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Resumo

Curvas de aprendizado têm se mostrado ferramentas úteis no monitoramento do 
desempenho de um trabalhador submetido a uma nova tarefa, avaliando seu pro-
gresso na medida que repetições são efetuadas. Essas curvas foram introduzidas 
por Wright em 1936, e desde então, têm sido utilizadas para avaliação do tempo 
demandado para a conclusão de corridas de produção, estimação da redução de 
custos de produção e alocação de trabalhadores para tarefas com base em suas 
características de atuação. Este artigo apresenta o estado da arte da literatura em 
torno do tema, abordando os modelos existentes, aplicações em contextos práticos 
e limitações da ferramenta. Por fim, direcionamentos para pesquisas futuras serão 
propostos. 

Palavras-chave: Curvas de aprendizado. Desempenho do trabalhador. Programação 
da produção.

1	Introdução

O processo de aquisição de conhecimento e destreza 
tem sido estudado em várias perspectivas e com dife-
rentes objetivos. Em busca da melhoria contínua dos 
meios produtivos, pesquisadores da área de Engenharia 
têm sugerido diversas sistemáticas para explicar o apri-
moramento resultante da repetição de tarefas, bem como 
os fatores que influenciam tal progresso (ANDERSON, 
1982; NEMBHARD; OSOTHSILP, 2002; NEMBHARD; 
UZUMERI, 2000a; PANANISWAML; BISHOP, 1991; 
ADLER; CLARK, 1991; VITS; GELDERS, 2002). 
Dentre os fatores contemplados na literatura, merecem 
destaque: i) política de treinamento adotada pela empresa 
(TERWIESCH; BOHN, 2001; VITS; GELDERS, 2002; 
SEREL et al., 2003), ii) motivação do trabalhador 
em realizar as tarefas demandadas (KANFER, 1990; 
EYRING; JOHNSON; FRANCIS, 1993; NATTER et al., 
2001; AGRELL; BAGETOFT; TIND, 2002), iii) exis-
tência de conhecimento prévio (experiência) na execução 
da tarefa (NEMBHARD; UZUMERI, 2000a, 2000b; 
NEMBHARD; OSOTHSILP, 2002); e iv) complexi-
dade da tarefa (PANANISWAML; BISHOP, 1991; 
NEMBHARD; OSOTHSILP, 2002). Outros estudos 
abordam fatores como destreza e retenção de conheci-

mento, quando o trabalhador interrompe temporariamente 
a execução de uma tarefa (DAR-EL; RUBINOVITZ, 
1991; WICKENS; GORDON; LIU, 1998; NEMBHARD; 
UZUMERI, 2000b). Na quase totalidade dos estudos, o 
efeito dos diferentes fatores sobre o processo de apren-
dizagem é descrito por modelos matemáticos, propostos 
para essa finalidade. 

A curva de aprendizado apresenta-se como uma ferra-
menta capaz de monitorar o desempenho de trabalhadores 
submetidos a tarefas repetitivas. Através das curvas é 
possível analisar e programar tarefas produtivas, redu-
zindo perdas decorrentes da inabilidade do trabalhador, 
as quais são verificadas principalmente nos primeiros 
ciclos de produção (ARGOTE, 1999; DAR-EL, 2000). 
A ferramenta também permite a adequada alocação de 
tarefas aos membros de uma população de trabalhadores, 
obedecendo suas características de atuação (TEPLITZ, 
1991; UZUMERI; NEMBHARD, 1998; NEMBHARD; 
UZUMERI, 2000a; ANZANELLO; FOGLIATTO, 2006), 
além de permitir o monitoramento dos custos ligados ao 
processo de aprendizado (WRIGHT, 1936; TEPLITZ, 
1991; STURM, 1999).
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Dada a vasta utilização das curvas de aprendizado em 
aplicações práticas e o grande número de publicações em 
torno do tema, este artigo traz uma revisão do estado da 
arte da literatura sobre o tema, apresentando os modelos 
e os principais cenários de utilização. Duas contribuições 
se destacam no presente artigo: i) a descrição da estru-
tura matemática de curvas de aprendizado univariadas e 
multivariadas, abordando suas aplicações, modificações 
e limitações; e ii) a apresentação de linhas de pesquisa e 
sugestões para trabalhos futuros sobre o tema.

Este artigo está estruturado da seguinte forma: a 
seção 2 apresenta a fundamentação teórica em torno dos 
modelos de curvas de aprendizado, com subseções devo-
tadas às principais famílias de modelos, a seção 3 traz 
sugestões para pesquisas futuras sobre curvas de aprendi-
zado, enfocando aspectos práticos e teóricos sobre o tema 
e a conclusão encerra o artigo na seção 4.

2	Definição e modelos de curvas de  
aprendizado: estado da arte

Curvas de aprendizado são representações matemáticas 
do desempenho de um trabalhador quando submetido a 
uma tarefa manual repetitiva (WRIGHT, 1936; TEPLITZ, 
1991; BADIRU, 1992; ARGOTE, 1999). À medida que 
repetições são efetuadas, o trabalhador demanda menos 
tempo para a execução da tarefa, seja pela familiaridade 
adquirida com os meios de produção, seja pela adaptação 
às ferramentas utilizadas ou pela descoberta de “atalhos” 
para realização da tarefa (WRIGHT, 1936; TEPLITZ, 
1991; DAR-EL, 2000).

O desenvolvimento seminal das curvas de aprendizado 
deve-se a Wright (1936), sendo resultante da observação 
da redução no custo da montagem de aviões durante a 
Primeira Guerra Mundial. Essa redução obedecia a uma 
taxa constante, com a duplicação da quantidade de aviões 
produzidos, levando Wright a formular uma regra prática, 
denominada “curva de 80%”, para a indústria aeronáutica 
da época. Segundo essa regra, a montagem de determi-
nada quantidade de aeronaves sofria redução de 20% no 
custo acumulado médio a cada duplicação da quantidade 
produzida (TEPLITZ, 1991; COOK, 1991; BADIRU, 
1992; ARGOTE, 1999; ASKIN; GOLDBERG, 2001).

A medição do desempenho do trabalhador na execução 
de uma tarefa pode ser feita através da observação das 
seguintes variáveis de resposta: i) tempo de trabalho 
demandado por unidade fabricada; ii) número de unidades 
fabricadas em intervalo fixo de tempo; iii) redução dos 
custos do produto por unidade; e iv) porcentagem de 
unidades não-conformes pelo número de repetições de 
uma mesma operação (TEPLITZ, 1991; FRANCES-
CHINI; GALETTO, 2002). 

Os parâmetros constituintes das curvas de aprendi-
zado são obtidos através de regressão não-linear por 

intermédio de software de análise estatística, buscando-
se a minimização da soma quadrada dos erros. Casos em 
que a modelagem não apresenta convergência imediata, 
comuns na regressão não-linear, podem ser solucionados 
através da modificação nos valores iniciais dos parâ-
metros. A aderência do modelo pode ser avaliada por 
intermédio do coeficiente de Determinação (R2), pela 
Soma Quadrada dos Erros ou pelo desvio do modelo 
gerado frente a uma amostra de validação. 

