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RESUMO

O agrupamento de trabalhadores com perfis similares de aprendizado mostra-se Util em
diversas aplicagOes industriais. Este artigo propde um método de agrupamento de trabalhadores
baseado em técnicas de clusterizacdo e balizado por curvas de aprendizado (CA). Diversos
modelos de CAs sdo testados em dados de desempenho coletados de processo; os parametros
gerados pelas CAs permitem predizer o desempenho dos trabalhadores em intervalos de tempo
pré-determinados. Os valores preditos sdo agrupados através de ferramentas de clusterizagcdo. Um
Indice de Ajuste (IA), gerado a partir do Silhouette Index e do coeficiente de determinaco, indica
a melhor CA em termos de aderéncia aos dados e qualidade de agrupamento de perfis de
aprendizado. A aplicacdo do método em uma indlstria de calcados gerou agrupamentos
consistentes de trabalhadores com base nos distintos perfis de aprendizado.

PALAVRAS-CHAVE. Curvas de Aprendizado, Clusterizagdo, Agrupamento de
trabalhadores.

Area principal: Estatistica, Outras aplicagdes em PO, PO na indUstria.

ABSTRACT

In many industrial segments it is desirable to group workers with similar learning
profiles. This paper presents a method aimed at grouping workers based on learning curve (LC)
modeling and clustering techniques. Workers’ data performance are modeled through several LC
models; learning parameters allow to predict the performance of workers at intervals of
predetermined time. The predicted values are then grouped through clustering techniques. The
largest Adjustment Index (Al), derived from the Silhouette Index and Coefficient of
Determination, indicates the model yielding superior adherence to data and better grouping of
learning profiles. When applied to a shoe manufacturing process, the method generated consistent
groups of workers based on their learning profiles.

KEYWORDS. Learning Curves, Clustering, Groups of Workers.
Main Area: Statistics, Other applications in OR, OR in industry.
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1. Introdugéo

O agrupamento de trabalhadores conforme seu perfil de aprendizado tem se mostrado relevante
em diversos cenarios produtivos. Em linhas de montagem manual, é desejado que trabalhadores
reunidos em uma estagdo de trabalho apresentem perfis similares de aprendizado, assegurando o
balanceamento da carga de trabalho na estacdo. Tal condicdo é especialmente importante em
linhas cujos produtos apresentam elevados niveis de customizacdo, demandando constante
aprendizado dos trabalhadores em relacdo aos procedimentos de execucao de um novo produto.

As sistematicas utilizadas para agrupar trabalhadores com caracteristicas similares usualmente
focam-se no tempo de producdo ou método de trabalho, valendo-se do principio taylorista de
especializacdo do trabalho. No entanto, tais sisteméticas podem conduzir a resultados imprecisos
em situacdes em que o trabalhador é submetido a frequentes processos de aprendizado. Essa
imprecisdo € justificada pela dificuldade em estimar o tempo padrdo de execucdo de uma
atividade durante o processo de aprendizado do trabalhador, visto que ndo se trata de uma
variavel pontual, mas sim de uma variavel funcional.

Abordagens para o agrupamento de trabalhadores segundo seus perfis de aprendizado sdo
bastante escassas na literatura, limitando-se ao estudo de Uzumeri e Nembhard (1998). Tais
autores utilizam os parametros da curva de aprendizado reportada por Mazur e Hastie (1978) para
descrever padrdes de habilidade em uma populacdo de trabalhadores. O método proposto, no
entanto, foca-se nos parametros gerados pela modelagem da curva de aprendizado, e ndo nos
dados de desempenho que compbem o perfil.

O presente artigo propde um método de agrupamento de trabalhadores com perfis similares de
desempenho através da modelagem por curvas de aprendizado (CA) e métodos de clusterizacao.
Para tanto, dados de desempenho dos trabalhadores sdo modelados por seis curvas de
aprendizado. Os pardmetros estimados geram predigdes acerca do perfil de desempenho dos
trabalhadores, os quais sdo entdo agrupados através de técnicas de clusterizacdo. Uma analise
hierarquica permite definir o nimero provavel de agrupamentos a serem gerados; uma analise k-
means é entdo utilizada para agrupar os trabalhadores. O melhor modelo de curva, e consequente
agrupamento, é escolhido através de um indice de Ajuste, gerado a partir de um indice de
aderéncia de cada modelo aos dados (R?), e de um indicador de qualidade dos agrupamentos
gerados (denominado Silhouette Index).

