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Resumo: Com a crescente competitividade no setor automotivo e o aumento da demanda por pecas
de reposicdo em mercados emergentes, impulsionado pelo envelhecimento das frotas, as empresas
estdo enfrentando a necessidade de melhorar a flexibilidade de fabricagéo e redugéo de estoques.
Neste cendrio, muitas industrias estdo adotando uma abordagem de producdo Make-to-Order
(MTO). No entanto, a complexidade do mercado de reposigéo requer um planejamento de producgdo
robusto e otimizado, visto que as demandas sé&o distribuidas em uma maior variedade de pecas e
em lotes menores de producdo. O estudo investiga como os algoritmos de clusterizacdo podem ser
aplicados para dividir pedidos com base nas caracteristicas dos produtos, utilizando dados
continuos. Essa abordagem visa criar grupos de itens que possam melhorar o sequenciamento de
producdo MTO, com o objetivo de reduzir os tempos de espera relacionados aos setups. Analisando
o planejamento de producdo MTO em uma indUstria de autopecas e confrontando os resultados
obtidos com as técnicas de clusterizagéo, identificou-se que o planejamento atual ndo considera
adequadamente as semelhancas entre os produtos em termos de suas dimensdes, 0 que resulta
em desperdicios de tempo e recursos durante os setups de producao. Por fim, o estudo contribui
para a compreensao de como técnicas de analise de dados podem ser aplicadas para melhorar a
eficiéncia operacional e a competitividade das empresas no mercado de autopegas de reposicao.

Palavras-chave: Clusterizagcédo, planejamento de producdo, setup, make-to-order, mercado de
reposicéao, K-means, K-medoids.

Sequential Production Optimization in MTO Manufacturing Using
Clustering Methods

Abstract: With growing competitiveness in the automotive sector and increasing demand for spare
parts in emerging markets, driven by ageing fleets, companies are facing the need to improve
manufacturing flexibility and reduce inventories. In this scenario, many industries are adopting a
Make-to-Order (MTO) production approach. However, the complexity of the aftermarket requires
robust and optimized production planning, as demands are distributed over a greater variety of parts
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and in smaller production batches. The study investigates how clustering algorithms can be applied
to divide orders based on product characteristics, using continuous data. This approach aims to
create groups of tens that can improve MTO production sequencing, with the aim of reducing setup-
related waiting times. Analysing MTO production planning in an auto parts industry and comparing
the results obtained with clustering techniques suggests that current planning does not adequately
consider the similarities between products in terms of their dimensions, which results in wasted time
and resources during production setups. Finally, the study contributes to the understanding of how
advanced data analysis techniques can be applied to improve the operational efficiency and
competitiveness of companies in the aftermarket auto parts market.

Keywords: Clustering, production planning, setup, make-to-order, aftermakert, K-means, K-
medoids.

1. Introducéo

Segundo Thompson e Zhang (2015), a fabricacdo sob demanda de autopecas € uma
abordagem cada vez mais relevante na induUstria automotiva, oferecendo diversos
beneficios, mas também enfrentando desafios significativos. Entre esses desafios esta a
flexibilidade dos processos, que demanda uma alta complexidade de programacgéo e
planejamento da producdo. Nesse contexto, a otimizacdo sequencial de producdo é
fundamental, pois permite a alocacédo adequada dos recursos, a minimizacao dos custos e
a maximizacao da satisfacao do cliente.

Este trabalho apresenta a importancia da otimizacdo sequencial de producéo na industria
de autopecas aftermarket (Mercado de reposicdo), que se destaca pela fabricacdo sob
demanda. Sera discutida detalhadamente a relevancia desse tema no contexto amplo e
dindmico das operacdes fabris, considerando os significativos impactos positivos que a
aplicacdo de técnicas de clusterizacao K-Means e K-Medoids pode trazer para a eficiéncia,
produtividade e competitividade dessas operacdes. O estudo visa fornecer uma visao
abrangente e aprofundada sobre como a implementacao dessas técnicas pode contribuir
de forma substancial para a otimizacdo dos processos industriais e, consequentemente,
para o desenvolvimento e sucesso da industria de autopecas aftermarket.

