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Resumo

A crescente complexidade dos processos produtivos impde desafios as empresas
de servigcos técnicos, especialmente as que atuam no reparo de equipamentos
eletronicos. A variabilidade dos defeitos, a diversidade de modelos e a
subjetividade dos diagndsticos tornam o controle da qualidade e o planejamento
operacional mais dificeis. Neste contexto, a aplicagdo de técnicas de Inteligéncia
Artificial (IA) e aprendizado de maquina surge como uma alternativa promissora
para apoiar decisOes e reduzir incertezas no processo de reparo. Este estudo tem
como objetivo validar e comparar trés algoritmos supervisionados K-Nearest
Neighbors (KNN), Random Forest e Multilayer Perceptron (MLP) na previsao da
reparabilidade de placas-mde em uma operagdo de servico de uma empresa
multinacional do setor eletronico. Foram analisados 2.309 registros reais de
reparo, sendo 77,3% de placas recuperaveis e 22,7% devolvidas ao cliente. Todos
os modelos apresentaram associagdo significativa com os resultados reais (p <
0,001). Os resultados indicam que os modelos de aprendizado de maquina,

especialmente Random Forest e MLP, sdo ferramentas eficazes para previsao de
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reparabilidade, permitindo padronizar diagnosticos, reduzir retrabalhos e apoiar a

gestdao da qualidade em ambientes de alta variabilidade.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Aprendizado de Maquina; Processos de Reparo;

Predi¢do de Falhas; Machine Learning.

Abstract

The growing complexity of production processes poses challenges for technical service
companies, especially those involved in the repair of electronic equipment. The variability
of defects, the diversity of models, and the subjectivity of diagnoses make quality control
and operational planning more difficult. In this context, the application of Artificial
Intelligence (AI) and machine learning techniques emerges as a promising alternative to
support decision-making and reduce uncertainties in the repair process. This study aims
to validate and compare three supervised algorithms K-Nearest Neighbors (KNN),
Random Forest, and Multilayer Perceptron in predicting the repairability of motherboards
in the service operation of a multinational company in the electronics sector. A total of
2,309 real repair records were analyzed, with 77.3% being recoverable boards and 22.7%
returned to the customer. All models showed a significant association with the actual
outcomes (p < 0.001). The results indicate that the machine learning models, especially
Random Forest and MLP, are effective tools for predicting repairability, enabling the
standardization of diagnoses, reducing rework, and supporting quality management in

high-variability environments.

Keywords: Artificial Intelligence; Machine Learning; Repair Processes; Failure

Prediction; Predictive Maintenance.
1. INTRODUCAO

A crescente complexidade dos processos produtivos impde desafios as organizacdes,
especialmente as que operam em setores de tecnologia e prestagdo de servigo. O setor de

servigos ¢ responsavel por mais de dois tercos da atividade econdmica global, destacando-
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se como o principal gerador de valor em economias desenvolvidas e emergentes
(Fitzsimmons & Fitzsimmons, 2014). No Brasil, mais de 52% das empresas estdo
voltadas para a prestacdo de servicos, conforme dados da ABDI (2024), reforcando o
setor terciario como o motor econdmico do pais. Neste cenario, as empresas de reparo de
equipamentos eletronicos desempenham um papel estratégico, pois suas solugdes
prolongam a vida util dos produtos, reduzem custos de substituicdo e mitigam impactos

ambientais (Slack et al., 2019).

Entretanto, as operacdes de reparo enfrentam desafios significativos devido a
variabilidade dos processos, heterogeneidade dos componentes e influéncia direta dos
clientes nos critérios de qualidade e tempo de resposta (Johnston & Clark, 2008). Essa
variabilidade dificulta a padroniza¢do de diagnosticos e a consolidagdo de controles
operacionais, especialmente em linhas de reparo de placas-mae de notebooks e desktops,
onde a diversidade de modelos e tipos de falhas gera incertezas que afetam o planejamento
da capacidade, alocagdo de mao de obra e cumprimento de acordos comerciais. Assim, a
gestdo eficiente dessas operagdes requer ferramentas de apoio a decisdo que funcionem

bem em ambientes complexos e incertos.