O restante deste trabalho esta estruturado da seguinte forma. A secéo 2 traz uma breve revisdo da
literatura em torno dos modelos de curva de aprendizado. Na secdo 3 € apresentada a
metodologia proposta. Um estudo de caso aplicado em uma industria de calgados é apresentado
na se¢do 4. Por fim, tem-se a conclusdo do artigo na se¢éo 5.

2. Referencial teodrico

Curvas de Aprendizado (CA) sdo modelagens matematicas do desempenho de um trabalhador
submetido a tarefas manuais repetitivas (ANZANELLO & FOGLIATTO, 2007). Tal modelagem
assume que o tempo demandado para execucdo de uma tarefa diminui a medida que repeticoes
sdo executadas. A primeira CA foi proposta por Wright (1936), observando que a montagem de
aeronaves apresentava uma redugdo aproximada de 20% no custo médio a cada duplicacdo da
quantidade produzida (TEPLITZ, 1991; COOK, 1991; BADIRU, 1992; ARGOTE, 1999;
ASKIN, 2001; ANZANELLO & FOGLIATTO, 2007). Tal fenémeno de reducdo de custos ja
havia sido observado na industria aeronautica por Rohrbach (1927), porém sem maiores analises
do processo de aprendizado (BISKUP, 2007).

Os fatores que proporcionam o aprendizado sdo complexos e ainda ndo plenamente
compreendidos (ADLER & CLARK, 1991). Uzumeri e Nembhard (1998) e Anzanello e
Fogliatto (2007) demonstram que trabalhadores que aprendem de forma mais gradual alcangcam
padrdes elevados de produtividade. Além disso, trabalhadores que aprendem mais rapidamente
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também tendem a esquecer mais rapidamente durante paradas na producdo (NEMBHARD &
UZUMERI, 2000).

Desde o seu desenvolvimento, as CAs tém se mostrado uma importante ferramenta na analise de
processos industriais. Corominas et al. (2010) formalizaram o problema de atribuicdo e de
agendamento de um conjunto de tarefas, considerando o desempenho dos trabalhadores em uma
tarefa como dependente da experiéncia na atividade e em outras similares. Cohen et al. (2008)
estudaram o problema de alocacdo de trabalhadores em linhas de montagem, diminuindo o
makespan (tempo total de produgdo). Similarmente, Toksari et al. (2008) elaboraram um
algoritmo para balanceamento de linhas de montagem sujeitas ao efeito de aprendizado, tendo
por objetivo diminuir o nimero de estacBes de trabalho e o tempo de ciclo nestas estacoes,
enguanto gue Prochno (2004) relatou o desempenho do primeiro ano de operacdo de uma nova
planta automotiva através de CAs.

Outras areas também valem-se dos beneficios da modelagem por CA. Ngwenyama et al. (2007)
apresentaram uma abordagem para atualizagcdo de softwares. Focados na area de inovagéo e
producdo, Pruett e Thomas (2008) concluiram que quanto melhor o processo de aprendizado na
area de inovacdo da empresa, menos intenso sera o efeito do aprendizado na producdo. O autor
observou que o processo de aprendizado também ocorre no desenvolvimento de produtos e que
possiveis deficiéncias no desenvolvimento s6 serdo observadas na produg&o.

A necessidade de agrupar trabalhadores por similaridade de aprendizado é conhecida, porém
ainda pouco desenvolvida na literatura sobre CAs. Cohen et al. (2008) verificaram que a alocagéo
de trabalhadores é melhor alcangada quando, para uma dada atividade em conjunto (como ocorre
em uma estacdo de trabalho, por exemplo), sdo agrupados trabalhadores com perfis similares de
aprendizado. Valendo-se da curva hiperbdlica de trés pardmetros, Anzanello e Fogliatto (2007)
propuseram um método para alocacdo de trabalhadores a tarefas especificas em linhas de
montagem. Os pardmetros gerados pelas curvas de aprendizado s@o analisados em dois cursos
distintos de agdo, de acordo com a duracdo estimada da corrida de producdo. Ferramentas de
clusterizacdo também sdo utilizadas, porém limitam-se ao agrupamento de modelos de produtos
de acordo com sua complexidade.

