a base simulada

Representa o intervalo, em dias, até o proximo
abastecimento da fita de ago

4.2 COMPILAGAO E ESTRUTURACAO DOS DADOS

4.2.1 Tratamento e preparagao dos dados

O tratamento e a preparagao dos dados foram organizados em um fluxo

sequencial, desde a extracgao inicial dos registros no sistema utilizado pela produgao

até a definicao das variaveis finais consideradas na modelagem. Essa organizagao

envolveu a selecdo das colunas relevantes, a limpeza dos registros e a estruturagao

das informag¢des em planilhas, garantindo que a base estivesse adequada para as



dessas atividades é apresentado na Figura 4.

Figura 4 — Fluxo de coleta e consolidacao da base real
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* Periodo histérico: ) « Remogio de * Quantidade (kg)
jan/2024 a mar/2026 * Quantidade (kg) duplicidades
(27 meses) + Unidade de medida

* Base historica real

¢ Exportagao para

¢ Padronizagdo de
Excel (.xlsx)

formatos (data/hora

enumencos) * Base pronta para

¢ Garantia da qualidade entrada na simulagao
dos dados de Monte Carlo

utilizada como origem
da anélise

(U

Fonte: o autor, 2026.

ApOs a extracado dos registros, a primeira etapa de filtragem foi realizada no
proprio Excel, a partir da planilha gerada pelo sistema. Nessa fase, foram mantidas
apenas as colunas necessarias para a construcdo da base histérica utilizada na
pesquisa, considerando informacgdes relacionadas a data e hora do abastecimento, ao
material analisado, ao recurso produtivo associado e a quantidade registrada em
quilogramas. Embora a base original apresentasse outras informagdes
complementares, como cédigo do material, numero da requisi¢do, unidade de medida,
turno, usuario responsavel, setor solicitante e observagoes, essas variaveis nao foram
consideradas relevantes para os objetivos desta investigagao.

Em seguida, foram removidos registros com valores vazios ou nulos em
campos essenciais, principalmente nas colunas de data e quantidade, por serem
informagdes indispensaveis a organizagdo cronolégica dos eventos de
abastecimento. Também foram tratados os casos de duplicidade, nos quais
langamentos registrados para um mesmo evento foram analisados individualmente,
mantendo-se apenas os registros validos e consistentes para a composi¢cao da base

historica.



Apos esses ajustes, os dados foram organizados em planilhas eletrdnicas,

formando a base real consolidada utilizada nas etapas seguintes da pesquisa. Essa

estrutura serviu como ponto de partida para a aplicagao da simulagao por Monte Carlo,

responsavel pela ampliacdo da base de analise a partir dos padrbes observados nos

dados reais.

Dessa forma, o tratamento dos dados teve como finalidade transformar a

extracgao original do sistema em uma base organizada, consistente e adequada para

as etapas de simulagéo, analise estatistica e modelagem preditiva, conforme ilustrado

na Figura 5.

Figura 5 — Base de dados utilizada.

Recebimento no Sistemal

Dia | Insumo |

Recurso

‘ Quantidade kg‘ Consumo kg/h | Setup min | l}rigeml Custo

Més

Ano

2024-01-02 10:00:00
2024-01-08 01:00:00
2024-01-14 07:00:00
2024-01-18 02:00:00
2024-01-23 07:00:00
2024-02-01 02:00:00
2024-02-08 12:00:00
2024-02-14 07:00:00
2024-02-19 03:00:00
2024-02-23 22:00:00
2024-03-02 10:00:00
2024-03-08 16:00:00
2024-03-14 21:00:00
2024-03-19 15:00:00
2024-03-25 18:00:00
2024-04-01 18:00:00
2024-04-09 00:00:00
2024-04-14 03:00:00
2024-04-19 15:00:00
2024-04-26 22:00:00
2024-05-02 09:00:00
2024-05-08 07:00:00
2024-05-14 14:00:00
2024-05-20 03:00:00
2024-05-26 06:00:00
2024-05-31 22:00:00
2024-06-06 03:00:00
2024-06-12 00:00:00
2024-06-18 06:00:00
2024-06-23 01:00:00
2024-06-29 15:00:00

2024-01-02 10:00:00 Fita de Aco
2024-01-08 01:00:00 Fita de Ago
2024-01-14 07:00:00 Fita de Aco
2024-01-18 02:00:00 Fita de Ago
2024-01-23 07:00:00 Fita de Aco
2024-02-01 02:00:00 Fita de Aco
2024-02-08 12:00:00 Fita de Ago
2024-02-14 07:00:00 Fita de Aco
2024-02-19 03:00:00 Fita de Aco
2024-02-23 22:00:00 Fita de Ago
2024-03-02 10:00:00 Fita de Aco
2024-03-08 16:00:00 Fita de Ago
2024-03-14 21:00:00 Fita de Ago
2024-03-19 15:00:00 Fita de Aco
2024-03-25 18:00:00 Fita de Ago
2024-04-01 18:00:00 Fita de Aco
2024-04-09 00:00:00 Fita de Ago
2024-04-14 03:00:00 Fita de Aco
2024-04-19 15:00:00 Fita de Aco
2024-04-26 22:00:00 Fita de Ago
2024-05-02 09:00:00 Fita de Aco
2024-05-08 07:00:00 Fita de Aco
2024-05-14 14:00:00 Fita de Aco
2024-05-20 03:00:00 Fita de Aco
2024-05-26 06:00:00 Fita de Ago
2024-05-31 22:00:00 Fita de Aco
2024-06-06 03:00:00 Fita de Aco
2024-06-12 00:00:00 Fita de Ago
2024-06-18 06:00:00 Fita de Aco
2024-06-23 01:00:00 Fita de Ago
2024-06-29 15:00:00 Fita de Aco

Fonte: o autor, 2026.

Prensa Lamina
Prensa Lamina
Prensa Limina
Prensa Lamina
Prensa Limina
Prensa Lamina
Prensa Lamina
Prensa Limina
Prensa Lamina
Prensa Lamina
Prensa Limina
Prensa Lamina
Prensa Lamina
Prensa Lamina
Prensa Lamina
Prensa Limina
Prensa Lamina
Prensa Limina
Prensa Lamina
Prensa Lamina
Prensa Limina
Prensa Lamina
Prensa Limina
Prensa Limina
Prensa Lamina
Prensa Lamina
Prensa Lamina
Prensa Lamina
Prensa Limina
Prensa Lamina
Prensa Limina

4.2.2 Base real para expansao

1466,2
1447,84

1420,1
1444,99

14241
1458,83
1452,69
1455,03
1432,04
1469,67
1461,62
1453,84
1435,44
1412,61
1454,82

14246
1454,07
1437,03
1446,51
1428,66
1475,86

1425,6
1473,25
1457,02
1430,71
1430,99
1421,19

1492,2
1416,59
1452,18
1436,15

48,67

49,6
51,58
47,35
50,93
50,19
49,87
52,35
51,79
50,18
49,56
53,79
43,54
43,78
53,24

49,8
49,27
47,25

42,8
50,92
50,89
50,21
49,55
45,14
50,57
43,92
49,14
49,22
49,66
50,86
52,12

20,26 Real
14,19 Real
22,5 Real
23,36 Real
16,86 Real
11,28 Real
11,4 Real
14,62 Real
17,23 Real
16,97 Real
18,38 Real
18,67 Real
11,39 Real
19,58 Real
19,04 Real
19,19 Real
18,31 Real
19,57 Real
21,74 Real
18,15 Real
19,42 Real
15,19 Real
13,88 Real
16,59 Real
17,73 Real
18,29 Real
15,51 Real
23,46 Real
18,9 Real
13,15 Real
17,61 Real

7624,24
7528,768
7384,52
7513,948
7405,32
7585,916
7553,988
7566,156
7446,608
7642,284
7600,424
7559,968
7485,088
7345,572
7565,064
7407,92
7561,164
7472,556
7523,932
7429,032
7695,272
7413,12
7660,9
7576,504
7439,692
7441,148
7390,188
7759,44
7366,268
7551,336
7467,98

2024-01-02 10:00:00
2024-01-08 01:00:00
2024-01-14 07:00:00
2024-01-18 02:00:00
2024-01-23 07:00:00
2024-02-01 02:00:00
2024-02-08 12:00:00
2024-02-14 07:00:00
2024-02-19 03:00:00
2024-02-23 22:00:00
2024-03-02 10:00:00
2024-03-08 16:00:00
2024-03-14 21:00:00
2024-03-19 15:00:00
2024-03-25 18:00:00
2024-04-01 18:00:00
2024-04-09 00:00:00
2024-04-14 03:00:00
2024-04-19 15:00:00
2024-04-26 22:00:00
2024-05-02 09:00:00
2024-05-08 07:00:00
2024-05-14 14:00:00
2024-05-20 03:00:00
2024-05-26 06:00:00
2024-05-31 22:00:00
2024-06-06 03:00:00
2024-06-12 00:00:00
2024-06-18 06:00:00
2024-06-23 01:00:00
2024-06-29 15:00:00

2024-01-02 10:00:00
2024-01-08 01:00:00
2024-01-14 07:00:00
2024-01-18 02:00:00
2024-01-23 07:00:00
2024-02-01 02:00:00
2024-02-08 12:00:00
2024-02-14 07:00:00
2024-02-19 03:00:00
2024-02-23 22:00:00
2024-03-02 10:00:00
2024-03-08 16:00:00
2024-03-14 21:00:00
2024-03-19 15:00:00
2024-03-25 18:00:00
2024-04-01 18:00:00
2024-04-09 00:00:00
2024-04-14 03:00:00
2024-04-19 15:00:00
2024-04-26 22:00:00
2024-05-02 09:00:00
2024-05-08 07:00:00
2024-05-14 14:00:00
2024-03-20 03:00:00
2024-05-26 06:00:00
2024-05-31 22:00:00
2024-06-06 03:00:00
2024-06-12 00:00:00
2024-06-18 06:00:00
2024-06-23 01:00:00
2024-06-29 15:00:00

A etapa de simulagéo foi iniciada a partir da organizagdo da base real de

abastecimento da fita de ago em kg utilizada no processo produtivo estudado. Os

dados historicos foram coletados diretamente da operacao

industrial

e

compreenderam registros reais realizados entre janeiro de 2024 e margo de 2026,

totalizando 27 meses de observacgao.

Durante essa etapa, buscou-se preservar a estrutura operacional dos dados,

mantendo as

informagdes necessarias a caracterizagdo dos eventos de

abastecimento, como data e hora do registro, material analisado, recurso produtivo



associado e quantidade registrada em quilogramas. Essa organizagao permitiu
construir uma base historica real compativel com a analise temporal dos

abastecimentos.

Embora o periodo coletado represente uma ampliagao significativa em relagao
a base inicialmente utilizada, observou-se que a frequéncia mensal de abastecimento
da fita de ago em kg é relativamente baixa, ocorrendo, em média, entre cinco e sete
vezes por més. Dessa forma, mesmo com 27 meses de registros reais, a quantidade
de observagdes permaneceu limitada para o treinamento de um modelo preditivo

baseado em machine learning.

A partir dessa limitagdo, a simulacdo por Monte Carlo foi aplicada como
estratégia complementar de ampliagao da base de analise. O objetivo n&o foi substituir
0s registros reais, mas gerar cenarios adicionais compativeis com o comportamento
operacional observado, ampliando a variabilidade da amostra e fornecendo maior
volume de registros para as etapas posteriores de modelagem. Foram simulados mais
27 meses de comportamento operacional, mantendo coeréncia com os padrdes
identificados na base real. Com isso, a base passou a contemplar o horizonte histoérico
real de janeiro de 2024 a margo de 2026 e um horizonte simulado complementar,
utilizado para ampliar a representatividade dos eventos de abastecimento da fita de

aco em kg.

A partir dessa visualizagao inicial, foi possivel observar a distribuicdo dos
registros ao longo dos meses coletados e compreender como os abastecimentos
ocorreram dentro do intervalo analisado. Essa etapa nao teve como finalidade
estabelecer uma comparacéao direta entre dados reais e simulados, mas reconhecer
o comportamento operacional da base real e utiliza-lo como referéncia para a geragéo
de cenarios complementares. Com isso, a simulacédo por Monte Carlo passou a ser
aplicada como uma estratégia de expansao controlada da base, preservando a
coeréncia estatistica e a compatibilidade com a dinamica observada na operacéo.

Na Figura 6, é apresentado o comportamento temporal da base real utilizada
na pesquisa. O grafico permite visualizar a distribuigcdo das quantidades de fita de ago
requisitadas ao longo do periodo analisado, evidenciando as variagdes observadas
entre os meses e contribuindo para a compreensdo do padrao de abastecimento

registrado na operacgao.



Figura 6 — Quantidade de fita de ago requisitada por més/ano
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Fonte: préprio autor, 2026

A Figura 6 apresenta a quantidade requisitada de fita de ago em kg ao longo
do periodo de janeiro de 2024 a margo de 2026. Observa-se que 0s volumes mensais
apresentaram variagdes ao longo do horizonte analisado, refletindo as oscilagdes

naturais da demanda e da dindmica de abastecimento do processo produtivo.

Durante o periodo avaliado, os volumes mensais oscilaram entre
aproximadamente 5.796,51 kg, registrado em setembro de 2024, e 8.754,23 kg,
observado em janeiro de 2026. De forma geral, a maior parte dos registros concentrou-
se na faixa entre 7.000 kg e 8.700 kg por més, evidenciando relativa estabilidade

operacional, porém com flutuagbes compativeis com a rotina produtiva da fabrica.

O comportamento observado demonstra que os abastecimentos da fita de ago
em kg nao ocorreram de forma completamente uniforme ao longo do tempo,
apresentando variagdes entre os meses analisados. Essa caracteristica reforgca a
necessidade de utilizagcdo de técnicas capazes de identificar padroes temporais e

apoiar a previsao dos eventos futuros de abastecimento.

4.2.3 Simulagao da base de dados da fita de ago em kg

ApOs a organizacao da base real de abastecimento da fita de ago em kg, iniciou-
se a etapa de ampliacdo dos dados por meio da simulacdo por Monte Carlo. Os
registros historicos utilizados na pesquisa compreenderam o periodo entre janeiro de



2024 e marco de 2026, totalizando 27 meses de observacao real, coletados

diretamente da operagéao industrial estudada.

Durante essa etapa, buscou-se preservar a estrutura operacional da base
original, mantendo as colunas essenciais a analise, como data e hora do
abastecimento, material analisado, recurso produtivo associado e quantidade
registrada em quilogramas. Essa preservacao foi necessaria para que os cenarios

gerados mantivessem compatibilidade com a légica observada no ambiente fabril real.

Embora a base historica tenha sido ampliada em relacéo a versao inicial da
pesquisa, a frequéncia mensal de abastecimento da fita de ago em kg permaneceu
relativamente baixa, ocorrendo, em média, entre cinco e sete vezes ao més. Dessa
forma, mesmo com 27 meses de registros reais, a quantidade de observacgdes ainda
se mostrou limitada para o treinamento de um modelo preditivo baseado em machine
learning. Por esse motivo, identificou-se a necessidade de ampliar a base por meio de
cenarios complementares, preservando a coeréncia estatistica dos dados

observados.