A Inteligéncia Artificial (IA) surge como um recurso estratégico para o setor de servigos.
Avancos em aprendizado de maquina e mineracao de dados permitem a analise de grandes
volumes de informacdes historicas, identificando padrdes ocultos e prevendo falhas antes
da intervencdo humana (Russell & Norvig, 2021; Jordan & Mitchell, 2015).
Classificadores supervisionados e técnicas de ensemble learning tém se mostrado eficazes
em diagnoésticos e manutencdo preditiva (Zhang & Ma, 2012; Lee et al., 2014). Ao
minimizar a subjetividade do julgamento humano e oferecer previsdes baseadas em
evidéncias, essas ferramentas aumentam a confiabilidade dos diagndsticos, otimizam o

tempo de reparo e reduzem o retrabalho.

Este estudo justifica-se pela necessidade de introduzir decisdes baseadas em dados
empiricos em um ambiente de servigos técnicos que, tradicionalmente, depende

fortemente do conhecimento tacito e da experiéncia individual de técnicos. A alta
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variabilidade e complexidade dos defeitos em placas-mae criam um cenario propicio a

inconsisténcias diagnosticas, retrabalho, custos elevados e insatisfagao do cliente.

Este estudo tem como objetivo principal validar e comparar diferentes classificadores de
aprendizado de maquina para prever a efetividade de reparos em placas-mae. A validagao
sera feita mediante a comparagdo direta das previsoes de cada modelo com os dados
reais de uma operacdo de uma empresa multinacional do setor eletronico. A analise
estatistica do desempenho de cada classificador, frente aos resultados observados, buscara
identificar a abordagem mais precisa para o diagnostico de falhas, demonstrando seu
potencial para a padronizagao de processos e a redugao de incertezas em cenarios de alta

variabilidade operacional.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

A gestao de servigos distingue-se da manufatura pela maior intensidade da participacao
do cliente e pela intrinseca variabilidade dos processos (Fitzsimmons & Fitzsimmons,
2014). Esse cenario ¢ particularmente complexo em linhas de reparo de equipamentos
eletronicos, onde a diversidade de falhas, modelos e geracdes de dispositivos acentua essa
variabilidade, dificultando a padronizac¢ao dos diagnosticos e a previsibilidade do tempo
de execucdo. Conforme destacado por Slack, Brandon-Jones e Burgess (2019), a
variabilidade no fluxo operacional impacta diretamente custos, produtividade e a
qualidade percebida pelo cliente, tornando imperativo o desenvolvimento de mecanismos

de controle e previsao.

Em modelos de negocio business-to-business (B2B), a previsibilidade do processo de
reparo € estratégica, transcendendo o mero cumprimento de prazos Service Level
Agreement (SLA) para se tornar a base de uma vantagem competitiva pautada em
confiabilidade e agilidade (Johnston & Clark, 2008). Nesse contexto, a capacidade de
prever a reparabilidade de placas eletronicas antes da intervengdo manual completa
emerge como uma solugdo pivotal, capaz de reduzir desperdicios, otimizar a alocagdo da

mao de obra especializada e promover o uso racional dos recursos.
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Diante dessa conjuntura de incerteza e complexidade, a inteligéncia artificial (IA) e, mais

especificamente, o aprendizado de maquina, surgem como abordagens promissoras para

o suporte a gestdo operacional. Essas tecnologias permitem o processamento de grandes

volumes de dados, identificando padrdes complexos e realizando predi¢cdes em contextos

de alta variabilidade (Russell & Norvig, 2021). A aplicacdo de técnicas de IA em servicos

incrementa a precisdo decisoria e reduz a dependéncia de andlises puramente subjetivas,

contribuindo para a padronizagdo e a otimizagdo de recursos (Van Klompenburg et al.,

2022).

k-NN (k-Nearest Neighbour): Este classificador baseia-se na formagao
de clusters que calculam a distancia entre objetos vizinhos para classificar
amostras semelhantes. Como um método de aprendizagem ndo paramétrico, ¢é
eficaz com dados ruidosos e de facil implementacdo (Acharya et al., 2020). Suas
aplicagdes incluem a reconstitui¢ao de dados ausentes e a previsdo de rendimentos

em processos (Shahbeik et al., 2023; Irik et al., 2023).