Uzumeri e Nembhard (1998) utilizaram CAs com vistas a identificacdo de agrupamentos de
trabalhadores. Os autores observaram 3874 casos de aprendizado em uma manufatura americana.
Cada trabalhador foi modelado através de uma CA, e os parametros utilizados para estimar o
comportamento do grupo através de andlise gréafica. P6de-se observar a existéncia de trés
agrupamentos de trabalhadores. O primeiro era formado pelos pardmetros de trabalhadores que
sairam antecipadamente do treinamento inicial, indicando baixo desempenho. O segundo
representava o comportamento oposto, agrupando trabalhadores que possuiam experiéncia prévia
e que desempenhavam as atividades de forma mais eficiente. Um terceiro agrupamento abrigava
0s parametros da maioria dos trabalhadores, caracterizados por um perfil médio de aprendizado.

O presente trabalho difere de Uzumeri e Nembhard (1998) na forma de identificar os padrdes
coletivos de aprendizado. Neste estudo, 0 agrupamento de trabalhadores ocorre com os valores de
desempenho previsto pelas curvas, as quais foram geradas com base nos parametros obtidos na
regressdo. Sao utilizadas, também, técnicas de estatistica multivariada que permitem verificar a
qualidade dos agrupamentos, em oposicao a identificacdo visual de agrupamentos proposta por
Uzumeri e Nembhard (1998).

3. Sistematica Proposta

O método proposto para o agrupamento de trabalhadores com perfis semelhantes de aprendizado
é assim operacionalizado. Selecionam-se J (j = 1,...,J) trabalhadores que terdo seus tempos de
aprendizado monitorados. No momento em que o trabalhador é apresentado a uma nova tarefa,
inicia-se a medicdo do tempo demandado para execucdo de cada repeticdo. Idealmente, sdo
coletados os tempos desde a primeira repeticdo (a partir do momento em que o trabalhador é
apresentado a tarefa), até 0 momento em que ndo ha variacgdes significativas nos dados coletados.
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Os dados de desempenho de um trabalhador j s&o entdo modelados através de seis modelos de
curvas de aprendizado: (i) Curva Potencial, (ii) Plateau, (iii) Stanford-B, (iv) Hiperbodlico de 2
parametros, (v) Hiperbdlico de 3 pardmetros, e (vi) Exponencial de 3 pardmetros. Os modelos (i)
a (iii) modelam o tempo demandado por repeticdo, enquanto que os modelos (iv) a (vi) modelam
0 numero de repeti¢Bes efetivadas em determinado intervalo de tempo. Tal diferenca deve-se a
aspectos estruturais dos modelos, os quais sdo apresentados na sequéncia.

O primeiro modelo considerado é o Modelo Potencial proposto por Wright (1936), apresentado
na eg. (1). Na equagdo, y indica o tempo necessario para executar uma repeticdo da operagdo em
andlise, C; é o tempo de execucdo da primeira repeticdo e b € a constante de aprendizado, que
varia de 0 a —1. Quanto menor o valor do pardmetro de aprendizado, maior é a taxa de
aprendizado.

y = C1xb (1)

O segundo modelo considerado, do Plateau, difere-se da eg. (1) pelo acréscimo de uma constante
C, que impde um limite para o processo de aprendizado, indicando 0 maximo desempenho que o
trabalhador podera atingir. O modelo é dado na eq. (2).

y=C+CxP 2)

O terceiro modelo considerado € o modelo de Stanford-b, também uma modificacdo do Modelo
de Wright, representado na eg. (3). A modificagdo consiste em adicionar o pardmetro positivo B,
gue representa a experiéncia prévia do individuo, medida em unidades previamente produzidas.

y =Ci(x+B)’ ®3)
O quarto modelo avaliado, Hiperbdlico de 2 Parametros, baseia-se na proposicdo de Mazur e
Hastie (1978), sendo apresentado na eq. (4). Enfatiza-se que a notacdo difere dos modelos
anteriormente apresentados, sendo y o nimero de unidades produzidas em um dado intervalo de
tempo e x o intervalo de tempo considerado. Neste modelo, o parametro de aprendizado é
representado por r; o parametro k indica o nivel maximo de aprendizado.

X
y=k() (4)

xX+r
O quinto modelo é o Hiperbdlico de 3 Parametros. Trata-se de uma modificagdo da eq. (4), a qual
foi adicionado o pardmetro p, que representa a experiéncia prévia do trabalhador na execucéo da
tarefa. Os demais parametros sdo como definidos na eq. (4).
x+p
y=k(——-) (5)

X+p+1

O ultimo modelo é o Exponencial de 3 fatores, dado na eq. (6). Os parametros seguem as
definicOes apresentadas na eq. (5).

y =k —e (5 (6)

A qualidade do ajuste do modelo de curva de aprendizado m (m=1,..,6) aos dados de
desempenho do trabalhador j é avaliada através do coeficiente de determinagédo R]-Zm. Como um
dos propositos deste artigo é identificar o modelo que melhor se ajusta aos dados de desempenho,
avalia-se a qualidade da aderéncia do modelo m, R2,, para o conjunto de J trabalhadores,
conforme a equacéo (7).

