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EPIGRAFE

“Nao tentes ser bem sucedido. Tenta, antes, ser um homem de valor”.
Albert Einstein



RESUMO

O gerenciamento dos dados de entrada é considerado um fator de alta influéncia no
sucesso de um projeto de simulacdo, podendo impactar significativamente o resultado da
validagéo operacional de um modelo. Entretanto, as fases de coleta e modelagem de dados de
entrada demandam muito tempo para serem executadas, principalmente quando a coleta de
tempos de processo é necessaria. Nesse contexto, o objetivo deste trabalho é testar a
influéncia de diferentes estratégias de cronometragem e modelagem de tempos e analisar a
influéncia dessas estratégias no resultado de validacdo operacional de um modelo de
simulacdo a eventos discretos. O objeto de estudo é uma empresa do setor de eletrénicos. Por
meio de filmagens, foram coletadas amostras de tempos de atividades manuais de duas linhas
de montagem. As amostras foram divididas em diferentes periodos de operacdo ao longo de
um turno de trabalho. As medias de tais amostras apresentaram diferencas significativas.
Entdo, foram tragadas diferentes estratégias de representacdo dos tempos das atividades,
variando a quantidade de amostras utilizadas, os periodos representados pelas amostras e as
distribuicdes de probabilidade selecionadas. Cada estratégia correspondeu a um ou mais
experimentos. Apos a execucdo dos experimentos, foi possivel validar o modelo com uma
Unica amostra para cada atividade representada, uma vez considerados tempos de todos os
periodos de operacdo em proporcdes iguais. Por fim, foi observado que as distribuicdes
normais representaram o0s tempos de modo satisfatorio, mesmo quando ndo foram bem
colocadas no ranking automatico de um software estatistico. A contribuicdo deste trabalho
reside na analise de solucdes para a reducdo do tempo de execucdo de um projeto de

simulacdo, garantindo, ao mesmo tempo, a validacdo operacional do modelo.

Palavras-chave: Simulacdo a eventos discretos, cronoanalise, modelagem de dados de

entrada, validacao operacional



ABSTRACT

Input data management is very important in a simulation project, as it may significantly
impact the operational validation. Nevertheless, collecting and modeling the input data require
a lot of time, especially when process times are necessary. Within this context, this research
aims to test the influence of different time study and input data modeling strategies and to
analyze the impact of such strategies on the operational validation of a discrete event
simulation model. The object under study is an electronic manufacturer. By video recording,
time samples of manual activities were collected from two assembly lines. These samples
were divided into different working periods of the shift. The samples’ averages present
significant differences. Then, different strategies were proposed to represent the activities’
times, varying the amount of samples used, the periods represented by the samples and the
probability distribuitons chosen. Each strategy corresponded to one or more experiments.
After the experiments, it was possible to validate the model with only one sample for each
activity, once all the working periods were equally considered in the time samples. Finally, it
was observed that the normal distributions properly represented the times, even when the
normal distributions were not well ranked in the automated ranking of a statistical software.
The contribution of this research resides in the analysis of solutions towards the reduction of
time consumption of a simulation project, guaranteeing, at the same time, the operational

validation of the model.

Key words: Discrete event simulation, time study, input data modeling, computational

validation
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1. INTRODUCAO

1.1. Contextualizacao

O comportamento de sistemas reais e complexos é dificil de ser previsto, uma vez que
tais sistemas sdo influenciados por um conjunto de fatores internos e externos, e a
experimentacdo é frequentemente inviavel (BUDGAGA et al., 2016). Para essas situacoes, 0
uso da simulagdo se mostra vantajoso. De fato, a Simulacdo a Eventos Discretos (SED) vem
sendo muito utilizada nos Gltimos anos para a solucdo de problemas e para o auxilio a tomada
de decisdo (SARGENT, 2013). A SED ¢ uma ferramenta de analise que possibilita o estudo
dos mais diferentes sistemas complexos de maneira flexivel, rapida e econdmica (SHEN e
WAN, 2009).

A SED pode ser utilizada tanto como uma ferramenta de auxilio a tomada de decisdo no
mundo corporativo, quanto um dos possiveis procedimentos dentro do método de pesquisa
denominado modelagem e simulagdo. De acordo com Miguel (2007) e Miguel et al. (2014), a
modelagem e simulacdo é um dos métodos de pesquisa mais utilizados na engenharia de
producéo.

Segundo Chwif e Medina (2010), um projeto de simulacdo pode ser executado em trés
grandes fases: a concepcao, a implementacéo e a analise. E durante a concepgdo que ocorre a
aquisicdo de dados. Segundo Bogon et al. (2012), no inicio deste processo de aquisi¢do de
dados, devem ser estabelecidos o tipo e a quantidade de dados que serdo necessarios para se
atingir os objetivos do estudo e para que o modelo tenha credibilidade. Os dados de entrada
podem ser extraidos de planilhas ja existentes (dados historicos), ou podem ser coletados.

Nos casos em que os dados séo coletados, Skoogh e Johansson (2008) entendem que €
vantajoso coletar tantos dados quanto possivel em termos de qualidade de representacéo.
Porém, em termos de eficiéncia, é interessante diferenciar os parametros quanto a sua
relevancia no modelo, ja que um grande volume de dados requer um longo tempo de coleta e
modelagem. De um modo geral, pode-se dizer que a confianca que se tem em um modelo
computacional para a tomada de decisdo esta intimamente relacionada com o custo total do
projeto e com o valor operacional do modelo (quanto a sua precisdo ou acuracia), conforme
estabelece Sargent (2015a). Por meio das curvas qualitativas ilustradas na Figura 1.1, o autor
defende que o custo do projeto cresce de modo exponencial & medida que se aumenta a

confianga no modelo. J& o valor operacional do modelo tende a se estabilizar.
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VALOR

CUSTO

>
CONFIANCA NO MODELO

Figura 1.1 — Confiangca no modelo em func¢éo do custo e do valor do modelo
Fonte: adaptado de Sargent (2015a)
Uma questdo que muito se discute na literatura e que esta relacionada com este trabalho
é até que ponto os beneficios na tomada de decisdo gerados por um maior volume ou
detalhamento de dados de entrada superam os custos decorrentes do esforco deste maior

volume.
1.2. Justificativas

Apesar das vantagens proporcionadas pela simulacdo, um grande obstaculo ainda
existente e que limita a disseminacéo da SED é a modelagem dos dados de entrada (KHALEK
et al., 2015).

Segundo Robinson (2004), projetos de simulacdo independentes — como, por exemplo,
pesquisas cientificas — geralmente duram meses, durante os quais uma longa fase de coleta de
dados € aceitdvel. Em consequéncia, geralmente ndo ha grande foco no desenvolvimento e
aplicacdo de novos métodos de coleta de dados.

No entanto, quando a simulacdo é utilizada como uma ferramenta de gestdo no dia-a-dia
empresarial, dados de entrada de alta qualidade devem estar disponiveis a qualquer momento,
0 que aumenta a necessidade de sistemas mais eficientes de gerenciamento de dados
(BOKRANTS et al., 2015). Pesquisadores como Borkants et al. (2015), Robertson e Perera
(2002) e Skoogh, Johansson e Stahre (2012) vém desenvolvendo técnicas e sistemas para
coleta, processamento e modelagem de dados com um crescente grau de automacgdo. Além
disso, até para pesquisas via simulacdo, € muito importante buscar a reducdo do tempo de
coleta e modelagem de dados. Exemplos disso sdo estudos em empresas cujo ciclo dos

produtos é curto, e mudangas na légica produtiva ocorrem com uma frequéncia tdo grande a
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ponto de inviabilizar um projeto de simulagé&o.

Segundo Skoogh e Johansson (2009), cerca de 31% do tempo total de projetos de
simulacdo é gasto com o gerenciamento dos dados. No gerenciamento de dados, a etapa de
coleta de dados € responsavel por 50% de todo o tempo, como mostra a Figura 1.2. Skoogh e
Johansson (2009) também analisaram o tempo gasto por tipo de dados de entrada. A maior
parcela do tempo é gasta na coleta e modelagem de tempos de processo, conforme se observa
na Figura 1.3. A soma dos percentuais supera 100% porque nos projetos analisados, alguns
ndo utilizaram todos os tipos de dados considerados.

9.Documentacio final 1.Especificagdo dos parametros

. 2.Especificagdo da precisdao dos dados
8. Validagdo

dos dados 3.Mapeamento dos dados disponiveis
7. Andlise e
Preparagdo
os dados

4.Escolha dos métodos de coleta

5.Criagdo do documento padrdo

6.Coleta de dados (50%)

Figura 1.2 — Percentuais de tempo gastos por atividade no gerenciamento de dados
Fonte: adaptado de Skoogh e Johansson (2009)
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Figura 1.3 — Percentuais de tempo gastos por tipo de dado de entrada
Fonte: adaptado de Skoogh e Johansson (2009)
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De fato, é geralmente dificil, longa e custosa a obtengdo de dados suficientes, adequados
e precisos. Além disso, problemas com os dados de entrada sdo frequentemente as razdes
pelas quais um modelo nédo é validado (SARGENT, 2013). Logo, observa-se que a geracao de
resultados confidveis a partir da simulacdo dentro de um periodo de tempo aceitavel é um
grande desafio (SKOOGH, PERERA e JOHANSSON, 2012). Para tanto, os fatores mais
significativos devem ser representados a partir de uma quantidade de dados de entrada que
seja suficiente, porém ndo excessiva. O volume de dados de entrada depende do nivel de
acuracidade pretendido para o modelo, e a determinacdo da acuracidade tem recebido pouca
atencdo (SARGENT, 2015a).

1.3. Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € o de analisar a influéncia de diferentes estratégias de
cronometragem e modelagem de tempos na validagdo de um modelo de simulagéo.

O objetivo especifico deste trabalho é o de comprovar se, para este objeto de estudo,
existem diferencgas significativas entre os tempos das atividades em diferentes periodos de
operacgdo. Este objetivo também € de interesse da empresa que se ofereceu como objeto de
estudo, visto que os resultados poderiam implicar em um projeto de melhoria: o nivelamento
do ritmo de producdo. Contudo, é valido esclarecer que as conclusbes da aplicacdo desta

pesquisa ndo podem ser generalizadas para outros objetos de estudo.
1.4. Pergunta académica

A pergunta da pesquisa é a seguinte: em um projeto de simulacdo a eventos discretos, é
possivel se fazer uma cronometragem reduzida e, ao mesmo tempo, garantir que o modelo
seja validado? A resposta afirmativa significaria uma reducdo no excesso de dados sem

comprometer a validade do modelo.
1.5. Estrutura do trabalho

O capitulo 2 contém uma fundamentacdo tedrica sobre a simulacdo a eventos discretos,
sobre a modelagem dos dados de entrada e sobre a validacdo computacional. O capitulo 3
apresenta a classificacdo da pesquisa, 0 método de pesquisa utilizado e a sequéncia de etapas
executadas. O capitulo 4 apresenta a aplicacdo da metodologia, com a discussdo dos
resultados. No capitulo 5, sdo feitas as conclusdes, seguidas das referéncias. Os Apéndices
contém dados e informagdes necessarias a compreensdo dos resultados obtidos. Porém,

devido ao seu tamanho e volume, estas informagfes ndo puderam ser inseridas ao longo do
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texto do trabalho. O grande nimero de experimentos realizados impossibilitou a apresentagdo
destes dados no corpo do texto. Os Apéndices contém os modelos conceituais das linhas de
producéo, os tempos coletados, as distribuicdes de probabilidade utilizadas e os resultados das
variaveis de saida dos modelos e do sistema real, que foram utilizados na validacdo

computacional. Por fim, o Anexo apresenta informagdes relacionadas a revisdo de literatura.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados aspectos gerais da simulagdo, trazendo algumas
definigdes e classificagbes. Depois disso, aborda-se, especificamente, a simulagdo a eventos
discretos e suas vantagens, desvantagens e metodologias. Este trabalho tem como foco duas
etapas de um projeto de simulacdo: a modelagem de dados de entrada e a validagdo. Dentro da
modelagem de dados de entrada, destaca-se o estudo de tempos via cronoanalise. A respeito
da validacdo, foca-se no uso de intervalos estatisticos e testes de hipoteses.

