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Resumo: Prever o tempo remanescente de ordens de producdo permite que os gestores
acompanhem desvios no plano de producéo, facilitando a tomada de decisbes em tempo real
proativamente. Esse trabalho propdée um modelo que integra mineracao de processos e redes
neurais de aprendizagem para estimar o tempo remanescente por etapa de producdo. A partir de
logs de eventos reais é construido matrizes de treinamento que representam a sequéncia de
maquinas e a quantidade de produtos a serem fabricados, diante desse panorama utiliza-se como
alvo o tempo remanescente por unidade. Avalia-se duas estratégias (i) modelos MLP treinados
por produto e (ii) um modelo MLP universal treinado com os dados de todos os produtos. As
métricas de avaliagao utilizadas foram MSE e MAE. Nos experimentos com 12 produtos, o modelo
universal obteve o melhor desempenho, principalmente em produtos com poucas ordens de
producdo. A abordagem mostra potencial para suportar decisbes em tempo real em ambientes de
producéo.

Palavras-chave: Previsao do tempo remanescente, mineragao de processos, monitoramento de
processos, Redes neurais de Aprendizado, Industria 4.0.

Prediction of remaining time of orders: an hybrid approach

Abstract: Predicting the remaining time of production orders enables managers to monitor
deviations from the production plan and to make proactive real-time decisions. In this work we
propose a model that integrates process mining and neural network models to estimate the
remaining time at each production stage. From real event logs we build training matrices that
represent the sequence of machines and the quantity of products to be manufactured; in this
setting we use the remaining time per unit as the target. We evaluate two strategies: (i) MLP
models trained per product, and (ii) a universal MLP model trained on data from all products. The
evaluation metrics used were MSE and MAE. In experiments with 12 products, the universal model
achieved the best performance, particularly for products with few production orders. The approach
shows potential to support real-time decision making in production environments

Keywords: Remaining time prediction, process mining, process monitoring, Artificial Neural
Networks, Industry 4.0.
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1. Introdugao

Monitorar o andamento das ordens de produgao € essencial para equilibrar as
discrepéancias entre o cronograma original e o processo produtivo real (FANG et al., 2020;
SERRANO-RUIZ et al.,2024). Prever o tempo restante para as ordens de produgao
permite que os gestores acompanhem os desvios no plano de produgéo, facilitando a
tomada de decisbes em tempo real para ajustes no agendamento. ldealmente, o plano de
producdo original estaria perfeitamente alinhado com o processo de manufatura
(MULLER-ZHANG et al., 2023; CHENG et al., 2018). No entanto, esse alinhamento é
frequentemente interrompido por eventos inesperados, como falhas de maquinas (ALVES
et al., 2022), a chegada de pedidos urgentes ou volumes significativos de produtos em
processo defeituosos, os quais levam a flutuagdes substanciais no tempo restante das
ordens.

As técnicas de mineragao de processos tém se destacado ao possibilitar a analise
e descoberta de processos com base em logs de eventos (VAN DER AALST, 2016).
Utilizando essas informagdes, algoritmos de descoberta podem gerar um modelo do
processo. Com o modelo em méaos, andlises adicionais tornam-se possiveis — por
exemplo, verificar a conformidade com modelos predefinidos, identificar gargalos, e
explorar possiveis extensdes e inferéncias do processo para melhorias futuras (VAN DER
AALST et al., 2012; LORENZ et al., 2021). O monitoramento preditivo de processos é
uma familia de técnicas que utiliza logs de eventos para prever o estado de uma
execugao do processo (RIZZ] et al., 2020). O uso da mineragao de processos para prever
e monitorar tempos restantes em processos € uma tendéncia atual (VERENICH et al.,
2019b).