A aplicação de curvas de aprendizado no monito-
ramento e avaliação do desempenho de trabalhadores 
ocasionou o desenvolvimento de modelos distintos de 
curvas univariadas e multivariadas. Esses modelos são 
constituídos por funções matemáticas de complexi-
dades diversas, possibilitando a descrição do processo 
de aprendizado em diversos setores. Dentre as curvas 
de aprendizagem univariadas mais difundidas, merecem 
destaque os modelos potenciais, exponenciais e hiperbó-
licos, apresentados na sequência.

2.1	 Modelos potenciais
Dado seu pioneirismo, o modelo de Wright é formal-

mente conhecido como “modelo potencial”, fazendo 
com que outros modelos baseados em curvas matemá-
ticas desta natureza possuam denominações específicas. 
A curva é representada por:

	 y = C
1
xb	 (1) 

onde, y indica o tempo (custo) médio por unidade deman-
dado para a produção de x unidades e C

1
 é o tempo (custo) 

da primeira unidade produzida. O parâmetro b (declivi-
dade da curva de aprendizado) é gerado por intermédio 
de manipulação matemática da taxa de aprendizado do 
trabalhador (medida percentualmente), sendo seu valor 
compreendido no intervalo -1 a 0. Valores de b próximos 
da unidade negativa indicam um elevado percentual de 
aprendizado e assimilação rápida dos preceitos da tarefa 
(TEPLITZ, 1991; BADIRU, 1992; ARGOTE, 1999; 
DAR-EL, 2000).

O modelo de Wright pode ser manipulado de forma a 
permitir o cálculo do tempo (custo) total demandado para 
fabricação de x unidades através da Equação 2:

	 y
1→x

 = C
1
xb + 1	 (2)

e do tempo (custo) necessário para fabricação de uma 
unidade específica x, por intermédio da Equação 3:

	 y
x
 = C

1
 [xb + 1 – (x – 1)b + 1]	 (3)

Tais relações encontram-se compiladas em tabelas 
baseadas na taxa percentual de aprendizado, permitindo 
a obtenção dos resultados de maneira direta (WRIGHT, 
1936; TEPLITZ, 1991).

Por conta de sua flexibilidade, o modelo potencial tem 
sido utilizado na elaboração de estratégias de produção 



111Curvas de aprendizado: estado da arte e perspectivas de pesquisa

Gest. Prod., São Carlos, v. 14, n. 1, p. 109-123, jan.-abr. 2007

(KORTGE, 1993), estimativas de tempo para conclusão 
de determinadas tarefas (TEPLITZ, 1991), verificação 
do efeito de paradas no processo produtivo (JABER; 
BONNEY, 1996; ARGOTE, 1999) e levantamento das 
conseqüências das modificações nos parâmetros de 
um processo durante a sua execução (TOWILL, 1985). 
Dentre os setores que fazem uso da curva de aprendizado 
potencial, merecem destaque a indústria de semicon-
dutores (COOK, 1991; GRUBER, 1994, 1996, 1998), 
calçados (JACINTO, 2001), construção civil (LEITE, 
2002), eletrônicos e aeroespacial (GARVIN, 2000), 
automotiva (DAR-EL, 2000) e de montagem de cami-
nhões (ARGOTE, 1999). Exemplos da aplicação de 
curvas potenciais no monitoramento de custos podem ser 
obtidos em Teplitz (1991), Rea e Kerzner (1997) e Teng 
e Thompson (1996).

Para Blancett (2002) e Globerson e Gold (1997), a 
curva potencial é incontestavelmente o modelo de curva 
de aprendizado mais utilizado para previsão de produtivi-
dade. Segundo Globerson e Levin (1987) e Vits e Gelders 
(2002), a curva pode ser utilizada para descrever com 
boa precisão a maior parte das tarefas que se baseiam 
em procedimentos repetitivos, além de apresentar a 
vantagem de ser matematicamente simples. Blancett 
(2002) utilizou-a em diversos setores de uma empresa de 
manufatura de material de construção, abrangendo desde 
etapas do desenvolvimento de produto até a produção 
em larga escala, enquanto que Terwiesch e Bohn (2001) 
avaliaram o aprimoramento de trabalhadores no intervalo 
entre o início da produção de um novo produto e a plena 
utilização da capacidade produtiva. Indicadores produ-
tivos de layouts celular e de processo foram comparados 
por Kannan e Palocsay (1999) através de modificações na 
curva de aprendizado potencial.

Curvas de aprendizado potenciais também foram 
largamente utilizadas no setor de serviços. Chambers e 
Johnston (2000) aplicaram a ferramenta em duas forne-
cedoras de serviços: uma grande empresa de transporte 
aéreo e uma pequena instituição bancária, enquanto que 
Saraswat e Gorgone (1990) monitoraram o desempenho 
de equipes de trabalhadores responsáveis pela instalação 
de softwares em empresas e domicílios. Sturm (1999) 
verificou reduções nos custos de serviços clínicos na 
ordem de 15% com a duplicação da experiência, essa, 
medida em número de formulários preenchidos dos 
funcionários responsáveis pelo procedimento.

A programação de produção também pode ser auxiliada 
por curvas de aprendizado potenciais. Kopcso e Nemitz 
(1983) verificaram a existência de custos decorrentes 
da não consideração do aprendizado dos trabalhadores 
na determinação do tamanho ideal de lote de produção. 
Por conta disso, Muth e Spremann (1983) e Jaber e 
Bonney (1999) desenvolveram equações para obtenção 
do tamanho ótimo de lotes de produção, em situações nas 

quais se verifica aprendizado. Salameh, Abdul-Malak e 
Jaber (1993) propuseram um método simplificado para 
analisar a influência do aprendizado sobre o tamanho do 
lote ótimo de produção e custo de estoque. O método 
incorpora a curva potencial para obtenção do custo de 
produção. Em estudos similares, Jaber e Bonney (1999, 
2001, 2003) analisaram a magnitude das alterações no 
tamanho do lote ideal e nos custos de estoque, decorrentes 
do aprendizado no processo de produção. Desenvolvendo 
modelos próprios de curva de aprendizado, Rachama-
dugu e Tan (1997) e Pratsini (2000) também avaliaram os 
impactos do aumento de destreza sobre o tamanho ideal 
dos lotes de produção.

Buscando vincular a curva de aprendizado às ferra-
mentas para controle de qualidade, Koulamas (1992) 
desenvolveu uma metodologia capaz de avaliar o efeito 
do redesign de produtos sobre variáveis de qualidade e 
custo do processo, enquanto que Teng e Thompson (1996) 
analisaram o efeito do aprendizado sobre qualidade e 
custos de um novo produto na indústria automotiva. Por 
sua vez, Franceschini e Galetto (2002) propuseram um 
método para obtenção de uma estimativa preliminar da 
redução do percentual de produtos não-conformes, em 
uma planta de produção de suco.