A estrutura do trabalho é composta por cinco capitulos principais, incluindo esta introducao.
No segundo capitulo serd apresentado o referencial teérico, abordando os fundamentos
tedricos da otimizacdo sequencial de producdo e da manufatura Make-To-Order (MTO).
Serao discutidos conceitos-chave, como sequenciamento de producgéo, customizagcdo em
massa, tempo de ciclo e produtividade, serdo introduzidos os métodos de clusterizagao K-
Mean e K-Medoids, apresentando os algoritmos e técnicas utilizadas, bem como os
principais resultados encontrados na literatura especializada. No Terceiro capitulo, sera
apresentado a metodologia aplicada a um estudo de caso que exemplifica a aplicagéo da
otimizag&o sequencial de produgéo e da clusterizagcdo K-Mean e K-Medoids na manufatura
MTO. No quarto capitulo serd apresentado os resultados obtidos. Por fim, serdo feitas
consideracdes finais sobre o trabalho, ressaltando a importancia da otimizacao sequencial
de producdo na manufatura MTO e a relevancia da clusterizacdo K-Mean e K-Medoids
como ferramentas para essa otimizagao.

2. Revisao da Literatura

Nesta secdo serdo abordados conceitos utilizados no desenvolvimento da pesquisa, tais
como a manufatura MTO, duas técnicas de clusterizacdo, um método para a escolha do
namero de clusters e um método para avaliar o desempenho da clusterizagéo.
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2.1 Manufatura MTO

segundo Jones e Smith (2011), a manufatura Make-to-Order (MTO) refere-se a um
modelo de producédo no qual os produtos séo fabricados somente apos a confirmacao do
pedido pelo cliente. Esse método de producéo, diferentemente do modelo Make-to-Stock
(MTS), permite que as empresas reduzam 0s custos de armazenagem, ja que nao é
necessario manter um estoque de produtos prontos (JONES; SMITH, 2011). Essa
caracteristica € especialmente vantajosa para industrias que lidam com produtos
personalizados ou de alta variabilidade, pois permite que o cliente especifique
caracteristicas do produto antes que ele seja fabricado (GUNASEKARAN; NGAI, 2005).

No entanto, a manufatura MTO também pode resultar em tempos de espera mais longos
para os clientes, uma vez que o ciclo de producao se inicia apenas apés o pedido ser
feito. Esse fator representa um desafio para empresas que desejam oferecer prazos de
entrega competitivos, especialmente em mercados onde a agilidade é valorizada
(ZAHEER; BEHERA, 2013). Portanto, a eficiéncia e a otimiza¢do dos processos de
producédo sao fundamentais para garantir a satisfacéo do cliente e a competitividade no
mercado (HILL; HILL, 2012). A adocao de metodologias como o Just-in-Time (JIT) e a
implementagéo de ferramentas de controle de fluxo podem contribuir significativamente
para a melhoria da resposta ao cliente no modelo MTO, ajudando a reduzir o tempo de
produgéo sem sacrificar a customizacao (HIRANO, 2009).

2.2 Clusterizacédo de Dados

A clusterizacdo € uma técnica de analise de dados que tem como objetivo dividir um
conjunto de elementos em grupos, de forma que os elementos dentro de um mesmo grupo
sejam mais semelhantes entre si do que com elementos de outros grupos. Esse processo
€ muito utilizado em diversas areas da ciéncia e da tecnologia, permitindo identificar
padrbes e estruturas nos dados que podem ser Uteis para tomada de decisdo e resolucao
de problemas.

Hruschka e Ebecken (2001) definem a clusterizagdo como um conjunto de n objetos X =
{X1X,,..,X,} onde cada X; € R €& um vetor de p medidas reais que dimensionam as
caracteristicas do objeto, estes podem ser agrupados em k clusters, de modo que respeitem
as condicoes:

* (C;UC,U..UC, =X (aunido dos grupos resulta no conjunto de dados)

* (C;=0, Vi,1<i<k(um cluster ndo pode ser vazio, devendo ter a0 menos um
objeto);

c GNC#Q, Vi#j,1<i<k 1<j<k(um objeto ndo pode pertencer a mais de
um cluster);

2.3 Clusterizacédo K-means

O algoritmo K-Means é um método de agrupamento de dados que visa particionar um
conjunto de dados em k clusters, onde cada ponto pertence ao cluster com a média mais
préxima. O algoritmo inicia com k centroides aleatoérios, e depois itera entre duas etapas:
atribuir cada ponto ao centroide mais proximo e recalcular os centroides com base nos
pontos atribuidos. Esse processo continua até que o0s centroides ndo mudem
significativamente. O K-Means é amplamente utilizado em areas como reconhecimento de
padrdes, andlise de imagens e mineracao de dados. (ARYA, 2019).