Modelos preditivos menos robustos podem sofrer com a premissa de mudancgas,
no tempo de conclusdo de um ciclo de produgado, tais mudangas podem estar
relacionadas a fatores internos como a degradagéo do desempenho de maquinas, sendo
um bom indicador da necessidade de manutencdo. Assim, este artigo propde um modelo
para a previsao do tempo remanescente, capaz de lidar com essas sutilezas. A mineragao
de processos sera utilizada para extrair logs de eventos dos sistemas de informagéo de
manufatura. A partir desses logs, serao extraidas caracteristicas e tempos de ciclo de
producao para servir o modelo de rede neural artificial.

2. Referencial Teérico
2.1 Mineracao de processos

Segundo (VAN DER AALST, 2016) a mineragdo de processos compreende um
conjunto de técnicas para a descoberta, verificagdo de conformidade e melhorias
utilizando o logs de eventos. Um log de eventos € composto por eventos, cada evento
possui um identificador de caso (Case ID), o nome da atividade (Activity) e as marcagdes
temporais do inicio ou fim da atividade (Timestamp), podendo conter informagdes
adicionais, como o0s recursos envolvidos, quantidade de pecas a serem produzidas
(dentro de um contexto industrial), dentre outras.

A descoberta de processos a partir de logs, torna-se a matéria prima que
combinada com algoritmos de descobertas pode reconstruir o modelo real. Sendo
possivel averiguar a conformidade de modelos pré-definidos, identificar gargalos, além de
explorar extensdes e inferéncias para melhorias futuras. Dentro do contexto de predicéo
do tempo remanescente, a mineragao de processos pode se tornar um alicerce, pois suas
técnicas permitem a extragdo de informagbes dos registros de eventos para modelos
preditivos, como € realizado no trabalho de (CHOUEIRI et al, 2020; BOTELHO et al.,
2025). No capitulo de metodologia vamos descrever um pouco mais sobre como os Logs
sdo apresentados e como os convertemos em features para o modelo de rede neural.
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2.2 Predi¢ao do tempo remanescente

Dentro do contexto industrial, existem trabalhos direcionados para a predi¢cdo de
processos, como pode ser observado em (EVERMANN et al.,2017) e (NEU et al., 2022),
porém comegou-se a ter uma preocupagao nao s6 com a previsao do proximo processo
mas também com o tempo envolvido neles, a literatura de (WANG et al., 2018) e
(MEIDAN et al., 2011) apresentam métodos para prever o cycle time - tempo total de
producgao - utilizando técnicas de machine learning.

O tempo de ciclo ndo é apenas um valor de tempo, ele também pode ser visto
como um indicador do processo fabril, entender como ele funciona ajuda os gestores a
cumprirem metas, agendar recursos, averiguar falhas, etc. Por outro lado um outro tipo de
predicdo temporal surge quando se trata de producéo, essa é conhecida como a predi¢cao
do tempo remanescente, como mostra (CECI et al., 2014) é possivel usar a mineracao de
processos para construir um modelo de treinamento capaz de aprender o tempo
remanescente das ordens de produgédo de um processo fabril.

Ao analisar o trabalho de (CHOUEIRI et al, 2020) depara-se com uma boa
abordagem que ao invés de olhar para "arvores dos principais traces" como ocorre em
(CECI et al., 2014), é construido uma matriz que é capturada na etapa de produgéo dos
produtos analisados e posteriormente pode ser usada para o treinamento de um modelo
de predicdo. Esse método evolui mais ainda com o trabalho de (BOTELHO et al., 2025)
que adapta essa representagdo matricial para treinar um modelo mais robusto de
predicdo do tempo remanescente. O presente trabalho sera inspirado nas literaturas de
(CHOUEIRI et al, 2020) e (BOTELHO et al., 2025). Sera utilizado as técnicas
apresentadas para desenvolver um modelo de Rede Neural Artificial (RNA) que consiga
aprender como funciona o tempo remanescente dentro de uma fabrica utilizando seu log
de eventos.