A ampliagédo da base foi realizada utilizando a técnica de simulagao por Monte
Carlo em ambiente Python, com apoio das bibliotecas Pandas e NumPy para leitura,
tratamento e geracdo dos dados. A logica da simulagao foi construida a partir dos
proprios parametros observados na base real, preservando aderéncia operacional e

coeréncia com o comportamento identificado no processo produtivo estudado.

Inicialmente, foram extraidos da base real os parametros estatisticos utilizados
na geragao dos novos registros, considerando os valores minimo, médio e maximo
das quantidades requisitadas, além da frequéncia mensal de eventos observada na
operacao. Esses parametros serviram como referéncia para a definicdo dos limites
operacionais da simulacdo de Monte Carlo, permitindo que os cenarios gerados
mantivessem coeréncia com o comportamento historico da fita de ago em kg. A partir
dessa estrutura, foram simulados mais 27 meses de registros complementares,
ampliando a base analitica utilizada nas etapas posteriores de tratamento e
modelagem com XGBoost.



Figura 7 — Trecho do cddigo responsavel pela parametrizagao da simulacéo a
partir da base real.

quant_min = f1
quant_media
quant_max = f

consumo_min =
consumo_media
CONsSumo_max =

setup_min = f _ "] ))
setup_media F (df_rea min™].mean())
setup_max = "1

insumo_fixe = df_real["Insum mode()[®] if “Ins " in df_real.columns else "Fita
recurso_fixo = df reall” ]-mode()[@] if " in df_real.columns else

Fonte: o autor, 2026.

Posteriormente, foi utilizada uma distribuicdo triangular para a geragao dos
novos registros simulados. A escolha dessa distribuicdo ocorreu por permitir a geracao
de valores dentro de limites operacionais conhecidos, utilizando como referéncia os
valores minimos, médios e maximos previamente identificados na base real. Essa
abordagem foi considerada adequada devido a baixa frequéncia de ressuprimentos
da fita de agco em kg, que ocorre poucas vezes ao més, limitando a quantidade de
amostras disponiveis para a modelagem preditiva. Dessa forma, a simulacédo foi
parametrizada a partir do proprio comportamento da operacao, e nao definida de

maneira arbitraria.

Na légica adotada, a quantidade requisitada da fita de ago em kg foi simulada
com base nos limites observados na base real. Além disso, foram considerados
parametros operacionais associados ao consumo em kg/h, ao tempo de setup e aos
intervalos reais entre abastecimentos, permitindo que os registros simulados

preservassem coeréncia com a dindmica histérica da operacgéo.

A frequéncia dos eventos simulados também foi orientada pelo comportamento
observado na base real, considerando os intervalos entre abastecimentos e a
sequéncia temporal dos registros. Com isso, os dados gerados por Monte Carlo nao
tiveram como finalidade substituir os dados reais, mas ampliar a base de analise por
meio de cenarios estatisticamente coerentes e compativeis com o comportamento

operacional observado, isso pode ser observado na figura 8.



Figura 8 — Trecho do codigo responsavel pela geragao dos eventos simulados
utilizando Monte Carlo.

imulados = []
o =[]

ema™}.iloc[-1]

guant_ref = float(ultimo _real["
i) ultimo real|

intervalo_
quant_ref,
consumo_ref,
setup ref

)

data_atuwal - ultima_data_real + pd.to timedelta(intervalo inicial, unit="D")

consumo_temp = gerar_triangular(consumo_min

setup temp = gerar_triangular(se

oo | temp,
setup_temp

data_atual = data_atual + pd.to_timedelta(intervalo_temp, unit="D")
data_atual = ajustar para_dia wvalido(data_atual, feriados)
comtador = 1
while data_atual <= data_fim simulacao:
data atual = ajustar para dia valido(data_ atual, ferlados)

if data atual > data fim_simulacao:
break

Fonte: o autor, 2026.

Assim, os registros simulados mantiveram a mesma estrutura da base real,
preservando as colunas essenciais, a organizacdo cronoldogica e as relagcbes
operacionais observadas nos dados coletados na empresa. Essa decisdo teve como
objetivo garantir aderéncia entre os cenarios gerados por Monte Carlo e a légica
existente no ambiente fabril, evitando que a base ampliada se distanciasse do

comportamento historico da fita de ago em kg.



Figura 9 — Estruturas de saida

colunas_saida

Fonte: o autor, 2026.

A figura abaixo apresenta uma amostra da base gerada apos a simulagao por
Monte Carlo, evidenciando a manutengao da estrutura operacional observada na base
real e a continuidade dos registros ao longo dos meses simulados. Essa visualizagao
permite verificar que os campos principais da base foram preservados, como data de
recebimento no sistema, material analisado, recurso produtivo associado, quantidade

em kg, origem do registro, custo, més e ano, como pode ser visto na figura 10.

A base resultante foi exportada para Excel (figura 11), com o objetivo de facilitar
a conferéncia, a organizagcdo e a visualizagdo dos dados utilizados nas etapas
posteriores da pesquisa. Essa exportacdo também possibilitou a separacdo entre
registros reais e simulados, favorecendo a validagao da estrutura dos dados antes da

aplicagao das etapas seguintes de analise e modelagem preditiva.

Figura 10 — Amostra da base simulada gerada por Monte Carlo.

Arquivo Excel: BaseAco Real Simulada S54Meses.xlsx
Arquivo grafico: Grafico_Real_Simulado_54Meses.png

Registros reais: 137
Registros simulados: 135
Total de registros: 272

Volume real total: 198,478.16 kg
Volume simulado total: 5,625.82 kg
Volume total: 394,183.9

Registros por origem:
Origem

Real 137

Simulado 135

Name: count, dtype: int64

Resumo mensal:
Més Origem Registros Quantidade total kg Consumo_medio_kgh Setup_medio_min Custo_total

2824-81 Real 5 . 49.638000 19.434808
5

2824-82 Real
2824-83 Real
2024-84 Real
2824-85 Real
2024-86 Real
2824-87 Real
2024-88 Real
2824-89 Real
2024-18 Real
2824-11 Real
2824-12 Real

76880 14380008
7222.33 5 82 17.412808
7191.27 49.203000 19.392000
8697.43 49.380000 16.850808
7218.31 50.200000 17.726000 37535.212
5831.33 58.677508 17.482508 38322.916
7209.76 51.460000 22.290000 37490.752
5796.51 58.847508 19.360008 38141.852
8705.86 50.848333 17.555000 45270.472
7264.64 9 ¥ 17.674808 37776.128
8647.87 508.6516 16.481667 44968.924

(ST T ST - BT

Fonte: o autor, 2026.



Figura 11 — Base de dados gerada

2025-12-12 06:00:00 2025-12-12 06:00:00 Fitade Agp  Prensa Lamina 1442,16 49,68 11,98 Real 7499,232 2025-12-12 06:00:00 2025-12-12 06:00:0(
2025-12-16 19:00:00 2025-12-16 19:00:00 Fita de Ago Prensa Ldmina 1474,31 48,24 16,37 Real 7666,412 2025-12-16 19:00:00 2025-12-16 19:00:0(
2025-12-22 21:00:00 2025-12-2221:00:00 Fitade Aco  Prensa Ldmina 1424,28 50,33 19,36 Real 7406,256 2025-12-22 21:00:00 2025-12-22 21:00:0(
2025-12-28 12:00:00 2025-12-28 12:00:00 Fita de Aco Prensa Ldmina 1408,34 52,65 13,23 Real 7323,368 2025-12-28 12:00:00 2025-12-28 12:00:0(
2026-01-02 16:00:00 2026-01-02 16:00:00 Fitade Agp  Prensa Lamina 1487, 71 50,58 22,22 Real 7736,092 2026-01-02 16:00:00 2026-01-02 16:00:0(
2026-01-08 04:00:00 2026-01-08 04:00:00 Fita de Ago Prensa Ldmina 1461,2 47,56 14,26 Real 7598,24 2026-01-08 04:00:00 2026-01-08 04:00:0(
2026-01-14 07:00:00 2026-01-14 07:00:00 Fitade Aco  Prensa Ldmina 1455,23 52,44 19,95 Real 7587,996 2026-01-14 07:00:00 2026-01-14 07:00:0(
2026-01-18 09:00:00 2026-01-18 09:00:00 Fita de Ago Prensa Lamina 1444,85 48,02 19,83 Real 7513,22 2026-01-18 09:00:00 2026-01-18 09:00:0(
2026-01-2405:00:00 2026-01-24 05:00:00 Fitade Agp  Prensa Lamina 1452,72 52,41 13,31 Real 7554,144 2026-01-24 05:00:00 2026-01-24 05:00:0(
2026-01-29 14:00:00 2026-01-29 14:00:00 Fita de Ago Prensa Ldmina 1448,52 49,72 19,02 Real 7532,304 2026-01-29 14:00:00 2026-01-29 14:00:0(
2026-02-03 16:00:00 2026-02-03 16:00:00 Fitade Aco  Prensa Ldmina 1453,72 51,67 18,29 Real 7559,344 2026-02-03 16:00:00 2026-02-03 16:00:0(
2026-02-08 07:00:00 2026-02-08 07:00:00 Fita de Ago Prensa Lamina 1441,74 52,94 18,68 Real 7497,048 2026-02-08 07:00:00 2026-02-08 07:00:0(
2026-02-1402:00:00 2026-02-1402:00:00 Fitade Ago  Prensa Ldmina 1449,62 49,59 22,4 Real 7538,024 2026-02-14 02:00:00 2026-02-14 02:00:0(
2026-02-17 23:00:00 2026-02-17 23:00:00 Fitade Ago  Prensa Ldmina 1449,15 52,49 13,29 Real 7535,58 2026-02-17 23:00:00 2026-02-17 23:00:0(
2026-02-23 15:00:00 2026-02-23 15:00:00 Fitade Aco  Prensa Ldmina 1420 52,42 12,52 Real 7384 2026-02-23 15:00:00 2026-02-23 15:00:0(
2026-02-27 18:00:00 2026-02-27 18:00:00 Fita de Ago Prensa Lamina 1476,74 46,45 23,41 Real 7679,048 2026-02-27 18:00:00 2026-02-27 18:00:0(
2026-03-06 17:00:00 2026-03-06 17:00:00 Fitade Aco  Prensa Ldmina 1461,35 52,25 19,64 Real 7599,02 2026-03-06 17:00:00 2026-03-06 17:00:0(
2026-03-13 13:00:00 2026-03-13 13:00:00 Fita de Aco Prensa Ldmina 1433,67 53,84 19,57 Real 7455,084 2026-03-13 13:00:00 2026-03-13 13:00:0(
2026-03-18 10:00:00 2026-03-1810:00:00 Fitade Agp  Prensa Lamina 1462,17 50,55 19,54 Real 7603,284 2026-03-18 10:00:00 2026-03-18 10:00:0(
2026-03-2503:00:00 2026-03-25 03:00:00 Fita de Ago Prensa Lamina 1478,46 49,53 18,57 Real 7687,992 2026-03-2503:00:00 2026-03-25 03:00:0(
2026-03-3007:00:00 2026-03-3007:00:00 Fitade Aco  Prensa Ldmina 1447,61 50,64 18,22 Real 7527,572 2026-03-3007:00:00 2026-03-30 07:00:0(
2026-04-04 08:00:00 2026-04-04 08:00:00 Fita de Aco Prensa Ldmina 1431,33 47,59 20,96 Simulado 7442,916 2026-04-04 08:00:00 2026-04-04 08:00:0(
2026-04-10 21:00:00 2026-04-10 21:00:00 Fitade Agp  Prensa Lamina 1458,58 47 22,75 Simulado 7589,816 2026-04-10 21:00:00 2026-04-10 21:00:0(
2026-04-1706:00:00 2026-04-17 06:00:00 Fita de Ago Prensa Ldmina 1433,27 49,46 17,96 Simulado 7453,004 2026-04-17 06:00:00 2026-04-17 06:00:0(
2026-04-22 20:00:00 2026-04-22 20:00:00 Fitade Ago  Prensa Ldmina 1439,75 50,9 14,72 Simulado 7486,7 2026-04-22 20:00:00 2026-04-22 20:00:0(
2026-04-28 01:00:00 2026-04-28 01:00:00 Fita de Aco Prensa Ldmina 1464,22 48,83 17,89 Simulado 7613,944 2026-04-28 01:00:00 2026-04-28 01:00:0(
2026-05-02 18:00:00 2026-05-02 18:00:00 Fitade Agp  Prensa Lamina 1420,89 50,88 15,08 Simulado 7388,628 2026-05-02 18:00:00 2026-05-02 18:00:0(
2026-05-07 14:00:00 2026-05-07 14:00:00 Fita de Ago Prensa Ldmina 1426,53 51,26 17,39 Simulado 7417,956 2026-05-07 14:00:00 2026-05-07 14:00:0(
2026-05-13 13:00:00 2026-05-13 13:00:00 Fitade Aco  Prensa Ldmina 1445,31 47,26 21,56 Simulado 7536,412 2026-05-13 13:00:00 2026-05-13 13:00:0(
2026-05-18 14:00:00 2026-05-18 14:00:00 Fita de Ago Prensa Lamina 1450,38 50,6 15,24 Simulado 7541,976 2026-05-18 14:00:00 2026-05-18 14:00:0(
2026-05-26 11:00:00 2026-05-26 11:00:00 Fitade Agp  Prensa Lamina 1463,57 53,14 21,35 Simulado 7610,564 2026-05-26 11: 2026-05-26 11:00:0(
2026-05-3117:00:00 2026-05-31 17:00:00 Fita de Ago Prensa Ldmina 1438,66 52,14 16,78 Simulado 7481,032| 2026-05-3117: D. 2026-05-31 17:00:0(
2026-06-05 06:00:00 2026-06-05 06:00:00 Fitade Aco  Prensa Ldmina 1451,38 434 20,23 Simulado 7547,176 2026-06-05 06: 2026-06-05 06:00:0(
2026-06-1103:00:00 2026-06-11 03:00:00 Fita de Ago Prensa Lamina 1460,78 51,76 13,79 Simulado 7596,056 2026-06-1103:00:00 2026-06-11 03:00:0(
2026-06-17 12:00:00 2026-06-17 12:00:00 Fitade Ago  Prensa Ldmina 1428,15 524 18,66 Simulado 7426,38 2026-06-17 12:00:00 2026-06-17 12:00:0(
2026-06-23 00:00:00 2026-06-23 00:00:00 Fita de Ago Prensa Ldmina 1441,53 51,51 18,77 Simulado 7495,956 2026-06-23 00:00:00 2026-06-23 00:00:0(
R R e e - e

Fonte: o autor, 2026.

Em sintese, a aplicagao da simulagao de Monte Carlo permitiu ampliar a base
historica de abastecimento da fita de aco em kg por meio da geracdo de cenarios
compativeis com o comportamento operacional observado. A utilizagao de parametros
extraidos dos proprios registros reais contribuiu para preservar a coeréncia temporal
e estatistica dos dados gerados, mantendo a aderéncia da base expandida a realidade
do processo produtivo. Dessa forma, a base simulada passou a atuar como
complemento analitico aos dados reais, fornecendo suporte as etapas posteriores de

validagdo e modelagem preditiva.

4.2.4 Preparagao da base de dados para o modelo XGBoost

Para a aplicagcao do modelo XGBoost, inicialmente foi realizada a preparagao
da base de dados, com o objetivo de organizar as informagdes em uma estrutura
adequada para o treinamento do algoritmo. Essa etapa foi necessaria para garantir
que os registros fossem corretamente reconhecidos pelo ambiente Python e
pudessem ser utilizados no processo de modelagem preditiva sem inconsisténcias de

leitura, formatacao ou interpretagao dos dados.