2.1. DefinigOes gerais de simulacéo

A simulacdo pode ser entendida como a imitagdo de aspectos delimitados de um sistema
real a partir do desenvolvimento e analise de um modelo (BANKS et al., 2010).

Para Law (2015), os sistemas reais sdo divididos em dois tipos: discretos e continuos.
Os sistemas discretos possuem variaveis de estado que se modificam instantaneamente em
pontos separados no tempo. Por exemplo, um banco é um sistema no qual a variavel
“quantidade de clientes” se modifica no momento em que um novo cliente chega. J& em
sistemas continuos, as variaveis se modificam continuamente no tempo, como a velocidade de
um avido durante uma decolagem. E valido ressaltar que um sistema, seja ele discreto ou
continuo, ndo precisa necessariamente ser analisado por um modelo da mesma natureza.

Ainda segundo Law (2015), um modelo é uma representacdo de um sistema real ou de
um sistema proposto. Um modelo pode ser fisico (protétipos, objetos, cenarios), ou
matematico (fungdes, geradores de numeros aleatérios). O modelo matemético é, ainda,
dividido em analitico ou de simulacdo. Um modelo analitico consiste em solucbes exatas
baseadas nas relacfes entre as suas variaveis, sem necessidade de simular dados. Ja um
modelo de simulacdo estuda a maneira como algumas variaveis de entrada afetam seus
resultados de interesse por meio de ensaios numéricos com o modelo.

Leemis e Park (2006) classificam o modelo de simulacdo em deterministicos ou
estocésticos, em dinamicos ou estaticos, e em discretos ou continuos. Modelos deterministicos
ndo possuem variaveis aleatorias, isto é, o conjunto de entradas possui valores fixos e,
portanto, os resultados do modelo sdo Unicos. Modelos estocasticos, por sua vez, possuem
pelo menos uma variavel aleatéria. Modelos estaticos ndo consideram o tempo como uma
variavel significativa. A simulacdo de Monte-Carlo ¢ um exemplo de simulacdo estatica (e
estocastica). Modelos dindmicos, ao contrario, consideram o tempo como uma variavel

significativa. Os modelos dindmicos podem ser continuos ou discretos. Assim como em
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sistemas reais, nos modelos continuos, as varidveis de estado variam de forma continua. Ja
nos modelos discretos, as variaveis de estado se modificam entre intervalos discretizados no
tempo. A Figura 2.1 apresenta as classes de modelos previamente descritas. Por uma questéo
de limitacdo de espaco, as mesmas sdo apresentadas com base nas caracteristicas da
simulacdo a eventos discretos, foco deste trabalho.

Modelo de
simulagdo
|
v v
Fisico Matematico
|
v v
Analitico
Simulador
(y=Ff(x))
\
v v
Deterministico Estocastico
I
v v
HiEse Dinamico
(Monte-Carlo)
\
v v
Continuo Discreto
(SED)

Figura 2.1 — Classificagdo de um modelo de simulacdo a eventos discretos
Fonte: adaptado de Law (2015) e Leemis e Park (2006)

H4, ainda, a simulacdo baseada em agentes (SBA), definida por Macal e North (2011)
como a modelagem de sistemas compostos por agentes individuais, autbnomos e interativos.
Os agentes podem ser pecas, produtos, seres vivos, funcionarios e empresas, e interagem entre
si e com o ambiente, podendo provocar mudancas em seu estado e no estado do ambiente. A
SBA vem sendo utilizada para estudos nas mais diversas areas, como na biologia, na

publicidade, na inddstria e em servicos.
2.2. Simulacao a eventos discretos

Diversas sdo as definigdes cientificas de SED. Para Fishman (2001), a SED é um
conjunto de técnicas que, quando aplicadas em um sistema dindmico de eventos discretos,
geram sequéncias (caminhos amostrais) que caracterizam o comportamento do sistema. Na
SED, o estado do modelo sofre alteracbes por meio de eventos instantaneos, 0s quais ocorrem

entre intervalos de tempo discretos e possivelmente aleatorios (SCHRIBER et. al., 2015).
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2.2.1. Elementos da SED

Schriber et. al (2015) diferenciam os elementos do modelo em quatro categorias:
entidades, recursos, elementos de controle e operagdes.

As entidades séo definidas como elementos de transicdo do modelo, ou unidades de
trafego, as quais instigam e respondem a eventos. Pecas, produtos e pessoas sdo exemplos
comuns de entidades. Entidades s&o, ainda, divididas em externas e internas. As externas sao
controladas explicitamente pelo usuario do software, ao passo que as internas sdo
implicitamente geradas pelo software. Como exemplo, o autor classifica como entidades
externas pegas programadas para chegar num determinado ponto do modelo. Entidades
internas, por sua vez, podem ser utilizadas para simular falhas em maquinas.

Os recursos séo utilizados por entidades para realizarem operagdes. Em muitos casos, 0s
recursos possuem capacidade limitada. Exemplos de recursos sdo operadores, empilhadeiras,
maquinas de operacdo e até espacos em estoques intermediarios. A disputa das entidades por
recursos resulta em espera e no consequente surgimento de filas. Elementos de controle
consistem em informagdes do usuério e do sistema em si, mecanismos como contadores e
alternadores de fluxo. Tais elementos sdo utilizados para permitir a existéncia de alternativas
de logica de operacdo, a depender do estado do modelo. OperacGes sdo etapas (ou um
conjunto delas) realizadas nas entidades ou pelas entidades enquanto estas percorrem o
modelo. Alguns exemplos de operagdes comuns em modelos de manufatura sdo: retirar
entidades de um ponto e transporta-las a outro, processar entidades e acionar e liberar
recursos. A Figura 2.2 ilustra um modelo didatico de SED construido no software Flexsim®,

com énfase nos elementos basicos previamente descritos.

Recurso

Local de

Local de Estoque

Operagdo

Entidade

Figura 2.2 — Modelo didatico construido no software Flexsim e seus elementos basicos

Fonte: préprio autor
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2.2.2. Vantagens e desvantagens da SED

Segundo Law (2015), a SED tem sido aplicada no estudo de diversos tipos de
problemas reais, entre eles o desenvolvimento e analise de sistemas de manufatura; analise do
funcionamento e projeto de sistemas de transporte como aeroportos, rodovias, portos e linhas
de metr0; analise de cadeias de suprimento; avaliagdo e projeto de organizacdes de servico,
tais como centros de comunicacgéo, restaurantes, hospitais e agéncias de correio.

A SED permite a modelagem de sistemas complexos e a andlise de seus
comportamentos, capturando as possiveis interacdes entre suas entidades (BUDGAGA et al.,
2016). Assim sendo, a SED imita aspectos dindmicos do sistema real, sendo essa uma
vantagem em relacdo a outros métodos de andlise de producdo, como a Teoria das Filas e
calculos de capacidade (SKOOGH, JOHANSSON e STAHRE, 2012).

Outra vantagem se deve ao fato de que, durante a simulagdo, o tempo pode ser
acelerado ou reduzido para possibilitar uma analise mais rapida ou mais profunda do
fendmeno sob investigacdo (BANKS et al., 2010).

Além disso, Skoogh, Perera e Johansson (2012) argumentam que a implementacdo de
uma intervencgé@o no sistema real pode comprometé-lo no pior cenario, mesmo que o objetivo
seja a obtencao de melhorias. A SED tem a vantagem de permitir que as intervencdes sejam
testadas anteriormente a implementacao, verificando de forma antecipada os seus resultados.
Dessa forma, a partir da SED, projetos de melhoria podem ser desenvolvidos com pouca ou
nenhuma necessidade de customizacdo (SHARDA e BURY, 2010).

Como desvantagens da simulacéo, Banks et al. (2010) apontam que a construcao de um
modelo requer treinamento especial e experiéncia, e que os resultados da simulacdo podem
ser dificeis de serem interpretados. Os autores ainda alertam que a simulacdo ndo deveria ser
aplicada quando o problema pode ser resolvido por senso comum, quando a experimentacao é
mais viavel, quando os custos superam os ganhos e quando ndo ha recursos suficientes para
sua finalizacao.

Para Law (2015), o grande volume de dados gerados na simulacdo, em conjunto com a
animacdao realista, frequentemente faz com que os clientes do modelo tenham uma confianca
excessiva nos resultados. Esta confianca excessiva é indesejada, pois pode induzir o usuério a
tomar decisbes equivocadas com base em um modelo invalido.

E, por fim, tem-se o principal problema investigado neste trabalho: o gerenciamento dos
dados de entrada ainda € uma etapa longa e complexa em um projeto de simulacdo (BANKS
et al., 2010; LAW, 2015; KHALEK et al., 2015; SKOOGH e JOHANSSON, 2009;
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SKOOGH, JOHANSSON e STAHRE, 2012). Para um melhor entendimento do problema da
pesquisa e do gerenciamento de dados de entrada, é necessario apresentar as principais etapas
de um projeto de SED.

2.2.3. Principais etapas de um projeto de SED

Montevechi et al. (2015) analisaram oito das principais propostas de métodos de SED e
compararam as etapas presentes nas mesmas, como mostra o Quadro 2.1. Foram identificadas
21 atividades. Algumas delas estavam descritas com termos diferentes em alguns dos métodos
analisados. Entretanto, o fato de um método ndo apresentar determinado nome de atividade
ndo significa que tal atividade ndo esteja prevista.

Das metodologias analisadas, as que se mostraram mais completas, em termos de
quantidade de atividades especificadas, foram a de Balci (2011) e a de Montevechi et al.
(2010).

A metodologia de Montevechi et al. (2010), apresentada na Figura 2.3, é dividida em
trés grandes fases: concepgéo, implementacédo e analise. Durante a concepcdo, sdo definidos
0s objetivos do projeto. Em sequéncia, constrdi-se 0 modelo conceitual. Existem diversas
técnicas de modelagem conceitual. Entre elas, a técnica do IDEF-SIM, desenvolvida por Leal
(2008), aproxima a linguagem do modelo conceitual a estrutura do modelo computacional,
pois contém simbolos para a representacdo de locais, entidades, fluxos, regras de decisdo,
entre outros simbolos. Por essa razdo, o IDEF-SIM foi escolhido para a realizacdo deste
trabalho. Porém, os tempos de processo e outros dados e informag6es ndo constam nos mapas
IDEF-SIM, sendo necessario registra-los a parte.

A coleta destes dados, como tempos de ciclo, custos, taxas de reprovacdo de pecas e
indices de confiabilidade, ocorre em uma etapa seguinte, finalizando a fase de concepgéo.

Na fase de implementacdo, constroi-se 0 modelo computacional, o qual é verificado e
validado. Como sera descrito na secdo 2.4, a verificacdo € o processo de garantia de que o
programa de simulacdo do modelo computacional e sua implementacdo estdo corretos, ao
passo que a validacdo consiste na comprovacdo de que o modelo computacional, dentro do
seu dominio de aplicabilidade, representa o sistema real com uma precisdo satisfatoria e de
acordo com os objetivos do projeto (SARGENT, 2015).

Por fim, executa-se a fase de analise, onde o modelo é submetido a um conjunto de
experimentos planejados. Nessa fase, técnicas de planejamento de experimentos (DOE) e
testes estatisticos, como o teste 2-sample t, ANOVA e testes de variancia, podem ser

utilizados na execucdo e comparacdo entre o0s diferentes cenarios propostos
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(MONTGOMERY, 2012). Apos a execucdo dos experimentos e analise dos resultados, s&o

feitas conclusGes e recomendagdes.