Curvas de aprendizado potenciais também têm sido 
utilizadas em conjunto com outras ferramentas desti-
nadas ao controle de produção. Yelle (1980), Kortge 
(1993) e Kortge et al. (1994) sugeriram a utilização das 
curvas em conjunto com o Modelo do Ciclo de Vida do 
Produto, descrito em Cox (1967) e em Rink e Swan, 
(1979), dentre outros, objetivando um planejamento mais 
preciso da produção. Em estudo posterior, Yelle (1983) 
utilizou tais ferramentas na linha de montagem do carro 
Ford-T, analisando a redução do valor dos custos de peças 
e montagem com o aumento de unidades fabricadas. 
Pramongkit, Shawyun e Sirinaovakul (2000) utilizaram 
a curva potencial vinculada à função de produção de 
Cobb-Douglas, analisando a importância de fatores 
como: capital investido e nível de mão-de-obra especia-
lizada empregada no aprendizado dos trabalhadores de 
indústrias tailandesas. Seguindo o mesmo propósito de 
pesquisa, Pramongkit, Shawyun e Sirinaovakul (2002) 
aplicaram o modelo potencial em conjunto com um 
indicador de crescimento tecnológico e produtivo (Total 
Factor Productivity - TFP), avaliando a influência do grau 
de desenvolvimento tecnológico de grandes empresas 
tailandesas sobre o potencial de aprendizado dos traba-
lhadores. Por fim, Karaoz e Albeni (2005) propuseram 
um modelo baseado em curvas de aprendizado e indica-
dores tecnológicos capaz de estimar o aprendizado dos 
trabalhadores durante longos períodos de operação em 
empresas turcas.

Por se tratar do modelo mais simples e difundido entre 
as curvas de aprendizado, a curva potencial tem sido 
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investigada no que se refere às suas limitações e adapta-
ções para cenários específicos (ZANGWILL; KANTOR, 
1998, 2000; WATERWORTH, 2000). As adaptações 
buscam a eliminação de inconsistências decorrentes da 
simplicidade matemática da equação potencial.

Hurley (1996) e Eden, Willians e Ackermann (1998) 
alegam que o modelo proposto por Wright, quando utili-
zado em ciclos longos de produção, resulta em predições 
de tempo de execução da tarefa próximas ao zero, o que 
não se verifica na prática. Para tanto, sugerem a inclusão 
de um parâmetro no modelo para contornar tal incon-
sistência. Outra limitação, segundo Globerson, Levin e 
Shtub (1989), provém do fato do modelo de Wright não 
fazer referência à experiência anterior do trabalhador 
em uma operação, fator que determina um rendimento 
superior deste trabalhador em relação a outro que nunca 
executou a mesma operação.

De acordo com Towill (1985, 1990) e Waterworth 
(2000), a larga utilização de curvas de aprendizado 
como ferramenta de previsão deu margem a definições 
confusas e incorretas de seus parâmetros, citando como 
exemplos: os freqüentes equívocos entre tempo médio e 
tempo específico para execução da unidade x. Por conta 
disso, Smunt (1999) sugeriu uma interpretação alterna-
tiva para o conceito de repetição, o que eliminaria tais 
equívocos. As repetições passariam a ser computadas 
como metade do número de unidades componentes da 
corrida de produção (repetição i/2, no caso de corridas 
com i unidades). Essa forma de representação é justi-
ficada pela Teoria de Aprendizado Contínuo proposta 
por Smunt (1999), segundo a qual o aprendizado ocorre 
durante a execução da repetição e não quando a repetição 
foi concluída. 

A variabilidade dos dados de desempenho coletados 
dos processos pode gerar curvas com ajustes deficientes 
e baixo poder preditivo (YELLE, 1979; GLOBERSON, 
1984; VIGIL; SARPER, 1994) afirmam que a estimativa 
inconsistente da declividade de aprendizado (parâmetro 
b) constitui-se a principal causadora de discrepâncias, 
levando-os a sugerir adaptações (no modelo poten-
cial) capazes de gerar intervalos de confiança para os 
tempos previstos para execução da tarefa. Globerson e 
Gold (1997) desenvolveram expressões para obtenção 
da variância, coeficiente de variação e função-densidade 
de probabilidade do desempenho predito pela curva de 
aprendizado. Complementarmente, Smunt (1999) sugeriu 
modificações no modelo potencial com o propósito de 
adaptar a curva de aprendizado às situações nas quais se 
verificam alterações no valor da declividade de aprendi-
zado, no decorrer do processo produtivo (característica 
de operações em bateladas). Já Smunt e Watts (2003) 
propuseram técnicas de agregação dos dados coletados 
do processo, levando à redução da variância dos valores 
preditos pela curva.

A utilização do número de unidades produzidas, 
como única variável independente para o monitoramento 
do progresso de trabalhadores em uma tarefa, também 
tem gerado questionamentos quanto à eficiência dos 
modelos de aprendizado. Fine (1986) argumenta que 
unidades acumulativas podem esconder falhas graves no 
processo de aprendizado, pois não avaliam a qualidade 
da unidade produzida. O autor sugeriu modificações na 
curva, como: somente considerar as unidades-conformes 
na análise do processo de aprendizado. Li e Rajagopalan 
(1997) ampliaram a curva proposta por Fine (1986), 
utilizando tanto o número de unidades-conformes como 
o de não-conformes para o monitoramento do processo 
de aprendizado. Por sua vez, Jaber e Guiffrida (2004) 
propuseram modificações no modelo de Wright capazes 
de monitorar processos geradores de unidades defeitu-
osas e submetidas ao retrabalho. 

Alguns modelos de curvas de aprendizado foram 
desenvolvidos como extensões do modelo potencial 
proposto por Wright, visando sua utilização em cenários 
específicos. O modelo de Stanford-B:

	 y = C
1
(x + B)b	 (4)

foi desenvolvido com o propósito de incorporar a expe-
riência prévia do trabalhador ao modelo potencial. A 
experiência prévia é quantificada pelo parâmetro B, sendo 
sua função deslocar o desempenho do trabalhador a pata-
mares mais elevados, através da inclusão de unidades 
produzidas equivalentes à experiência prévia (TEPLITZ, 
1991; BADIRU, 1992; NEMBHAARD; UZUMERI, 
2000a). Esse modelo foi utilizado em etapas da fabri-
cação do Boeing 707, sendo posteriormente também 
aplicado na incorporação de alterações na estrutura da 
aeronave (YELLE, 1979; BADIRU, 1992; NEMBHARD; 
UZUMERI, 2000a).

O modelo de DeJong analisa a influência da partici-
pação de maquinário no processo de aprendizado. A 
Equação 5 é representada por:

	 y = C
1
[M + (1 – M)xb]	 (5)

onde, M (0 ≤ M ≤ 1) é o fator de incompressibilidade e 
representa a proporção do tempo total de operação cons-
tituído por procedimentos automatizados (YELLE, 1979; 
BADIRU, 1992). Quando M assume valor zero, não existe 
participação de maquinário no processo e o modelo se 
reduz à tradicional equação de Wright. No caso de M = 1, 
o processo é integralmente controlado por máquinas, não 
sendo possível a compressão, isto é, a diminuição através 
do aprendizado do tempo demandado para realização das 
tarefas (processos totalmente automatizados são exem-
plos dessa condição). (BADIRU, 1992).