A preparagdo da base também teve a finalidade de padronizar os registros
antes da aplicagdo do modelo, assegurando que as informagbes temporais e
operacionais fossem organizadas de forma compativel com as bibliotecas utilizadas
no codigo. Nessa etapa, os dados foram ordenados cronologicamente, permitindo a
construcdo da variavel-alvo e das variaveis derivadas a partir do histérico de

abastecimento da fita de ago em kg.

Dessa forma, a base foi estruturada para permitir que o modelo previsse o
intervalo, em dias, até o proximo abastecimento. Para isso, foram consideradas
variaveis temporais e informacdes derivadas de eventos anteriores, como intervalos
passados, lags e médias moveis. Essa organizagao foi fundamental para evitar que o
modelo utilizasse informagdes futuras durante o treinamento, reduzindo o risco de

vazamento de alvo e tornando a previsao mais aderente a dinamica real da operagao.

A base utilizada foi importada a partir de uma planilha em Excel denominada
BaseAco1.xIsx, considerando sua primeira aba. Apds a leitura da planilha, os nomes
das colunas foram padronizados por meio da remog¢ao de espagos desnecessarios,
evitando inconsisténcias durante a execucéo do cdédigo e facilitando a identificagao

das variaveis utilizadas na modelagem, como ¢é visto na figura 12.

Figura 12 - Carregamento da base de dados no Python

excel(arquivo _entrada, sheet name=sheet name)
tiliz: {sheet_name}")

df.columns = [str(c).strip() for c in df.columns]

print({“\nColunas enco
print{df.columns.tolist(

Fonte: o autor, 2026.

Em seguida, foram realizados tratamentos nos tipos de dados. A coluna
referente ao recebimento no sistema foi convertida para formato temporal, permitindo

a ordenacao cronoldgica dos registros e o calculo do intervalo até o proximo



abastecimento. Ja as variaveis numéricas presentes na base, como quantidade em
kg, consumo em kg/h, tempo de setup e custo, foram convertidas para formato

numeérico, garantindo a correta leitura dos dados pelo ambiente Python.

Embora quantidade, consumo e setup nao tenham sido utilizadas como
features diretas do modelo XGBoost, sua conversao foi necessaria para a preparagao
da base, construcdo de variaveis historicas e conferéncia dos registros. Esse
procedimento contribuiu para evitar inconsisténcias de formatagéo e assegurar que a
base estivesse adequada as etapas posteriores de engenharia de atributos,

treinamento e avaliagdo do modelo preditivo.

A Figura 13 apresenta o trecho do codigo responsavel pela conversdo dos
campos da base de dados, evidenciando o tratamento aplicado as colunas numéricas

e temporais antes da construgao das variaveis utilizadas na modelagem.

Figura 13 - Conversao dos dados

for col in ["Quantida
if col in df.
df[col] = df[col].apply(parse_numero_br)

df = df.dropna(
subset=[

).Pe;et_index(dﬂop= )

not in df.columns:

]

1-apply(normalizar_texto)

kg"] * valor_kg

to"].fillna{df[ "Quan g * valor_kg)

Fonte: o autor, 2026.



Também foram mantidos apenas os registros validos nas variaveis essenciais
a preparacdo da base e a construgao da previsdo. Assim, linhas sem data de
recebimento, quantidade em kg, consumo em kg/h ou tempo de setup foram
removidas, evitando que valores ausentes comprometessem a organizagdo dos
dados, a criagdo das variaveis analiticas e o treinamento do modelo preditivo. A
variavel-alvo foi definida como o intervalo, em dias, entre um abastecimento e o
préximo registro de abastecimento da fita de ago em kg. Para isso, os registros foram
inicialmente ordenados em sequéncia temporal e, em seguida, foi identificada a data

do préximo recebimento para cada evento observado.

Y = Intervalo até o préximo abastecimento (dias)

A equacéao abaixo foi utilizada para calcular o intervalo entre abastecimentos
consecutivos na base historica. Assim, o modelo passou a utilizar o histérico de
reposi¢des da fita de ago em kg para identificar padrées temporais associados a novos

abastecimentos.

Y = (Data do préximo abastecimento — Data do abastecimento atual)

Como as datas sdo manipuladas em formato temporal, o resultado da diferenca
€ obtido diretamente em dias. Dessa forma, o modelo XGBoost passou a prever um
evento operacional real, isto &, o intervalo esperado até o proximo abastecimento, em

vez de estimar a duracio tedrica do consumo do material.

Figura 14 — Trecho do cédigo responsavel pelo calculo da variavel-alvo

if len{group_cols) > @:
df["p

bimento no Sistema™].shift{-1)
"Recebimento no Sistema™].shift(-1)

Recebimento no Sistema™]

).dt.total_seconds() /

Fonte: o autor, 2026.



Para a construcdo do modelo XGBoost, as variaveis de entrada foram definidas
com base em informagdes temporais e histéricas dos abastecimentos da fita de ago
em kg. A proposta foi permitir que o modelo identificasse padrées na sequéncia dos
eventos de reposigao, sem utilizar diretamente variaveis que pudessem antecipar o

resultado a ser previsto.

A partir da coluna Recebimento no Sistema, foram extraidos atributos como
més, dia do més, dia da semana, semana do ano e ordem do evento. Essas variaveis
permitiram representar a posi¢cao temporal de cada abastecimento na série analisada,
fornecendo ao modelo informagdes sobre possiveis padrdes de reposicdo ao longo

do tempo.

Além das variaveis temporais, foram criadas variaveis historicas calculadas a
partir de registros anteriores, como quantidade anterior, consumo anterior, setup
anterior, intervalo anterior e médias méveis dos trés ultimos eventos. Essas variaveis
foram estruturadas com deslocamento temporal, de modo que cada registro utilizasse

apenas informagdes disponiveis antes do evento previsto.

Dessa forma, a base de modelagem foi organizada para preservar a coeréncia
temporal da previsdo, evitando que informacdes futuras fossem utilizadas no
treinamento. A criagdo dessas variaveis € apresentada na Figura X, demonstrando a
transformacao dos registros de data, hora e histérico operacional em informagoes

estruturadas para uso no modelo preditivo.

Figura 15 — Criagcéo das features temporais

ts = df_model[’

df_model["
df_model[ = ts.dt.day
df_model[ ana"] = ts.dt.weekday

df_model["s na_ano"] = ts.dt.isocalendar().week.astype(int)

df_model.groupby(group_cols).cumcount() + 1

np.arange(1l, len(df_model) + 1)

Fonte: o autor, 2026.

A variavel Origem foi utilizada para identificar a procedéncia dos registros da

base, diferenciando dados reais e dados gerados por Monte Carlo. Sua fungao foi



permitir a rastreabilidade das informacdes e apoiar a separagdo dos conjuntos

utilizados no treinamento e no teste do modelo.

No entanto, essa variavel ndo foi empregada como entrada direta do modelo
preditivo, evitando que o algoritmo aprendesse apenas a distinguir registros reais e

simulados.

O quadro 3 apresenta as principais variaveis utilizadas na preparagao da base

de modelagem e suas respectivas justificativas.

Quadro 3 — Justificativas das variaveis

Variavel
Més
Dia do més
Dia da semana
Semana do ano
Ordem do evento

Quantidade anterior
kg

Consumo anterior
kg/h
Setup anterior min

Intervalo anterior
dias
Média mével da
quantidade 3
Média mével do
consumo 3
Média mével do
setup 3
Média mével do
intervalo 3
Origem

Intervalo até o
préximo
abastecimento
Fonte: o autor, 2026.

Tipo
Entrada temporal
Entrada temporal
Entrada temporal
Entrada temporal

Entrada sequencial

Entrada histérica

Entrada historica
Entrada historica
Entrada histérica
Entrada historica
Entrada historica
Entrada histérica
Entrada historica

Variavel de
controle

Variavel-alvo Y

Justificativa

Permite identificar padroes de abastecimento associados aos
meses do ano.

Auxilia na identificagédo de variagdes relacionadas a posigédo do
evento dentro do més.

Permite observar possiveis diferengas no comportamento dos
abastecimentos ao longo da semana.

Representa a posi¢cao do evento no calendario anual,
contribuindo para a leitura temporal da série.

Indica a posi¢cao do abastecimento dentro da sequéncia
histérica analisada.

Representa a quantidade registrada no abastecimento anterior,
permitindo ao modelo considerar o comportamento passado da
operagao.

Indica o consumo associado ao evento anterior, sem utilizar o
consumo atual como entrada direta.

Representa o tempo de preparagao observado no evento
anterior, preservando a légica temporal da base.

Indica o intervalo observado entre abastecimentos anteriores,
servindo como referéncia para a previsao do préoximo intervalo.
Representa a média das quantidades registradas nos trés
eventos anteriores.

Representa a média dos consumos observados nos trés
eventos anteriores.

Representa a média dos tempos de preparagdo observados
nos trés eventos anteriores.

Representa a média dos intervalos entre abastecimentos nos
trés eventos anteriores.

Identifica se o registro é real ou gerado por Monte Carlo, sendo
utilizada para rastreabilidade e separagéo dos conjuntos, mas
ndo como entrada direta do modelo.

Representa o intervalo, em dias, entre o abastecimento atual e
o proximo registro de abastecimento da fita de ago em kg.

Apo6s a definicao da variavel-alvo e das variaveis explicativas, a base foi
organizada entre variaveis numéricas e categodricas. Essa separagao foi necessaria

para garantir que cada tipo de informacao recebesse o tratamento adequado durante



o0 processamento do modelo, evitando inconsisténcias na leitura dos dados e

permitindo a aplicagao correta das etapas de preparagao antes do treinamento.

As variaveis numéricas foram compostas pelos atributos temporais e histéricos
utilizados na previsao, como més, dia do més, dia da semana, semana do ano, ordem
do evento, intervalo anterior e médias moveis. Esses atributos permitiram representar
a sequéncia dos abastecimentos da fita de aco em kg e fornecer ao modelo

informacdes sobre o comportamento passado da operacao.

Entre as variaveis categoricas, foram considerados apenas 0os campos Insumo
e Recurso, por apresentarem variagdo relevante na base. A variavel Origem foi
mantida apenas para controle e rastreabilidade dos registros, diferenciando dados
reais e simulados, mas nao foi utilizada como entrada do modelo para evitar influéncia

da procedéncia dos dados no aprendizado.

A Figura 16 apresenta o trecho do cdédigo responsavel pela definicdo das
variaveis utilizadas na preparagédo da base para treinamento e avaliacdo do modelo
XGBoost.

Figura 16 — Definicdo das variaveis numéricas e categoricas

num_cols

1

num_cols

cat_cols

for col in ["Insumo™, "R
if col in df_model.col and df_model[col].nunique() > 1:
cat_cols.append(col)

in cat_col
t_cols.remove(

Fonte: o autor, 2026.



No modelo XGBoost, a previsao da variavel-alvo Y, correspondente ao intervalo
até o proximo abastecimento da fita de aco em kg, é obtida pela soma dos resultados
de multiplas arvores de deciséo construidas de forma sequencial. Cada arvore busca
corrigir os erros produzidos pelas arvores anteriores, melhorando gradualmente a

capacidade preditiva do modelo.

Yi = Zk:lK fk(Xi)

Onde:
« Yi = valor previsto pelo modelo;
e« K =numero de arvores de decisio;
o fx =k-ésima arvore construida pelo algoritmo;

Xi = vetor de variaveis de entrada do registro analisado.

Considerando as variaveis utilizadas nesta pesquisa, o vetor de entrada do modelo

pode ser representado da seguinte forma:

Xi = (M;, DM;, DS;, SA;, OE;, 1A;, MMQ;, MMC;, MMS;, MMI;)

Em que:

Quadro 4 — Variaveis usadas no modelo

Simbolo Variavel Descrigcao
M; Més Més em que o abastecimento foi registrado.
DM; Dia do més Dia do més associado ao evento de abastecimento.
DS;i Dia da semana Dia da semana correspondente ao registro analisado.
SA; Semana do ano Semana do calendario anual em que ocorreu o abastecimento.
OE;i Ordem do evento Posig¢édo sequencial do abastecimento na série histérica.
1A; Intervalo anterior Intervalo observado entre os dois abastecimentos anteriores.
(dias)
MMQ; Média mével da Média das quantidades registradas nos trés abastecimentos
quantidade anteriores.
MMC;i Média mével do Média dos consumos observados nos trés abastecimentos

consumo anteriores.



MMSi

Média mével do setup

Média dos tempos de setup observados nos trés
abastecimentos anteriores.

MMI; Média mével do Média dos intervalos entre abastecimentos observados nos
intervalo trés eventos anteriores.
Simbolo Variavel Descrigcao
M; Més Més em que o abastecimento foi registrado.
DM; Dia do més Dia do més associado ao evento de abastecimento.
DSi Dia da semana Dia da semana correspondente ao registro analisado.
SA; Semana do ano Semana do calendario anual em que ocorreu o abastecimento.
OE;i Ordem do evento Posicao sequencial do abastecimento na série histérica.
1A; Intervalo anterior Intervalo observado entre os dois abastecimentos anteriores.
(dias)
MMQ; Média mével da Média das quantidades registradas nos trés abastecimentos
quantidade anteriores.
MMC; Média moével do Média dos consumos observados nos trés abastecimentos
consumo anteriores.
MMS; Média mével do setup Média dos tempos de setup observados nos trés
abastecimentos anteriores.
MMl Média mével do Média dos intervalos entre abastecimentos observados nos

intervalo

trés eventos anteriores.

Fonte: o autor, 2026.

Ou seja, 0 XGBoost estima o intervalo em dias até o préximo abastecimento da
fita de agco em kg a partir da combinagao entre variaveis temporais e informagdes

historicas dos abastecimentos anteriores.

No cédigo, essa estrutura representa, de forma sintetizada, os principais grupos
de variaveis utilizados na modelagem preditiva, enquanto a variavel-alvo é

representada por target _col = "intervalo_proximo_abastecimento_dias".

4.2.5 Treinamento do XGBoost Padrao

ApOs a preparagado da base e a definicdo da variavel-alvo, foi realizada a
aplicacao do modelo XGBoost. Essa etapa teve como objetivo verificar se o algoritmo
seria capaz de estimar o intervalo em dias até o proximo abastecimento da fita de aco

em kg, a partir de variaveis temporais e historicas estruturadas anteriormente.

Para isso, os valores reais da variavel-alvo foram comparados com os valores
previstos pelo modelo, permitindo avaliar o grau de aderéncia entre o comportamento
observado e o resultado estimado. Dessa forma, essa aplicagao teve a funcéo de

validar tecnicamente o desempenho do modelo antes de sua utilizagdo em uma etapa



pratica com entrada manual, garantindo maior seguranga na interpretacdo dos

resultados gerados.

A divisdo da base foi realizada respeitando a ordem cronoldgica dos registros
reais. Inicialmente, 70% dos registros reais mais antigos foram destinados ao
treinamento, enquanto os 30% reais mais recentes foram reservados para teste. Essa
proporcdo foi adotada por representar uma pratica recorrente em aplicacdes
computacionais de modelagem preditiva, pois oferece ao algoritmo uma quantidade
maior de dados para aprender os padrbes histéricos, a0 mesmo tempo em que

preserva uma parcela independente para avaliar sua capacidade de generalizagao.