Quadro 2.1 — Comparacéo entre as metodologias de simulacdo a partir de suas atividades
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1 |Fase de concepcéo
2 | Definicdo do sistema real X X X | X
3 | Formulagéo do problema X | X X | X | X |X]|X
4 | Especificagdo dos requerimentos X
5 | Modelagem conceitual X | X | X[ X[ X]|X|X]X
6 | Validagcdo do modelo conceitual X | X | X |X
7 | Especificacdo do design X
8 | Documentacédo dos dados X X
9 | Coleta e modelagem de dados de entrada X X | X | X X
10 | Fase de implementacao X
11 Construcédo dos submodelos X
computacionais
12 | Construgdo do modelo computacional X | X | X[ X[ X]|X]|X]X
13 | Verificacdo do modelo computacional X X X | X | X
14 | Validacdo do modelo computacional X | X X | X | X | X]|X
15 | Fase de anélise X
16 | Planejamento e analise de experimentos X | X | X[ X]|X]|X]|X
17 | Anélise dos dados X | X X
18 | Documentacdo dos dados e datas X X X
19 | Conclusdes e recomendac6es X X X | X
20 | Apresentacdo dos resultados X | X X
21 | Implementacéo X | X | X

Fonte: adaptado de Montevechi et al. (2015)
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Figura 2.3 — Sequéncia de etapas de um projeto de simulacdo a eventos discretos
Fonte: adaptado de Montevechi et al. (2010)
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Este trabalho tem como foco as etapas de modelagem de dados de entrada e validagéo
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do modelo computacional, as quais sé&o abordadas nas se¢des 2.3 e 2.4 respectivamente.
2.3. Modelagem de dados de entrada

Skoogh e Johansson (2008) definem o gerenciamento dos dados de entrada como o
processo de preparacdo de representacdes relevantes e validas para serem utilizadas em um
modelo de simulacdo. Este processo, ainda segundo os autores, inclui a identificagédo, a coleta,
a modelagem, a validacéo e a documentacdo dos dados.

Os tipos de dados de entrada necessarios variam conforme os objetivos do estudo
(BANKS et al., 2010). Para a modelagem de um sistema de manufatura, os dados de entrada
podem envolver demandas de produtos, tempos entre chegadas de pegas, tempos de processo,
tempos médios entre quebras de maquina ou mean times between failures (MTBF), tempos
médios de reparo ou mean times to repair (MTTR), porcentagens de produtos defeituosos,
entre outros. A identificacdo prévia de possiveis gargalos em um fluxo de producdo é
benéfica, pois tais processos geralmente merecem maior atencdo na fase de coleta de dados
(SKOOGH e JOHANSON, 2008).

Skoogh e Johansson (2008) propdem um método de gerenciamento de dados de entrada

em projetos de SED, conforme apresenta a Figura 2.4.

i Identificacdo e definicdo dos Compila¢do dos dados disponiveis
parametros relevantes e coleta dos dados indisponiveis
Especificacdo dos niveis de detalhe Representagdes estatisticas ou
dos parametros empiricas dos dados
Identificagdo dos dados
disponiveis Representacdes
+ suficientes?

Escolha de métodos para a coleta
dos dados indisponiveis

Validacdo das representacgoes dos
dados

Os dados

Validadas?

Criacdo da planilha

Documentacédo
final

Figura 2.4 — Método de gerenciamento de dados de entrada em projetos de SED
Fonte: adaptado de Skoogh e Johansson (2008)
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De inicio, os parametros mais relevantes para o objetivo do projeto séo identificados e
definidos. Também nessa etapa sdo estabelecidas as formas de mensuracéo e representacdo
dos pardmetros no modelo. Em sequéncia, sdo especificados os niveis de detalhe dos
parametros, etapa fortemente ligada a representacdo dos dados e a validacdo das
representacdes. Os parametros mais relevantes devem ser melhor especificados, enquanto que
0s menos relevantes podem ser menos detalhados. Além disso, tempos de processos com
variabilidade significativa e relevante para 0 modelo também devem ser mensurados em um
maior nivel de detalhe.

A metodologia segue com a identificacdo dos dados disponiveis e a verificacdo da
qualidade destes dados. Segundo Robinson e Bahia (1995), no inicio de projetos de
simulacdo, os dados de entrada podem se encontrar em trés condicGes: (a) dados disponiveis;
(b) dados indisponiveis, porém possiveis de serem coletados; e (c) dados indisponiveis e
impossiveis de serem coletados. E necessario, pois, identificar os dados necessarios,
classifica-los, transformar os do tipo (b) em tipo (a), e fazer estimativas dos dados tipo (c).
Dependendo da quantidade de dados disponiveis e a forma como os dados se encontram
(graus de atualizacdo, precisdo e veracidade), tal etapa pode reduzir o tempo de coleta de
dados. Dados relevantes ao projeto podem ser encontrados em sistemas ERP (Enterprise
Resourse Planning), MPS (Material Planning System) e MES (Manufacturing Execution
System), ou em outras bases de dados e planilhas. Entretanto, € muito comum que empresas
ndo estejam preparadas para um projeto de simulacdo (SKOOGH, PERERA e JOHANSSON,
2012).

Apos a identificacdo dos dados disponiveis, faz-se a escolha dos meétodos mais
adequados para a coleta de cada tipo de dado de entrada. Caso os dados histdricos
aproveitados tenham sido coletados por meio de métodos diferentes dos escolhidos, deve-se
verificar se 0s métodos sdo adequados e se foram executados adequadamente. O levantamento
dos tempos de ciclo de processos produtivos, por exemplo, pode ser realizado a partir da
cronometragem, da amostragem do trabalho, da utilizacdo de tempos historicos e do calculo
com base em dados padrdo pré-determinados (MOREIRA, 2008). Novamente, é preciso
cautela para ndo se confiar excessivamente em dados histéricos, pois estes podem ter sido
coletados ha muito tempo, em contextos diferentes e de forma inadequada, como mostra o
trabalho de Paiva (2010). Os métodos de coleta de tempos de processos sdo abordados de
forma mais detalhada na secéo 2.3.1.

Apos a escolha dos métodos de coleta, a equipe do projeto ja estd pronta para responder

se 0s parametros pré-definidos serdo devidamente modelados ou ndo. Em caso afirmativo, a
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metodologia segue com a criacdo de uma planilha. Em caso negativo, 0s parametros sao
redefinidos e o procedimento se reinicia até que todos os parametros definidos na primeira
etapa possam ser devidamente modelados. Depois disso, constroi-se uma planilha estruturada
para 0 armazenamento de dados que serdo coletados pela equipe do projeto ou extraidos de
bases de dados. Os dados devem ser armazenados na planilha desenvolvida.

Na tentativa de ganhar tempo, muitos dos projetos de simula¢do armazenam os dados de
entrada em uma planilha temporaria. Ap6s o tratamento e a organizacdo destes dados, 0s
mesmos sdo armazenados em locais diferentes e dispersos, como planilhas que possuem
interface com o modelo computacional. Projetos em que isso ocorre podem ser gravemente
prejudicados devido ao risco de perda de dados (SKOOGH e JOHANSSON, 2008). Alguns
dados disponiveis podem estar compilados de uma maneira a serem utilizados no modelo e,
portanto, ndo precisam ser ajustados. Outros, no entanto, requerem ajustes. E o caso dos
indices de disponibilidade de méaquina, os quais sdo calculados a partir dos momentos de
quebra e de retomada de operacéo.

Ainda durante a coleta de dados, é possivel estimar qual é a quantidade de dados
adequada para a obtencdo de representacdes satisfatorias dos parametros. Caso a
representacdo ndo apresente ajuste satisfatorio, dados adicionais devem ser coletados. Este
procedimento é chamado de calculo do tamanho ideal de amostra e é discutido na secdo 2.3.2.

O método segue com a modelagem dos tempos. Existem diversas alternativas para a
representacdo de dados no modelo. Uma delas é a representacdo por meio de dados
deterministicos. Como exemplo, tem-se o tempo padrdo de uma operacdo. Outra forma,
comumente utilizada em projetos de simulacéo, € a representacdo por meio de distribuicfes de
probabilidade. Este assunto é apresentado com maiores detalhes na se¢édo 2.3.3.

As representacdes dos dados devem passar por um processo de validacdo antes da
construcdo do modelo. Segundo Sargent (2005), ndo hd muito a se fazer para verificar se 0s
dados estdo corretos. Uma vez que o modelo ainda nédo foi construido, tais representacdes ndo
podem ser testadas via simula¢do. Porém, pode-se fazer uma validacdo face-a-face dos dados
coletados. No caso de tempos de processos, por exemplo, 0s gestores do objeto de estudo
podem ser de grande ajuda durante toda a coleta e na verificacdo da representatividade dos
dados coletados. ApOs a coleta, organizacdo e representacdo dos dados, a planilha
anteriormente criada deve conter a maior parte das informacGes necessarias a documentacéo
final. Juntamente com a planilha, informac6es sobre os sistemas de informacéo e bases de

dados consultados, os métodos utilizados para a coleta, os resultados de validagéo, e outros
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pressupostos admitidos na modelagem dos dados devem estar contidos na documentacdo

final.

2.3.1. Métodos de coleta de tempos

Uma vez que os tempos dos processos sao dados essenciais para construcdo de um
modelo de sistema de manufatura, técnicas de estudo de tempos podem ser utilizadas na
coleta de dados. Também chamado de medida do trabalho, o estudo de tempos pode ser
entendido como o processo de calculo ou estimagdo do tempo necessario que um trabalhador
qualificado, de habilidade média e no ritmo normal de trabalho, consome para realizar uma
tarefa padronizada (BARNES, 1977). Este tempo é chamado de tempo padrdo. O estudo de
tempos e o estudo de métodos compdem o estudo do trabalho, iniciado com estudos de
Taylor, publicados pela primeira vez em 1911 (TAYLOR, 2006).

Segundo Bures e Pivodova (2015), um estudo de tempos pode ser realizado por dois
tipos de métodos: os métodos de medicdo e os meétodos de calculo. Entre métodos de
medicgdo, tem-se a cronometragem e a amostragem do trabalho. Ja os métodos de calculo séo
0s sistemas de tempos pré-determinados, 0s quais podem ser utilizados antes da
implementacdo de um sistema produtivo (DURAN, CETINDERE, AKSU, 2015). A Figura
2.5 apresenta a classificacdo do estudo do trabalho, dos tipos de estudo de tempos e algumas

das técnicas de estudo de tempos.

Estudo do
trabalho
|
v v
Estudo de Estudo de
movimentos tempos
\
v v
. Métodos de Métodos de
Ergonomia R .~
célculo medicao
| |
v v v
Sistemas Amostragem do
, . Cronometragem
pré-determinados trabalho

Figura 2.5 — Classificagdo do estudo do trabalho e do estudo de tempos
Fonte: adaptado de Barnes (1977), Bures e Pivodova (2015)

A cronometragem é comumente utilizada em projetos de simulagdo. Para a realizacao
de uma cronometragem, existem diversas sequéncias de etapas propostas na literatura
(PISUCHPEN e CHANSANGAR, 2014; KULKARNI, KSHIRE e CHANDRATRE, 2014).
Apesar de serem voltadas para o célculo do tempo padrédo, algumas das etapas destas técnicas

sdo utilizadas para a coleta de tempos em geral. As etapas utilizadas neste trabalho foram
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adaptadas de Kulkarni, Kshire e Chandratre (2014). Tais etapas séo:

- Definir o objetivo do estudo;

- Verificar se o procedimento e as condigdes do trabalho estdo padronizadas;

- Selecionar o(s) operador(es) a ser(em) estudado(s);

- Registrar informacbes sobre o procedimento padronizado, operacdo, operador,

produto, equipamento e condigdes na planilha do estudo de tempos;

- Coletar dados cronometrando a operacao.

A cronometragem manual ainda € frequentemente utilizada na determinacdo de tempos
padrdo. Entretanto, Slack, Chambers e Johnston (2009) entendem que a cronometragem é
limitada pela presenca intrusiva do cronometrista. Se um operador sabe que esta sendo
observado, o0 mesmo pode executar o seu trabalho em um ritmo diferente, consciente ou
inconscientemente (BURES; PIVODOVA, 2015). Nesse sentido, o operador pode,
propositalmente, desacelerar seu ritmo de trabalho caso desconfie que o tempo possa ser
utilizado para o célculo de sua remuneragdo, ou acelerar o tempo de operacdo, caso O
operador esteja estressado ou sob pressdo. A filmagem, por sua vez, elimina a necessidade de
um cronometrista presente na linha e registra detalhes importantes dos processos. No entanto,
a filmagem nem sempre € permitida devido a aspectos legais e, assim como a presenca de um
cronometrista, pode gerar desconforto aos operadores. Outros fatores que podem interferir no
ritmo e no desempenho de processos manuais sdo o ritmo circadiano (BAINES, 2004), a
curva de aprendizagem e a fadiga (PAIVA, 2010; VILELA, 2015).