21_ RZ

%, m=1,....M (7)

Na sequéncia, os parametros gerados pelas modelagens sdo utilizados na predicdo de valores de
desempenho y para cada trabalhador com base em um intervalo de tempo ou nimero de
repeticbes pre-determinado (por exemplo, predizem-se dados de desempenho equivalentes a 2

RZ, =
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horas de operacdo através do modelo hiperb6lico). Tal procedimento gera um nimero comum de
observacGes de desempenho provenientes de cada CA. Os valores preditos para cada trabalhador
sdo entdo normalizados, tal que apresentem média O e desvio-padrdo unitario. As observacdes
passam a ser consideradas variaveis de clusterizacdo no procedimento de formacéao de grupos.

As observacdes de desempenho dos J trabalhadores gerados por um modelo m s@o entdo
agrupadas. Cada trabalhador é representado por um vetor contendo os valores preditos. O nimero
provavel de clusters a serem formados é determinado através de uma analise hierarquica. Neste
tipo de anélise, as observacOes sdo agrupadas segundo algum tipo de métrica de distancia e as
variaveis sdo agrupadas conforme medidas de correlagio ou associacio (FAVERO et al., 2009).
O numero de agrupamentos € entdo utilizado no método k-means para a clusteriza¢do dos dados
gerados pelo modelo m; a qualidade da clusterizacdo é medida através do Silhouette Index.

O Silhouette Index (—1 < SI; < 1) mede a adequacdo de uma observacao j (trabalhador, neste
caso) ao agrupamento em que foi inserida. Valores de SI; proximos a —1 indicam que o
trabalhador j foi erroneamente inserido no agrupamento de destino. Valores do S1; proximos a +1
indicam que o trabalhador esta corretamente alocado em seu agrupamento. SI; € calculado através

da eqg. (8), onde a(j) ¢ a média da distancia do j-ésimo trabalhador a todos os demais
trabalhadores pertencentes ao agrupamento no qual o j-ésimo trabalhador foi alocado. O termo
b(j) é a média da distancia entre o j-ésimo trabalhador e todos os trabalhadores do agrupamento
vizinho mais préximo. A distancia Euclidiana ou de Manhattan é usualmente utilizada no
procedimento.

_b(j)-a(j)
I maxfp().a( )}

A qualidade geral da clusterizagdo dos dados de desempenho gerados pelo modelo de curva
m, Sl,,, € estimada atraves da média de SI; para os J trabalhadores. Como os valores de
SI, variam de —1 a +1, os mesmos sdo reescalonados no intervalo entre 0 e 1, criando o
Silhouette Index Ajustado, SI%. Tal procedimento restringe SIZ e R2, ao intervalo [0,1].

(8)

Por fim, gera-se o indice de Ajuste (IA,) para avaliacdo do desempenho do modelo m no
agrupamento de perfis, conforme a eq. (9). O indice contempla dois aspectos importantes nos
esforcos de agrupamento dos perfis de aprendizado: (i) a qualidade de aderéncia do modelo m
aos dados de desempenho, e (ii) a qualidade do agrupamento gerado pelos dados de desempenho
preditos pelo modelo m. O agrupamento de trabalhadores gerado pelo modelo com méaximo I4,,
deve ser considerado.

IA, =SI°R%, m=1,...,.M 9)

4. Resultados e Discussoes

Foram coletados dados de desempenho de J = 22 trabalhadores de uma indUstria de calcados
localizada no sul do pais. A coleta de dados ocorreu no setor de costura, visto como o de maior
complexidade em termos dos procedimentos demandados. Trabalhadores com razoavel
experiéncia na operacdo foram considerados na coleta de dados. Os dados foram ajustados aos
modelos de curvas apresentados nas equacdes (1) a (6) utilizando o aplicativo PASW Statistics
18. Os parametros e coeficientes R? obtidos para cada cruzamento de trabalhador e modelo de
curva sdo exemplificados na Tabela 1 para os dois primeiros trabalhadores analisados. Valores
consolidados de R2,, obtidos através da eq. (7), sdo apresentados na primeira coluna numérica da
Tabela 2.