Segundo Jain (2010), o campo de clusterizagdo de dados evoluiu significativamente ao
longo de 50 anos desde a introducdo do K-means.
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Segundo Bishop (2006) o método é dividido em quatro etapas, sendo:

a) Randomizacao dos centroides iniciais: Quando o algoritmo K-Means comeca a
ser aplicado a primeira etapa € a selecéo aleatoria de k centroides para serem
0s centros iniciais dos clusters. Essa etapa é de grande importancia para o
meétodo, pois o resultado da clusterizacdo depende da escolha inicial dos
centroides.

b) Atribuicdo de amostras aos centroides mais proximas: logo apés a
randomizacdo dos centroides iniciais o préximo passo a ser tomado é a
atribuicdo de cada amostra para o centroide mais proximo. Nessa etapa, é
definido para qual cluster cada amostra vai pertencer, levando em consideragdo
a proximidade das amostras aos centroides;

c) Com as amostras atribuidas aos centroides mais proximos a etapa final do
algoritmo K-Means € a atualizacdo dos centroides. Como esses centroides
devem ser a posi¢cao média de todas as amostras atribuidas a eles, atualizacdes
eficazes séo feitas nos centros de cada cluster, garantindo que os dados sejam
cada vez mais precisos;

d) Apés a atualizacdo dos centroides, o agoritmo K-Means reitera a etapa de
atribuicdo das amostras aos centroides mais proximos, seguida de uma
atualizacao dos centroides. Esse processo € repetido até que a atribuicdo dos
clusters ndo seja alterada ou até que o algoritmo atinja uma tolerancia pre-
definida quando se trata de uma atualizacéo precisa ou um numero maximo de
iteracoes.

2.4 Clusterizacédo K- Medoids

O Algoritmo K-Medoids € uma técnica de clusterizacdo que visa agrupar os dados em
k grupos, onde k € um namero predefinido. Ele difere do K-Means por escolher medoides
como representantes de cada cluster, em vez de médias, o que o torna mais robusto em
relacdo a outliers e ruidos nos dados. O K-medoids foi proposto por Kauffman e Rousseeuw
(2005), o objetivo do algoritmo € minimizar a dissimilaridade entre os pontos e os medoides,
atribuindo cada ponto ao medoide mais proximo. Para selecionar os medoides, o algoritmo
faz uso da técnica de busca exaustiva, calculando todas as possiveis combinacfes de
medoides e pontos de dados e escolhendo aquela que minimiza a dissimilaridade total
(SIQUEIRA JUNIOR, 2021).

Uma das vantagens do algoritmo K-Medoids é a sua capacidade de lidar com a presenca
de ruido e outliers nos dados, permitindo uma clusterizacdo mais robusta. Além disso, é
uma técnica mais eficiente que o K-Means em conjuntos de dados de menor escala, pois
reduz a sensibilidade a inicializac&o aleatoria dos centroides. No entanto, o K-Medoids tem
como desvantagem a sua resisténcia a grandes conjuntos de dados, ja que sua
complexidade computacional aumenta consideravelmente com o tamanho dos dados,
tornando-o menos eficiente em comparagcdo com outros algoritmos em grandes conjuntos
de dados. (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 2005)

2.4 Método do Cotovelo

O Meétodo do Cotovelo é uma técnica bastante popular e amplamente utilizada em
algoritmos de clusterizagéo. Salientam Dos Santos et al. (2022) que o seu objetivo principal
€ estabelecer o numero ideal de clusters em um determinado conjunto de dados, olhando
para o percentual de variancia em termos desse numero de clusters. Em suma, o objetivo
de tal abordagem é observar o ponto em que acrescentar mais clusters ndo ajuda
substancialmente a diminuir a variancia quanto os dados apresentados.
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2.5 Método da silhueta

Rousseeuw (1987), define que silhueta na clusterizacdo de dados esta relacionada a
medida de quanto um objeto se encaixa bem no seu préprio cluster em comparagcdo com
outros clusters. Esse conceito € fundamentado em técnicas estatisticas e matematicas que
permitem calcular de forma precisa a silhueta de cada objeto, levando em consideracéo a
distancia média entre o0 objeto e os demais pontos do mesmo cluster, bem como a distancia
média entre o objeto e os pontos dos clusters vizinhos.