A curva S contempla operações que necessitam 
da intervenção de máquinas e cuja análise do desem-
penho nas primeiras unidades assume importância para 
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a descrição do processo. A Equação 6 foi desenvolvida 
através da união dos modelos de DeJong e Stanford-B e 
é representada por:

	 y = C
1
[M + (1 – M)(x + B)b]	 (6)

onde, os parâmetros assumem o mesmo significado 
dos modelos em que foi baseada (BADIRU, 1992; 
NEMBHARD; UZUMERI, 2000a). 
O modelo de Plateau é composto pelo acréscimo de uma 
constante aditiva ao modelo de Wright: 

	 y = C + C
1
xb	 (7)

fazendo com que y tenda a C quando o volume de 
produção for elevado. O valor da constante C reproduz 
o desempenho do trabalhador ao atingir o estado esta-
cionário, situação em que i) o processo de aprendizado 
está próximo à conclusão ou ii) existe alguma limitação 
imposta pelo maquinário ao progresso do trabalhador na 
execução da tarefa (YELLE, 1979; TEPLITZ, 1991; LI; 
RAJAGOPALAN, 1998).

A Figura 1 permite a comparação entre os perfis 
gerados pelo modelo de Wright e pelas extensões a este 
modelo apresentadas até aqui; a unidade de desempenho 
é medida na forma de tempo demandado por unidade 
fabricada.

Além dos modelos potenciais comumente utilizados, 
equações alternativas foram desenvolvidas para utili-
zação em cenários específicos. Dada sua complexidade 
e o número restrito de setores possíveis de aplicação, os 
mesmos foram pouco explorados na literatura. Dentre 
esses, merece destaque a Função Adaptada de Levy:

	 My C
x k1 1 b

kx

1

1

b b
= - -

-

-

e o> H 	 (8) 

onde, β representa o índice de produção para a primeira 
unidade (valor tabelado de acordo com a natureza da 
operação) e k corresponde ao desempenho em estado esta-
cionário (LEVY, 1965; BADIRU, 1992; NEMBHARD; 
UZUMERI, 2000a). Os demais parâmetros seguem as 
definições dos modelos anteriores.

Buscando contornar as divergências verificadas em 
corridas de produção consideradas longas (acima de 200 
unidades), Knecht (1974) e Nembhard e Uzumeri (2000a) 
apresentaram um modelo capaz de retratar processos em 
que ocorrem modificações no valor de b no decorrer da 
corrida de produção. O Modelo de Knecht é expresso 
por:

	
( )y b
C x
1

b
1

1

=
+

+

	 (9)

onde os parâmetros têm significados idênticos aos 
modelos anteriores. Complementarmente, Yelle (1976) 
propôs um modelo baseado no somatório de curvas de 
aprendizado para os n diferentes valores de b assumidos 
pela operação (bem como para n diferentes operações, 
caso esse fosse o objetivo da análise). O modelo assumiu 
a forma:

	 y = C
1
x

1
b1 + C

2
x

2
b2 +...+ C

n
x

n
bn	 (10)

onde, os parâmetros mantêm os significados dos modelos 
anteriores. As deficiências deste modelo, no entanto, 
foram apontadas por Howell (1980), principalmente no 
que diz respeito à sua limitada precisão em aplicações 
práticas.

Alguns cenários específicos de produção forneceram 
subsídios para o desenvolvimento de curvas de apren-
dizado baseadas nos preceitos dos modelos potenciais 
clássicos, sem utilizarem tais modelos em suas metodo-
logias. Por conta de suas complexidades matemáticas, 
apenas as aplicações dos modelos serão descritas. 
Exemplo dessa situação é o modelo sugerido por Klenow 
(1998), o qual se baseia em uma sistemática para a 
tomada de decisão em torno do aprimoramento (update) 
da tecnologia de produção. Demeester e Qi (2005) propu-
seram um modelo de curva de aprendizado para cenários 
caracterizados pela produção simultânea de duas gera-
ções de um mesmo produto (antigo e recente). A curva 
permite definir o momento mais adequado para que todos 
os recursos de aprendizado (treinamentos e incentivos 
aos trabalhadores, dentre outros) sejam direcionados 
integralmente para o novo modelo de produto. 

Mazzola, Neebe e Rump (1998) desenvolveram 
um algoritmo que utiliza curvas de aprendizado para o 
planejamento da produção multiproduto em ambientes 
caracterizados por elevados níveis de aprendizado e 
esquecimento. Já Gavious e Rabinowitz (2003) propu-
seram uma sistemática que permite comparar os 
resultados do treinamento da mão-de-obra interna frente 
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Figura 1. Comparação dos modelos de curva de aprendizado de 
natureza potencial em escala logarítmica.
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ao desempenho de equipes terceirizadas. Com objetivos 
semelhantes, Fioretti (2005) utiliza um modelo desagre-
gado de curva de aprendizado organizacional destinado 
a analisar características dos recursos produtivos (traba-
lhadores e maquinário), buscando analisar o ritmo de 
redução no tempo demandado para produção.

Um modelo de monitoramento de aprendizado que 
objetiva minimizar o tempo de atravessamento de 
produtos, que dependem de processamento em uma 
mesma máquina foi desenvolvido por Mosheiov e Sidney 
(2003), enquanto que Park, Lee e Kim (2003) propuseram 
uma curva de aprendizado multiresposta objetivando 
avaliar a transferência de conhecimento entre as diversas 
gerações do processo produtivo em uma empresa de 
painéis LCD (Liquid Crystal Display).

2.2	 Modelos exponenciais
Curvas de aprendizagem de natureza exponencial são 

constituídas por parâmetros diferenciados, quando compa-
rados aos modelos potenciais. Tais parâmetros permitem 
extrair maior quantidade de informação a respeito do 
processo de aprendizado do trabalhador, gerando previ-
sões de produção mais precisas que as fornecidas pelas 
curvas potenciais (NEMBHARD; UZUMERI, 2000a).

Os primeiros estudos em torno dos modelos expo-
nenciais reportam a Knecht (1974), o qual propôs a 
utilização combinada de funções exponenciais e poten-
ciais, buscando aprimorar a modelagem de processos 
caracterizados por longa duração (elevado número de 
repetições). Sua proposição segue a forma: 

	 y = C
1
xbecx	 (11)

onde, c é uma segunda constante e os demais parâmetros 
são idênticos aos modelos anteriores.

Dentre os modelos exponenciais mais difundidos, 
merecem destaque: o exponencial de três parâmetros, o 
exponencial de dois parâmetros e o de tempo constante. 
O modelo exponencial de três parâmetros é dado por:

	 y = k(1 – e–(x + p)/r)	 (12)

em que y é o desempenho do trabalhador na execução 
de determinada tarefa, expresso em unidades produzidas 
após x unidades de tempo de operação (y ≥ 0), x denota 
o tempo de operação na tarefa, expresso em unidades de 
tempo (x ≥ 0), k é o patamar máximo de desempenho 
a ser atingido quando a aquisição de conhecimento for 
integral, expresso em número de unidades produzidas 
por tempo de operação (k ≥ 0), p designa a experiência 
prévia do trabalhador na execução da tarefa em questão, 
expresso em unidades de tempo (p ≥ 0), e r quantifica a 
taxa de aprendizado do trabalhador, expressa em unidades 
de tempo (r ≥ 0).