Os parametros dos M modelos geraram perfis distintos de desempenho para cada trabalhador.
Para os modelos das equagdes (1) a (3), foram preditos 140 dados de desempenho; para 0s
demais modelos foram preditos 22 dados. Na sequéncia, rodou-se uma clusterizacdo hierarquica
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sobre os dados preditos por cada modelo de curva para a definicdo do melhor nimero de
agrupamentos de trabalhadores. A andlise dos seis dendogramas sugeriu a formacdo de dois
agrupamentos, como exemplificado na Figura 1 para o modelo Potencial.

A seguir, os perfis de desempenho preditos para os J trabalhadores foram agrupados através da
técnica ndo-hierdrquica k-means, utilizando um valor de k = 2. Os perfis foram agrupados
através do aplicativo Matlab verséo 7.4, sendo calculado o SI,,, para cada modelo de curva m (ver
segunda coluna humérica da Tabela 2). O indice IA4,, foi gerado através da eq. (9).

Tabela 1 — Viséo parcial dos parametros e R? para os cruzamentos de trabalhadores e modelos de curvas

Curva Potencial Plateau Stanford-B | Hiperbdlico de 2 | Hiperbdlico de 3 | Exponencial de 3
Pardmetros Pardmetros Pardmetros
Trebalhador 1 |C=35,970 (=24,758 C=35970 |k=32,091 k=2248,688 k=47263, 482
b=-0,127 b=-0,528 b=-0,137  |r=4,843 =844 729 r=33483 639
R*=0.39 B=-18,370  |B=0 R*=055 p=9,908 p=9,854
F'=0,424 R'=0,39 R'=08m R'=0,711
Trehalhador 2 |C=184 766 C=184766 |C=220803 |k=15743 k=20, 382 k=15,303
b=-0,283 b=-0, 383 b=-0331 |r=41,039 =81,716 r=78, (78
R*=0,822 B=0 B=1126 R*=0,88 p=7,712 p=11981
RE=0, 22 R°=0,831 R =0 885 R=0,384
0 5 10 15 20 25

Trabalhador 3
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Trabalhadar 5
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Trabalhadar g
Trabalhacor 13
13
Trabalhador 2
2
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4
Trabalhadar 7|
7
Trabalhador 9|__|
9

ri12

12
Trabalhador 18
18

Trabalhador 22
2

Trabalhador 14|
14

r21
pl

Trahalhador 10
10

18|
18

Trabalhador 15| _|
15

Trabalhadar 1

11

"
Trahalhador 17
17

Trahalhaclor 19
19

Trabalhadar &
6

Trabalhador 20|
20

Figura 1 - Dendograma obtido pela clusteriza¢do do modelo Potencial

Tabela 2 — Valores de R2,, SI,,,, SI%, e I4,, para os modelos de curva testados

R?, SI,, SI%, 1A,
Curva Potencial 0,5283 0,8194 0,9097 0,4806
Plateau 0,5434 0,7683 0,8841 0,4804
Stanford-B 0,5339 0,8807 0,9403 0,5021
Hiperbdlico 2 0,6702 0,8046 0,9023 0,6047
Hiperbolico 3 0,7279 0,9953 0,9976 0,7262
Exponencial 3 0,7315 0,9972 0,9986 0,7305

958



15a18

Q XLIII Simpésio Brasileiro de PESQUISA OPERACIONAL agosto de 2011
Ubatuba/SP

A partir da andlise dos valores de I4,,,, selecionou-se 0 agrupamento de trabalhadores sugerido
pelos dados preditos pelo modelo Exponencial de 3 pardmetros (Exponencial 3). O referido
modelo apresentou um IA4,, de 0,7305. Os agrupamentos obtidos a partir dos valores preditos por
esse modelo vém apresentados na Tabela 3.

Os individuos 1 e 16, reunidos no agrupamento 2, apresentaram um comportamento similar entre
si e distinto dos demais individuos alocados no primeiro agrupamento. Os perfis de aprendizado
para tais trabalhadores, com base no modelo exponencial de 3 pardmetros (modelo escolhido para
analise), sdo apresentadas na Figura 2. Existe nitida similaridade entre tais perfis. A titulo de
comparacéo, o perfil do trabalhador 16 é confrontado com o perfil do trabalhador 19 (escolhido
aleatoriamente), alocado ao agrupamento 2 (ver Figura 3). Existem diferencas significativas na
velocidade de aprendizado e no patamar final de desempenho entre tais trabalhadores. A analise
do conjunto total de curvas (ndo ilustrado) mostra que os trabalhadores do agrupamento 2
convergem mais lentamente para o estado estacionario, indicando que ainda estdo em processo de
aprendizagem. Porém, uma vez atingindo o estado estacionario, tais trabalhadores apresentam
produtividade mais elevada. Tal resultado corrobora os achados de Uzumeri e Nembhard (1998).