Outro ponto importante e bastante discutido em estudos de tempos € a determinacao do

tamanho ideal da amostra. Este assunto € abordado na sec¢éo 2.3.2.

2.3.2. Calculo do tamanho ideal de amostra

O calculo do tamanho ideal de amostra € muito importante para que os dados coletados
sejam uma representacdo satisfatoria do comportamento de um processo. Autores como
Moreira (2008), Montgomery e Runger (2012) e Triola (2005) apresentam uma formula para
o célculo do tamanho de amostra para popula¢Ges normais, a qual € apresentada a seguir.

Segundo Montgomery e Runger (2012), o Teorema Central do Limite (TCL) estabelece
gue se amostras forem coletadas de uma dada populacéo, as suas médias tendem a seguir uma
distribuicdo normal a medida que o tamanho da amostra aumenta. A Equacdo (2.1) apresenta
o intervalo de confianca para a média de uma populacdo normal para 0s casos em que a

variancia da populacéo é conhecida:
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o

Vn

_ o
X — Zx)2 \/_ﬁ
onde: X =média amostral

Zy s = NUmero de desvios padrdo da normal padronizada correspondente ao grau de

confianca estabelecido

o= desvio padrdo da populagéo

n = tamanho da amostra

u = média populacional

Definindo-se o0 erro na estimacdo da média populacional E = |x — u| como a metade do

intervalo de confianca pré-estabelecido, tem-se a Equacéo (2.2):

o
E =2y N (2.2)

onde: E = Erro absoluto desejado para o grau de confianca estabelecido

Para amostras grandes n > 40, pode-se substituir o desvio padrédo da populacdo o pelo
desvio padrdo da amostra s sem que o resultado deixe de ser confiavel (MONTGOMERY e
RUNGER, 2012). Isolando-se o tamanho da amostra n na Equacéo (2.2), tem-se a Equacéo
(2.3):

n= (%)2 2.3)

Outros autores, como Moreira (2008, p. 276) apresentam a mesma formula da Equacgéo
(2.3) para o célculo do tamanho de amostra para tempos de ciclo. A diferenca € que o erro
absoluto E estad dado como o produto entre o erro em porcentagem e a média amostral.

Apesar de bastante utilizada como um parametro de estimacdo do tamanho de amostra,
a Equacdo (2.3) parte de alguns pressupostos nem sempre validos e possui algumas
limitacBes. E comum encontrar trabalhos cientificos nos quais se assume que determinadas
amostras sejam provenientes de populacdes normalmente distribuidas. Para Chwif e Medina
(2010), processos padronizados executados por operadores treinados tendem a ser
normalmente distribuidos. No entanto, € importante verificar se os dados sdo, de fato,
independentes. Para isso, testes de correlacdo e regressées podem ser utilizados (LEEMIS,

2004). Além disso, testes de adequacdo de ajuste (goodness of fit) podem ser utilizados para
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verificar a normalidade dos dados. Tais procedimentos estatisticos sdo discutidos na secao
2.3.3.

Outro problema no uso da Equacdo (2.3) estd na substituicdo do desvio populacional
pelo amostral utilizando a normal padronizada. Esta substituicdo implica em um erro e,
conforme o TCL, este erro é suficientemente pequeno apenas para amostras maiores que 40
dados (MONTGOMERY e RUNGER, 2012). Sendo assim, para o caso de amostras piloto, o
uso da Equacdo (3) pode resultar em erros significativos.

Somado a isso, a hipdtese de que o desvio padrdo populacional é conhecido ndo é muito
realista, uma vez que, para conhecer o desvio padrdo populacional, € preciso conhecer todos
os valores da populacdo, o que elimina a necessidade de se estimar a média populacional
(TRIOLA, 2005; WALPOLE et al., 2009). Para os casos em que se desconhece a variancia
populacional, Walpole et al. (2009) recomendam a utilizacdo da distribuicdo t de Student, ao
invés da normal padronizada z. De fato, a distribuicdo t de Student foi desenvolvida por
Wiliam Seady Gosset em 1908 para a anélise de amostras pequenas, COmo uma aproximacgéo
a distribuicdo normal. Assim, para amostras pequenas, a funcdo densidade de probabilidade
tende a ser mais achatada, o que implica em um intervalo de confianca maior. A medida que
os graus de liberdade aumentam, a distribuicdo t de Student se aproxima da distribuicao
normal. A Equacéo (2.4) apresenta como seria o calculo de tamanho de amostra utilizando-se
a distribuicéo t.

_ toc/z,n—1-5>2 2.4
n = (—E (2.4)

onde: ty/»,—1 = NUmMero de desvios padrdo da distribuicdo t correspondente ao grau de

confianca estabelecido e ao nimero de graus de liberdade n — 1.

Portanto, de acordo com a literatura, a Equacao (2.4) deveria ser utilizada na estimacao

do tamanho ideal de uma amostra de dados, caso a amostra piloto seja menor que 40.

2.3.3. Modelagem dos tempos

Em modelos de simulacdo, os tempos de processo, de falha e de chegadas sédo
comumente representados por distribuicdes de probabilidade. Existem inGmeras destas
distribuicdes, divididas em continuas e discretas (MONTGOMERY e RUNGER, 2012;
TRIOLA, 2010; WALPOLE et al., 2009). Antes disso, porém, é preciso verificar se 0s dados
sdo, de fato, independentes. Para isso, técnicas de regressdo podem ser utilizadas, como
mostra Leemis (2004).
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Segundo Law (2015), a escolha da melhor distribuicdo pode ser feita a partir de trés
atividades: a escolha da familia de distribuic@es, a estimagdo de seus parametros e a avaliagdo
da representatividade da distribuicdo escolhida. O mesmo autor ressalta que é importante ter
conhecimento sobre o comportamento de uma variavel no sistema. De fato, diversas
distribuicdes discretas foram desenvolvidas a partir de modelos fisicos. Algumas destas
distribuicdes costumam representar alguns fenémenos de um modo satisfatério. Por exemplo,
a distribuicdo normal costuma ser a op¢do adequada na representacdo de processos que podem
ser entendidos como um conjunto de subprocessos (CHWIF e MEDINA, 2010). Esta
categoria de processos inclui processos produtivos. Outros exemplos sdo 0 uso da distribuicéo
Weibull para representar o intervalo entre falhas de maquinas, e o uso da distribui¢do
Exponencial para representar tempos entre chegadas de pecas. Além da selecdo subjetiva da
distribuicdo adequada, Law (2015) recomenda que tal escolha seja, também, embasada nos
dados coletados. Tal avaliacdo pode ser feita analiticamente a partir de estatisticas descritivas
da amostra, ou de forma grafica por meio de histogramas e diagramas de caixa ou box plots e
diagramas de probabilidade.

Também existem testes estatisticos que verificam a qualidade de ajuste de distribuicdes
de probabilidade aos dados coletados. Estes testes sdo chamados de testes de adequacdo de
ajuste ou goodness-of-fit tests. Entre os testes para adequacdo de ajustes, existem 0s testes
qui-quadrado (chi-square), Kolmogorov-Smirnov, Cramer-von Mises e Anderson-Darling
(LEEMIS, 2004). Ainda segundo Leemis (2004), o teste de qui-quadrado estabelece limites de
intervalo de forma arbitraria, os outros testes de hipdtese anteriormente mencionados sdo mais
apropriados para o caso para amostras pequenas. Além disso, o teste de Anderson-Darling foi
desenvolvido para detectar discrepancias nas caldas e, por essa razao, possui um poder maior
do que o teste de Kolmogorov-Smirnov (BANKS et al., 2010; LAW, 2015).

Atualmente, a escolha da distribuicdo, a estimacdo de seus parametros e a avaliacdo da
qualidade de ajuste pode ser realizada de forma rapida por meio de diversos softwares
estatisticos, tais como Stat::Fit®, ExpertFit®, @Risk’s BestFit® e Minitab®. Muitos destes
softwares sdo disponibilizados dentro de pacotes de simulagdo, como Promodel®, Flexsim® e
Arena®. Estes softwares ainda fazem um ranking da familia de distribui¢bes selecionada,
apontando as melhores candidatas a representacdo dos dados. Entretanto, é importante saber o
funcionamento destes softwares, bem como o procedimento para a classificacdo das
distribuicdes (BANKS et al., 2010).

Ainda segundo Banks et al. (2010), muitos destes softwares estatisticos realizam testes

de adequacdo de ajustes com vérias distribuicdes e utilizam estatisticas como o valor p (ou p-
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value) para ranquear as distribuicOes e, dessa forma, indicar a melhor distribuicdo segundo tal
estatistica. De fato, o valor p dos testes de hipdtese pode ser entendido como a posi¢do da
estatistica de teste dentro de sua distribuicdo particular (MONTGOMERY e RUNGER,
2012). Em outras palavras, quanto maior o valor p, mais distante a estatistica de teste esté da
regido critica, portanto, menor é a evidéncia contra a hipétese nula. No caso de testes de
adequacdo de ajuste, a representatividade de uma distribuicdo para um conjunto de dados é
proporcional ao valor p do teste de hipdtese de adequacdo do ajuste.

A modelagem de dados de entrada é uma etapa intimamente ligada a etapa de validacdo
de um modelo computacional. Um dos maiores desafios presentes em analises via simulacgéo é
garantir que o modelo computacional seja, de fato, uma representacdo valida do sistema real
para 0s objetivos especificos do estudo (LAW, 2015). Este processo é chamado de validagdo

operacional e é abordada na secéo 2.4.
2.4. Validacao

A validagdo é comumente confundida com o processo de verificagdo. A Figura 2.6,
adaptada de Sargent (2013), explica as diferencas entre os processos de verificagcdo e

validacdo computacional e conceitual.

n

Validagdo Validagdo

computacional Sistema real conceitual

( Verificagdo )

Modelo computacional Modelo conceitual

Figura 2.6 — Processo de verificacdo e validago
Fonte: adaptado de Sargent (2013)

A verificacdo é o processo de comparagdo entre 0 comportamento do modelo e suas
especificacdes, ao passo que a validacdo é o processo de confirmacdo de que o modelo € uma
representacdo correta do mundo real (WAINER e MOSTERMAN, 2011). Como mostra a

Figura 2.6, h& dois tipos de validacdo. A validacdo conceitual se d& entre o sistema real e o
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modelo conceitual, e a validacdo computacional, também chamada de operacional, é feita
entre o sistema real e 0 modelo computacional. Os conceitos de credibilidade e de usabilidade
também estdo relacionados com o modelo computacional. A credibilidade estéa relacionada a
confianga dos clientes ou usuérios finais no modelo desenvolvido, enquanto a usabilidade
consiste na facilidade de utilizagdo e entendimento do modelo (LAW, 2015).

Segundo Sargent (2015a), a decisdo quanto a validacdo do modelo pode ser feita através
de trés abordagens diferentes. Na primeira, 0 modelo €é validado pelos proprios
desenvolvedores do modelo, ou development team. A segunda abordagem é a validagdo feita
pelos usuarios ou clientes do modelo. A Gltima abordagem, chamada de independent
verification and validation (IV&V), é a validacdo feita por terceiros, isto é, um grupo
independente de especialistas em simulacdo. Sargent (2013) apresenta estratégias de validacdo
computacional classificadas de acordo com sua abordagem e dependentes da possibilidade de
observacdo do sistema real, como mostra o Quadro 2.2.

A comparagdo gréfica é, muitas vezes, utilizada em conjunto com outra estratégia
objetiva, como a comparagdo estatistica. Isso é possivel de ser feito quando o sistema é
observavel. Porém, quando o sistema ndo € observavel, compara-se 0 modelo desenvolvido
com outros modelos, seja de forma subjetiva (por exemplo, com base no aspecto grafico e na
dindmica do funcionamento do modelo) ou objetiva (por meio de testes estatisticos e outras

comparagdes quantitativas).