No contexto desta pesquisa, a adogao da divisdo 70/30 também se justifica pela
quantidade limitada de eventos reais de abastecimento, ja que a fita de aco em kg
apresenta baixa frequéncia de ressuprimento mensal. Assim, utilizar uma parcela
maior para treinamento foi necessario para que o modelo tivesse volume suficiente de
registros para aprender padrées temporais e historicos, enquanto a parcela de teste
permaneceu reservada para avaliar o desempenho em dados n&o utilizados no

treinamento.

Os registros simulados por Monte Carlo foram incorporados apenas ao conjunto
de treinamento, com o objetivo de ampliar a variabilidade disponivel ao modelo sem
contaminar a avaliagao final. Essa decisao foi importante porque os dados simulados
atuaram como complemento analitico para o aprendizado do algoritmo, mas né&o

foram utilizados para medir seu desempenho final.

Dessa forma, o teste foi realizado exclusivamente com registros reais
posteriores, permitindo verificar o desempenho do modelo em uma condi¢do mais
proxima da aplicacdo operacional. Essa estratégia preservou a logica temporal da
previsao, pois o modelo foi treinado com dados anteriores e avaliado em eventos reais
futuros, evitando que informagdes geradas artificialmente influenciassem diretamente

a validagao dos resultados.

A estrutura dessa divisdo & apresentada na figura, evidenciando a separagao
entre registros reais utilizados no treinamento, registros simulados incorporados ao

treino e registros reais reservados para teste.



Figura 17 — Divisao temporal da base em treino e teste

cut_real = int({np. or (len(real df

real_train = real ut_real].
real_test = real_d -_real:].copy()

(real_train)
int{round(n_real_train * (3a / 7@)))

= min{len(sim_df), n_sim_necessario)

ado = @
n = pd.DataFramefjcolumns=df_model.columns{)

train_df - pd.concat([rea

Fonte: préprio autor, 2026

Ap0s a divisdo da base em conjuntos de treinamento e teste, foi estruturado um
pipeline de pré-processamento com o objetivo de padronizar o tratamento das
variaveis antes da aplicagdo do modelo XGBoost. Nessa etapa, as variaveis
numeéricas passaram por imputagao pela mediana, estratégia utilizada para preencher
eventuais valores ausentes sem provocar distor¢coes relevantes na distribuicdo dos

dados.

Ja as variaveis categoricas, quando presentes, passaram por imputagao do
valor mais frequente e, em seguida, foram transformadas por meio da técnica One-
Hot Encoding. Esse procedimento permitiu converter informagdes textuais em

representagdes numeéricas adequadas para leitura pelo algoritmo.

A adocgao do pipeline foi necessaria para garantir que todos os dados fossem
processados de maneira padronizada antes do treinamento do modelo, reduzindo
inconsisténcias e assegurando maior estabilidade na etapa de aprendizagem
computacional. A organizagdo do tratamento aplicado as variaveis numéricas e
categoricas € apresentada na Figura 18, evidenciando a estrutura do pipeline de pré-
processamento utilizado antes da modelagem preditiva. Essa etapa demonstra como
cada tipo de variavel recebeu um tratamento especifico, garantindo que a base fosse
transformada em uma estrutura adequada para o treinamento do modelo XGBoost.



Figura 18 — Tratamento das variaveis numeéricas e categoricas

ormer = Pipeline(steps=[
er”, simpleImputer(strategy="m

rmer = Pipeline(
5 SimpleImputer(s
oneHotEncoder {handle_

transformers = []

if len{num_cols) > @:
transformers.append{{“num”, num_transformer, num_cols)})

if len(cat_cols) > @:
transformers.append{{“cat", cat_transformer, cat_cols))

preprocess = ColumnTransformer(
transforme ransformers,
remainder= p"

Fonte: préprio autor, 2026

Esse tratamento foi necessario porque a base utilizada no modelo € composta
por variaveis de diferentes naturezas, exigindo procedimentos especificos para cada
tipo de dado. As variaveis numéricas, como atributos temporais, intervalos anteriores
e médias moveis, foram tratadas para evitar problemas relacionados a valores
ausentes, garantindo maior consisténcia no treinamento do modelo. Ja as variaveis
categoricas, como Insumo e Recurso, quando presentes e relevantes, precisaram ser
convertidas para uma representagcdo numeérica, uma vez que o algoritmo nao

interpreta diretamente informagdes em formato textual.

ApOs essa etapa de pré-processamento, foi configurado o modelo XGBoost por
meio da classe XGBRegressor, adequada para problemas de regressdo. Essa
escolha esta alinhada ao objetivo da pesquisa, pois a variavel-alvo corresponde a um
valor numérico continuo, representado pelo intervalo em dias até o préximo

abastecimento da fita de aco em kg.

A configuragdo dos principais parametros utilizados no modelo € apresentada
abaixo, demonstrando a etapa de definicdo do algoritmo empregado na modelagem

preditiva.



Figura 19 — Configuragdo do modelo XGBoost

n_estimator:
learning_ra
max_depth

» model_direto

pipe_direto.fit(X_train, y_train)

pred_dir pipe_direto.predict({X test)
pred_diretc np.maximum{pred_direto, @)

mae_direto, rmse_direto, r2 direto = calcular metricas{y_test, pred_direto)

Fonte: préprio autor, 2026

Os principais parametros definidos no modelo foram o numero de arvores, a
taxa de aprendizado, a profundidade maxima das arvores e os critérios de
regularizacao. Esses parametros controlam a forma como o XGBoost aprende os
padroes presentes nos dados, buscando equilibrar a capacidade preditiva do modelo
com a reducgao de erros e o controle de possiveis ajustes excessivos aos dados de
treinamento. Apds essa configuragdo, o pré-processamento € o modelo foram
integrados em um unico pipeline, permitindo que todas as etapas, desde o tratamento
das variaveis até o treinamento do algoritmo, fossem executadas de forma organizada

e padronizada.

Em seguida, o modelo foi treinado com os dados de treinamento, possibilitando
que o XGBoost aprendesse as relagdes entre as variaveis explicativas e a duracao
total até o esgotamento da fita de aco. Com o modelo treinado, foram geradas
previsdes para o conjunto de teste, as quais foram comparadas com os valores reais

observados

Ao final, foi gerada uma amostra das previsdes realizadas no conjunto de teste,
apresentando os valores reais, os valores previstos e os horarios estimados de

término do material.



Figura 20 — Amostra de previsdes geradas pelo modelo XGBoost padrao

| | Setup min Origem intervalo_proximo_abastecimento_d
@258 3 ] 5 - 9 1431.89 5 16.91 Real
2825-93-8: 5 1437.62 49.7 15.66 Real
1437.94 48 .28 13.86 Real
1445.81 Real

1438.72 Real
Real 6. 808088

Real S.eaaoee
- = Real &
2825-99-19 15:88:08 2825-99-25 @9:88:00 1. Real
2825-99-25 ©9:88:02 2825-99-38 28:00:00 1433.67 Real

Fonte: préprio autor, 2026

A tabela permite observar, registro por registro, a proximidade entre o intervalo
real e o intervalo previsto até o proximo abastecimento. Além disso, a estimativa do
proximo abastecimento transforma o resultado do modelo em uma informacao
operacional util, pois permite visualizar uma provavel data de reposicao da fita de aco

em kg com base no comportamento historico identificado pelo XGBoost.

4.2.6 Aplicagao do XGBoost com input de quantidade

ApoOs o treinamento, avaliacdo e escolha do melhor resultado do modelo, foi
incluida no mesmo codigo uma etapa complementar com entrada manual de
quantidade. Essa funcionalidade permite que o usuario informe a quantidade
disponivel de fita de ago em kg, possibilitando a geragdo de uma estimativa pratica

associada ao proximo abastecimento.

O objetivo dessa aplicagédo nao é utilizar a quantidade informada como variavel
direta de treinamento do modelo, mas transformar o resultado preditivo em uma
informacdo de apoio a decisdo operacional. Para isso, o cddigo utiliza o modelo
previamente treinado e as variaveis histéricas mais recentes da base, estimando o
intervalo provavel até o préximo abastecimento e a respectiva data prevista de

reposicao.

Além disso, o cddigo calcula uma autonomia operacional de referéncia com
base na quantidade informada, no consumo mediano e no tempo de setup mediano
da base. Essa informagao funciona apenas como apoio interpretativo, enquanto a
previsdo principal permanece vinculada ao modelo treinado com variaveis temporais

e historicas, isso € pode ser observado na figura 21.



Figura 21 — Input manual de quantidade e parametros operacionais

rodar_input = input("\
sim out = pd.DataFramef}
if rodar_input.strip().upper{} == "s":
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Fonte: préprio autor, 2026

A principal funcado dessa etapa esta na criagao de um registro de entrada para
simulagao operacional, construido a partir da quantidade informada pelo usuario. Esse
registro recebe a data e hora atual e utiliza informacgdes historicas recentes da base,
como ultimo abastecimento, intervalo anterior e médias modveis, para compor as
variaveis necessarias a previsao.

A quantidade digitada € utilizada para calcular uma autonomia operacional de
referéncia, com apoio do consumo mediano e do tempo de setup mediano observados
na base. No entanto, a previsdo do proximo abastecimento permanece vinculada ao
modelo treinado, que utiliza variaveis temporais e histéricas para estimar o intervalo
provavel até o proximo evento de reposicéo da fita de ago em kg.

Ap0s a criagao do registro de entrada, o modelo previamente treinado realiza a
previsao do intervalo provavel até o préximo abastecimento da fita de agco em kg. Essa
etapa permite transformar as informacgdes inseridas e os dados historicos recentes em
uma estimativa operacional de reposicao, indicando quando um novo abastecimento
tende a ocorrer com base no comportamento aprendido pelo modelo.

Em seguida, o cédigo calcula a data prevista para o préximo abastecimento a
partir da data e hora de referéncia utilizada na simulagéo. Dessa forma, o resultado
deixa de ser apenas um valor numérico em dias e passa a ser apresentado como uma
informagdo operacional mais pratica, capaz de apoiar o planejamento de
ressuprimento e a tomada de decisdo no processo produtivo.

A saida do modelo apresenta a quantidade informada, o horario de
recebimento, a duragao prevista até o esgotamento, o término previsto e 0 momento

recomendado para acionamento do pedido, o seu output pode ser visto na figura 22:



Figura 22 — Saida da simulagdo com input manual

Modelo usado: Baseline - média movel

Quantidade informada: 1.488,88 kg

Consumo usado apenas como referéncia: 5@.48 kgfh
setup usado apenas como referéncia: 17.382 min

Autonomia operacional de referéncia: 1.17 dias
patafhora de referéncia: @3/86/2826 21:15:38

Intervalo previsto até o proximo abastecimento: .18 dias
Imtervale previsto em horas: 148.33 horas
Proximo abastecimento previsto: 18/86/2826 81:35:3@

Fonte: préprio autor, 2026

4.2.7 Integragao com Power Apps

A integragdo com o Power Apps foi estruturada como a etapa tecnoldgica
responsavel por transformar os resultados do modelo preditivo em uma ferramenta
operacional de apoio a decisdo. Apos a consolidagao da base de dados e a aplicagao
do modelo XGBoost, as informagdes foram organizadas para permitir que o aplicativo
atuasse como interface de entrada, consulta e visualizacdo dos dados relacionados a
fita de ago em kg.

Dessa forma, o aplicativo nao foi tratado apenas como uma tela de exibicéo,
mas como parte de um fluxo digital integrado entre registro de dados, armazenamento,
previsdo e apoio a tomada de decisdo. A proposta considera que o usuario possa
consultar informag¢des do abastecimento, visualizar resultados estimados e utilizar a
previsdo do proximo abastecimento como suporte ao planejamento operacional.

A légica proposta considera a utilizagao de listas no SharePoint para armazenar
as informagdes estruturadas. Uma lista pode ser destinada ao registro historico de
abastecimentos da fita de agco em kg, contendo informagbées como data do
abastecimento, recurso produtivo associado, quantidade registrada e origem do dado.
Outra lista pode ser utilizada para armazenar os resultados preditivos gerados pelo
modelo, como intervalo previsto até o proximo abastecimento, data estimada de
reposicao e data de atualizagdo da previsao.

Essa separagdo evita misturar os registros operacionais brutos com os
resultados gerados pelo modelo preditivo, tornando o fluxo mais organizado e
facilitando a consulta pelo Power Apps. Além disso, permite maior rastreabilidade das
informacdes, uma vez que os dados histéricos permanecem armazenados de forma

independente dos resultados de previsdo. Com isso, a solucdo digital proposta



contribui para aproximar a modelagem preditiva da rotina operacional, oferecendo
uma forma mais pratica de acompanhar o comportamento da fita de aco em kg e

apoiar decisdes de ressuprimento.

Quadro 5 — Estrutura das listas do SharePoint utilizadas na solugao proposta

Lista no SharePoint Finalidade

Base de Armazenar dados reais, simulados e novos registros do Power
Abastecimento Apps

Base de Previsao Armazenar a ultima previsao por insumo e recurso

XGBoost

Fonte: o autor, 2026.

Na lista de abastecimento, os principais campos considerados s&o aqueles
necessarios para registrar e acompanhar os eventos operacionais da fita de agco em
kg, como data e hora do abastecimento, insumo, recurso produtivo associado,
quantidade em kg, origem do dado e custo. Esses campos compdéem a base
operacional de acompanhamento e permitem manter o historico dos registros utilizado
como referéncia para atualizagao e analise dos abastecimentos.

Além desses campos, podem ser armazenadas informacgdes auxiliares, como
consumo médio e tempo de setup, quando aplicavel, com a finalidade de apoiar
analises operacionais e conferéncias internas. No entanto, a previsdo do modelo
permanece baseada nas variaveis temporais e historicas construidas a partir da
sequéncia dos abastecimentos, como intervalos anteriores e médias moveis.

Ja na lista de previsao, os campos sao voltados a tomada de deciséo, contendo
informagdes como intervalo previsto até o proximo abastecimento, data estimada de
reposicao, status operacional, data da ultima atualizacao e observagdes relacionadas
ao resultado gerado. Essa estrutura permite separar os registros operacionais da
saida preditiva, facilitando a consulta das informacdes pelo Power Apps e apoiando o
planejamento de ressuprimento da fita de ago em kg, conforme apresentado no

quadro abaixo:

Quadro 6 - Campos utilizados para visualizagao das previsdes no Power Apps

Campo Aplicacao
Insumo Identificagdo do material analisado
Recurso Maquina ou processo associado

Quantidade atual Situacao atual do insumo



Tempo previsto até Saida principal do modelo
ruptura

Lead time médio Parametro de comparagéao para reposigao
Margem de seguranca Critério adicional de decisao

Ponto de ressuprimento Indicacao de necessidade de abastecimento
Status Classificagao operacional: Normal, Atengédo ou Abastecer
Data prevista de ruptura Momento estimado de esgotamento

Data recomendada de Momento ideal para nova reposi¢cao
abastecimento

Fonte: o autor, 2026.

O fluxo de funcionamento foi representado pela sequéncia das principais
etapas executadas pelo sistema, desde o registro dos dados operacionais até a
geracao da previsao do proximo abastecimento da fita de aco em kg.