Random Forest (RF): Fundamentado em um conjunto de arvores de decisdo, o
RF realiza predi¢cdes por meio de divisdes sucessivas nos nos, baseadas nos
atributos dos dados. A predigdo final ¢ definida pela votagdo da maioria das
arvores (comité) (Oshiro, Perez e Baranauskas, 2012). Este modelo apresenta alto
potencial para prever rendimento (Irik et al., 2023) e evita overfitting devido a sua

variabilidade interna (Liu et al., 2020).

Multilayer Perceptron (MLP): O MLP ¢ uma rede neural artificial composta por
multiplas camadas (entrada, ocultas e saida), com neurdnios totalmente
conectados. Este modelo ¢ capaz de aprender padrdes ndo-lineares e complexos,
embora sua performance possa ser sensivel a ruidos e outliers nos dados (Rezaie-

Balf, M. et al., 2020).

O jamovi ¢ um software de andlise de dados desenvolvido para ser gratuito, intuitivo e

sempre atualizado com os métodos estatisticos mais recentes. Sua filosofia central ¢ ser
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uma plataforma feita pela comunidade, onde qualquer pesquisador pode criar e

compartilhar novas formas de anélise, tornando-as disponiveis para todos os usuarios.

Uma caracteristica fundamental do jamovi ¢ sua neutralidade cientifica: ele ndo favorece
nenhuma escola de pensamento estatistico especifica, mas sim cria um ambiente onde

diferentes abordagens podem coexistir e ser igualmente valorizadas (jamovi, 2025).

3. METODO

A pesquisa foi realizada em uma empresa multinacional especializada em reparo de
equipamentos eletronicos. Para o desenvolvimento do estudo, foi utilizado a operagdo de
reparo de notebooks e desktops de um cliente com grande relevancia para o mercado de

equipamentos computacionais.

O escopo da operagdo adotado para pesquisa se limita a uma linha de reparo de PCBA
(figura 1). Toda a mao de obra envolvida no processo recebe treinamento especifico para
a funcdo que desempenha. No entanto, as etapas de diagndstico e reparo exigem
profissionais altamente especializados, em razao da elevada densidade de componentes,
da presenga de multiplas camadas e de vias internas nas PCBA. Além disso, a grande
variabilidade de modelos e o reparo simultaneo de placas com diferentes niveis de
complexidade tornam o processo de dificil gerenciamento. Nesse contexto, a analise de
previsibilidade de reparo por meio de modelos preditivos, mostra-se uma ferramenta
promissora para apoiar a tomada de decis@o e otimizar o uso dos recursos disponiveis.
Para validar a aplicabilidade dessa abordagem, os resultados preditos pelos modelos serdo
comparados com os dados reais de reparo, utilizando-se métodos estatisticos que

permitam avaliar a acuracia e a correlag@o entre as previsoes e os resultados observados.

Figura 1 — Linha de reparo de PCBA.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

3.1 Modelos preditivos
3.1.1 Coleta de dados

Os dados utilizados sdo dados secundarios e qualitativos, foram obtidos através do
sistema ERP da empresa, do periodo de fevereiro até junho de 2025. Os metadados
utilizados pelos classificadores k-NN, Randon Forest e MLT estdo apresentados no

quadro 1:

Quadro 1 - Metadados do dataset.