Quadro 2.2 — Estratégias de validacdo

Abordagem de

ey Sistema observavel Sistema ndo-observavel
decisao
- Comparagio grafica - Exploracdo do comportamento
o do modelo
Subjetiva . .
- Exploracdo do comportamento - Comparacdo com  outros
do modelo modelos
- Comparacdo por meio de testes Comparagao  com  outros
Obijetiva paragao p modelos por meio de testes

e procedimentos estatisticos o
estatisticos

Fonte: adaptado de Sargent (2013)

Apesar de ser um fator importante em projetos de simulacdo, o aspecto visual do
modelo computacional é pouco comentado na literatura (CHWIF, PEREIRA,
MONTEVECHI, 2015). Os mesmos autores avaliam a qualidade grafica de modelos com
base em cinco critérios e concluem que, dentre a amostra de modelos analisada, os modelos

de maior qualidade grafica foram os mais acessados. 1sso mostra que o aspecto visual de
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modelos de computacdo possui impacto significativo nas etapas de verificacdo e validagdo de
modelos de simulacdo, no entendimento do sistema analisado, na geracdo de ideias sobre o
sistema na interacdo entre os clientes e os programadores do modelo (AKPAN & BROOKS,
2014).

2.4.1. Método de validacdo computacional por intervalo estatistico

Existem inameras formas de se validar um modelo computacional de simulacdo
utilizando-se procedimentos estatisticos. Sargent (2015b) propée um método de validacdo a
partir de um intervalo estatistico. O método proposto utiliza o teste 2-sample t, o qual é
comumente utilizado para a comparacdo entre duas amostras de variancias populacionais
desconhecidas. Para a aplicacdo do teste 2-sample t, assume-se que ambas as amostras
seguem uma distribuicdo continua, e que sdo necessariamente normais e independentes.

Selecionada uma variavel de saida para a validagdo, o teste parte da hipdtese nula de
que a diferenca D entre as médias do sistema real s € do modelo pn estdo dentro de um
intervalo de acuracidade pre-estabelecido entre L e U. A Equacdo (2.5) apresenta as hipoteses
nula e alternativa do teste de hipdtese proposto por Sargent (2015b).

Hy:L<D<U

2.5
Hytps — pyp <L ou Hs = W > U ( )

onde: D = pg — u,, = diferenca entre a média do resultado do sistema real e a média do
resultado do modelo
L = limite inferior de acuracidade pré-estabelecido

U = limite superior de acuracidade pré-estabelecido

A escolha da hipotese alternativa depende dos valores de s e pm. Para 0s casos em que
= -U, apenas um teste unilateral € necessario para validar o modelo. Nos casos em que ps >
Mm, tem-se que D > 0. Logo, a hipotese alternativa serd D > U. Por outro lado, se ps < Um, @
hipdtese alternativa sera D < L. Os limites inferior e superior (L e U) devem ser estabelecidos
pelo usuério do modelo e pelo desenvolvedor do modelo, em conjunto. Tais valores
determinam as magnitudes das diferencas a serem detectadas que, de fato, sejam significativas
para a validacdo ou a nao validacdo do modelo.
Outro aspecto importante de ser avaliado sdo os erros tipo | e Il admitidos no teste de
hipdtese. O erro tipo I, denominado a, € o risco de se rejeitar uma hipdtese nula verdadeira.
Este erro consiste em se rejeitar um modelo que, na verdade, é valido. Por isso, ele é chamado

por Sargent (2015b) como o risco do desenvolvedor do modelo (model builder’s risk). O erro
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do tipo | depende do nivel de confianca estabelecido, de forma que a soma entre o nivel de
confianga e o erro do tipo | é sempre igual a 1.

J& o erro do tipo I, denominado S, é o risco de se aceitar uma hipotese nula falsa. Neste
caso, trata-se da validacdo de um modelo invalido, o que pode ser entendido como o risco do
usuario do modelo (model user’s risk). Na validacdo, o risco do usuario do modelo é muito
importante e deve ser mantido pequeno para reduzir a probabilidade de um modelo invalido
ser aceito como valido (SARGENT, 2015b). O erro do tipo Il esta relacionado com o poder
do teste, de forma que a soma entre os dois é sempre igual a 1.

2.5. Considerac0es finais

Apb6s o0 conteldo apresentado neste referencial tedrica, € possivel compreender os
conceitos relacionados a SED, a importancia da coleta e modelagem de dados de entrada de e
da validagcdo operacional. Alguns autores, como Khalek et al. (2015) apontam o tempo
excessivo gasto no gerenciamento de dados como um grande obstaculo da simulacéo.

Alguns autores propdem métodos para o0 gerenciamento de dados em projetos de
simulacdo, outros propdem técnicas de coleta de dados (mais especificamente, de tempos de
processo).

Paralelamente, autores como Sargent (2013) propdem técnicas de validacédo
computacional e ressaltam a relacdo entre a qualidade dos dados de entrada no processo de
validacdo. Em outras palavras, a literatura mostra que as decisdes tomadas em relacdo aos
dados de entrada podem ser decisivas na validade do modelo. Mais especificamente, as
decisdes tomadas durante a cronometragem de tempos de processo irdo determinar a escolha
de modelos de entrada, por exemplo, de distribuicbes de probabilidade. Estas, por sua vez,
possuem relacdo direta com as variaveis de saida do modelo, as quais sdo utilizadas na
validacdo operacional. Ha, portanto, a oportunidade de se investigar e mensurar o impacto de
possiveis estratégias de cronometragem e modelagem de tempos na validacdo computacional.

Isto esclarece o principal objetivo deste trabalho.
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3. METODO DE PESQUISA

Este capitulo apresenta a classificacdo da pesquisa, 0 método adotado e a sequéncia das
etapas executadas.

3.1. Classificacao da pesquisa

Com base nos tipos de pesquisas cientificas definidos por Miguel et al. (2014), a
presente pesquisa se classifica como aplicada em relacdo a sua natureza, explicativa em
relacdo aos seus objetivos e quantitativa em relacdo a sua abordagem, como mostra a Figura
3.1. Entre os métodos quantitativos, utilizou-se o experimento.

Segundo Appolinario (2006), a pesquisa basica visa produzir novos conhecimentos e
teorias, ao passo que a pesquisa aplicada tem como foco a solucé@o de problemas reais com a
utilizacdo dos resultados obtidos. Nesse sentido, este trabalho se classifica como uma
pesquisa aplicada, pois serdo utilizados conhecimentos ja existentes no estudo de um

problema real.

Natureza Objetivos
Basica A{ Exploratoria |
Aplicada ‘ _.‘ Descritiva |
> Explicativa
— Normativa
Abordagem Método
—>| Experimento ‘
> Quantitativa —A'I Modelagem e simulacédo ‘
—* Survey
4>| Estudo de caso ‘
—> Qualitativa =| Pesquisa-acao ‘
— Soft system methodology
—» Combinada

Figura 3.1 — Classificacdo da pesquisa
Fonte: adaptado de Miguel et al. (2014)

Em relacdo aos seus objetivos, esta pesquisa se caracteriza como explicativa, uma vez

que seu intuito € identificar os fatores que determinam ou que contribuem para a ocorréncia
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de um determinado fenémeno (GIL, 2008). Neste caso, o objeto de estudo é o modelo de
simulacdo, e ndo o sistema real. Este € apenas a caracterizacdo e delimitacdo do objeto de
estudo.

Quanto a abordagem, trata-se de uma pesquisa quantitativa, pois a coleta de dados se
fundamenta na medicdo e a andlise se da por meio de procedimentos estatisticos. Em
trabalhos qualitativos, ao contrario, ndo sdo utilizados procedimentos estatisticos. As
hipoteses ndo sdo testadas, mas sim construidas durante o estudo (SAMPIERI, COLLADO,
LUCIO, 2013).

Na engenharia de producdo, os quatro métodos quantitativos mais utilizados e
recomendados s&o a survey (ou levantamento), a modelagem e simulagdo, o experimento e o
quase-experimento (MARTINS, 2010). E importante ressaltar que a modelagem e simulacgéo
faz parte do tema deste trabalho, mas ndo ¢ o método de pesquisa utilizado. Esta pesquisa faz
uso do método experimental. Na pesquisa experimental, o pesquisador analisa 0 problema,
formula hipoteses e manipula variaveis de entrada selecionadas, de forma a estabelecer uma

relagdo entre tais variaveis e os resultados sob investigacdo (KOCHE, 2013).
3.2. Objeto de estudo

O objeto de estudo desta pesquisa € um modelo de SED. Para a construcdo deste
modelo, foram observadas e modeladas duas linhas de producdo de uma empresa
multinacional que atua em diversos setores. Cada uma das linhas de producéo conta com dois
operadores e é dedicada a fabricacdo de apenas um produto. Maiores detalhes das linhas de
producdo sdo apresentados na secdo 4.1. A planta estudada se localiza na regido Sul de Minas
Gerais, e produz componentes eletrdnicos cujos ciclos de vida sdo relativamente curtos. 1sso
implica em uma necessidade ainda maior de projetos ageis de melhoria, o que justifica o
objetivo deste estudo: uma tentativa de se reduzir o tempo de execucdo de um projeto de

simulacdo testando diferentes estratégias de coleta e modelagem de dados.
3.3. Procedimento

Os experimentos realizados, ou cenarios, tém o0s seguintes parametros de entrada:

1. Amostras: quantidade de amostras de tempos usadas no modelo para representar a
duracdo de cada atividade;

2. Periodos: quantidade de periodos de operacdo contidos em cada amostra utilizada;

3. Distribuicdo: distribuicdo continua de probabilidade selecionada para a representacdo

dos tempos a partir das amostras.
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Estes parametros foram escolhidos pois estéo relacionados a decisdes-chave tomadas
pelos desenvolvedores do modelo durante a coleta e modelagem dos dados de entrada.

E possivel representar tempos de processos produtivos por apenas uma amostra e
assumir que o0 processo se comporta de acordo com apenas uma Unica distribui¢do advinda da
amostra coletada. Esta estratégia reduz o tempo de coleta e modelagem de dados. Porém, ha o
risco de os tempos de processo apresentarem variagoes que ndo estejam contidas durante o
periodo de operacao, seja devido ao ciclo circadiano, a uma meta de producéo estabelecida ou
a outros fatores.

Também é possivel dividir um turno de producéo e coletar diferentes amostras, uma em
cada periodo de operacdo, com o objetivo de representar todos os possiveis tempos de
producdo ao longo do periodo. Essa estratégia demanda maior tempo de coleta e modelagem
de tempos, poréem o conjunto de tempos coletados tende a ser mais representativo.

A variavel de saida considerada é o total de produtos produzidos por dia. O sucesso do
experimento, ou cenério, € refletido no p-value do teste 2-sample t entre os resultados do
cenario em questdo e os resultados do sistema real. A Figura 3.2 sintetiza o procedimento

experimental.

Qtdede

amostras de tempos
> Total produzido

Modelo de simulagao \\,

p-value
2-samplet

Qtde de
periodos por amostra

DistribuicGes de
probabiliadde

Figura 3.2 — Sintese do procedimento experimental

Como variavel de saida do modelo computacional, foi considerado o total de produtos
produzidos por dia. Entretanto, a validade do modelo computacional, que é a resposta que se
deseja avaliar em cada experimento, é analisada através do p-value do teste 2-sample t entre
os resultados do cenario em questao e os resultados do sistema real.