Estudos realizados por Mazur e Hastie (1978) mostram 
que o modelo apresentado na Equação 12 resulta em 

modelagens deficientes quando o trabalhador analisado é 
submetido a tarefas complexas e que demandam grande 
quantidade de novos conhecimentos. Em contrapartida, 
o modelo gera bons resultados em situações em que o 
trabalhador apresenta experiência prévia.

O modelo exponencial de dois parâmetros difere do 
anterior por não apresentar o parâmetro p (experiência 
prévia), além de resultar em aderências menos eficientes 
se comparado ao modelo de três parâmetros (MAZUR; 
HASTIE, 1978). 

O modelo de tempo constante foi desenvolvido por 
Towill (1990) e se baseia em uma estrutura semelhante à 
curva exponencial de três parâmetros, sendo dado por:

	
y = y

c
 + y

f
(1 – e–t/t)	 (13)

onde, y
c
 quantifica o desempenho inicial do trabalhador 

(unidades/tempo) e y
f
 indica o aprimoramento máximo de 

desempenho quando o trabalhador atingir o estado esta-
cionário de aprendizado, também expresso em unidades 
por tempo. O modelo utiliza o tempo acumulado de 
operação (t) como variável independente, sendo seu 
significado idêntico ao número de unidades produzidas 
(x) adotado pelos demais modelos de curvas. Essa adap-
tação possibilita a determinação simplificada do tempo 
demandado para a obtenção de determinado patamar de 
desempenho. Naim e Towill (1990) adicionaram funções 
trigonométricas ao modelo na Equação 13, testando o 
modelo resultante em situações nas quais há alternância 
entre aprimoramento contínuo e variações cíclicas de 
desempenho, decorrentes de fatores conhecidos. Howell 
(1990) analisou as conseqüências de parâmetros mal 
estimados sobre a capacidade preditiva do modelo, bem 
como sugeriu alternativas para contornar situações em 
que não fosse possível alcançar convergência na mode-
lagem.

Para Towill (1990), o modelo de tempo constante é 
apropriado para a modelagem de processos em que a 
coleta de dados de desempenho se inicia depois de um 
pequeno período de adaptação do trabalhador à tarefa. O 
mesmo modelo foi utilizado por Dardan, Busch e Sward 
(2004) para avaliar a influência do aprendizado sobre o 
tempo de vida de investimentos tecnológicos em uma 
empresa de hardware.

2.3	 Modelos hiperbólicos
Mazur e Hastie (1978) propuseram uma formulação 

de curva de aprendizado baseada na razão das unidades 
consideradas conformes pelo número total de unidades 
produzidas. A forma matemática sugerida consistiu em 
uma curva hiperbólica de dois parâmetros (apresentada 
na Equação 14). Uma análise preliminar da equação, 
segundo seus princípios de concepção, permite associar a 
variável x ao número de unidades conformes, r ao número 



115Curvas de aprendizado: estado da arte e perspectivas de pesquisa

Gest. Prod., São Carlos, v. 14, n. 1, p. 109-123, jan.-abr. 2007

de unidades não-conformes e y à proporção de unidades 
consideradas corretas. 

	 y k x r
x

= +
b l	 (14)

Para fins de modelagem do desempenho de traba-
lhadores, os parâmetros na Equação 14 apresentam 
significado semelhante ao modelo exponencial de dois 
parâmetros, cuja variável de resposta y representa o 
número de unidades produzidas em um intervalo de 
operação x, k é o patamar máximo de desempenho a ser 
atingido e r indica a taxa de aprendizado (NEMBHARD; 
UZUMERI, 2000a).

Mazur e Hastie (1978) reportam a adição do parâ-
metro p ao modelo na Equação 14, buscando verificar o 
efeito da experiência prévia do trabalhador na execução 
da tarefa, gerando com isso, o modelo hiperbólico de três 
parâmetros, apresentado na Equação 15. 

	 y k x p r
x p

= + +
+

d n	 (15)

Os parâmetros deste modelo assumem significado 
idêntico aos do modelo exponencial de três parâmetros. 
Uzumeri e Nembhard (1998) e Nembhard e Uzumeri 
(2000a) sugeriram aprimoramentos na definição do 
parâmetro r, este passou a ser tratado como o tempo de 
operação necessário para que o trabalhador atinja k/2 
(que corresponde à metade do patamar de desempenho 
máximo k), conforme apresentado na Figura 2. Valores 
elevados de r indicam a necessidade de elevado tempo de 
operação para atingir determinado valor de k (sinalizando 
um processo de aprendizado lento), ao passo que valores 
reduzidos sinalizam rápida assimilação dos preceitos da 
tarefa.

De acordo com Uzumeri e Nembhard (1998) e 
Nembhard e Uzumeri (2000a), r atua como parâmetro 
de forma da equação hiperbólica, podendo descrever 

três padrões distintos de aprendizado: i) r > 0 – a curva 
cresce até um valor limite de desempenho k, retratando 
situações típicas de trabalhadores com reduzida experi-
ência prévia submetidos a novas operações; ii) r → 0 – a 
curva comporta-se como uma linha horizontal, descre-
vendo um processo no qual não há aprendizado; e iii) 
r < 0 – situações onde o desempenho, representado por 
uma curva decrescente, diminui com o transcorrer do 
processo (ocasionado por fadiga ou por esquecimento 
da tarefa). A Figura 2 apresenta os perfis gerados pelo 
modelo hiperbólico de três parâmetros, de acordo com o 
sinal e magnitude do parâmetro r.

A similaridade na interpretação dos parâmetros k, r e p 
das Equações 12 e 15, apesar das estruturas matemáticas 
distintas, levou Mazur e Hastie (1978) a desenvolverem 
uma série de experimentos, buscando comparar os resul-
tados previstos pelos modelos exponencial e hiperbólico. 
Os parâmetros r e p gerados pelos modelos apresentaram 
grandezas similares. As maiores diferenças foram verifi-
cadas no valor de desempenho final (k) estipulado pelas 
equações. De maneira geral, o modelo exponencial subes-
tima o parâmetro k, levando a previsões de desempenho 
inferiores aos valores verificados em aplicações práticas, 
além de apresentar menor coeficiente de determinação R2 
quando comparado ao modelo hiperbólico.

Buscando avaliar o potencial do modelo descrito em 
Uzumeri e Nembhard (1998), Nembhard e Uzumeri 
(2000a) realizaram comparações entre 11 modelos de 
curvas de aprendizado, incluindo o modelo hiperbó-
lico de três parâmetros. Os modelos foram testados em 
termos de eficiência, estabilidade, número de parâmetros 
e condições de modelar episódios de aprendizado nega-
tivo (esquecimento), sendo que o modelo hiperbólico 
de três parâmetros apresentou os melhores resultados. 
Anzanello (2004) e Anzanello e Fogliatto (2005, 2006) 
compararam o modelo hiperbólico de três parâmetros a 
outros dois modelos (exponencial de três parâmetros e 
modelo de Tempo Constante), sendo que novamente a 
curva hiperbólica conduziu a modelagens superiores.