Coluna Descrigao Tipo da variavel

Product Cadigo do produto entrada (feature)

PN Partnumber  do entrada (feature)
produto

Model Modelo do produto entrada (feature)

Category Tipo do produto entrada (feature)

Equipamento com

Part Type defeito

entrada (feature)

Result Resultz’ado dos testes saida (target)
apos o reparo

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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Os dados coletados correlacionam o diagnéstico técnico com o componente responsavel
pela falha, bem como com as variagdes de modelo, Part Number (PN) e demais
caracteristicas da Printed Circuit Board Assembly (PCBA) que influenciam a eficacia do

reparo.
3.1.2 Treinamento dos modelos preditivos

Para realizar a predi¢do, as colunas de entrada (features) selecionadas para o treinamento
dos modelos foram: 'PN', 'Category', 'Model' e 'Part Type'. O pré-processamento dos

dados seguiu as seguintes etapas:

a. Carregamento dos dados: O arquivo de planilha eletronica foi lido utilizando a

biblioteca pandas.

b. Codificacdo de variaveis categoricas: As variaveis categoricas presentes nas features
('PN', 'Category', 'Model', 'Part Type') foram convertidas em representagdes numéricas
utilizando LabelEncoder da biblioteca sklearn.preprocessing. Este passo foi necessario,

pois a maioria dos algoritmos de aprendizagem de méaquina requer entradas numéricas.

c. Separagdo de features e target: As colunas de entrada (features) foram separadas da

coluna de saida (target), que ¢ a varidvel a ser prevista ('Result’).

d. Normalizagdo dos dados: As features numéricas (ap6s a codificacdo das categoricas)
foram normalizadas utilizando StandardScaler da biblioteca sklearn.preprocessing. A
normalizagdo foi realizada para garantir que todas as features contribuam igualmente para
o treinamento do modelo, evitando que features com escalas maiores dominem o processo

de aprendizagem.

e. Divisdo em conjuntos de treino e teste: O conjunto de dados pré-processado foi dividido
em conjuntos de treino e teste, com 70% dos dados destinados ao treinamento dos
modelos e 30% para a avaliacdo de seu desempenho. A divisdo foi realizada de forma
aleatoria, garantindo a reprodutibilidade dos resultados por meio da defini¢do de uma

semente.
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Para avaliagdao dos resultados de trés modelos preditivos distintos, foram selecionados
trés algoritmos supervisionados que apresentaram complementares caracteristicas de

aprendizagem:

1. k-Nearest Neighbors (k-NN): Um classificador ndo paramétrico que classifica uma
instancia com base na maioria das classes de seus k vizinhos mais préximos no espago de

caracteristicas. Para este estudo, foi configurado com 4 vizinhos.

2. MultiLayer Perceptron (MLP): Uma rede neural artificial feedforward, treinada com
o algoritmo de retropropagacdo. Para esta aplicacdo foi configurada com duas camadas
ocultas compostas por 10 e 5 neurénios, fungdo de ativagdo ReLU, otimizador Adam e

maximo de 10.000 iteragdes.

3. Random Forest: Um método de ensemble baseado em arvores de decisdo. Ele constroi
multiplas arvores de decisdo durante o treinamento e produz a classe que ¢ a moda das
classes (classificagdo) ou a previsao média (regressao) das arvores individuais. Para este
trabalho, foi utilizado com 500 arvores na floresta. Cada um desses modelos foi treinado
independentemente utilizando o conjunto de dados de treino e, posteriormente, utilizado

para fazer previsdes no conjunto de teste.
3.2 Analise estatica

O jamovi foi empregado como ferramenta de analise estatistica, e para seu uso foi
necessario a tabulacao dos dados obtidos dos classificados e dos dados do sistema ERP
que permitissem a correlagdo dos resultados dos modelos preditivos e os dados reais. Os

dados foram classificados de acordo com o Quadro 2:
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Quadro 2 — Classificagdao dos dados