Essa estrutura permite visualizar, de forma simplificada, como as informagdes
percorrem todo o processo proposto, partindo do registro inicial dos abastecimentos,
passando pelo armazenamento da base, organizagcdo dos dados e aplicagao do
modelo preditivo. A partir desse fluxo, os registros operacionais sao transformados em
variaveis temporais e historicas, que servem de entrada para o modelo XGBoost
estimar o intervalo provavel até o préximo evento de reposigao.

Com isso, a solugao busca transformar registros operacionais em informacdes
Uteis para o planejamento de ressuprimento, disponibilizando ao usuario final uma
previsao mais objetiva sobre o préximo abastecimento da fita de agco em kg, conforme

expresso pela figura 23.

Figura 23 - Fluxo de integragao entre base de dados
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Assim, a integragao proposta permitiu conectar a etapa analitica do modelo
preditivo ao ambiente operacional da produgao. A base estruturada no SharePoint
funcionou como repositério central dos dados, enquanto o XGBoost atuou na geragao
das previsdes e o Power Apps na visualizacdo dos resultados.

Com essa estrutura, as informacgdes relacionadas ao intervalo previsto até o
proximo abastecimento, a data estimada de reposicao e ao status operacional
puderam ser apresentadas de forma simples ao usuario. Dessa maneira, a solucao
proposta contribui para transformar registros histéricos de abastecimento da fita de
aco em kg em informacdes praticas para o planejamento de ressuprimento, apoiando
decisdes mais rapidas e orientadas por dados.

4.3 ESTRUTURACAO DO SISTEMA E DO FLUXO DE PROCESSOS

4.3.1 Arquitetura do ecossistema para aplicagao

A arquitetura do ecossistema para aplicagdo da solugdo preditiva foi
estruturada com o objetivo de integrar o registro operacional dos abastecimentos de
fita de aco, o armazenamento dos dados, a execu¢cao do modelo preditivo e a
visualizagao dos resultados em um aplicativo. Para isso, foi proposta uma integracao
entre Power Apps, SharePoint, Power Automate e Azure, permitindo que os dados
inseridos pelo usuario sejam utilizados como entrada para a atualizacao das previsdes
de ressuprimento.

Nessa estrutura, o Power Apps funciona como a interface de interacdo com o
usuario, possibilitando o registro de novas entradas de fita de ago e a consulta dos
resultados gerados pela previsdo. O SharePoint atua como repositorio central dos
dados, armazenando tanto os registros operacionais de abastecimento quanto os
resultados retornados pelo modelo. Com isso, as informagdes permanecem
organizadas em listas, facilitando o acesso, a atualizagao e a visualizagdo dos dados
utilizados no acompanhamento da disponibilidade do material.

O Power Automate é utilizado como mecanismo de automacgao do processo,
acionando o fluxo sempre que um novo item é criado ou modificado na lista do
SharePoint. Apds essa alteracdo, os dados necessarios sao enviados ao servigo
responsavel pela execu¢ao do modelo preditivo. Esse fluxo reduz a necessidade de
intervengcdo manual e permite que a previsdo seja atualizada conforme os registros

operacionais sao inseridos pelo usuario.



A execucgdo do modelo XGBoost foi prevista em ambiente externo ao Power
Apps, por meio de um endpoint no Azure, responsavel por receber os dados, realizar
a inferéncia e retornar o resultado ao SharePoint. Em seguida, o Power Apps
apresenta ao usuario final as informacgdes de previsdo de autonomia e o status de
ressuprimento da fita de ago. Esse funcionamento integrado é sintetizado na Figura
24, que representa a comunicagao entre Power Apps, SharePoint, Power Automate,

Azure e o modelo preditivo.

Figura 24 - Fluxo geral da arquitetura proposta para aplicagdo da solugéo

preditiva.
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Fonte: o autor, 2026.

4.3.2 Estrutura das bases no SharePoint

O SharePoint foi definido como repositorio central das informacgdes utilizadas
no protétipo, por permitir a criagdo de listas estruturadas e a integragédo direta com
Power Apps e Power Automate. A base foi planejada em listas separadas, de modo a
evitar a mistura entre os dados operacionais registrados pelo usuario, os parametros

de apoio e os resultados gerados pelo modelo preditivo.

A organizagdo proposta contempla quatro listas principais: Base de

Abastecimento, Base de Previsdo, Parametros Operacionais e Histérico de



Atualizagbes. A primeira representa a entrada principal do sistema, armazenando
registros histéricos, simulados e novos apontamentos realizados pelo usuario. A
segunda concentra os resultados retornados pelo modelo XGBoost, incluindo
informagdes de previsdo e status de ressuprimento. As demais listas atuam como
apoio ao processo, reunindo parametros utilizados na intepretacdo dos dados e

registros de rastreabilidade das atualizagbes realizadas.

Quadro 7 — Estrutura proposta das listas no SharePoint

Lista Finalidade Principais campos

Base de Armazenar registros Data do abastecimento, insumo, recurso,
Abastecimento histéricos, simulados e quantidade, origem, usuario

novos registros do Power

Apps
Base de Armazenar os resultados Insumo, recurso, quantidade prevista, tempo até
Previsao retornados pelo modelo ressuprimento, data prevista, status

XGBoost
Parametros Armazenar informacdes Insumo, recurso, consumo médio, lead time,
Operacionais de apoio ao calculo e a margem de seguranga

intepretacao
Histérico de Registrar alteragdes e Data da atualizagao, tipo de alteragao, usuario,
Atualizagoes execucgdes do fluxo status do processamento

automatizado

Fonte: o autor, 2026.

O quadro 7 sintetiza a estrutura légica das listas utilizadas no SharePoint,
evidenciando a separagao entre dados de entrada, resultados preditivos, parametros
operacionais e historico de processamento. Essa separacao facilita a manutencao da
base, melhora a organizagao das informacdes e permite que o Power Apps consulte
apenas os dados necessarios em cada tela do aplicativo. Como pode ser visto na
figura abaixo:



Figura 25 — Simulagao da estrutura das listas de dados no SharePoint
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Fonte: o autor, 2026.

A Figura 25 ilustra como essa estrutura pode ser visualizada no ambiente do
SharePoint, demonstrando a organizag¢ao das listas e dos principais campos utilizados

para armazenamento, previsdo e acompanhamento das atualizagdes do sistema.

4.3.3 Fluxo de alimentacgao e atualizagao dos dados

A alimentagao dos dados ocorre inicialmente a partir da carga da base histérica
e da base simulada no SharePoint. Esses dados formam o conjunto inicial de registros
utilizados pelo protétipo. Apos essa etapa, novos abastecimentos podem ser
registrados diretamente no Power Apps, ampliando a base de dados operacional e

atualizando o histérico disponivel para futuras previsoes.

Quando um novo registro é criado ou modificado na lista de abastecimento, o
Power Automate é acionado automaticamente. Em seguida, o fluxo coleta os dados
do item registrado e envia as informacgdes necessarias para o endpoint do modelo no
Azure. Apos o processamento, o resultado da previsdo € retornado ao Power
Automate, que atualiza a lista de previsdo no SharePoint. Essa estrutura permite que
o aplicativo trabalhe com dados atualizados sem exigir que o usuario execute

manualmente o modelo preditivo. O processo de atualizagao fica automatizado,



enquanto o Power Apps permanece responsavel pela interface de entrada e

visualizacao.

4.3.4 Execugao do modelo XGBoost no Azure

A execucgao do modelo XGBoost foi posicionada em ambiente Azure por exigir
processamento externo ao Power Apps, que atua principalmente como interface de
entrada, consulta e visualizacdo dos dados. Nessa proposta, o0 modelo treinado é
disponibilizado como servigo de inferéncia, recebendo do Power Automate
informagdes como fita de ago, recurso produtivo, quantidade, data de abastecimento

e parametros operacionais associados.

A partir desses dados, o XGBoost gera previsdes relacionadas ao
ressuprimento, como o tempo estimado até nova necessidade de material, a
autonomia prevista da fita de ago e a classificagcdo da condicdo operacional. Em
seguida, o resultado é gravado no SharePoint, permitindo que o Power Apps consulte

os campos atualizados e apresente as informagdes ao usuario final.

O Quadro 7 sintetiza a estrutura légica das listas utilizadas no SharePoint,
evidenciando a separagao entre dados de entrada, resultados preditivos, parametros
operacionais € histérico de processamento. Essa separacéao facilita a manutencao da
base, melhora a organizagao das informacdes e permite que o Power Apps consulte
apenas os dados necessarios em cada tela do aplicativo. Além disso, essa
organizagao contribui para reduzir inconsisténcias no registro das informagdes e torna
o fluxo de dados mais claro para o usuario. Também permite maior rastreabilidade
das previsdes geradas, pois cada informacgao fica associada a sua respectiva etapa

do processo.

Outro beneficio dessa estrutura é a possibilidade de realizar atualizagdes e
ajustes em listas especificas sem comprometer o funcionamento das demais partes
do sistema. Dessa forma, o ambiente torna-se mais flexivel para futuras adaptagdes
e expansdes da aplicagdo. A segmentacdo das informag¢des também favorece a
integracéo entre os diferentes componentes da solugao, garantindo maior eficiéncia
na comunicacgao entre a base de dados, o modelo preditivo e a interface utilizada pelos

usuarios. Como pode ser visto na figura abaixo:



Figura 26 — Tela do Microsoft Azure

B> Executor teste status: @ Online

ssuprimento”: float(pred(e]),
“: float(pred_proba(@][1]) if pred_proba is not None else None,

irn jsonify(resultado), 200
pt Exception as e:

Fonte: o autor, 2026.

4.3.5 Visualizacao dos resultados no Power Apps

O Power Apps foi definido como a interface de interagao do usuario com a
solugao proposta, concentrando as funcdes de acesso, registro de abastecimentos e
acompanhamento da fita de aco. A estrutura do aplicativo foi desenvolvida com foco
na simplicidade operacional, priorizando uma navegacdo intuitiva e a rapida
visualizagao das informagdes mais relevantes para o usuario. Assim, o aplicativo atua
como uma camada operacional de entrada e consulta dos dados, evitando que o

usuario precise acessar diretamente as listas do SharePoint ou 0 ambiente Azure.

A primeira etapa da aplicagao corresponde a tela inicial de acesso, responsavel
pela identificagcao do usuario por meio da matricula. Apds o login, o sistema direciona
0 usuario para a tela de registro de abastecimento, utilizada para inser¢do das
informagdes operacionais. Nessa tela, podem ser registrados dados como fita de ago,
recurso ou maquina, quantidade abastecida, data e hora do abastecimento e
observacdes adicionais.

Além do registro dos dados, a interface apresenta indicadores resumidos
relacionados ao status da fita de aco, a previsdo de necessidade de ressuprimento,

ao estoque atual, ao consumo previsto e ao ultimo abastecimento realizado. Com isso,



o Power Apps permite que o usuario acompanhe, de forma simples e centralizada,
tanto os dados operacionais inseridos quanto as informagdes geradas pela solugéao

preditiva.

Figura 27 — Protétipo da tela inicial e tela de registro de abastecimento no Power

Apps

Bem vindo(a)

Insira sua matricula

Fonte: o autor, 2026.

A Figura 28 apresenta as principais telas desenvolvidas no Power Apps para
interacdo com a solucdo proposta. A esquerda, observa-se a tela inicial de acesso ao

sistema, responsavel pela identificagao do usuario.

A direita, é apresentada a tela de registro de abastecimento, utilizada para o
lancamento das informagdes operacionais relacionadas a fita de ago e para a consulta
dos indicadores disponibilizados pela aplicagao, o que ira direcionar para a préoxima

tela, como pode ser visto na figura 28.



Figura 28 — Protdtipo tela de registro de abastecimento no Power Apps

Tela 2 Input de insumos

Status
Ultima atualizagao as 00:00 DDAIM/AAAA

Status do Insumo

Condigdo normal dentro do esperado

Quantidade Abastecida Data e Hora do Abastecimenta .
Proxima

I l Necessidade

Tracking

DD/MM/AARA
Comentérios

Estoque Atual

00Kg

0000,00 KG

{ o ] [

Bem vindo (a) USUARIO Sistema Online

Fonte: o autor, 2026.

A terceira tela do aplicativo foi estruturada para o acompanhamento visual dos
recursos produtivos, permitindo monitorar o comportamento da fita de aco em
diferentes maquinas ou processos. Essa tela tem como objetivo apresentar, de forma
resumida, a condicdo operacional do material, facilitando a identificacdo de situacoes

que demandam atencgao do usuario.

O status de ressuprimento foi definido como a principal forma de traduzir os
resultados do modelo preditivo em uma orientacdo pratica para o ambiente
operacional. Essa classificagdo considera as previsdes retornadas pelo XGBoost, o
lead time da fita de ago e uma margem de seguranga operacional. Com isso, o sistema
pode indicar situagdes de condi¢ao normal, atengao ou possivel ruptura, auxiliando o
usuario na tomada de deciséo relacionada ao acompanhamento e ao abastecimento

do material.



5 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Os resultados séo apresentados considerando a sequéncia l6gica desenvolvida
ao longo da metodologia. Inicialmente, analisa-se a coeréncia da base expandida por
simulacdo de Monte Carlo, observando se 0s cenarios gerados preservam
compatibilidade estatistica e operacional com o comportamento identificado nos
registros reais da fita de ago. Essa analise ndo tem como finalidade estabelecer uma
comparacgao direta entre base real e base simulada, mas verificar a plausibilidade dos
dados gerados como complemento metodologico para ampliar a representacao dos
cenarios de consumo.

Em seguida, avalia-se o desempenho do modelo preditivo XGBoost, utilizando
os indicadores de erro definidos no referencial tedérico e aplicados na etapa de
validagdo do modelo. Nessa etapa, a analise considera a variavel-alvo corrigida,
definida como o intervalo em dias até o préximo abastecimento, de modo que o
modelo passe a estimar um evento futuro da operagao, e ndo uma relacido matematica
previamente inserida na base.

Posteriormente, os resultados contemplam a aplicagdo pratica da solugao
desenvolvida, com destaque para a forma como as informacdes geradas pelo modelo
podem apoiar a decisdo de ressuprimento da fita de aco. Assim, a apresentagao dos
resultados foi estruturada em trés blocos principais: analise da coeréncia da base
expandida por simulagado, avaliagao critica do desempenho do modelo preditivo e
demonstracao da aplicacao pratica da solugao como ferramenta de apoio a gestao

industrial da fita de acgo.

5.1 RESULTADOS DA SIMULACAO DE MONTE CARLO

A etapa de simulagao teve como finalidade complementar a base histérica de
consumo da fita de aco a partir dos registros reais organizados no processo produtivo.
Na versao revisada da base, os dados reais passaram a contemplar o periodo de
janeiro de 2024 a margo de 2026, ampliando a representagao inicial da operacdo. A
simulacdo de Monte Carlo foi utilizada como estratégia complementar para gerar
cenarios adicionais de abastecimento, permitindo ampliar a variabilidade observada e
representar possiveis comportamentos futuros do consumo da fita de aco.

Inicialmente, foi organizada uma visualizagdo contendo a base real e a base

simulada, com o objetivo de apresentar a estrutura dos dados utilizados na analise.