Uzumeri e Nembhard (1998) e Shafer, Nembhard e 
Uzumeri (2001) utilizaram o modelo hiperbólico para o 
monitoramento dos diversos perfis de aprendizado apre-
sentados por uma população de trabalhadores submetidos 
a novas operações, através da análise dos parâmetros 
gerados pelas modelagens. Os autores concluíram que, 
trabalhadores que apresentam rápida adequação à nova 
operação (baixo valor de r) tendem a atingir patamares 
de desempenho final k inferiores aos dos trabalhadores 
que assimilam as operações de forma mais lenta (alto 
valor de r). De tal forma, é possível alocar trabalha-
dores com reduzidos valores de r a operações de curta 
duração, enquanto que trabalhadores que apresentam 
elevados valores de r devem ser direcionados a tarefas 
de maior duração, dados seus patamares elevados de 

y

k

r < 0

k/2

r reduzido

r elevado

xrp 0

Figura 2. Perfis gerados pelo modelo hiperbólico de 3 parâme-
tros.
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desempenho final. Em estudo semelhante, Nembhard e 
Uzumeri (2000a) estenderam as conclusões obtidas em 
Uzumeri e Nembhard (1998), afirmando que o método 
proposto pode ser utilizado para a avaliação da eficácia 
de programas de treinamento e otimização na alocação 
de trabalhadores a tarefas críticas.

Nembhard e Osothsilp (2002) utilizaram o modelo 
hiperbólico de três parâmetros para a análise da comple-
xidade das tarefas sobre o aprendizado de trabalhadores, 
servindo como subsídio para a correta alocação de traba-
lhadores a determinadas tarefas. Valendo-se do mesmo 
modelo, Nembhard e Uzumeri (2000b) analisaram perfis 
distintos de aquisição e retenção de conhecimento de 
trabalhadores submetidos a tarefas diversas, enquanto 
que Anzanello e Fogliatto (2005) utilizaram a curva para 
a otimização no direcionamento de modelos de produtos 
a equipes de trabalhadores em uma empresa calçadista. 

2.4	 Comparativo entre modelos univariados
A Figura 3 apresenta um resumo das características 

dos principais modelos de curvas de aprendizado univa-
riadas descritas nas seções anteriores. Nessa figura, são 
apontados os modelos de curvas mais aptos a serem utili-
zados em situações específicas de modelagem, assim 
como em cenários onde se verifica esquecimento, e 

nos quais é demandada a participação de máquinas. A 
Figura 3 também traz uma classificação dos modelos de 
curvas de acordo com a unidade de medida das variá-
veis y e x (variável de resposta e variável independente, 
respectivamente). 

2.5	 Modelos multivariados
Modificações e extensões das tradicionais curvas de 

aprendizado são necessárias para uma melhor caracte-
rização do processo de aprendizado quando se deseja 
analisar a influência de fatores qualitativos e quantita-
tivos (BADIRU, 1992). Os modelos multivariados fazem 
uso de duas ou mais variáveis independentes, assumindo 
a forma genérica:

	 C K c xx i i
b

i

n

1

i=
=

% 	 (16)

onde, K representa o desempenho (custo) da primeira 
unidade, c

i
 é o coeficiente da variável independente i, 

e os demais parâmetros conservam as definições dos 
modelos potenciais anteriores. É importante mencionar 
que modelos multivariados, no contexto de curvas de 
aprendizado, referem-se a modelos com mais de uma 
variável independente, não estando vinculados a técnicas 
multivariadas de análise estatística.
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Tempo constante
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Exponencial-3

Hiperbólico-2

Dejong

Curva-S

Unidades produzidas
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de

Plateau

Stanford-B Potencial

Modelo Forma Nº parâmetros Modelagem de 
esquecimento

Experiência 
prévia

Participação de máquinas 
na operação

Hiperbólico-2 y = k[x/(x + r)] 2 √

Hiperbólico-3 y = k[(x + p)/(x + p + r)] 3 √ √

Exponencial-3 y = k(1 – e –(x + p)/r) 3 √

Tempo constante y = y
c 
+ y

f
(1 – e–x/t) 3 √

Potencial y = Cx–b 2

Plateau y = B + Cx–b 3

Stanford-B y = C(x + B)–b 3 √

Dejong y = C[M + (1 – M)x–b] 3 √ √

Curva-S y = C[M + (1 – M)(x + B)–b] 4 √ √

Figura 3. Resumo das principais características dos modelos de curvas de aprendizado univariados.
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Quando modelos multivariados utilizam duas variáveis 
independentes para descrição do processo de aprendi-
zado, é possível analisar a influência das variáveis x

1
 e 

x
2
 através de gráficos de superfície, como exemplificado 

na Figura 4.
Estudos desenvolvidos por Gold (1981) e Camm et al. 

(1987) utilizaram a Equação 16 e estruturas semelhantes 
no monitoramento de custos de produção, avaliando a 
influência de variáveis independentes distintas sobre 
tais custos. Entre as variáveis analisadas, destacam-se: 
o número de unidades produzidas, a taxa de produção, 
o custo e a duração de programas de treinamento e a 
complexidade das tarefas demandadas.

Dentre os modelos de curvas de aprendizado multiva-
riado que diferem da Equação 16, merecem destaque os 
sugeridos por McIntyre (1977) e Womer (1979), os quais 
se baseiam em procedimentos de integração. Em decor-
rência de suas complexidades, tais modelos apresentam 
aplicações práticas bastante escassas. 

Badiru (1992) realizou estudos comparando o poder 
de predição dos modelos univariados e multivariados, 
concluindo que modelos multivariados fornecem infor-
mações importantes sobre a interação das variáveis 
independentes, mas devem ser utilizados somente quando 
se dispõem de informações relevantes sobre as mesmas. 
Caso contrário, os modelos univariados apresentam-
se como melhor alternativa, dada a sua simplicidade. 
Alerta ainda, que a adição de variáveis independentes 
de menor relevância a modelos multivariados pode gerar 
problemas quanto à estimação de seus parâmetros através 
de métodos de regressão. A eventual multicolinearidade 

(interdependência) entre variáveis supostamente inde-
pendentes é outra limitação dos modelos multivariados.

A opção por determinado modelo multivariado frente 
aos demais depende da disponibilidade de informações 
sobre as variáveis independentes. Na presença dessas 
variáveis, qualquer modelo pode ser testado, sendo sua 
utilização balizada pela aderência a critérios de ajuste 
pré-estabelecidos. Vale acrescentar, que a literatura 
sobre modelos multivariados de curvas de aprendizado é 
bastante restrita, além de estar fundamentada em estudos 
não muito recentes.

2.6	 Modelos de esquecimento
A ocorrência de paradas freqüentes de produção e 

modificações nas especificações dos produtos originou 
uma série de estudos, nos quais se busca quantificar a 
influência desses fatores, principalmente no que se refere 
ao esquecimento dos trabalhadores. O esquecimento se 
traduz na forma i) diminuição no desempenho do traba-
lhador quando submetido a uma tarefa após um período de 
inatividade; e ii) na fabricação de produtos de qualidade 
inferior àqueles obtidos durante a produção contínua, 
principalmente nos primeiros ciclos. Globerson, Levin e 
Shtub (1989), Argote (1999), Dar-El e Rubinovitz (1991), 
Dar-El (2000) e Bailey e McIntyre (1997, 2003) afirmam 
que a capacidade de prever o nível de desempenho dos 
trabalhadores, quando há retomada das tarefas, permite 
uma melhor aplicação de recursos e planejamentos de 
produção mais precisos.