Coluna Descrigcao Tipo de Variaiveis

Result Resultado dos testes apds reparo Variavel dependente

Resultado do reparo apés troca do

Repair Result
componente

Variavel independente

Resultado da predigao através do

Predicao KNN classificador KNN

Variavel independente

Predi¢ao Resultado da predigéo através do . .
Random oo Variavel independente
Forest classificador Random Forest

Resultado da predigao através do

Predicao MLP classificador MLP

Variavel independente

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

No contexto de classificadores preditivos aplicados a dados reais, o teste Qui-quadratico
(X?) ¢ o modelo estatistico apropriado porque permite verificar se existe dependéncia

significativa entre as classes previstas pelo modelo e os resultados observados na pratica.

Formula Qui-quadratico:

W = Z (0; — Ey)*

E;

Onde:
e 0;=valor observado,
e E;=valor esperado,

e ¢ asoma ¢ feita sobre todas as categorias analisadas.

Formula df - Graus de liberdade

onde:

e r=numero de linhas da tabela de contingéncia
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e ¢ =numero de colunas

Valor de significancia (p-value)

Probabilidade de obter um valor de x? igual ou maior que o observado, assumindo que a

hipotese nula (Ho) de independéncia entre as variaveis ¢ verdadeira.
4. RESULTADOS

Apos o treinamento os trés classificadores apresentaram desempenhos distintos devido as
diferengas na forma como processam os dados e aprendem os padrdoes. O k-NN (K-
Nearest Neighbors) realiza a classificagdo com base na similaridade entre amostras, o que
o torna sensivel a distribuicao e a escala dos dados, € pode ter desempenho inferior quando
hé ruido ou muitas varidveis. O Random Forest, por outro lado, combina varios modelos
de arvore de decisdo para reduzir o risco de overfitting e tende a apresentar maior
estabilidade em bases heterogéneas e com variaveis categoricas. Ja o MLP (Multilayer
Perceptron), uma rede neural artificial, ¢ capaz de capturar relagdes ndo lineares mais
complexas, mas depende fortemente do ajuste de parametros e da quantidade de dados
disponiveis para treinamento. As taxas de acerto por classificadores podem ser

observadas no Tabela 1:

Tabela 1 — Taxa de acerto

Classificador Taxa de acerto
k-NN 95,35 %

Random Forest 99,12%
MLP 98,75%

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Os dados da tabela 1 relacionados a equagdo Qui-quadrado apresentaram o resultado a

seguir:
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Tabela 2 — Resultado Qui-quadratico k-NN

k-Nearest Neighbors

Repair Result

P-Pass T -Returnto Customer Total

P - Pass
Observado 1753 92 1845
% em relacdo 4 linha 95,00% 5,00% 100,00%

T - Return to Customer

Observado 31 433 464

% em relacdo 4 linha 6,70% 93.30% 100,00%

Total

Observado 1784 525 2309

% em relacdo 4 linha 77.30% 22.70% 100,00%
Valor df P

7 1647 1 =.,001

N 2309

Fonte: Elaborado pelos autores com uso do software Jamovi (versao

2.4).

Tabela 3 — Resultado Qui-quadratico Randon Forest

Random Forest

Repair Result

P -Pass T -Returnto Customer Total

P - Pass
Observado 1782 25 1807
% em relacdo 4 linha 98.6% 1.4% 100,00%

T - Return to Customer

Observado 2 500 502

% em relacdo 4 linha 0.40% 99.6% 100,00%

Total

Observado 1784 525 2309

% em relacdo 4 linha 77.3% 22.70% 100,00%
Valor daf ]

»? 2157 1 <,001

N 2309

Fonte: Elaborado pelos autores com uso do software Jamovi (versao

2.4).
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Tabela 4 — Resultado Qui-quadratico MLP

Multilayer Perceptron

Repair Result
P - Pass T - Return to Customer Total

P - Pass
Observado 1784 38 1822
% em relacéo 4 linha 97.9% 2,10% 100,00 %
T - Return to Customer
Observado 0 487 487
% em relagéo 4 linha 0,00% 100,00 % 100,00 %
Total
Observado 1784 525 2309
% em relagéo 4 linha 77.30% 22.70% 100,00 %

Valor df p

2097 1 <,001

Z %,

2309

Fonte: Elaborado pelos autores com uso do software Jamovi (versdo 2.4).