3. Metodologia

O método proposto emprega mineragdo de processos como técnica basica para
predicdo do tempo remanescente. Na terminologia de mineragcédo de processos, um
evento € definido por diversos atributos, tais como timestamp, um recurso que identifica o
executor, custos associados, entre outros, (VAN DER AALST, 2016). Cada evento deve
pertencer a um caso especifico. Quando os eventos de um caso sdao ordenados
cronologicamente, formam uma trilha (trace): uma sequéncia finita e n&do vazia de
eventos, em que cada evento ocorre apenas uma vez e os timestamps sdo nao
decrescentes. E importante notar que multiplos casos podem compartilhar o mesmo trace,
embora cada caso permanega unico. Um log de eventos é uma colegdo de traces. A
priori, qualquer processo com dimensao temporal pode ser representado como um log de
eventos, incluindo atividades de manufatura. A Tabela 1 mostra um fragmento de um log
de eventos relacionado a um sistema industrial de manufatura (LEVY, 2014).

Tabela 1 — Exemplo de um log de eventos de manufatura industrial

Case Activit Start Complete
ID y Timestamp Timestamp
Case 1 Turning & Milling - Ma- 2012/01/30 2012/01/30
chine 4 06:59:00.000 07:21:00.000

Case 1 Turning & Milling - Ma- 2012/01/30 2012/01/30
chine 4 07:21:00.000 10:58:00.000

Case 1 2012/01/31 2012/01/31
Turning & Milling Q.C. 13:20:00.000 14:50:00.000

Case 1 2012/02/01 2012/02/01
Laser Marking - Machine 7 08:18:00.000 08:27:00.000

Fonte: Adaptado de (Levy, 2014)
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Para entender esse fragmento, primeiramente examina-se a coluna Case ID ela é
um identificador unico para cada ordem de produgao, na primeira linha identificamos que
o produto em fabricagdo estar passando pela maquina 4 na atividade Turning & Milling
que se iniciou as 06h59min e finalizou as 07h21min. De forma analoga, cada linha
seguindo a ordem de cima para baixo traz informagdes sobre cada etapa de fabricagao do
produto em questao.

3.1 Construciao da matriz de treinamento

Constata-se que o log registra informagdes como ID do caso, tempo e atividades.
Com base nesses dados, realiza-se a descoberta de processo para entender o fluxo da
linha de producdo. Nesta etapa, durante a mineragdo de processos, os produtos sao
segregados de acordo com suas caracteristicas ou ordem de produgédo, formando um
sistema de transigdo. para calcular o tempo remanescente por produto para o i-€simo
estagio de producao, utiliza-se a férmula:

T, (4.1)

Sendo t. o tempo acumulado desde o primeiro até o i-ésimo estagio de produgéo,

Q a quantidade de itens requerida na ordem de produgao e T o tempo total (do inicio ao
fim da produgao, incluindo os intervalos entre uma maquina e outra). A equacéo (4.1) foi
inspirada no trabalho de (CHOUEIRI et al, 2020), assim como o fragmento do log sintético
da tabela 2 que sera utilizada para ilustrar a construcdo da matriz de treinamento.

Tabela 2 — Fragmento do Iog sintético

O:ger TS T f Product Machine Qtty
01 28-02-2019: 11:05 28-02-2019: 11:50 A 1 20
01 28-02-2019: 12:10 28-02-2019: 12:30 A 2 20
01 28-02-2019: 12:35 28-02-2019: 13:55 A 3 20
02 28-02-2019: 14:00 28-02-2019: 16:30 B 1 30
02 28-02-2019: 17:00 28-02-2019: 19:00 B 2 30
02 28-02-2019: 19:30 28-02-2019: 22:30 B 3 30
02 28-02-2019: 22:30 29-02-2019: 02:30 B 4 30
03 29-02-2019: 03:00 29-02-2019: 03:22 A 1 10
03 29-02-2019: 03:25 29-02-2019: 03:50 A 2 10
03 29-02-2019: 03:55 29-02-2019: 04:30 A 3 10
04 29-02-2019: 05:00 29-02-2019: 05:20 B 1 5
04 29-02-2019: 05:22 29-02-2019: 05:50 B 2 5
04 29-02-2019: 05:55 29-02-2019: 18:25 B 3 5
04 29-02-2019: 18:25 29-02-2019: 18:45 B 5 5