A verificação de que uma curva potencial semelhante 
à proposta por Wright é capaz de descrever o processo 
de esquecimento levou Globerson, Levin e Shtub (1989) 
a concluírem que os processos de aprendizado e esque-
cimento ocorrem de maneira bastante similar. Jaber e 
Bonney (1996) e Bailey e McIntyre (2003) também 
desenvolveram modelos capazes de descrever o fenômeno 
de esquecimento por uma curva potencial, enquanto que 
Jaber e Kher (2004) estenderam as pesquisas de Jaber 
e Bonney (1996), analisando a variabilidade no tempo 
necessário para o total esquecimento da forma de execução 
da tarefa. Tais modelos permitem determinar o tempo 
necessário para fabricação da primeira unidade quando a 
produção é retomada, e a estimar o tempo a partir do qual 
se verifica esquecimento total por parte do trabalhador 
em relação a uma tarefa. Os resultados obtidos por Jaber e 
Bonney (1996) e Globerson, Levin e Shtub (1989) foram 
comparados, verificando-se diferenças desprezíveis entre 
as predições dos dois modelos. Objetivando aprimorar 
a precisão da análise, Jaber e Bonney (1997) sugeriram 
três modelos matemáticos voltados para a descrição dos 
processos de aprendizado e esquecimento, enquanto que 
Baile e McIntyre (1997) idealizaram o conceito de curva 
de reaprendizado, baseada em modificações no modelo 
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Figura 4. Gráfico genérico de uma curva de aprendizado bivaria-
da.
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potencial e ideal para o monitoramento de processos com 
paradas e retomadas freqüentes de produção. 

A influência do esquecimento sobre preceitos de 
programação da produção foi inicialmente estudada por 
Salameh, Abdul-Malak e Jaber (1993) e Jaber e Bonney 
(1996), os quais analisaram o efeito de paradas sobre o 
tamanho do lote ótimo de produção e o custo de estoque. 
Segundo Jaber e Bonney (1996, 2003), o lote ótimo de 
produção sofre redução contínua em seu tamanho quando 
se verifica transmissão integral de conhecimento, ou seja, 
situações onde exista produção seqüencial de lotes sem 
paradas longas, com set up reduzido.

A modificação de parâmetros de determinado processo 
ou produto durante sua vida útil, de forma análoga às 
paradas de produção, acarreta consideráveis diminuições 
no desempenho dos trabalhadores (YELLE, 1979). Tais 
modificações geralmente provêm de exigências de consu-
midores ou de adequação do produto às novas normas 
ou mercados, o que representam custos com reprojeto, 
retrabalho e aprendizado por parte dos trabalhadores 
envolvidos (visto que cada pequena alteração de proce-
dimento demanda mais tempo para conclusão da tarefa). 
Eden, Willians e Ackermann (1998) e Lam, Lee e Hu 
(2001) também analisaram o efeito do esquecimento e de 
modificações de parâmetros em operações de construção 
civil, avaliando seu impacto nos indicadores produtivos.

Estudos acerca do mecanismo de esquecimento e suas 
conseqüências para o processo produtivo também podem 
ser encontrados em Nembhard e Uzumeri (2000a), Shafer, 
Nembhard e Uzumeri (2001) e Nembhard e Osothsilp 
(2002), os quais utilizaram o modelo hiperbólico de três 
parâmetros em suas análises.

3	Perspectivas de pesquisa sobre curvas 
de aprendizado

Curvas de aprendizado ressurgem como importante 
tema de pesquisa em Engenharia de Produção, motivado 
principalmente por dois eventos. O primeiro é o surgi-
mento da Customização em Massa (CM) como importante 
estratégia de produção. Pela lógica da CM, produtos 
e serviços são personalizados de forma a atenderem 
necessidades individuais de clientes. Tal personalização 
esbarra na inflexibilidade, que caracteriza sistemas produ-
tivos intensivos na utilização de mão-de-obra. Nesses 
ambientes, a modelagem de curvas de aprendizado 
surge como uma ferramenta de otimização da alocação 
de tarefas a indivíduos ou equipes de trabalho, possibi-
litando a produção em pequenos lotes. O segundo evento 
motivador do incremento das pesquisas sobre curvas de 
aprendizado é a maior difusão de métodos estatísticos 
multivariados e sua adaptação a aplicações específicas de 
Engenharia. Tais métodos permitem uma melhor mode-

lagem e compreensão do mecanismo de aprendizado na 
realização de tarefas. 

Os direcionamentos futuros de pesquisa sobre curvas 
de aprendizado listados na seqüência exploram aspectos 
relacionados a esses dois eventos. As quatro primeiras 
subseções apresentam propostas de pesquisa focadas no 
uso de curvas de aprendizado como ferramenta habilita-
dora da CM. As duas subseções finais trazem propostas 
de aplicação de técnicas multivariadas na modelagem de 
curvas de aprendizado. 

3.1	 Metodologia para elaboração de menus de 
opções (choice menus) para configuração 
de produtos e serviços em ambientes de 
alta customização

Contextos de elevada customização pressupõem 
produção de grande variedade de itens e alteração cons-
tante no tamanho dos lotes de produtos demandados, 
exigindo flexibilidade dos recursos e interação dos meios 
produtivos (maquinário e mão-de-obra) para se adap-
tarem de maneira rápida e eficiente às modificações 
impostas (DA SILVEIRA et al., 2001). De tal forma, 
estimativas dos efeitos da adaptação dos trabalhadores a 
novos modelos de produtos resultantes da customização, 
obtidas anteriormente no início do processo produtivo, 
constituem importante subsídio para a administração da 
produção.

Uma relevante contribuição em torno das curvas de 
aprendizado viria do desenvolvimento de uma metodo-
logia voltada para a tomada de decisão quanto à aceitação 
de um novo pedido de produção e a conseqüente ampliação 
do menu de opções de configuração do produto ou serviço 
em questão. As curvas de aprendizado permitiriam prever 
os impactos da entrada de tais itens no sistema produtivo 
e, complementarmente, poderiam gerar estimativas de 
prazos de entrega dos lotes de produção.

3.2	 Apoio ao seqüenciamento da produção 
Sistemas produtivos intensivos em mão-de-obra, como 

é o caso de linhas de montagem de produtos, não costumam 
apresentar problemas significativos de seqüenciamento. 
Isto se justifica pela lógica da concepção de layouts line-
ares, voltados à produção de itens com demandas similares 
em termos de processamento. Entretanto, na medida em 
que a produção se diversifica para atender a demanda por 
produtos customizados, o problema do seqüenciamento 
passa a exercer um papel significativo sobre a eficiência 
de sistemas lineares de produção. 

Curvas de aprendizado podem ser utilizadas para 
modelar o impacto da entrada de um novo item na seqü-
ência de produção sobre a eficiência de indivíduos, 
condicionado ao item anteriormente em produção. Os 
modelos de aprendizado teriam que ser adaptados para 
que se considerassem não apenas a experiência prévia 
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do indivíduo na realização da tarefa, mas o impacto da 
produção prévia de um determinado modelo de produto 
sobre a produtividade do trabalhador. Em outras palavras, 
a análise das características do produto que vinha sendo 
fabricado e sua influência sobre a adaptação do traba-
lhador ao modelo seguinte também se configura como 
interessante desdobramento da pesquisa sobre curvas de 
aprendizado aplicadas a ambientes de alta customização.