A compreensédo dos fundamentos tedricos por tras da silhueta é essencial para a correta
aplicacéo e interpretacdo do método na clusterizacdo. Ao obter a silhueta de todos os
objetos, € possivel calcular a silhueta média para toda a clusterizacdo. Quanto mais
proximo de 1 for o valor da silhueta média, melhor sera a qualidade da clusterizacdo (DE
FREITAS, 2024).

Conforme Rousseeuw (1987), o coeficiente de silhueta € uma medida de quéo semelhantes
0S objetos sao ao seu proprio cluster em comparac¢ao com outros clusters. O valor varia de
-1 al, onde:

e Um valor proximo a 1 indica que os dados estdo bem agrupados e os clusters séo
bem definidos.
e Um valor proximo a 0 indica que os dados estédo no limite dos clusters.

Um valor negativo indica que os dados podem ter sido agrupados de forma incorreta
3. Metodologia

Nesta secédo serdo detalhadas informacdes para o desenvolvimento da pesquisa, tal como
a descricao do conjunto de dados, a definicdo do nimero de grupos, a forma como K-Means
e k-Medoids foram aplicados e finalmente a avaliagdo das clusterizagcdes. Todo o trabalho
foi desenvolvido no software R.

3.1. Conjunto de dados
Nesta secdo, serdo detalhadas as bases de dados empregadas na pesquisa.

3.1.1 Conjunto de dados de caracteristicas do produto

O conjunto de dados selecionado para o desenvolvimento deste trabalho € a lista de pecas
automotivas manufaturadas em uma multinacional, contendo as caracteristicas
dimensionais exigidas no processo gargalo do fluxo de valor. Adicionalmente, sera utilizada
uma base de dados do sequenciamento de producdo no periodo de 1° de marco de 2024
a 31 de margo de 2024, com o objetivo de confrontar esses dados com os clusters criados,
evidenciando o impacto do método no planejamento de producéo.

O conjunto de dados € composto pelas caracteristicas dimensionai, sendo 231 observagdes
com 6 variaveis que afetam diretamente o setup na manufatura, denominadas:

e Produto — Identificacdo do produto;

e PSI - (Pounds per Square Inch), representando a variavel que afeta diretamente
uma caracteristica de didametro do furo;

Delta.PSI — Impacto no angulo das furagdes;

Delta.A — Diferenga dimensional de comprimento;

D.Saida — Diametro de saida;

Compr.Furo — Comprimento do furo.

A Tabela 1 apresenta a estrutura do conjunto de dados.
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Tabela 1 — Conjunto de dados e suas caracteristicas dimensionais

Produto PSI Delta.PSI Delta.A D.Saida Compr.Furo
Al 84,72 41,72 1,38 0,40 0,29
A2 85,13 30,73 1,40 0,00 0,26
A3 88,15 40,15 1,40 0,00 0,28
Ad 90,25 41,48 1,46 0,32 0,23

A5 73,50 0 1,42 0,00 0,22

Fonte: Os autores (2024)

Visando comparar o estudo de clusterizacdo com o planejamento real de producéo, o qual
nao observa as classes dos produtos, sendo a decisdo de fabricacdo tomada pelo
supervisor de producdo e operador do processo. Sera analisado adicionalmente um
conjunto de dados referente ao sequenciamento real de producdao MTO. O conjunto &
composto por 46 observacdes, que contemplam 22 variaveis de produtos. Os dados foram
coletados entre 1° de margo de 2024 e 31 de marco de 2024.

A Tabela 2 exemplifica a estrutura dos dados.

Tabela 2 — Conjunto de dados sequéncia de producao

Sequéncia Produto Data
1 A126 01/03/2024
2 A215 01/03/2024
3 A120 01/03/2024
4 A73 01/03/2024
5 A126 04/03/2024
6 A160 05/03/2024

Fonte: Os autores (2024)

Antecedendo a aplicacdo dos algoritmos de clusterizacdo, os dados obtidos foram
submetidos a um pré-processamento. Este envolveu a purificacdo dos dados (exclusédo de
dados com inconsisténcias, ou células vazias) e normalizacdo de variaveis. Esse preparo
foi crucial para assegurar a precisdo dos resultados da apés a etapa de clusterizacao.