Fonte: Adaptado de (Choueiri et al. (2020))

O fragmento da tabela 2 ilustra a produgédo de produtos (A e B), que passam por
cinco maquinas denominadas (1, 2, 3, 4 e 5), Oty representa a quantidade de pecgas a

serem produzidas, TS e Tf o Timestamp de inicio e conclusao, respectivamente. Observe

que dentro desse fragmento ha quatro ordens de produ¢cdo denominadas de Order ID
(01,02,03 e 04), que seria equivalente ao Case ID. A proxima etapa consiste em segregar
os produtos, assim o produto A € composto pelas (Order ID 1 e 3) e o produto B (Order ID
2 e 4). A tabela 3 mostra as ordens relacionadas ao produto A.
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Tabela 3 — Fragmento do log sintético - produto A

o:ger TS T f Product Machine Qtty
01 28-02-2019: 11:05 28-02-2019: 11:50 A 1 20
01 28-02-2019: 12:10 28-02-2019: 12:30 A 2 20
01 28-02-2019: 12:35 28-02-2019: 13:55 A 3 20
03 29-02-2019: 03:00 29-02-2019: 03:22 A 1 10
03 29-02-2019: 03:25 29-02-2019: 03:50 A 2 10
03 29-02-2019: 03:55 29-02-2019: 04:30 A 3 10

Fonte: Adaptado de (Choueiri et al. (2020))

A seguir, para cada case ID, comegando pela Order ID 01, é calculado os tempos

remanescentes por produto de cada etapa, dado pela equacéo (4.1):
_ It 1700
YT T

Realizando o mesmo raciocinio encontramos T, = 525e T, = 4,00. Dessa forma

= 8,5

cria-se a matriz de treinamento dada pela tabela 4
Tabela 4 — Matriz de treino do produto A - Case 01

Ml MZ M3 M4— MS Q Ti

1 0 0 0 0 20 8.50
0 1 0 0 0 20 525
0 0 1 0 0 20 4.00

Fonte: Autor

As colunas Mi comi = 1,2,3,4,5 representam as maquinas utilizadas na etapa

de producgao, utiliza-se os binarios 1 ou 0 para afirmar se uma maquina foi ou nao
utilizada durante a etapa de produgao, por exemplo, na primeira linha (primeira etapa de
produc¢ao) o numero 1 indica que uma maquina M1 foi utilizada enquanto o 0 indica que as

maquinas M2 até M5 nao foram utilizadas. As ultimas duas colunas sao formadas pela

quantidade de produtos Q = 20 a serem produzidos e o tempo remanescente 8,50. De
forma analoga, forma-se outras linhas da tabela. O mesmo raciocinio de construgédo sera
aplicado no case ID (Order ID 03), como mostra a tabela 5.

Tabela 5 — Matriz de treino do produto A - Case 01

Ml MZ M3 M4 M5 Q Ti

1 0 0 0 0 10  8.99
0 1 0 0 0 10 6.50
0 0 1 0 0 10  3.50

Fonte: Autor

Generalizando o raciocinio, para cada produto, agrupa-se os eventos por Case
ID, e calcula-se T, via equacgao (4.1) criando uma matriz de treinamento

n.(k+2)

X € R , 4.2)

sendo n 0 numero de estagios de produgao e k + 2 é o numero de colunas. Essas
colunas incluem as k& maquinas utilizadas, seguidas pela penultima coluna de Q pecas
produzidas e na ultima coluna o tempo remanescente T Portanto:
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1, seaetapaiusaamdiquinaj, 1< j<Ek,

0, seaetapaindousaamaquinaj, 1< j<k,
Q, sej=k+1,

Ti, sej=k+2.