Para a execucdo dos experimentos, construiu-se um modelo computacional das duas
linhas de montagem mencionadas no objeto de estudo. A construcdo do modelo foi baseada
na metodologia de simulacdo de Montevechi et al. (2010), com algumas adaptacdes. Para a
conducdo desta pesquisa foram realizadas as seguintes etapas:

1. Construcdo dos modelos conceituais;

2. Coleta de dados;

3. Anélise inicial dos dados;
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4. Construcdo do modelo computacional,

5. Proposta dos cenérios e modelagem de dados;

6. Simulacdo dos cenarios;

7. Validacdo dos cenérios;

8. Discussao.

Para a execucdo da etapa 1 (construcdo dos modelos conceituais), as duas linhas de
producdo foram observadas e algumas informacgdes foram registradas. Utilizou-se a técnica
IDEF-SIM para a realizagdo da modelagem conceitual, feita com o software de mapeamento
de processos Dia, o qual disponibiliza simbolos prontos de diversas linguagens de
modelagem, incluindo o IDEF-SIM. Os modelos conceituais contém a sequéncia de
atividades realizadas em cada linha, os responsaveis pelas atividades, a frequéncia em que
cada atividade é realizada e as regras de decisdo, que determinam a logica do fluxo de
material e informacdo. Os modelos conceituais foram, entdo, validados pelos gestores do
sistema real através da validacdo face-a-face. A execucdo da etapa 1 é apresentada na secédo
4.1.

A etapa 2 (coleta de dados) se deu a partir da obtencdo de dados histéricos e do uso de
técnicas de estudo de tempos via cronometragem. Os dados historicos coletados sdo relativos
ao total de produtos produzidos diariamente, a porcentagem de produtos retrabalhados e aos
indices de confiabilidade dos testes automaticos. Os dados obtidos via cronometragem séo
tempos de atividades realizadas pelos operadores. A cronometragem foi feita com o uso de
filmagem. Uma cadmera GO PRO modelo Hero 4 Silver foi instalada em dois pontos
diferentes das linhas de producédo. Antes da filmagem, criou-se uma planilha padronizada para
receber e documentar as informacdes relevantes a pesquisa. Para cada linha analisada, foram
reunidas outras informac6es que ndo sdo incluidas nos modelos IDEF-SIM, tais como o turno
seguido pelos operadores das linhas, 0s pontos que marcam 0s momentos de inicio e fim de
cada atividade a ser cronometrada e o registro dos tempos. Apds as primeiras filmagens dos
processos, foi feita entdo uma observacéo inicial dos videos e determinacdo dos momentos de
inicio e fim do ciclo, conforme previsto pela tabela padronizada. Em sequéncia, fez-se uma
observacdo detalhada dos videos e registro dos tempos, do nome do video analisado, e de
eventos ocorridos durante a execucdo das tarefas dos operadores. Tais eventos foram
registrados na tentativa de se explicar quaisquer variacGes significativas que resultem em
outliers. Foram considerados outliers apenas os ciclos em que houve alguma ocorréncia
anormal durante a producdo. Os nomes dos videos contém o nome da linha e a data da

filmagem. A etapa 2 ¢é apresentada na segdo 4.2.
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A etapa 3 (anélise inicial dos dados) é composta por quatro sub-etapas. Primeiramente,
foram calculados a média, o desvio padrdo e o tamanho ideal de amostra para cada amostra
piloto. Em sequéncia, verificou-se a independéncia dos dados, atraves de regressoes lineares.
Depois disso, foram feitos testes de normalidade de Anderson-Darling, no intuito de verificar
a normalidade dos dados. Por fim, foi feita uma analise de variancia (ANOVA) para verificar
se havia variagbes significativas entre os periodos de operagdo, mantidos 0s mesmos
operadores. Esta etapa é apresentada de forma mais detalhada na secéo 4.3.

A etapa 4 (construcdo do modelo computacional) teve inicio logo apds a etapa 1, e se
deu em paralelo as etapas 2 e 3. Isto é, assim que foram validados os mapas conceituais das
linhas, deu-se inicio a construcdo dos modelos. Assim, na medida em que foram sendo
coletados outros dados e informagdes, 0 modelo computacional foi se desenvolvendo.

A maior parte dos métodos de simulacdo prevé que, logo apds a constru¢do do modelo
computacional, 0 mesmo deve ser validado. No entanto, o objetivo desta pesquisa € o de
avaliar o impacto da coleta e modelagem de dados na validagdo do modelo computacional.
Por essa razdo, na etapa 5 (proposta dos cenarios e modelagem de dados), foram propostas
diferentes estratégias de utilizacdo dos tempos coletados e de modelagem destes tempos. Tais
estratégias foram representadas em diferentes cenadrios do mesmo modelo. O intuito deste
estudo foi o de verificar o impacto do volume de dados e da forma de representacdo destes
dados na validacdo do modelo computacional. Os cenérios sao detalhados na secao 4.5.

Na etapa 6 (simulacdo dos cenérios), os cenarios foram simulados, e foram obtidos os
resultados dos totais produzidos para cada cenario. A secdo 4.6 descreve a simulacéo
realizada.

A etapa 7 (validacdo dos modelos) foi realizada com base no procedimento de intervalo
estatistico proposto por Sargent (2015b). Um teste 2-sample t foi feito para a comparacéao
entre os dados reais de total produzido diario com os dados do modelo. O resultado foi um p-
value para cada cenario.

A etapa 8 consiste na discussdo dos resultados obtidos e observagtes feitas durante a

pesquisa, e é apresentada na secdo 4.8.
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4. APLICACAO

A aplicacdo desta pesquisa se deu conforme a sequéncia de etapas apresentadas na
secdo 3.3. Os resultados obtidos dizem respeito as duas linhas de producdo selecionadas do
objeto de estudo, o qual foi apresentado na se¢éo 3.2.

4.1. Construcao dos modelos conceituais

Para a construgdo dos modelos conceituais, foi necessario descrever o funcionamento
das linhas 1 e 2. Tais linhas possuem um fluxo semelhante de material e informagéo, com
apenas algumas particularidades. A Figura 4.1 apresenta o fluxo basico do produto em cada
uma das duas linhas de producéo.

Estoque de

matéria-
prima

Sim

Montagem = — Aprovado? e Embalagem

Estoque de
produtos
acabados

Figura 4.1 — Funcionamento basico das linhas 1 e 2

As linhas 1 e 2 eram independentes entre si, dedicadas, fabricavam produtos da mesma
familia e se localizavam a poucos metros uma da outra. Os operadores disponiveis eram
capazes de operar ambas as linhas e outras da mesma familia de produtos. Cada linha
funcionava necessariamente com dois operadores: o operador de montagem (operador 1) e o
operador de embalagem (operador 2).

Apesar de realizarem fungdes semelhantes, havia algumas particularidades nas funcdes
de cada operador de montagem, de acordo com a sua linha. O mesmo ocorre com 0S
operadores de embalagem. Em razdo disso, quando for necessario registrar uma caracteristica
especifica do operador 1 da linha 1, este serd chamado de operador 1.1. J& 0 operador 2 da
linha 1, serd chamado de operador 1.2. O mesmo foi feito para os operadores da linha 2. Caso
ndo haja diferenca entre as linhas, os operadores serdo chamados, simplesmente, de 1 ou 2.
Um movimentador de materiais abastecia as linhas no inicio da semana com uma quantidade

de componentes correspondente as ordens de producdo para uma semana de trabalho. Assim,
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0s operadores 1 e 2 abasteciam suas préprias linhas na medida que 0os componentes eram
consumidos nas suas bancadas.

De uma maneira geral, as duas linhas de producdo possuiam fluxos semelhantes. A
primeira atividade era a montagem, que consistia no encaixe de componentes e colagem de
etiquetas. Esta atividade era realizada pelo operador 1. Depois de montado, 0s produtos eram
testados em maquinas automaticas. Em sequéncia, o operador 2 realizava outras atividades,
como testes manuais € a embalagem dos produtos. Apds a embalagem, os produtos
aguardavam em um pallet no final da linha correspondente. Caso fossem reprovados em um
dos testes, os produtos eram alocados em uma regido da bancada de embalagem. Esta regido
era chamada de material para verificacdo e possuia capacidade maxima de cinco unidades. Os
produtos reprovados eram remontados no final do turno, e algumas pecas eram trocadas. A
causa mais comum de reprovacdo era um defeito na placa eletrbnica, que se situava no
interior do produto. Se a quantidade de produtos defeituosos excedesse cinco unidades
durante o turno, os produtos eram retrabalhados no mesmo instante, passando novamente pela
montagem, testes e embalagem. Havia outros processos apos a embalagem, como a inspecao
amostral de qualidade e a expedicdo. Porém, tais processos ndo estavam no escopo desta
pesquisa e, por essa razdo, ndo foram representados nos modelos conceituais.

Na linha 1, o operador 1.1 realiza apenas a atividade de montagem. Porém, na linha 2, o
operador 2.1 realiza a montagem e, logo em seguida, a preparagdo para o teste automatico.
Esta preparacdo consiste na instalacdo do produto no interior da maquina de teste, a qual é
automatica. Este processo é chamado de pré-teste. Na linha 2, o tempo de montagem somado
ao tempo de pré-teste foi chamado apenas de tempo de montagem, por questdes de
simplificacéo.

Além disso, na linha 1, o operador 1.2 € quem faz o pré-teste. Apos o teste automatico
ser finalizado, o operador 1.2 faz um teste manual com o produto, monta as caixas para a
embalagem e realiza a embalagem dos produtos. Na linha 2, existem dois testes automaticos.
O primeiro pré-teste é realizado pelo operador 2.1, conforme ja mencionado. O segundo pré-
teste € realizado pelo operador 2.2. Porém, o tempo de execucdo da atividade de preparacao
para 0 segundo teste automatico é tdo pequeno que ndo foi representado no modelo
conceitual. Portanto, o operador 2.2 apenas monta as caixas e realiza a embalagem do
produto.

Por fim, uma semelhanca entre os operadores 2.1 e 2.2 é que 0s mesmos realizam a

montagem de 10 caixas de embalagem de uma vez, em momentos em que Se encontram
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disponiveis durante o turno. Segundo os mesmos operadores, esta pratica otimiza o tempo
produtivo. Por essa razdo, este procedimento foi representado nos modelos conceituais.

Foram feitas algumas simplificagdes nos modelos conceituais, de forma a facilitar a
modelagem sem se excluir detalhes relevantes para os objetivos do estudo. Foi estabelecido
que os transportes de pecas para as bancadas de montagem e embalagem sdo feitos pelos
operadores responsaveis por essas areas e em quantidades deterministicas. Na linha 1, este
transporte é feito em trés etapas, de cinco em cinco unidades, sendo a capacidade maxima das
bancadas de 15 unidades. Na linha 2, este transporte € realizado em uma etapa, 20 unidades
sdo transportadas e a capacidade maxima do local é de 20. Outra simplificacdo foi no
resultado do processo de teste a laser, na linha 1. O histdrico de reprovagdo revelou um
namero menor do que 0,1% para esta linha. Portanto, considerou-se que 100% dos produtos
sdo aprovados nesse teste. Isto facilitou a programacéo do modelo e, portanto, agilizou a etapa
de modelagem computacional.

Outras caracteristicas especificas do objeto de estudo foram observadas. Havia metas
de producéo estabelecidas para as duas linhas de producéo analisadas. Esta meta correspondia
a 100 produtos por dia para a linha 1 e 120 produtos por dia para a linha 2. Com base nesta
meta, surgiu a hipdtese de que o ritmo de producédo poderia variar ao longo do dia dependendo
de alguns fatores circunstanciais. Entre estes fatores, incluiam-se paradas ndo programadas,
conversas entre os operadores e 0 uso frequente do celular durante o tempo produtivo.

Os modelos conceituais em IDEF-SIM das linhas 1 e 2 sdo apresentados nos Apéndices

A; e A, respectivamente. Os simbolos IDEF-SIM sdo apresentados no Anexo A.
4.2. Coleta de dados

De inicio, foram obtidos dados do sistema da empresa que nao se incluem nos modelos
conceituais, mas que foram importantes na modelagem computacional das linhas 1 e 2, como
o percentual de produtos aprovados nos testes automaticos (98% para a linha 1 e 99,9% para
linha 2) e as quantidades de produtos produzidos por dia durante o periodo de
cronometragem. O total produzido real foi utilizado na etapa 7 (validacdo computacional),
apresentada na secao 4.7.