Tabela 3 — Alocacdo dos trabalhadores aos agrupamentos

Agrupamento Agrupamento
Individuo Alocado Individuo Alocado

1 2 12 1
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

O |IN|O | |[Ph[W|N

=
o

N N T N N e e e T
RR|R|R|RP|RPR|IN[R[R |~

[N
[N

1,5 >
1 /
0,5 /
’ e |ndividuo 1

O T T T T T T T T T AI T T T T T T T 1
-0,5 1_3_5744‘?1‘ 13 15 17 19 21 23  °***** Individuo 16
-1 /

-1,5 13
/

Figura 3 — Perfil de aprendizado dos trabalhadores inseridos no agrupamento 2
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eeeeee |ndividuo 16

-2 Individuo 19

Figura 4 — Comparacéo entre perfis de aprendizado de dois trabalhadores em agrupamentos
distintos

Com base nos resultados das modelagens, observou-se que os trabalhadores pertencentes ao
agrupamento 2 apresentam um valor médio de parametro p (associado a experiéncia prévia) de
21,7. O valor médio de p dos individuos alocados ao agrupamento 1 € de 33,3, sinalizando uma
maior experiéncia prévia em relacdo aos trabalhadores do agrupamento 1.

No caso da industria de calcados, tal informag&o é util ao alocarem-se tarefas aos trabalhadores.
Os trabalhadores no agrupamento 1, caracterizados pelo rapido aprendizado, devem receber lotes
de producdo menores e ser submetidos a trocas constantes de lotes, ja que se adaptam com maior
facilidade as tarefas. O contrario ocorre com 0s trabalhadores inseridos no agrupamento 2, aos
quais devem ser alocados lotes de maior duragdo; tais trabalhadores convergem a um estado
estacionario com uma taxa de producao mais elevada.

5. Conclusoes

O presente artigo apresentou uma metodologia na qual curvas de aprendizado sdo utilizadas para
formar grupos de trabalhadores com perfis similares de aprendizado. O método proposto envolve
técnicas de clusterizacdo e o uso do Silhouette Index, juntamente com o Coeficiente de
Determinacio (R?), para calcular o valor do indice de Ajuste (IA) proposto. Esse indice permite
identificar o melhor modelo de curva com base na aderéncia aos dados e qualidade das
clusterizagdes geradas.

A metodologia proposta foi aplicada em uma industria de calgados, onde o processo de
aprendizado de 22 trabalhadores foi analisado. Os dados coletados foram modelados por seis
modelos distintos de curvas de aprendizado (Potencial, Plateau, Stanford-B, Hiperb6lico de 2
pardmetros, Hiperbolico de 3 parametros, e Exponencial de 3 pardmetros), gerando parametros de
aprendizado e desempenho caracteristicos para cada trabalhador. Valores de desempenho
previstos a partir de cada modelo foram inicialmente agrupados utilizando uma técnica de
clusteriza¢do hierarquica (para definicdo do melhor nimero de agrupamentos a ser usado), de
onde se concluiu a existéncia de 2 grupos com perfis distintos de aprendizado. Na sequéncia,
utilizou-se a técnica de clusterizacdo k-means para efetivo agrupamento dos perfis, registrando-se
o valor do Silhouette Index. Por fim, o indice de Ajuste (I4) apontou 0 modelo Exponencial de
trés parametros como o responsavel pela melhor modelagem e agrupamento. Os grupos gerados
com base nas predicbes do modelo exponencial mostram que trabalhadores alocados no
agrupamento 1 sdo caracterizados por rapido aprendizado e patamar inferior de desempenho. Os
trabalhadores alocados no agrupamento 2 apresentam uma taxa de aprendizado menor, porém
atingem um patamar de desempenho maior no longo prazo.

Desdobramentos futuros incluem a utilizacdo de técnicas de mineracdo de dados para a
classificagéo dos perfis de aprendizado dos trabalhadores em diversas classes de aprendizado. A
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utilizacdo de medidas alternativas de aderéncia dos modelos aos dados também pode ser
abordada com vistas ao desenvolvimento de indices de ajuste mais robustos.
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