3.2 Definicdo da quantidade de clusters

Para definir a quantidade de clusters adotados no estudo, foi aplicado o método do cotovelo,
gue identifica o ponto em que a inclusdo de mais clusters ndo proporciona uma melhoria
substancial na separacéao dos dados.

Executando o algoritmo de clusterizacdo (o caso, sera adotado o K-Means) para um
intervalo de possiveis numeros de clusters k de 1 a 10, foi calculado a soma dos erros
guadraticos internos (SSE), que mede a variabilidade dentro de cada cluster, e os valores
foram plotados na Figura 1.
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Figura 1 — Aplicacdo do método do cotovelo
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Fonte: Os autores (2024)

Evidencia-se que o ponto 3 é onde a taxa de diminuicdo se estabiliza, formando um
"cotovelo” no gréafico, apdés esse ponto a adicdo de mais clusters (k) ndo afeta
significativamente a diminui¢éo dos erros quadraticos. Dessa forma sera adotado no estudo
a quantidade de clusters (k) igual a 3.

3.3 Aplicacao dos métodos de clusterizacao e avaliacao de desempenho

Para a identificacdo de grupos ou clusters com padrfes de producao similares, aplicou-se
os algoritmos K-Means e K-Medoids nos dados pré-processados. Estes algoritmos foram
escolhidos e utilizados pela sua capacidade de agrupar dados de maneira autbnoma,
facilitando a descoberta de padrdes produtivos que podem melhorar a sequéncia de
fabricacdo das autopecas na manufatura MTO.

A utilizacdo desses algoritmos possibilita a exploragdo mais aprofundada dos dados e a
identificacdo de relacdes antes ndo percebidas. Ao identificar padrdes produtivos, é
possivel desenvolver estratégias mais eficientes para aprimorar a qualidade e produtividade
das autopecas.

Adicionalmente foi aplicado o método da silhueta para analisar se as clusterizacdes
encontradas eram significativas e os grupos estavam bem formados.

4. Andlise dos Resultados

Os resultados alcancados com a utilizacdo das técnicas de clusterizacdo K-Means e K-
Medoids foram divergentes. Entretanto identificou-se padrdes nos dados e agrupou-se 0s
produtos com base em suas caracteristicas produtivas, o que potencializa a diminui¢éo do
setup e na maximizagéo da capacidade produtiva. Ademais, um estudo comparativo entre
os meétodos K-Means e K-Medoids possibilitou a mensuracéo da eficacia de cada técnica
na otimizacao da producgao sequencial.

O método K-Mans, resultou na seguinte divisédo de grupos:

e 9 observac0Oes inseridas no grupo 1;
e 135 observacgdes inseridas no grupo 2;
e 87 observacgbes inseridas no grupo 3.
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Na Figura 2 é possivel verificar a dispersdo das varidveis plotadas duas a duas nos
respectivos cluster. Para alguns pares de variaveis (tal como PSI x D.Saida) nota-se a
separacao bem definida entre os clusters, e para outros pares como Delta.A x D.Saida n&o
ocorreu essa separacao. Apesar do representacdo ser plotada em duas dimensdes, a
iteracao foi realizada com todas as variaveis descritas na Tabela 1.

Figura 2 — Aplicacdo do método K-Means
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Fonte: Os autores (2024)

Aplicando o método da silhueta no resultado gerado pelo K-Means, obteve-se um
coeficiente de 0,75116, o que evidencia uma forte coesédo e separacdo dos dados nos
grupos gerados, sugerindo que os clusters gerados pelo método K-Means sdo bem
definidos.

A aplicacdo do método K-Medoids, resultou em uma diferente segregacéo de dados, sendo:

e 87 observacgdes inseridas no grupo 1;
e 61 observagdes inseridas no grupo 2;
e 83 observagdes inseridas no grupo 3.