Depois disso, deu-se inicio a cronometragem dos tempos via filmagem. A empresa nao
possuia um registro de tempos cronometrados. Para o calculo da capacidade produtiva e de
custos de mao-de-obra direta, a empresa utilizava valores deterministicos de tempos
mensurados anteriormente a instalagdo das linhas 1 e 2. Dessa forma, optou-se por se fazer

uma cronometragem propria, a qual podera ser utilizada pela empresa.
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Os processos de produgédo sdo chamados de atividades nesta pesquisa. Os tempos de
execucdo de algumas atividades foram representados por valores deterministicos, porém
mensurados atraves dos videos. Entre tais atividades, estdo o reabastecimento, a montagem de
caixas de embalagem, os testes automaticos e outras. O motivo foi que estas atividades eram
feitas em uma frequéncia menor durante o turno e apresentaram uma variancia insignificante
em comparagdo as outras atividades manuais. Dessa forma, para a cronometragem, foram
selecionadas apenas as atividades de maior variancia para serem, posteriormente,
representadas por distribuicdes de probabilidades. Tais atividades sdo apresentadas na Tabela
4.1.

Tabela 4.1 — Atividades dos operadores das linhas 1 e 2

Linha Atividade Operador
1 Montagem 1.1
1 Pré-teste 1.2
1 Teste a laser 1.2
1 Embalagem 1.2
2 Montagem e pré-teste 1 2.1
2 Embalagem 2.2

Além disso, na cronometragem foram considerados os diferentes periodos de operagédo
do turno. A hipétese era a de que poderiam existir variagdes do ritmo de producéo ao longo
do turno, e que estas variacdes poderiam impactar significativamente o resultado do modelo
computacional. Assumiu-se que ndo havia variagdes significativas de ritmo de producdo ao
longo da semana nem do més. A razdo € que ndo foram identificadas diferencas significativas
entre os dados historicos de total de produtos produzidos por dia ao longo de uma mesma
semana nem ao longo do més. Os dados historicos de totais produzidos por dia podem ser
consultados nos Apéndices D; e D,. Foram feitas regressdes lineares com os dados
correspondentes a linha 1 e a linha 2 separadamente. Estas revelaram que os dados de
producdo diaria sdo independentes, para um nivel de confianca de 95%. Os p-values de
regressdao do termo linear foram de 0,127 e 0,484 para as producbes das linhas 1 e 2
respectivamente.

As linhas 1 e 2 operavam em um Unico turno de 10h, que tinha inicio as 8h00min e
término as 18h00min. Os tempos de operacdo e 0s respectivos horarios sdo apresentados na
Tabela 4.2.

As posicbes da camera, apresentadas anteriormente na Figura 4.1, possibilitaram

enxergar 0s momentos de inicio e fim das atividades manuais, também chamados de pontos
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de batida de cronémetro. Uma planilha padronizada foi desenvolvida para o registro dos
tempos. Cada linha da planilha correspondia a um tempo cronometrado, seu momento de
inicio e de fim no video, o periodo de operacdo e a data do video.

Tabela 4.2 — Turno das linhas 1 e 2, atividades e periodos de operacao

Periodo Inicio - Fim Tarefas
- 08:00 - 08:10 Preparacdo da linha
A 08:10 - 10:30 Operacéo
- 10:30 - 10:45 Intervalo
B 10:45 - 12:30 Operacéo
- 12:30 - 14:00 Almoco
C 14:00 - 15:30 Operacéo
- 15:30 - 15:45 Intervalo
D 15:45 - 17:50 Operacéo

- 17:50 - 18:00 Limpeza da bancada

Nesta pesquisa, optou-se por coletar amostras-piloto de 20 tempos de cada um dos
processos e em cada periodo de operacdo (A, B, C e D) apresentado na Tabela 4.2. Ao todo,
foram coletados 480 tempos, divididos em 24 amostras, 4 amostras por atividade, com um
total de 6 atividades. Os tempos sdo apresentados nos Apéndices B; e Bs.

Para a obtencdo de 20 tempos adequados, ainda na fase de cronometragem, foram
registrados mais do que 20 tempos, a medida que foram se eliminando os outliers. Foram
considerados outliers apenas aqueles tempos durante os quais houve uma causa especial.
Causas especiais sdo alteracdes incomuns nas atividades, como interrupcdes de operadores,

falhas esporadicas no procedimento, entre outros incidentes.
4.3. Analise inicial dos dados

A andlise inicial dos tempos das atividades coletadas foi composta por quatro diferentes
sub-etapas. Primeiramente, foram calculadas as médias, os desvios padrdo amostrais e 0
tamanho de amostra ideal, admitindo-se um nivel de confianca de 95%, e erros de até 1s ou
5% do valor da média, dependendo dos valores de tempos. Depois disso, foram feitos testes
de normalidade de Anderson-Darling com todas as amostras. Em seguida, verificou-se a
independéncia dos dados. O objetivo foi tentar identificar possiveis curvas de aprendizado ou
fadiga consideravel durante os periodos de operacdo. Caso ndo fossem identificadas
dependéncias significativas dos dados, poder-se-ia utilizar distribuicdes continuas de
probabilidade para a representacdo dos tempos no modelo de simulagdo. Por fim, foi

observado se os tempos das atividades poderiam ser considerados significativamente
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diferentes entre os periodos de operagdo. Para isso, realizou-se um teste ANOVA com cada

uma das atividades pelos periodos.

4.3.1. Tamanho ideal de amostra e erros admitidos

No inicio da cronometragem, a quantidade 20 foi arbitrada para ser a amostra piloto.
Utilizando-se a Equacdo (2.3) apresentada na secdo 2.3.2, foram calculados os tamanhos
ideias de amostra, dado um erro percentual maximo admitido de 1 segundo para atividades de
curta duracdo e de 5% em relagdo a média para atividades de longa duracdo. Considerou-se
um intervalo de confianca de 95%. Assim, se 20 tempos resultassem em um intervalo de
confianga apropriado, este tamanho de amostra seria utilizado para a modelagem dos dados.
Porém, se 20 tempos fossem insuficientes, duas coisas poderiam ser feitas: ou mais tempos
seriam coletados, ou um erro maior seria admitido utilizando-se as mesmas amostras.

Como exemplo, a Equacéo (4.1) apresenta o calculo do tamanho ideal de amostras para
a atividade de montagem da linha 1. O valor encontrado é sempre arredondado para cima, ja

que tamanhos de amostras sdo niUmeros inteiros.

Zoc /- S\ 2 1,96.17,5
n=("F") = (

2
= (") = = 4.1
E 5%. 199,3) 1185 =12 (4.1)

A Equacao (4.1) utiliza a distribuicdo normal padronizada z para se fazer o célculo do
tamanho ideal de amostra. Com base no que foi discutido na sec¢do 2.3.2 (calculo do tamanho
de amostra), utilizou-se também a Equacdo (2.4) para o calculo do tamanho ideal de amostra

considerando-se uma distribuicdo t de Student. O célculo é apresentado na Equacéo (4.2).

2
_ toc/z,n—1-5>2_(2:09-17:5> B - 42
n—( " = (%1993 =13,51 = 14 (4.2)

A diferenca encontrada entre os resultados das Equacbes (4.1) e (4.2) ndo foi
significativa. Porém, a Equacdo (4.2) é conceitualmente mais adequada, pois considera um
erro maior para amostras pequenas.

Em sequéncia, foram calculados a média e o desvio padrdo das amostras de tempos.
Além disso, admitindo-se que os tempos sdo normalmente distribuidos, realizou-se 0 mesmo
calculo da Equacéo (4.2) para cada uma das 24 amostras de tempos coletadas, no intuito de se
verificar o tamanho ideal das amostras. Os valores encontrados sdo apresentados na Tabela
4.3.

Para 0s processos mais longos, como a montagem e a embalagem, admitiu-se um erro

de 5% em relacdo & média amostral. Para os processos de curta dura¢do, como o pré-teste e 0
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teste a laser, admitiu-se um erro absoluto de, no maximo, 1 segundo, pois um erro de 5% em
relacio & média, neste caso, significaria um erro consideravelmente pequeno. Em

consequéncia, o tamanho ideal da amostra seria muito grande.

Tabela 4.3 — Tamanho de amostra ideal por atividade e periodo

Linha Atividade Periodo A Periodo B Periodo C Periodo D

1 Montagem 14 32 12 33
1 Pré teste 8 13 10 16
1 Teste a laser 12 13 18 15
1 Embalagem 15 11 11 17
2 Montagem 20 58 61 17
2 Embalagem 23 15 151 74

Nota-se, pela Tabela 4.3, que o tamanho de amostra ideal estimado € inferior a 20 na
maioria dos casos. Porém, algumas delas ultrapassam 20. Isso aconteceu particularmente em
alguns processos de montagem e embalagem, que s@o processos cuja duragdo € maior que 60
segundos em média. Nesta pesquisa, tomou-se a deciséo de se utilizar as mesmas amostras de
20, mesmo admitindo-se um erro maior do que 5% para 0s processos longos.

Os novos erros absolutos admitidos foram calculados isolando-se o erro E na Equagéo
(2.4) apresentada na secdo 2.3.2. Os erros percentuais admitidos sdo razdes entre 0S erros
absolutos e as médias amostrais correspondentes.

As Tabelas 4.4 e 4.5 apresentam os erros absolutos (Erro abs) e os erros percentuais
(Erro %) admitidos ao serem utilizadas as amostras de tamanho 20, das atividades linhas 1 e 2
respectivamente. A meédia amostral (Média), o desvio padrdo amostral (Desvio) e o0 erro
absoluto (Erro abs) sdo apresentados em segundos.

Observa-se, na Tabela 4.4, que os erros percentuais admitidos para os tempos das
atividades de montagem e embalagem variam entre 3,6 a e 6,4%, 0 gque se aproxima de 5%.
No caso da linha 2, a Tabela 4.5 mostra que este erro chega a 13,7% no pior dos casos
(atividade de embalagem no periodo D). Todavia, optou-se por ndo coletar mais tempos, visto
que a linha 2 ndo operava continuamente e a coleta de outros tempos iria demandar um tempo
consideravel, podendo comprometer o andamento do projeto. Contudo, os resultados de
validacdo apresentados na se¢do 4.7 mostram que esta decisdo ndo comprometeu a validade

dos modelos probabilisticos estimados a partir das amostras.
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Tabela 4.4 — Linha 1: estatisticas dos tempos das atividades por periodo

Periodo Estatisticas Montagem Préteste Testealaser Embalagem

Média 199,3 7,9 8,8 84,2

A Desvio 17,5 1,3 1,6 7,6
Erro abs 8,2 0,6 0,7 3,6

Erro % 4,1% 7,7% 8,5% 4,2%

Média 182,4 8,1 7,9 77,4

B Desvio 24,6 1,7 1,7 6,1
Erro abs 11,5 0,8 0,8 2,9

Erro % 6,3% 9,8% 10,1% 3,7%

Média 178,6 6,9 7,7 73,8

C Desvio 14,4 15 2,0 5,6
Erro abs 6,7 0,7 0,9 2,6

Erro % 3,8% 10,2% 12,2% 3,6%

Média 214,7 7,6 7.8 77,7

D Desvio 29,2 1,9 1,8 7,5
Erro abs 13,7 0,9 0,8 3,5

Erro % 6,4% 11,7% 10,8% 4,5%

Tabela 4.5 — Linha 2: estatisticas dos tempos das atividades por periodo

Periodo Estatisticas Montagem  Embalagem

Média 191,9 107,6

A Desvio 20,3 12,2
Erro abs 9,5 5,7

Erro % 5,0% 5,3%

Média 180,5 87,1
B Desvio 32,6 7,9
Erro abs 15,3 3,7

Erro % 8,5% 4,2%

Média 181,1 107,2

C Desvio 33,7 31,4
Erro abs 15,8 14,7

Erro % 8,7% 13,7%

Média 152,6 91,8

D Desvio 14,9 18,8
Erro abs 7,0 8,8

Erro % 4,6% 9,6%

4.3.2. Teste de normalidade de Anderson-Darling
A Tabela 4.6 apresenta os p-values dos testes de normalidade de Anderson-Darling para

as amostras de tempos das linhas 1 e 2.
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Tabela 4.6 — P-values dos testes de normalidade de Anderson-Darling

Linha Processo Periodo A Periodo B Periodo C Periodo D

1 Montagem 0,595 0,090 0,118 0,925
1 Pré teste 0,005 0,005 0,005 0,024
1 Teste a laser 0,067 0,032 0,012 0,005
1 Embalagem 0,270 0,137 0,714 0,080
2 Montagem 0,194 0,503 0,005 0,109
2 Embalagem 0,008 0,279 0,014 0,005

Com base na Tabela 4.6, observa-se que 54% das amostras (13 em 24) podem ser
consideradas normais, dado um nivel de confianca de 95%. Este nimero é baixo, uma vez que
tempos de processos padronizados e executados por operadores treinados tendem a seguir
distribuicdes normais. Apesar dos resultados dos testes de normalidade, todas as amostras
foram aproximadas a distribuigdes normais em metade dos cenarios simulados, e 0s
resultados foram tdo proximos quanto de outras distribui¢cbes apontadas pelo Stat::Fit como

as de maior ajuste.