Essa figura permite observar a continuidade entre os registros observados e os
cenarios simulados, mantendo campos como data de recebimento, quantidade em
quilogramas, consumo medio, tempo de setup e origem do registro. Essa organizagéo
demonstra que a simulagao nao alterou a natureza da base, mas ampliou a quantidade
de registros disponiveis para a analise e para a etapa posterior de modelagem.
Nesse sentido, a simulagdo néao deve ser interpretada como substituicdo dos
dados reais, mas como uma estratégia de complementagado metodoldgica. Seu papel
foi ampliar a representacdo de cenarios operacionais possiveis, preservando a
coeréncia com os parametros extraidos da base real e contribuindo para uma analise

mais estruturada do comportamento da fita de aco ao longo do tempo.

Figura 29 — Estrutura da base real e da base expandida por simulagéo de Monte

Recebimento no Sistemalid _____Dia___ Kl Insumo |4 i Quantidade kol Consumo kg &l Setup min g - i wes B Ano
1.477,33 50,00

01/10/2025 08:30 0111072025 Fita de Ago Prensa Lamina 2500 Real R$7.682,12 out 2025
| 02110/2025 09:00 0210/2025 Fita de Aco Prensa Lamina 1.468,51 50,00 25,00 Real R$7.625,85 out 2025
0710/2025 08:00 0711012025 Fita de Ago Prensa Lamina 1.433,56 50,00 25,00 Real R$7.454 51 out 2025
14/10/2025 09:00 141012025 Fita de Ago Prensa Lamina 1.438,74 50,00 25,00 Real R$7.481,45 out 2025
2010/2025 07:00 2010/2025 Fita de Ago Prensa Lamina 1.474,86 50,00 25,00 Real R$ 7.669,27 out 2025
25M0/2025 07:00 25(10/2025 Fita de Ago Prensa Lamina 1.405,13 50,00 25,00 Real R$ 7.306,68 out 2025
02/11/2025 08:00 021112025 Fita de Aco Prensa Lamina 1.470,10 50,00 25,00 Real R$7.644 52 nov 2025
09/11/2025 08:30 091112025 Fita de Ago Prensa Lamina 1.468,15 50,00 25,00 Real R$7.634,38 nov 2025
15M11/2025 09:45 15(11/2025 Fita de Aco Prensa Lamina 1.448,37 50,00 25,00 Real R$7.531,52 nov 2025
23/11/2025 07:00 2311112025 Fita de Ago Prensa Lamina 1.438,93 50,00 25,00 Real R$7.482 44 nov 2025
29/11/2025 09:00 291112025 Fita de Ago Prensa Lamina 1.437,31 50,00 25,00 Real R$7.474,01 nov 2025
05M12/2025 07:00 05/12/2025 Fita de Aco Prensa Lamina 1.43570 50,00 25,00 Real R$ 7.465,64 dez 2025
1012/2025 08:30 10M2/2025 Fita de Ago Prensa Limina 1.447,17 50,00 25,00 Real R$7.52528 dez 2025
15M12/2025 07:45 161212025 Fita de Aco Prensa Lamina 1.450,23 50,00 25,00 Real R$7.541,20 dez 2025
27M2/2025 08:30 271212025 Fita de Ago Prensa Lamina 1.452,75 50,00 25,00 Real R$7.554,30 dez 2025
02/01/2026 08:30 02/01/2026 Fita de Aco Prensa Lamina 1.485,26 50,00 25,00 Real R$7.775,35 jan 2026
03/01/2026 09:00 03/01/2026 Fita de Ago Prensa Lamina 1.467,80 50,00 25,00 Real R$ 7.632 56 Jjan 2026
05/01/2026 07:00 05/01/2026 Fita de Aco Prensa Lamina 1.456,54 50,00 25,00 Real R$7.574,01 Jan 2026
12/01/2026 07:00 12/01/2026 Fita de Ago Prensa Lamina 1.492,57 50,00 25,00 Real R$7.761,36 Jan 2028
21/01/2026 07:00 21/01/2026 Fita de Aco Prensa Lamina 1.43281 50,00 25,00 Real R$ 7.450,61 Jjan 2026
24/01/2026 09:00 2410112026 Fita de Aco Prensa Lamina 1.428,30 50,00 25,00 Real R$7.427,16 Jan 2026
30/01/2026 07:00 3010112026 Fita de Ago Prensa Lamina 1.455,99 50,00 25,00 Real R$7.571,15 Jan 2026
02/02/2026 09:00 02/02/2026 Fita de Ago Prensa Lamina 1.414,82 50,00 25,00 Real R$ 7.357,06 fev 2026
09/02/2026 07:00 09/02/2026 Fita de Ago Prensa Lamina 1.413,36 50,00 25,00 Real R$ 7.349,47 fev 2026
15/02/2026 09:00 15/02/2026 Fita de Ago Prensa Lamina 1.450,75 50,00 25,00 Real R$7.543,90 fev 2026
23/02/2026 07:00 23102/2026 Fita de Aco Prensa Lamina 1.448,28 50,00 25,00 Real R$7.531,06 few 2026
27102/2026 09:00 2710212026 Fita de Aco Prensa Lamina 1.479,65 50,00 25,00 Real R$7.694,18 few 2026
03/03/2026 09:00 0310312026 Fita de Ago Prensa Lamina 1.456,94 50,00 25,00 Real R$7.576,09 mar 2026
05/03/2026 10:00 05/03/2026 Fita de Ago Prensa Lamina 1.450,71 50,00 25,00 Real R$7.543,69 mar 2026
08/03/2026 07:00 08/03/2026 Fita de Aco Prensa Lamina 1.449,84 50,00 25,00 Real R$7.539,17 mar 2026
14/03/2026 08:00 1410312026 Fita de Ago Prensa Lamina 1.43518 50,00 25,00 Real R$ 7.462,94 mar 2026
19/03/2026 07:00 19/03/2026 Fita de Aco Prensa Lamina 1.407 68 50,00 25,00 Real R$7.319,94 mar 2026
25/03/2026 09:00 25/03/2026 Fita de Ago Prensa Lamina 1.431,02 50,00 25,00 Real R$7.44130 mar 2028
30/03/2026 0700 30/03/2026 Fita de Aco Prensa Lamina 1.460,76 50,00 25,00 Real R$7.595,95 mar 2026
11/04/2026 08:00 " 11/04/2026 Fita de Ago Prensa Lamina 1.425,06 50,00 25,00 Simulado " R$7.41031 " abr " 2026
15/04/2026 08:00 " 15/04/2026 Fita de Ago Prensa Lamina 1.471,69 50,00 25,00 Simulado " R$765279 " abr " 2026
29/04/2026 07:00 " 29/04/2026 Fita de Ago Prensa Lamina 1.428,95 50,00 2500 Simulado " R$7.43054 " abr " 2026
29/04/2026 08:00 " 20i04/2026 Fita de Ago Prensa Limina 1.414,17 50,00 25,00 Simulado " R$7.35368 " abr " 2026
01/05/2026 07:00 " 01/05/2026 Fita de Aco Prensa Lamina 1.455,11 50,00 25,00 Simulado " R$7.566,57 " mai " 2026
02/05/2026 09:45 " 0200512026 Fita de Ago Prensa Lamina 1.445 56 50,00 25,00 Simulado " R$7522,11 " mai " 2026
06/05/2026 08:30 " 06/05/2026 Fita de Aco Prensa Lamina 1.450,85 50,00 25,00 Simulado " R§7.54442 " mai " 2026
12/05/2026 10:00 " 12/05/2026 Fita de Ago Prensa Lamina 1.428,67 50,00 25,00 Simulado " R$§7.429,08 " mai " 2026
21/05/2026 07-00 " 21/0512026 Fita de Aco Prensa Lamina 1.484,82 50,00 25,00 Simulado " R$7.72106 " mai " 2026
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Fonte: o autor, 2026.

A partir dessa estrutura, foram selecionados indicadores estatisticos capazes
de verificar a coeréncia da base expandida. Para essa analise, consideraram-se a
média, o desvio padrao, o valor minimo, o valor maximo e a quantidade de registros.
A média foi utilizada para observar a tendéncia central das quantidades abastecidas,
enquanto o desvio padrao permitiu avaliar o grau de dispersao dos dados em

relacdo a essa tendéncia. Ja os valores minimo e maximo contribuiram para verificar



se 0s cenarios gerados permaneceram dentro de uma faixa compativel com os

limites observados na operacao.

O quadro abaixo apresenta os principais indicadores obtidos para a base real

e para a base expandida por simulagéo.

Tabela 1 — Principais indicadores e seus resultados

Indicador Base Real Base Simulada
Média (kg) 1448,75 1449,08
Desvio padrao 18,40 16,07
Valor minimo (kg) 1408,34 1413,18
Valor maximo (kg) 1492,20 1486,18
Quantidade de registros 137 135

Fonte: o autor, 2026.

Os resultados apresentados indicam que a base simulada manteve
comportamento compativel com os registros observados. A média da base simulada
foi de 1449,08 kg, valor muito proximo da média da base real, que foi de 1448,75 kg.
Essa proximidade demonstra que a simulagao preservou a tendéncia central das
quantidades abastecidas, evitando deslocamentos artificiais que poderiam

comprometer a coeréncia da base.

Em relacédo a variabilidade, o desvio padrao da base simulada apresentou valor
de 16,07 kg, enquanto a base real registrou 18,40 kg. Essa diferenga indica que os
cenarios simulados apresentaram dispersao ligeiramente menor, porém ainda
compativel com o comportamento operacional analisado. Esse resultado € aceitavel,
pois a finalidade da simulacdo nao foi reproduzir exatamente cada oscilacao
observada, mas gerar cenarios plausiveis dentro de uma faixa coerente com o

historico disponivel.

Os valores minimo e maximo também reforgcam essa compatibilidade. Na base
real, a menor quantidade registrada foi de 1408,34 kg e a maior foi de 1492,20 kg. Na
base simulada, os valores permaneceram entre 1413,92 kg e 1486,18 kg. Essa faixa
demonstra que os registros gerados nao extrapolaram os limites operacionais



identificados, mantendo-se proximos ao comportamento observado no periodo

analisado.

Outro ponto relevante esta na quantidade de registros. A base real contou com
137 ocorréncias, enquanto a base simulada apresentou 135 registros, totalizando 272
registros. Esse volume demonstra a fungdo complementar da simulacao de Monte
Carlo, que permitiu ampliar a representacdo da base sem descaracterizar sua
estrutura. Com isso, a expansido contribuiu para oferecer maior volume de

informacgdes a etapa posterior de treinamento do modelo preditivo.

O comportamento temporal dos registros também foi analisado por meio da
representacdo grafica das quantidades reais e simuladas ao longo do periodo
considerado. Essa visualizagdo permitiu observar a distribuicdo dos dados no tempo
e verificar se os cenarios gerados mantiveram uma sequéncia compativel com a

dindmica de abastecimento da fita de ago no processo produtivo.

Figura 30 — Comportamento temporal do consumo real e simulado de fitas de
aco
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Fonte: o autor, 2026.

A figura acima evidencia que os dados simulados acompanharam uma
trajetoria compativel com a faixa de variagdo observada na base real, sem apresentar
oscilagbes excessivas ou valores incompativeis com o processo analisado. Essa
representacdo reforca que a simulagdo foi aplicada como estratégia de

complementagao da base, e ndo como substituicdo dos registros coletados.



Em sintese, os resultados da base expandida por simulagdo de Monte Carlo
indicam coeréncia estatistica e plausibilidade operacional. A proximidade entre as
meédias, a manutengdo de limites compativeis e a dispersdo controlada dos dados
demonstram que os cenarios gerados preservaram caracteristicas relevantes do
comportamento observado. Portanto, a base expandida mostrou-se adequada para
apoiar a etapa seguinte da pesquisa, voltada ao treinamento e a avaliagao critica do

modelo preditivo.

5.2 RESULTADOS DA CONFIGURAGAO PRELIMINAR DO MODELO XGBOOST

ApOs a preparagcao da base analitica e a defini¢cao inicial da variavel-alvo, foi
realizado o treinamento de uma configuracao preliminar do modelo XGBoost. Essa
versao foi utilizada como primeira etapa de avaliagdo da modelagem, antes da
reestruturagao posterior da variavel-alvo e das variaveis explicativas. O objetivo inicial
foi verificar se o algoritmo seria capaz de estimar a duragéo total até o esgotamento
da fita de aco a partir das variaveis operacionais e temporais estruturadas nas etapas
anteriores.

Para essa aplicacao, a base foi dividida em dados de treinamento e dados de
teste. Os registros de treinamento foram utilizados para que o modelo aprendesse as
relagdes entre as variaveis explicativas e a duragao total estimada do material,
enquanto os registros de teste permitiram avaliar o comportamento do algoritmo em
dados nao utilizados durante o treinamento. Essa separagao foi importante para
observar a aderéncia inicial entre os valores previstos e os valores calculados para a
variavel-alvo.

Com o modelo treinado, foram geradas previsdes para o conjunto de teste. Os
valores previstos foram analisados em relagdo aos valores observados da variavel-
alvo, permitindo verificar a proximidade entre a duracido calculada e a duracéo
estimada pelo algoritmo. Os principais indicadores obtidos nessa configuragao

preliminar sdo apresentados na tabela 2.

Tabela 2 — Resultados dos indicadores da configuragéo preliminar do
XGBoost

Indicador Resultado



Total de registros 272

Registros de treinamento 190
Registros de teste 82
RMSE (h) 0,134
MAE (h) 0,100
R? 0,984

Fonte: proprio autor, 2026

Os resultados apresentados indicaram desempenho aparentemente elevado
da configuragdo preliminar. O RMSE de 0,134 h demonstra que os desvios mais
relevantes permaneceram baixos quando analisados em horas, enquanto o MAE de
0,100 h indica reduzido afastamento médio entre as previsdes geradas e os valores
observados. Em um primeiro momento, esses resultados sugeriam que o modelo
havia conseguido estimar a duracgéao total até o esgotamento da fita de aco com baixo

erro médio no conjunto de teste.

O valor de R? igual a 0,984 também reforgava essa percepgao inicial. Esse
indicador demonstrava que grande parte da variagdo da variavel-alvo estava sendo
representada pelo XGBoost, sugerindo elevada aderéncia entre os valores previstos
e observados. Em termos praticos, os resultados indicavam potencial para apoiar

estimativas relacionadas ao tempo de autonomia do material.

Entretanto, a magnitude desses indicadores motivou uma analise mais
detalhada da estrutura da modelagem. Embora resultados elevados sejam desejaveis
em aplicagcbes preditivas, valores excessivamente préximos da perfeigdo podem
indicar a necessidade de uma avaliagdo metodolégica mais aprofundada,
especialmente em problemas operacionais sujeitos a variagbes de abastecimento,

consumo e comportamento temporal.

Durante essa revisao, verificou-se que a variavel-alvo utilizada na configuragao
preliminar era calculada diretamente a partir da quantidade disponivel, do consumo
meédio horario e do tempo de setup. Ao mesmo tempo, essas mesmas variaveis
também compunham o conjunto de entradas fornecidas ao algoritmo. Essa condigéo
caracterizava um vazamento de dados, uma vez que o modelo recebia como variaveis
explicativas os proprios elementos utilizados para construir o valor que deveria ser

previsto.



Na sequéncia, foi analisado o grafico de aderéncia entre os valores observados
e os valores previstos pelo modelo nessa configuragéo preliminar. Essa visualizagao
permite verificar, de forma grafica, a proximidade entre a duragédo calculada e a

duracgdo estimada no conjunto de teste.