3.3	 Otimização na rotação de trabalhadores em 
linhas de montagem

Em determinados sistemas produtivos, particularmente 
em linhas de montagem, os trabalhadores apresentam-se 
“engessados” na execução de uma operação especí-
fica (ou em um posto de trabalho fixo), nos quais são 
considerados peritos, independente das alterações nos 
modelos de produtos demandados. Em um estudo futuro, 
as curvas de aprendizado podem ser utilizadas para 
otimizar a rotação de integrantes de uma mesma linha 
de acordo com os modelos de produtos solicitados. Tal 
rotação promoveria i) benefícios em termos ergonômicos 
(redução da ocorrência de lesões por esforço repetitivo); 
ii) elevação do nível de conhecimento e destreza dos 
trabalhadores, servindo como treinamentos complemen-
tares; e iii) forneceria à gerência maior conhecimento do 
perfil dos trabalhadores envolvidos no processo. 

Em uma segunda etapa, trabalhadores de várias 
equipes (ou linhas) poderiam ser rotados entre as equipes, 
obedecendo as características dos modelos de produtos 
demandados, buscando-se minimizar as perdas por 
troca de modelo e aumentar a flexibilidade dos recursos 
humanos.

3.4	 Otimização no desenvolvimento de  
produtos submetidos a procedimentos de 
montagem

Os esforços no desenvolvimento de produtos, tradi-
cionalmente, têm sido focados em ajustes robustos de 
equipamentos e especificações, de maneira a atender pré-
requisitos de custo e qualidade. No entanto, percebe-se 
uma escassez de pesquisas voltadas à análise dos efeitos 
dos procedimentos de montagem demandados por tais 
produtos, particularmente quando intervenções manuais 
são exigidas. Tendo-se em vista que, os procedimentos de 
montagem e as demais características do produto devem 
ser otimizados de maneira conjunta, sugere-se a inclusão 
de curvas de aprendizado nas tradicionais metodologias 
de desenvolvimento de produto.

A metodologia resultante permitiria projetar produtos 
com características otimizadas frente aos procedimentos 
de montagem posteriormente demandados na linha de 
produção, levando à redução das perdas por refugo e à 
elevação dos índices de produtividade e de qualidade dos 
produtos obtidos nos primeiros ciclos de produção.

3.5	 Aplicação da análise de conglomerados em 
curvas de aprendizado para formação de 
células homogêneas de trabalhadores

Em linhas de montagem, é comum a alocação de vários 
indivíduos em um mesmo posto de trabalho, visando 
atingir uma determinada capacidade produtiva. Usual-
mente, indivíduos são agrupados segundo seus tempos 
médios de realização das tarefas alocadas ao posto; o 
objetivo é agrupar trabalhadores minimizando a variância 
de seus tempos médios, permitindo uma distribuição 
homogênea da carga de trabalho entre os trabalhadores 
no posto. Tais tempos médios são normalmente calcu-
lados após ser concluído o período de aprendizado na 
realização das tarefas.

A análise funcional de conglomerados tem por obje-
tivo a identificação de grupos de indivíduos similares, a 
partir da análise de variáveis com realizações dadas na 
forma de perfis no lugar dos valores pontuais. Esse tipo 
de análise, objeto de estudo de Heckman e Zamar (2000) 
e Tarpey e Kinateder (2003), dentre outros, ainda é pouco 
explorada nos estudos de Engenharia. 

A análise funcional de conglomerados usando curvas 
de aprendizado teria por objetivo otimizar a alocação 
de indivíduos em postos de trabalho, considerando seu 
desempenho na execução de tarefas desde o seu início, 
e não somente após o atingimento de um nível estacio-
nário de produção. Em cenários de produção em lotes 
de tamanho reduzido, a formação de conglomerados de 
trabalhadores (considerando seus perfis de aprendizado) 
é potencialmente mais interessante que o agrupamento 
baseado em tempos médios de execução de tarefas.

3.6	 Aplicação da análise de regressão  
multivariada para obtenção de curvas de 
aprendizado que caracterizem  
equipes de trabalhadores

Na modelagem de curvas de aprendizado, ajustam-
se modelos não-lineares a dados empíricos, através 
de heurísticas de estimação de parâmetros. Trata-se de 
uma modelagem univariada, baseada na análise de uma 
única variável dependente, associada ao desempenho 
do trabalhador (ou do desempenho médio de grupos de 
trabalhadores) desempenhando uma tarefa.

A otimização da alocação de produtos a linhas de 
produção deveria, em teoria, considerar o desempenho 
médio da linha, levando em conta todos os seus postos 
de trabalho. Para tanto, a alocação deve basear-se em 
modelos multivariados de aprendizado, nos quais perfis 
de aprendizado obtidos de diferentes postos de trabalho 
na linha são considerados conjuntamente na obtenção de 
um modelo que caracterize o desempenho da linha. 

Adicionalmente, poderia-se explorar o uso de pesos 
de importância aos perfis de aprendizado oriundos de 
diferentes postos de trabalho, de forma a gerar modelos 



120 Anzanello e Fogliatto

Gest. Prod., São Carlos, v. 14, n. 1, p. 109-123, jan.-abr. 2007

multivariados mais influenciados pelo desempenho de 
trabalhadores em postos-chave. 

4	Conclusões

O estudo da curva de aprendizado tem despertado inte-
resse de setores industriais e acadêmicos nos últimos 80 
anos. Neste período, a ferramenta foi utilizada nos mais 
diversos processos dos setores industriais e de serviços, 
o que levou ao desenvolvimento de um considerável 
conjunto de modelos de curvas. Entre suas principais 
utilizações, destacam-se: a programação da produção, a 
alocação de recursos produtivos, as estimativas de prazos 

de conclusão de tarefas e o monitoramento de custos 
associados à produção.

Este artigo apresenta uma revisão da literatura em 
torno do tema, contemplando a origem e a estrutu-
ração matemática dos modelos existentes, bem como as 
aplicações em contextos práticos e as limitações decor-
rentes das particularidades dos sistemas modelados. 
Tais limitações forneceram subsídios para modificações 
e aperfeiçoamento dos tradicionais modelos, levando 
a uma geração de curvas mais robustas e flexíveis. Por 
fim, foram apresentados direcionamentos para pesquisas 
futuras, embasados nas lacunas ainda existentes em torno 
do tema, a partir de recentes desenvolvimentos na área de 
Engenharia de Produção. 

Learning curves: literature review and further research

Abstract

Learning curves have been proven to be effective tools for monitoring the performance of workers exposed to a new 
task, describing their development as task repetition takes place. These curves were originally proposed by Wright in 
1936, and have been used since then to evaluate the time demanded to complete production runs, to estimate produc-
tion cost reduction as learning takes place, and to assign workers to tasks based on their performance profile. This 
paper presents the state-of-the-art in the literature on learning curves, covering the existing models, their limitations, 
and reported applications. Further research on the subject is proposed. 

Keywords: Learning curves. Workers performance. Production planning.
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