5. DISCUSSOES

Os trés algoritmos (k-NN, Random Forest € MLP) apresentaram relacao significativa
com os resultados reais do reparo (p < 0,001), mostrando que suas previsdes nao
ocorreram por acaso. O k-NN obteve bons resultados, com 95% de acerto para placas
“Pass” e 93,3% para “Return to Customer”. Mesmo assim, apresentou mais erros que os
outros modelos (5% de falsos positivos e 6,7%de falsos negativos). Esse comportamento

¢ comum no k-NN, pois ele ¢ sensivel a varia¢des e ruidos nos dados.

O Random Forest teve o melhor desempenho geral, com 98,6% de acerto para “Pass” e
99,6% para “Return to Customer”. Apresentou o maior valor de qui-quadrado (y*=2157),
indicando forte associagdo com os dados reais. Esse resultado mostra que o modelo

aprendeu os padroes do processo com alta confiabilidade.

O MLP apresentou bom desempenho, com 97,9% de acerto para “Pass” e 100% para

“Return to Customer”. Se mostrando assertivo em todas as previsdes de irreparabilidade
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de placas, sendo possivel reduzir retrabalhos. No entanto, teve 2,1% de falsos positivos,

apresentando-se menos eficiente quando comparado Random Forest.

Tabela 5 — Comparacdo modelos

Algoritmo X2 Acuracia “P - Pass” ol ,,T : De_sta_que
Return principal
KNN 1647 95,0% 93,3% Simples, mas
sensivel a ruidos
R . .
andom 2157 98.6% 99.6% Maior precisédo
Forest geral
Melhor na
MLP 2097 97,9% 100,0% deteccao de “ndo
reparaveis”

Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

Os dados reais de reparo refletem 77,3% de placas recuperaveis “Pass” e 22,7% de
“Return to Customer”, indicando um desequilibrio de classes. Mesmo com essa
desproporg¢do, todos os modelos mantiveram boa capacidade preditiva, especialmente

Random Forest e MLP, que se mostraram robustos contra o viés da classe majoritaria.

Isso demonstra que ambos os modelos conseguem aprender padrdes de falha e sucesso de
forma eficiente, sendo adequados para suporte preditivo ao processo de qualidade e

diagnostico técnico.

6. CONSIDERACOES FINAIS
Desta forma, o presente trabalho evidencia a importancia da interface entre estatistica,
aprendizado de maquina e gestdo de servigos industriais. A analise estatistica ndo foi
apenas uma etapa metodoldgica, mas o alicerce para a validacdo da confiabilidade
preditiva dos modelos em um ambiente operacional real. Através de testes de
significancia (p <0,001) e métricas de desempenho validadas contra dados reais, o estudo
demonstrou, com robustez quantitativa, a viabilidade e o impacto do Machine
Learning aplicadas a operagdes complexas e suscetiveis a variabilidade. Este rigor

estatistico ¢ fundamental para transformar outputs de algoritmos em insights
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acionaveis para a gestdo, fundamentando a tomada de decisdo em evidéncias solidas e
nao em correlagdes espurias.

Por sua vez, a gestdo operacional pode se beneficiar do desenvolvimento de uma
ferramenta que, lastreada por essa analise estatistica, facilita a padroniza¢do dos
diagnésticos e reduz a variabilidade associada a avaliacdes subjetivas. Isso pode implicar
em reducao de custos operacionais, diminui¢ao de retrabalho e melhoria na satisfagao do

cliente, fortalecendo a competitividade de empresas do setor de servigo.
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