Xii= 1§

Alternativamente, podemos escrever na forma matricial:

my; mi2 ... mix Q@ T
ma; Maz2 ... May Q m
X =
| My, Mp2 oo Mg g Q Tn |

3.2 Modelo MLP - Multilayer Perceptron

ApoOs varios testes com diferentes meta-heuristicas observadas na literatura de
(SIQUEIRA, 2021), foi utilizado uma Rede Neural Artificial (RNA) para identificar os
padrdes das matrizes de treinamento e estimar o tempo remanescente. Para cada etapa i,
as features (ml,’ o M e M Q) tém como alvo T. Em outras palavras, sera usado a

sequéncia de maquinarios e a quantidade de pecgas a serem produzidas na esperanca de
que o modelo aprenda a estimar o tempo remanescente.

Os testes foram realizados no log de eventos de sistema industrial de manufatura
(LEVY, 2014), ja apresentado anteriormente na tabela 1, apds a construgdo das matrizes
de treinamento, adotou-se uma divisdo por cases para evitar o vazamento de informacoes
entre treino e teste. Para cada produto, foi definido:

- Conjunto de treinamento: primeiros 80% das ordens de produgao, dentro desse
conjunto, os primeiros 90% serao utilizados para treino e os ultimos 10% para
realizar a validagado do treino, por exemplo, no log da tabela 1 tem um produto
chamado Cable Head, que possui 50 ordens de produgédo, as primeiras 40 (80%
das ordens de produgdo) sera dividida em 90% iniciais (36 para aprendizado) e
10% finais (4 para validagao);

- Conjunto de teste: ultimos 20% das ordens de produgédo, no exemplo anterior,
utilizou-se 40 das 50 ordens de produgao, restou apenas as 10 ultimas para teste
final que consiste na predigdo do tempo remanescente de cada uma delas.

Duas abordagens foram testadas, a primeira usa um modelo de rede neural para
cada produto, ja a segunda cria um modelo universal, treinado com todos os produtos. As
métricas de avaliagéo utilizadas foram o Erro Quadratico médio (MSE) e o Erro Absoluto
Médio (MAE).

N . (4.3)
MSE = T.E(yi 95

=

N ) (4.4)
i=1

i
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sendo y, € o tempo remanescente real e yi € a predicdo. O MAE esta na mesma

unidade de tempo do tempo remanescente, enquanto o MSE ¢é sensivel a outliers pois ao
elevar ao quadrado, erros muito grandes, sao penalizados.

A MLP possui uma entrada de k +1 neurbnios que passam por duas camadas
intermediarias ocultas, a primeira com 64 neurdnios e a segunda com 32 neurdnios
ambas com a ativagdo RelLU (Rectified Linear Unit) que transforma valores negativos em
zero e mantém os positivos. Por fim passa por uma camada de saida de 1 neurénio com
ativagao linear. Utiliza-se como fungédo de perda o MSE da equacao (4.3), mas também
utilizamos o MAE da equacdo (4.4) com uma métrica auxiliar, ela nao influencia
diretamente o modelo, mas sera usada no fim para averiguar os erros ao longo do treino e
testes. De forma analoga temos uma arquitetura semelhante a MLP universal, exceto pela
camada de entrada que tera p neurbnios a mais dado pela identificacdo one-hot dos p
produtos que serao utilizados no modelo. A figura 1 ilustra essa arquitetura.

Figura 1 — Arquitetura MLP
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Entrada Saida (1. linear)

Fonte: Autor

Os modelos foram implementados utilizando a linguagem de programacéao
Python. As features foram padronizadas com o StandardScaler da biblioteca
biblioteca scikit-learn, o treinamento dos modelos foram realizados com a
biblioteca Tensorflow 2.19.0 (que implementa e treina redes neurais) em ambiente
CPU (nao foi utilizada GPU), utilizou-se o otimizador Adam (que ajuda a atualizar
0s pesos da rede durante o treino) com taxa de aprendizado padréo de 0,001, com
batch_size = 32 e foi executado por até 200 épocas com early stopping de 8
épocas (o treinamento para apos 8 épocas, se a fungdo de perda ndo melhorar),

monitorando a perda de validacdo quando possivel.
4. Resultados e discussoes

Os resultados sao apresentados nas tabelas 6 e 7.
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Tabela 6 — Desempenho por produto (MLP)