Figura 31 — Grafico de aderéncia entre valores observados e previstos na
configuracao preliminar do XGBoost
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Fonte: préprio autor, 2026

No grafico, a linha tracejada representa a condicao ideal, em que os valores
previstos seriam iguais aos valores observados. A concentragdo dos pontos proxima
a essa linha indica elevada aderéncia entre as previsdes realizadas e os registros
avaliados. Esse comportamento visual confirma os resultados numéricos
apresentados no Quadro 9, especialmente os baixos valores de erro e o elevado
coeficiente de determinacao.

Embora essa aderéncia demonstre a capacidade do modelo em reproduzir os
padrdes presentes na base utilizada, a analise metodoldgica indicou que parte desse
desempenho estava associada a prépria estrutura das variaveis empregadas na
modelagem.

Dessa forma, os resultados dessa configuragéo preliminar foram tratados como
etapa exploratéria da modelagem, e ndo como evidéncia final de desempenho
preditivo. A partir dessa constatagdo, tornou-se necessaria a reestruturacido do
modelo, com a redefinicado da variavel-alvo para o intervalo em dias até o préoximo
abastecimento da fita de ago e a exclusado das variaveis diretamente associadas ao

calculo anterior.



5.3 RESULTADOS DA MODELAGEM REESTRUTURADA DO XGBOOST

Ap0s a revisdo metodoldgica da configuragao preliminar, foi desenvolvida uma
nova estrutura de modelagem para o algoritmo XGBoost. Nessa etapa, a variavel-alvo
passou a representar o intervalo em dias até o préoximo abastecimento da fita de ago,
permitindo que o modelo estimasse um evento futuro da operagdo a partir de
informagdes historicas disponiveis antes da ocorréncia do abastecimento seguinte.

Para essa nova configuragdo, foram removidas as variaveis diretamente
associadas ao calculo da duragdo do material, evitando que o modelo utilizasse
informacgdes que determinavam previamente o valor a ser previsto. Em seu lugar,
passaram a ser consideradas variaveis temporais e histéricas, como més, ano, dia da
semana, registros anteriores de abastecimento (/ags) e médias moveis calculadas a
partir dos eventos passados.

A base utilizada na modelagem foi composta por 272 registros, sendo formada
por dados reais e simulados obtidos na etapa de expansao da base. Para a avaliagcao
do modelo, os registros foram organizados de forma temporal, preservando a
sequéncia cronoldgica dos eventos e permitindo que o treinamento fosse realizado
com informacdes anteriores ao periodo utilizado para teste.

Com o treinamento concluido, foram geradas previsdes para o conjunto de
teste e calculados os indicadores de desempenho do modelo, como pode ser visto na
tabela 3.

Tabela 3 — Resultados dos indicadores da configuracdo sem vazamentos de
dados do XGBoost

Indicador Resultado
Registros apds criagio das features 261
Total de features utilizadas 34
Registros de treinamento 180
Registros de teste 78
RMSE (dias) 0,835
MAE (dias) 0,646
R? 0,001

Fonte: préprio autor, 2026
Na modelagem reestruturada, a avaliagao deixou de considerar uma entrada
manual de quantidade como principal referéncia de previsdo. Em vez disso, o modelo

passou a estimar o intervalo em dias até o proximo abastecimento da fita de ago,



utilizando informacdes temporais e histéricas disponiveis antes da ocorréncia do
evento previsto. Essa alteragado tornou a aplicagcdo mais adequada ao objetivo da
pesquisa, pois passou a tratar o ressuprimento como um evento futuro da operagao.

Os resultados obtidos indicaram MAE de 0,646 dias e RMSE de 0,835 dias, o
que corresponde, respectivamente, a aproximadamente 15,51 horas e 20,03 horas.
Esses valores demonstram que, em média, as previsdes apresentaram diferencga
inferior a um dia em relag&o aos intervalos observados no conjunto de teste. Embora
o0 R? tenha apresentado valor proximo de zero, esse resultado deve ser interpretado
com cautela, pois a variavel-alvo envolve oscilacbes operacionais dificeis de explicar
apenas com variaveis temporais e historicas.

Diferentemente da configuragdo preliminar, cuja elevada aderéncia estava
associada a presencga de variaveis diretamente relacionadas ao calculo da duracao
do material, a modelagem reestruturada foi conduzida sem vazamento de dados.
Dessa forma, os resultados obtidos representam uma avaliagdo mais realista da
capacidade preditiva do algoritmo, ainda que com indicadores mais modestos.

Além dos indicadores numéricos, foi gerado o grafico de aderéncia entre os
valores observados e os valores previstos no conjunto de teste. Essa visualizagao
permite analisar o comportamento do modelo em relagédo aos intervalos reais de
abastecimento, demonstrando de forma grafica a proximidade e as limitagdes das

previsdes geradas.

Figura 32 — Output dos indicadores da configuragdo sem vazamentos de dados

Modelo MAE (dias) RMSE (dias) R® MAE (horas) RMSE (horas)

XGBoost comigido 0.646252 0.834688 0.001402 15.510050 20.032508

Baseline - média movel 3 0.748397 0.971712 -0.353374 17961538 23.321090

Fonte: préprio autor, 2026
A visualizacdo dos resultados permite observar o comportamento do modelo
reestruturado diante dos dados de teste, evidenciando tanto sua capacidade de

acompanhar parte da dindmica dos intervalos de abastecimento quanto suas



limitagdes preditivas. Diferentemente da configuragdo preliminar, os pontos nao
apresentam aderéncia perfeita a linha ideal, o que indica um comportamento mais
compativel com uma previsao operacional real, sujeita a variagdes e incertezas.

Esse resultado demonstra que a modelagem corrigida passou a representar um
problema preditivo mais adequado, pois 0 modelo deixou de reproduzir uma relagao
matematica previamente definida e passou a estimar o intervalo até o préximo
abastecimento com base em informacdes histéricas. No entanto, os indicadores
obtidos também mostram que a base disponivel ainda impde restricbes ao
desempenho do algoritmo, principalmente em razao do volume limitado de registros e
da variabilidade dos eventos de abastecimento.

Assim, os resultados ndo devem ser interpretados como uma previsao
plenamente consolidada para aplicagao operacional imediata, mas como uma etapa
metodoldgica valida para estruturar o uso de aprendizado de maquina no apoio ao
planejamento de ressuprimento da fita de ago. Com uma base histérica mais ampla,
maior diversidade de condicdes operacionais e continuidade na alimentacdo dos
registros, espera-se que o modelo possa capturar padrbées com maior consisténcia e
apresentar estimativas mais precisas. Na figura abaixo é a evidéncia de aderéncia
desses valores.

Figura 33 — Grafico de aderéncia entre valores observados e previstos sem

vazamentos de dados do XGBoost

valor previsto (dias)

4 T T T T
4 5 6 7 8

Fonte: préprio autor, 2026



5.3 SINTESE DOS RESULTADOS DOS INDICADORES

Apo6s a apresentacdo dos resultados da base expandida por simulacdo de

Monte Carlo e da modelagem reestruturada do XGBoost sem vazamento de dados,

foi elaborada uma sintese dos principais indicadores obtidos. A tabela 4 reune os

resultados mais relevantes da pesquisa, permitindo visualizar, de forma integrada, a

coeréncia da base simulada e o desempenho do modelo adotado na analise final.

Tabela 4 — Sintese dos principais resultados obtidos

Etapa analisada

Base expandida por
Monte Carlo

Base expandida por
Monte Carlo

Base expandida por
Monte Carlo

Base expandida por
Monte Carlo

Base expandida por
Monte Carlo
Modelagem
reestruturada do
XGBoost
Modelagem
reestruturada do
XGBoost
Modelagem
reestruturada do
XGBoost
Modelagem
reestruturada do
XGBoost
Modelagem
reestruturada do
XGBoost
Modelagem
reestruturada do
XGBoost
Modelagem
reestruturada do
XGBoost
Modelagem
reestruturada do
XGBoost
Modelagem
reestruturada do
XGBoost

Indicador
Média da base real

Média da base
simulada
Desvio padréo real
Desvio padrao
simulado
Registros reais e
simulados
Registros apos
criagao das
features
Total de features
utilizadas

Treinamento

Teste

MAE

RMSE

RZ

MAE em horas

RMSE em horas

Fonte: préprio autor, 2026

Resultado
1448,75 kg

1449,08 kg
18,40 kg
16,07 kg
137 e 135

261
34
180

registros

78
registros
0,646 dias
0,835 dias
0,001

15,51 h

20,03 h

Interpretacao

Representa a tendéncia central dos
registros observados
Indica proximidade com o
comportamento observado
Demonstra a variabilidade dos
registros reais
Aponta dispersao controlada nos
cenarios simulados
Evidencia a complementagao da base
analitica
Base efetivamente utilizada apdés
criagao de /ags e médias méveis

Representa o conjunto de variaveis
temporais e histéricas usadas no
modelo
Base composta por 70% de registros
reais e 30% de registros simulados

Base utilizada para avaliar o
desempenho em periodo posterior

Indica erro médio inferior a um dia
Mostra maior penalizagdo dos desvios
mais elevados

Demonstra capacidade explicativa
global limitada da variavel-alvo

Conversao do erro médio para
interpretagao operacional

Conversao do erro quadratico médio
para interpretagao operacional



A sintese apresentada demonstra que a simulagao de Monte Carlo contribuiu
para complementar a base de analise sem descaracterizar 0 comportamento
operacional observado. A proximidade entre as médias da base real e da base
simulada, associada a manutencdo de valores minimos, maximos e dispersao
compativeis, refor¢ca a coeréncia estatistica dos cenarios gerados.

Em relagdo a modelagem reestruturada do XGBoost, os indicadores apontaram
um desempenho mais moderado, porém metodologicamente mais adequado. O MAE
de 0,646 dias e o RMSE de 0,835 dias indicam erro meédio inferior a um dia no conjunto
de teste, enquanto o R? de 0,001 demonstra limitada capacidade explicativa global da
variavel-alvo. Esse resultado evidencia que o modelo conseguiu gerar estimativas
proximas em termos médios, mas ainda apresenta limitagcdes para explicar toda a
variabilidade dos intervalos até o préximo abastecimento.

Esses resultados devem ser interpretados considerando as limitagdes da base
disponivel e a complexidade do evento previsto. A previsdo do intervalo até o préximo
abastecimento depende de fatores operacionais que nem sempre estao plenamente
representados na base, como ritmo de producgado, decisdes de antecipacdo de
ressuprimento, variagdes de demanda e condi¢des especificas da rotina fabril.

Em resumo, os indicadores analisados mostram que a proposta apresentou
coeréncia metodologica e evolugdo na estruturagdo da modelagem preditiva. A
simulacgao fortaleceu a base analitica, e a reestruturacdo do XGBoost permitiu avaliar
0 modelo sem vazamento de dados, oferecendo uma leitura mais realista da
capacidade preditiva. Embora os resultados ainda nao indiquem elevada preciséo,
eles demonstram um caminho tecnicamente valido para o uso de aprendizado de

maquina no apoio ao planejamento de ressuprimento da fita de acgo.



6 CONSIDERAGOES FINAIS

O presente estudo teve como objetivo desenvolver uma solugdo preditiva
voltada ao apoio da gestdo de consumo e ressuprimento da fita de ago em uma linha
de producgao de laminas de barbear localizada no Polo Industrial de Manaus. Para
isso, foram abordados fundamentos sobre cadeia de suprimentos, previsdo de
consumo, gestao preditiva de estoques, geracado de dados sintéticos, simulagdo de
Monte Carlo, aprendizado de maquina, modelo XGBoost e integracao digital. A partir
dessa estrutura, foi possivel transformar registros operacionais em uma base analitica
voltada a previsédo e ao apoio a decisao.

Em relagdo a primeira hipétese, que afirmava que o uso de técnicas de
aprendizado de maquina contribui para antecipar necessidades de ressuprimento da
fita de aco, verificou-se confirmacgéo parcial. A modelagem reestruturada passou a
estimar o intervalo em dias até o proximo abastecimento, utilizando variaveis
temporais e histéricas, como lags e médias mdveis, sem empregar atributos que
provocassem vazamento de dados. Conforme apresentado na Tabela 3 e na Figura
33, o modelo obteve MAE de 0,646 dias, RMSE de 0,835 dias e R2 de 0,001. Esses
resultados indicam erro médio inferior a um dia, mas também demonstram baixa
capacidade explicativa global da variavel-alvo, evidenciando que a antecipacao do
ressuprimento ainda depende de maior volume de dados e de variaveis operacionais
adicionais.

Quanto a segunda hipétese, relacionada a contribuicdo dos modelos preditivos
para melhorar o planejamento de compras e reposi¢cao da fita de ago, observou-se
também confirmacao parcial e indireta. A simulagédo de Monte Carlo contribuiu para
complementar a base histérica e representar cenarios compativeis com o
comportamento operacional observado. Os resultados apresentados na Tabela 1 € na
Figura 30 indicaram proximidade entre os dados reais e simulados, com médias e
dispersdes compativeis. Entretanto, como nao foi realizada uma validagao financeira
direta nem mensuragao de reducgao efetiva de decisbes emergenciais, excesso ou
escassez do recurso, essa hipotese ndo pode ser confirmada de forma plena.

A terceira hipotese, referente a melhoria da disponibilidade de informacdes para
a tomada de decisao gerencial por meio da integragdo de uma solugao preditiva a
rotina produtiva, apresentou maior aderéncia a proposta desenvolvida. A arquitetura

baseada em Power Apps, SharePoint, Power Automate, Azure e XGBoost demonstrou



como os dados operacionais podem ser organizados, processados e disponibilizados
ao usuario de forma estruturada. Assim, mesmo com limitagdes no desempenho
preditivo, a solugcdo proposta contribuiu para ampliar a visibilidade sobre o
comportamento de consumo e ressuprimento da fita de aco.

De modo geral, os resultados sintetizados na Tabela 4 mostram que a proposta
apresentou coeréncia metodologica e evolugdo na estruturacdo da modelagem
preditiva. A simulagao de Monte Carlo contribuiu para complementar a base analitica,
enquanto a reestruturacdo do XGBoost permitiu avaliar o modelo sem vazamento de
dados, oferecendo uma leitura mais realista da capacidade preditiva. Embora os
resultados nao indiquem elevada capacidade explicativa global, o erro médio inferior
a um dia demonstra potencial de uso como apoio a decisdo operacional.

Assim, conclui-se que o trabalho atingiu seu objetivo ao propor uma abordagem
metodoldgica capaz de integrar dados historicos, simulagdo, modelagem preditiva e
visualizagao digital em uma solugao voltada ao planejamento de ressuprimento da fita
de aco. A pesquisa também evidenciou que, com as variaveis atualmente disponiveis,
o intervalo até o proximo abastecimento apresenta baixa explicabilidade por padroes
temporais e historicos isolados. Esse resultado, longe de invalidar a proposta, reforca
a importancia de ampliar a base real, incorporar novas variaveis operacionais e
aprimorar a integragao entre dados produtivos e modelos preditivos.