Observa-se uma maior distribuicdo das observacdes nos clusters, a Figura 3 descreve as
relacdes entre as variaveis.
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Figura 3 — Aplicacdo do método K-Medoids
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Fonte: Os autores (2024)

Com o objetivo de avaliar a coesdo dos dados nos grupos, aplicando o método da silhueta
nos clusters gerados pelo K-Medoids, obteve-se um coeficiente de 0,57128, o valor é
significativamente maior que 0, o que indica que os clusters sdo bem formados, embora
haja espaco para melhoria. O resultado evidencia que os clusters gerados pelo método K-
Medoids tém uma qualidade de agrupamento razoavelmente boa, com uma coeséo interna
forte, entretanto uma separacéo entre clusters moderada.

Apos a aplicacdo dos métodos de clusterizacéo os grupos foram consolidados no conjunto
de dados.

Tabela 3 — Dados consolidados ap6s clusterizacao

Produto PSI Delta.PSI Delta.A D.Saida Compr.Furo K-Medoid k-Means
Al 84,72 41,72 1,38 0,40 0,29 1 3
A2 85,13 30,73 1,40 0,00 0,26 1 3
A3 88,15 40,15 1,40 0,00 0,28 1 3
A4 90,25 41,48 1,46 0,32 0,23 1 3
A5 73,50 0 1,42 0,00 0,22 1 3

Fonte: Os autores (2024)

Compilando os resultados obtidos pelos métodos de clusterizagdo (Tabela 3), com o
sequenciamento real de producao (Tabela 2), € possivel constatar que nao é utilizada a
similaridade de caracteristicas dimensionais no planejamento de producédo, critério
observado no conjunto de comparacéo de resultados (Tabela 4).
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Tabela 4 — Conjunto de Comparacéo de resultados

a Cluster Cluster
Sequéncia Produto Data K-Means K-Medoids
1 A126 01/03/2024 3 1
2 A215 01/03/2024 2 2
3 A120 01/03/2024 2 3
4 A73 01/03/2024 3 1

Fonte: Os autores (2024)

Observando os quatro primeiros produtos produzidos (A126, A215, A120 e A73) e tomando
0 resultado da clusterizagcdo do K-Means, nota-se que apdés a producdo de A126
(pertencente ao cluster 3) houve a producédo de A215 (pertencente ao cluster 2), ou seja,
foram produzidos dois produtos com caracteristicas distintas, contabilizando uma alteracéo
de grupo. Apés a producédo de A215 (cluster 2) houve a producédo de A120 (cluster 2),
significando manutencédo de producdes semelhantes. Apés a producao de A120 (cluster 2),
houve a producéo de A73 (cluster3), contabilizando mais uma alteracéo de grupo.

Consolidando os dados de sequenciamento e comparando com 0s grupos resultantes do
método K-Means, evidencia-se que ocorreram 21 alteracBes de grupos, das 46 possiveis
no periodo. Quando comparado com o0s grupos resultantes do método K-Medoids, o
sequenciamento de producéo gerou 30 alteracdes de grupos. Essas observacdes sugerem
gue o planejamento atual ndo considera adequadamente as semelhancas entre os produtos
em termos de suas dimensdes, o que poderia potencialmente otimizar o processo de
producdo com a reducédo de setup.

5. Concluséao

Para concluir, este estudo evidenciou a utilidade das técnicas de clusterizacdo K-Means e
K-Medoids para a otimizacdo sequencial na producdo MTO. A investigacdo ressaltou a
importancia destas metodologias para o aprimoramento dos processos produtivos e para a
deteccédo de padrdes operacionais. Quanto a iniciativas futuras, é aconselhavel a execucao
de estudos adicionais focados em diferentes segmentos da industria manufatureira MTO,
com o objetivo de verificar a eficacia da clusterizacdo em ambientes diversos.

A interpretacdo dos resultados obtidos a partir da aplicacdo dos métodos de clusterizacao
K-Means e K-Medoids no contexto da manufatura MTO permitiu identificar padrbes de
agrupamento significativos nos dados de produgdo. Esta analise possibilitou a
compreensao dos diferentes perfis de demanda. Além disso, a analise dos resultados
também revelou fragilidades na distribuicdo sequencial da producdo, auxiliando na
identificacdo de possiveis oportunidades de melhoria no processo produtivo. Portanto, a
aplicacdo de métodos de clusterizacdo, podem facilitar a compreensdo dos dados de
producéo, e auxiliar em decisdes estratégicas do sequenciamento de producao MTO.
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