Produto 80% treino  20% teste MSE treino MAE treino MSE teste MAE teste
Cable Head 40 10 540,3772 8,4169 161,2374 10,4823
Spur Gear 20 6 60,7436 4,4154 18,3861 3,7623
Ballnut 46 12 308,3138 7,5007 11,8873 2,2082
Housing 7 2 26,6063 2,8755 6,5270 1,6526
Bearing 8 3 37,6441 4,3774 0,0689 0,1716
Clamp 2 1 76,9817 8,0901 15,3671 2,8067
Plug 4 2 16,9072 2,9208 830,5091 25,9194
Spring 2 1 0,0000 0,0027 0,1473 0,3468
Piston 4 1 40,6034 3,5033 0,1031 0,3211
Drrill 2 1 13,9455 3,2702 0,0755 0,2425
Punch Holder 2 1 0,0136 0,0740 30,5040 5,4776
Gauge 3 1 93,0556 6,7876 43,7208 6,2313

Fonte: Autor
Tabela 7 — Desempenho da MLP global
Produto 80% treino 20% teste MSE treino MAE treino MSE teste = MAE teste
Cable Head 40 10 453,6819 8,8319 503,6544 21,0955
Spur Gear 20 6 54,3852 5,1620 41,0574 4,9075
Ballnut 46 12 188,5070 7,1234 142,3721 10,0462
Housing 7 2 47,9386 4,7935 27,0033 2,2576
Bearing 8 3 13,3663 2,5012 34,3532 5,0973
Clamp 2 1 13,0989 3,1817 20,5098 3,4444
Plug 4 2 697,3004 24,7747 231,4172 13,4015
Spring 2 1 0,0001 0,0100 14,8782 3,8537
Piston 4 1 13,8330 3,0618 164,3005 12,8180
Drrill 2 1 2,4811 1,0373 0,0412 0,1684
Punch Holder 2 1 1,4300 0,7917 1,2121 0,9446
Gauge 3 1 18,7255 3,8947 23,0642 4,0996

Fonte: Autor
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Nota-se que alguns produtos como Clamp, Spring, Drill, Punch Holder e Gauge
possuem poucas ordens de produgdo, e por essa razao nao podemos tirar conclusdes
olhando somente pelo modelo MLP por produto. Poucas ordens de producédo na MLP por
produto, gera resultados que a priori parecem bons, mas existe a possibilidade do modelo
ter apenas memorizado uma porcao de tempo remanescente, por exemplo, no caso do
produto Clamp, é utilizado 2 ordens de producgao para treino e 1 para teste, nesse caso o
modelo pode nao ter dados o suficiente para capturar as nuances entre a sequéncia de
maquinas utilizadas, quantia de pecas a serem produzidas e tempo remanescente.

Por outro lado, poucas ordens de producdo sao interessantes no caso da MLP
universal, pois nesse ultimo caso sera testado a capacidade que o modelo tem de
generalizar as proximas ordens de produgdo com base em padrdes observados na
producao de todos os produtos. Por fim, durante os testes, foram considerados apenas os
produtos com ordem de producéo igual ou superior a 3.

ApoOs uma analise, observa-se que o modelo de MLP por produto se saiu melhor
em 8 dos 12 produtos avaliados, ou seja, em 2/3 dos casos. Diante desse panorama, a
MLP por produto demonstrou maior capacidade de generalizagéo, produzindo erros mais
estaveis. Perceba que nos produtos com maiores ordens de producéo (cable Head, Spur
Gear e Ballnut) os resultados sdo bem superiores em relagcdo ao MLP universal. Isso
alimenta a hipétese de que a MLP por produto se sobressai, quando se tem uma base de
dados maior a respeito da produgao.