Como recomendagdes para trabalhos futuros, sugere-se a ampliacdo do
volume de registros reais, a inclusao de variaveis relacionadas ao ritmo de producéo,
turnos, paradas, consumo por maquina, lead time de fornecedores e decisdes de
antecipagao de compra. Também se recomenda a validagao da solugdo em ambiente
operacional, com acompanhamento dos resultados gerados pelo sistema e
comparagao com decisdes reais de ressuprimento. Dessa forma, a proposta
desenvolvida neste trabalho pode servir como base para estudos futuros voltados ao

uso de aprendizado de maquina na gestao preditiva de estoques industriais.



REFERENCIAS

ALBANO, Joéo Francisco; OLIVA, Glaucia Michel de. Modelos de previsao no
Supply Chain Management. In: SEMANA DE ENGENHARIA DE PRODUCAO SUL-
AMERICANA, 6., 2006, Florianopolis. Anais [...]. Porto Alegre: Fundagédo Empresa-
Escola de Engenharia da Universidade Federal do Rio Grande do Sul, 2006.
Disponivel em:
https://www.producao.ufrgs.br/arquivos/publicacoes/58 051 Seprosul.pdf. Acesso
em: 16 set. 2025.

BALLOU, Ronald H. Gerenciamento da cadeia de suprimentos: logistica
empresatrial. 5. ed. Porto Alegre: Bookman, 2006. Disponivel em:
https://books.google.com/books?id=Y5JRAAAACAAJ. Acesso em: 18 nov. 2025.

BISHOP, Christopher M. Pattern recognition and machine learning. New York:
Springer, 2006. Disponivel em: https://link.springer.com/book/10.1007/978-0-387-
45528-0. Acesso em: 22 nov. 2025.

BORGES, Luan Barbosa. Planejamento e controle de suprimentos e logistica
para reducgdao do custo de construgao. 2025. Trabalho de Conclusao de Curso
(Graduacao em Engenharia Civil) — Universidade Federal de Uberlandia, Uberlandia,
2025. Disponivel em: https://repositorio.ufu.br/handle/123456789/45828. Acesso em:
05 dez. 2025.

BRAZ, Caique Martins. IA e IoT aplicado em manutengao preditiva e seguranga
de dados na Industria 4.0. 2025. Trabalho de Conclusao de Curso (Curso Superior
de Tecnologia em Seguranca da Informacao) — Faculdade de Tecnologia de
Americana “Ministro Ralph Biasi”, Americana, 2025. Disponivel em:
https://ric.cps.sp.gov.br/handle/123456789/35848. Acesso em: 12 fev. 2026.

BUSSAB, Wilton de Oliveira; MORETTIN, Pedro Alberto. Estatistica basica. 6. ed.
Sao Paulo: Saraiva, 2010. Disponivel em:
https://books.google.com/books?id=6vYwPwWAACAAJ. Acesso em: 25 nov. 2025.

CARNELOSSI, Ana Carolina Neves; GALDAMEZ, Edwin Vladimir Cardoza; LIMA,
Rafael Henrique Palma. Gestao de estoques apoiada pela mineragao de dados e
aprendizagem de maquina: um panorama geral. In. CONGRESSO DE
ADMINISTRACAO, SOCIEDADE E INOVACAO, 14., 2022, evento on-line. Anais
[...]. Volta Redonda: Universidade Federal Fluminense, 2022. Disponivel em:
https://www.even3.com.br/anais/14casi/474627-gestao-de-estoques-apoiada-pela-
mineracao-de-dados-e-aprendizagem-de-maquina--um-panorama-geral/. Acesso
em: 18 nov. 2025.

CARVALHO, Admilson Rodrigues de. Método Monte Carlo e suas aplicagoes.
2017. Dissertagao (Mestrado Profissional em Matematica em Rede Nacional —
PROFMAT) — Universidade Federal de Roraima, Boa Vista, 2017. Disponivel em:
https://sca.profmat-sbm.org.br/busca_tcc_det.php?id=150070513. Acesso em: 22
set. 2025.

CAVALCANTE, Anne de Souza. Mapeamento da inteligéncia artificial na cadeia
de suprimentos sustentaveis. Revista Eletronica Cientifica Inovagao e Tecnologia,



Medianeira, v. 15, n. 37, 2024. Disponivel em:
https://periodicos.utfpr.edu.br/recit/article/view/19142. Acesso em: 18 nov. 2025.

CHEIN, Flavia. Introdug¢ao aos modelos de regressao linear: um passo inicial
para compreensao da econometria como uma ferramenta de avaliagao de
politicas publicas. Brasilia: Escola Nacional de Administragao Publica, 2019.
Disponivel em:

https://bibliotecadigital.enap.gov.br/bitstream/1/4788/1/Livro_Regress%C3%A30%20
Linear.pdf. Acesso em: 14 out. 2025.

CHEN, Tiangi; GUESTRIN, Carlos. XGBoost: a scalable tree boosting system. In:
ASSOCIATION FOR COMPUTING MACHINERY SPECIAL INTEREST GROUP ON
KNOWLEDGE DISCOVERY AND DATA MINING INTERNATIONAL CONFERENCE
ON KNOWLEDGE DISCOVERY AND DATA MINING, 22., 2016, San Francisco.
Proceedings [...]. New York: Association for Computing Machinery, 2016. p. 785-794.
DOI: 10.1145/2939672.2939785. Disponivel em:
https://doi.org/10.1145/2939672.2939785. Acesso em: 20 set. 2025.

CHOPRA, Sunil; MEINDL, Peter. Gerenciamento da cadeia de suprimentos:
estratégia, planejamento e operag¢ao. Sao Paulo: Prentice Hall, 2003. Disponivel
em: https://books.google.com/books?id=8x4FAQAAIAAJ. Acesso em: 03 dez. 2025.

CHRISTOPHER, Martin. Logistica e gerenciamento da cadeia de suprimentos:
criando redes que agregam valor. 1. ed. Sdo Paulo: Cengage Learning, 2010.
Disponivel em: https://books.google.com/books?id=8xvYAAAACAAJ. Acesso em: 10
dez. 2025.

COVER, Thomas M.; THOMAS, Joy A. Elements of information theory. 2. ed. New
Jersey: Wiley, 2012. Disponivel em:
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/book/10.1002/047174882X. Acesso em: 15 jan.
2026.

DAVALOS, Ricardo Villarroel; LOPEZ, Oscar Ciro. Uma abordagem da
implantagdo de um ERP visando apoio as atividades administrativas e de
ensino. In: CONFERENCIA DA ASSOCIACAO PORTUGUESA DE SISTEMAS DE
INFORMACAO, 3., 2002, Coimbra. Anais eletronicos [...]. Coimbra: Associagéo
Portuguesa de Sistemas de Informacéao, 2002. Disponivel em:
http://revista.apsi.pt/index.php/capsi/article/viewFile/331/315. Acesso em: 15 set.
2025.

DORNIER, Philippe-Pierre et al. Logistica e operagées globais. Sao Paulo: Atlas,
2000. Disponivel em: https://books.google.com/books?id=Q4YwWAAAACAAJ. Acesso
em: 20 dez. 2025.

FEITOSA, Rafael Divino Ferreira; SANTOS, Danilo Turkievicz dos; SOUSA, Rafael
Teixeira. Introdug¢ao a machine learning e redes neurais. Goiania: Centro Editorial
e Gréfico da Universidade Federal de Goias, 2024. E-book. Disponivel em:
https://portaldelivros.ufg.br/index.php/cegrafufg/catalog/book/644. Acesso em: 06
nov. 2025.

FLEURY, Paulo Fernando; WANKE, Peter; FIGUEIREDO, Kleber Fossati. Logistica
empresarial: a perspectiva brasileira. Sao Paulo: Atlas, 2000. Disponivel em:
https://books.google.com/books?id=7x4FAQAAIAAJ. Acesso em: 08 jan. 2026.



FORMOSO, Carlos Torres et al. Material waste in building industry: main causes
and prevention. Journal of Construction Engineering and Management, v. 128, n. 4,
p. 316-325, 2002. DOI: 10.1061/(ASCE)0733-9364(2002)128:4(316). Disponivel em:
https://doi.org/10.1061/(ASCE)0733-9364(2002)128:4(316). Acesso em: 22 set.
2025.

GERON, Aurélien. Hands-on machine learning with Scikit-Learn, Keras, and
TensorFlow. 2. ed. Sebastopol: O’Reilly Media, 2019. Disponivel em:
https://lwww.oreilly.com/library/view/hands-on-machine-learning/9781492032632/.
Acesso em: 12 jan. 2026.

GIL, Antonio Carlos. Como elaborar projetos de pesquisa. 4. ed. Sao Paulo: Atlas,
2002. Disponivel em: https://books.google.com/books?id=Y4YWAAAACAAJ. Acesso
em: 28 nov. 2025.

GOMES, Guilherme et al. Aplicagao de machine learning e séries temporais para
previsdao de demanda: um estudo de caso em uma empresa de bens de
consumo. Brazilian Journal of Development, Curitiba, v. 9, n. 8, p. 23110-23132,
ago. 2023. DOI: 10.34117/bjdvOn8-001. Disponivel em:
https://ojs.brazilianjournals.com.br/ojs/index.php/BRJD/article/view/61838. Acesso
em: 10 out. 2025.

HAIR, Joseph F. et al. Analise multivariada de dados. 6. ed. Porto Alegre:
Bookman, 2009. Disponivel em:
https://books.google.com/books?id=Q5JRAAAACAAJ. Acesso em: 18 dez. 2025.

INTERNATIONAL BUSINESS MACHINES CORPORATION. What is XGBoost?
IBM Think, 2025. Disponivel em: https://www.ibm.com/think/topics/XGBoost. Acesso
em: 12 set. 2025.

INTERNATIONAL BUSINESS MACHINES CORPORATION. XGBoost Tree node
(watsonx.ai). IBM Documentation, 2025. Disponivel em:
https://www.ibm.com/docs/en/watsonx/saas?topic=modeling-XGBoost-tree-node.
Acesso em: 12 set. 2025.

JAMES, Gareth et al. An introduction to statistical learning: with applications in
R. New York: Springer, 2013. Disponivel em: https://www.statlearning.com. Acesso
em: 05 dez. 2025.

JEON, Hong Jun; VAN ROY, Benjamin. Information-theoretic foundations for
machine learning. arXiv, 2024. Disponivel em: https://arxiv.org/abs/2407.12288.
Acesso em: 14 jan. 2026.

LUNA, Raiane de Almeida. Sistema de gestao da informacgao para a
coordenacao de monitoramento e controle da produgao através do Business
Intelligence em uma mineradora em S&o Luis - MA. 2024. 49 f. Monografia
(Bacharelado em Engenharia de Produgao) — Universidade Estadual do Maranhao,
Séo Luis, 2024. Disponivel em:
https://repositorio.uema.br/jspui/handle/123456789/3138. Acesso em: 08 dez. 2025.

MAGALHAES, Marcos Nascimento; LIMA, Anténio Carlos Pedroso de. Nogdes de
probabilidade e estatistica. 7. ed. Sdo Paulo: EDUSP, 2015. Disponivel em:
https://books.google.com/books?id=R5JRAAAACAAJ. Acesso em: 20 jan. 2026.



MARTINS, Gilberto de Andrade; DOMINGUES, Osmar. Estatistica geral e
aplicada. 5. ed. Sdo Paulo: Atlas, 2017. Disponivel em:
https://books.google.com/books?id=V5JRAAAACAAJ. Acesso em: 25 jan. 2026.

MELO, Daniela de Castro; ALCANTARA, Rosane Lucia Chicarelli. A gestao da
demanda em cadeias de suprimentos: uma abordagem além da previsao de
vendas. Gestdo & Produgéo, Sao Carlos, v. 18, n. 4, p. 809-824, 2011. DOI:
10.1590/S0104-530X2011000400009. Disponivel em: https://doi.org/10.1590/S0104-
530X2011000400009. Acesso em: 18 set. 2025.

MORETTIN, Pedro Alberto; SINGER, Julio da Motta. Estatistica e ciéncia de
dados. Rio de Janeiro: LTC, 2022. Disponivel em:
https://www.grupogen.com.br/estatistica-e-ciencia-de-dados. Acesso em: 18 fev.
2026.

PAULA, Rafael. Simulagao e modelagem de sistemas industriais. Sao Paulo:
Atlas, 2014. Disponivel em: https://books.google.com/books?id=W5JRAAAACAAJ.
Acesso em: 22 fev. 2026.

PIRES, Silvio Roberto Ignacio. Gestdo da cadeia de suprimentos: conceitos,
estratégias, praticas e casos. Sao Paulo: Atlas, 2009. Disponivel em:
https://books.google.com/books?id=X5JRAAAACAAJ. Acesso em: 28 fev. 2026.

PIVA, Gustavo Dibbern; OLIVEIRA, Wilson José de. Analise e gerenciamento de
dados. Sao Paulo: Fundagao Padre Anchieta; Centro Paula Souza, 2010. v. 3.
(Manual de Informatica). Disponivel em: https://www.cpscetec.com.br. Acesso em:
05 mar. 2026.

RIBEIRO, Eduardo Augusto Werneck et al. Modelo preditivo para a proliferagao
do Aedes aegypti em Itajai (Santa Catarina): uma abordagem integrando
fatores climaticos locais e globais. Estrabao, v. 5, n. 1, p. 81-91, 2024. Disponivel
em: https://revista.estrabao.press/index.php/estrabao/article/view/207. Acesso em:
05 out. 2025.

RUBINSTEIN, Reuven Y.; KROESE, Dirk P. Simulation and the Monte Carlo
Method. 3. ed. Hoboken: John Wiley & Sons, 2017. Disponivel em:
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/book/10.1002/9781118631980. Acesso em: 10
mar. 2026.

SAMPAIO, Pedro Antunes; SANTOS, Renan Vitor Miranda. Desenvolvimento de
um dispositivo de baixo custo para apontamento de produg¢do. Revista
Producgéo Online, v. 25, n. 2, 2025. DOI: 10.14488/1676-1901.v25i2.5446. Disponivel
em: https://www.producaoonline.org.br/rpo/article/view/5446. Acesso em: 23 maio
2026.

SCHENA, Francesco et al. Synthetic data generation for predictive maintenance
of naval propulsion systems. 2022. Disponivel em:
https://www.researchgate.net/publication/398573003_Investigate _the_ degradation_o
f _marine_propulsion_systems_under_predictive_maintenance _Comparison_of Mac
hine_Learning_Techniques. Acesso em: 15 jan. 2026.

SCHMIDT, Paulo; SCHMIDT, Ana Paula. Logistica 4.0. Revista Gestéao,
Sustentabilidade e Negdcios, Porto Alegre, numero especial 1, p. 49-66, nov. 2023.
Disponivel em:



https://www.saofranciscodeassis.edu.br/ojs/index.php/RGSN/article/view/44. Acesso
em: 20 nov. 2025.

VALIANT, Leslie Gabriel. A theory of the learnable. Communications of the
Association for Computing Machinery, v. 27, n. 11, p. 1134-1142, 1984. DOI:
10.1145/1968.1972. Disponivel em: https://doi.org/10.1145/1968.1972. Acesso em:
25 set. 2025.

ZHOU, Zhi-Hua. Ensemble methods: foundations and algorithms. Boca Raton:
CRC Press, 2012. Disponivel em: https://www.crcpress.com/Ensemble-Methods-
Foundations-and-Algorithms/Zhou/p/book/9781439830031. Acesso em: 15 mar.
2026.