Em suma, o modelo € viavel, pois a alternativa de MLP por produto parece criar
especialistas que capturam boas variagdes, ja o modelo MLP universal pode ser uma boa
alternativa para produtos com poucos dados. Essa combinacdo € capaz de aprender
padrdes relevantes do tempo remanescente a partir dos logs reais, entregando predigdes
com bons erros.

5. Conclusoes

Neste trabalho foi proposto e avaliado um modelo para a predigdo do tempo
remanescente de ordens de producao baseadas em técnicas de mineragcédo de processos
e rede neural de aprendizado (MLP). A metodologia consistiu em:

- extragdo e pré-processamento de logs;

- construgdo das matrizes de treinamento;

- treinamento da MLP por produto e universal;
- avaliacio dos erros.

5.1 Limitacoes

Apesar dos resultados existem limitagcdes relevantes, a forma como o tempo
remanescente é construido supde que o mesmo € analisado por peca, entdo existe a
possibilidade do modelo ndo se comportar bem na hipotese de que uma fabrica utiliza
processamentos paralelos, ou seja, quando diferentes produtos forem fabricados na
mesma maquina durante um dado momento.

Além do que foi citado, alguns produtos apresentam poucas ordens de produg¢ao
no Log, portanto qualquer interpretagcdo deve ser realizada com cautela. Foi utilizado
produtos com 3 ou mais ordens de producdo para testar o modelo universal, mas o
modelo por produto poderia de alguma forma retornar resultados subé6timos, por conta
dessas poucas ordens de producao.
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5.2 Trabalhos futuros

E natural que ideias vao surgindo durante a construcdo de um trabalho, parte

delas habitam o campo hipotético até o momento de publicagdo deste estudo. Sugerimos
algumas ideias para trabalho futuros:

Engenharia de features: incluir mais informagdes de cada ordem de produgéo,
como os intervalos de descanso entre o uso das maquinas, recursos humanos e de
maquinarios envolvidos (pois um produto pode ser produzido por mais de um
maquinario ou funcionario simultdneamente), indicadores de estado da maquina,
dentre outros.

Testar outros modelos de redes neurais: durante os estudos para o
desenvolvimento da fundamentacéo tedrica e metodologia, percebe-se o uso de
diversos modelos, embora este trabalho seja uma inspiracdo da literatura de
(CHOUEIRI et al. 2020) e (BOTELHO et al. 2025), ndo fora utilizados
necessariamente todos os modelos contemplados nesses artigos. Pois focamos
mais na Rede Neural Artificial do tipo MLP. No entanto em (SIQUEIRA, 2021)
existem diversos tipos de modelos de aprendizado inspirados em redes neurais,
dentre eles modelos de redes neurais temporais que talvez sejam 6étimas aliadas
na predicao do tempo remanescente.

Calculo do tempo remanescente: criar ou adaptar uma nova equagao de tempo
remanescente, por exemplo, a equacéao 4.1 poderia ser adaptada como:

_ R(T-t) (4.5)
L=

R seria os recursos envolvidos, que pode ser visto como uma grandeza

diretamente proporcional a quantidade de pegas produzidas, pois quanto mais
maquinas/funcionarios disponivel, mais pecas serdo produzidas. portanto é possivel usar
a matematica basica, mais precisamente o conteudo de grandezas diretamente ou
inversamente proporcionais para criar novas formulas que talvez ajude a estabelecer uma
relacao entre as grandezas envolvidas e o tempo remanescente.

Testes com outros logs industriais: realizar testes do modelo em diversos logs
industriais ajuda a testar o modelo e obter melhorias no codigo ou metodologia.
Testes com logs que simulam drifts: Uma lacuna notavel na literatura € a
consideragao do conceito de drift que se refere a mudangas em um processo (VAN
DER AALST, 2016), que podem afetar diversos aspectos, como a sequéncia (fluxo
de controle) ou o tempo de ciclo de atividades especificas. Nota-se que modelos de
RNA conseguem captar padrbes nos dados, mas diante de um cenario de drift a
predicdo do tempo remanescente € um fendmeno complexo que merece atengao.
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