4.3.3. Verificacdo de independéncia dos dados

Leemis (2004) propBe que sejam feitos testes de hipdtese para se verificar se 0s dados
de uma amostra sdo independentes, antes da escolha dos modelos que irdo representar os
dados. Nesse sentido, foram feitas regressdes lineares para cada amostra, e foram calculados

os p-values dos coeficientes lineares das regressoes, apresentados na Tabela 4.7.

Tabela 4.7 — P-values dos coeficientes lineares das regressoes

Linha Processo Periodo A Periodo B Periodo C Periodo D

1 Montagem 0,876 0,017 0,539 0,494
1 Pre teste 0,871 0,523 0,239 0,186
1 Teste a laser 0,361 0,356 0,632 0,567
1 Embalagem 0,780 0,222 0,745 0,467
2 Montagem 0,970 0,955 0,904 0,333
2 Embalagem 0,979 0,241 0,058 0,541

Pode-se concluir que as amostras sdo independentes, uma vez que os p-values de
regressao dos tempos lineares sdo maiores do que 0,05 na grande maioria dos casos. Para 0s
casos em que o p-value é menor ou proximo de 0,05 — montagem do periodo B da linha 1 e
embalagem do periodo C da linha 2 — 0s R quadrados ajustados foram de 23,8% e 14,0%. Isso
indica que o modelo de regressdo ndo é o adequado de qualquer modo para representar as

amostras de tempos. Por essa razéo, os tempos foram representados por distribuicbes de
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probabilidade, e os resultados de validagdo dos cendrios mostram que tal representacéo foi

satisfatoria.

4.3.4. Diferencas entre as medias de tempos dos periodos do turno

Foram feitas andlises de variancia (ANOVA) para identificar possiveis diferencas entre
as médias das amostras de um mesmo processo por periodo de operacdo. O intuito foi o de
analisar se os tempos das atividades variam ao longo do turno. Em um teste ANOVA, parte-se
da hipétese nula de que as médias amostrais sao iguais. Para um nivel de confianca de 95%,
por exemplo, rejeita-se a hipdtese nula caso o p-value seja menor do que 0,05, isto &, conclui-
se que pelo menos uma das médias € diferente.

Os resultados dos seis processos s@o apresentados na Tabela 4.8.

Tabela 4.8 — P-values dos testes ANOVA para as atividades por periodo de operacao

Linha Processo ANOVA

1 Montagem 0,000
1 Pré teste 0,120
1 Teste a laser 0,175
1 Embalagem 0,000
2 Montagem 0,000
2 Embalagem 0,001

Para um nivel de confianca de 95%, as diferencas detectadas entre os periodos de
operacgdo sdo consideradas significativas no caso das atividades de maior duracdo. Isso pode
ser concluido a partir dos p-values maiores que 0,05 das atividades de montagem e
embalagem apresentados na Tabela 4.8. Por outro lado, as atividades de curta duracdo (pré-
teste e teste a laser) ndo apresentaram diferencas significativas, pois nestes casos, o p-value
foi maior do que 0,05. Resta investigar se tais diferencas podem impactar significativamente a

validacdo do modelo computacional.
4.4. Construcéo do modelo computacional

O modelo computacional foi construido sobre o layout do sistema real e respeitando
suas reais dimensbes. O motivo foi que o reabastecimento das bancadas, feito pelos
operadores, foi modelado e, por essa razdo, o tempo de deslocamento, dependente das
distancias reais, € um dado relevante para o estudo.

Os processos construidos seguiram estritamente os modelos conceituais das linhas. Os

tempos de reabastecimento e de montagem de caixas foram aproximados a valores
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deterministicos. Os tempos das atividades ndo foram modelados nesta etapa, pois dependiam

da criacdo dos cenarios (ou experimentos), como serd apresentado na secao 4.5.
4.5. Proposta dos cenarios e modelagem de dados

O objetivo deste trabalho, conforme ja mencionado, consiste em analisar o impacto do
volume, da coleta e da modelagem de dados na validagdo de um modelo computacional.
Conforme apresentado na secdo 3.3, foram propostos diferentes cenarios para o modelo
computacional, os quais se diferem quanto as estratégias de utilizacdo e representacdo dos
tempos de processo. Portanto, o volume de dados e os tipos de distribuicdes de probabilidade
consideradas sdo diferentes entre 0s cenarios.

Os cenérios tipo 1 representam uma simulagdo realizada a partir de uma quantidade
reduzida de dados. Nesses cenarios, foram utilizados 20 tempos por atividade (quatro
atividades da linha 1 e duas atividades da linha 2), perfazendo, no total, 120 tempos. Os
cenarios tipo 1 sdo divididos nos cenarios 1,, sendo n o periodo de operacdo (ao longo do
turno) do qual foram coletados os dados. No caso desta pesquisa, existem quatro periodos de
operacdo ao longo do turno: A, B, C e D, conforme mostra a Tabela 4.2. Por exemplo, no
cendrio 1,, apenas a amostra coletada no periodo A foi utilizada na modelagem dos tempos.
Assim, no cenario 1, admitiu-se que os tempos das atividades ao longo de todo o turno
poderiam ser representados apenas pelos tempos coletados no periodo A. O mesmo foi feito
para 0s tempos dos periodos B, C e D, modelados nos cenarios 1, 1. e 14 respectivamente.
Estes cenarios foram construidos com o intuito de verificar se a validacdo dos modelos
computacionais independe do periodo de coleta dos tempos.

Ja no cenario 1., foi feita uma amostragem estratificada do conjunto de tempos
cronometrados, uma para cada atividade. Para a composi¢cdo da amostra, 5 tempos foram
sorteados aleatoriamente de cada um dos quatro periodos de operacdo. Este sorteio aleatorio
ocorreu do seguinte modo: para cada amostra de 20 tempos correspondente a um periodo de
operacdo e a uma atividade, ordenou-se 0s numeros de 1 a 20 de acordo com a ordem em que
foram coletados. Utilizando-se uma planilha em Excel, foram gerados, aleatoriamente e sem
reposicdo, nimeros de 1 a 20. Os cinco primeiros nimeros sorteados referiam-se aos valores
de tempos correspondentes, os quais eram selecionados para compor as amostras. Dessa
maneira, um total de 20 tempos foi obtido (5 tempos do periodo A, 5do B, 5 do C e 5 do D).
Com estes tempos, selecionou-se uma distribuicdo de probabilidade para representar o tempo
de cada atividade durante todo o turno.

O objetivo do cenario 1. foi o de verificar se apenas uma amostra reduzida, mas que



54

contivesse tempos coletados de todos os periodos de operacéo, seria suficiente para validar o
modelo computacional em estudo. Como se trata de um sorteio aleatério, o cenario 1. foi
simulado trés vezes, realizando-se trés diferentes amostragens estratificadas para comporem
amostras dos tempos de cada atividade.

Os cenarios tipo 2 foram construidos a partir de um volume de dados duas vezes maior
do que no caso do cenario 1 (240 tempos). Para cada atividade, foram utilizadas duas
amostras de 20 tempos: uma correspondente ao periodo da manhd e outra ao periodo da tarde.
Para compor a amostra do periodo da manhd, foram selecionados, aleatoriamente, 10 tempos
do Periodo A e 10 tempos do periodo B. De modo analogo, compds-se a amostra do periodo
da tarde. Dessa forma, foram obtidas duas diferentes distribuicdes de probabilidade para cada
atividade. De modo semelhante ao cenério 1, 0 cenario 2 foi semelhante trés vezes.

O cenario 3 possui 0 maior volume de dados, pois foram utilizados todos os dados
coletados (480 tempos). Isto é, para cada periodo de operacdo, utilizou-se uma amostra de 20
tempos para a representacdo dos tempos das atividades. Logo, foram escolhidas quatro
diferentes distribuic6es de probabilidade para a representacéo dos tempos das atividades.

Outro objetivo desta pesquisa foi o de verificar se as distribuices continuas sugeridas
por softwares estatisticos, de fato, melhoram o resultado de uma simulacéo do ponto de vista
da validacdo dos modelos. Todos os cenarios anteriormente apresentados foram simulados
duas vezes. Na primeira simulacdo, utilizou-se as distribuicdes continuas sugeridas em
primeiro lugar do ranking do software @Stat::Fit, do pacote Promodel. Na segunda
simulacdo, foram utilizadas apenas distribuicdes normais de probabilidade.

O @stat::Fit disponibiliza um comando para auxiliar o usuario na escolha da melhor
distribuicdo de probabilidade, através da elaboracdo de um ranking de distribuicdes. No
@Stat::Fit, este ranking é feito com base em parametros relacionados ao ajuste das
distribuicdes aos dados inseridos no software. Porém, os célculos destes parametros ndo sao
explicitados no software.

Ao todo, foram construidos 44 cenarios, sendo 22 para cada linha. Destes 22 cenarios,
11 utilizaram distribuicGes advindas do ranking do software @Stat::Fit, enquanto 0s outros
11 utilizaram distribuices normais. Cada conjunto de 11 cenarios sdo compostos pelos
cenarios 1,, 1p, 1, 14, trés sorteios do cenario 1, trés sorteios do cenario 2 e um cenario 3. O
quadro 4.1 apresenta 0s nomes atribuidos aos cenarios previamente descritos, com suas
respectivas descricdes. Os tempos sorteados para 0s cenarios dos tipos 1 e 2 pertencem ao
conjunto de tempos apresentados nos Apéndices B; e B,. As distribuigdes selecionadas por

cendrio, atividade e periodo para as linhas 1 e 2 sdo apresentadas nos Apéndices C; e C,
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respectivamente.

Quadro 4.1 — Nomes e descricdes dos cenarios propostos para a simulacdo

Cenario Descricéo
Uma Unica distribuicdo selecionada pelo Stat::Fit a partir da amostra
1, S .
de tempos coletados durante o periodo A.
Uma Unica distribuicdo selecionada pelo Stat::Fit a partir da amostra
1, S .
de tempos coletados durante o periodo B.
15 Uma Unica distribuicdo selecionada pelo Stat::Fit a partir da amostra
¢ de tempos coletados durante o periodo C.
14'S Uma Unica distribuicdo selecionada pelo Stat::Fit a partir da amostra

de tempos coletados durante o periodo D.

Uma Unica distribuicdo selecionada pelo Stat::Fit a partir da amostra
1S  de tempos igualmente estratificada e sorteada dos quatro periodos do
turno.

Duas distribuicOes selecionadas pelo Stat::Fit, uma a partir de tempos

2S do periodo da manha e outra, do periodo da tarde.
35 Quatro distribuictes selecionadas pelo Stat::Fit, cada uma a partir de

um periodo de operacdo diferente (A, B, C e D).

Uma Unica distribuicdo normal estimada a partir da amostra de
1. N .

tempos coletados durante o periodo A

Uma Unica distribuicdo normal estimada a partir da amostra de
1, N .

tempos coletados durante o periodo B

Uma Unica distribuicdo normal de estimada a partir da amostra de
1N .

tempos coletados durante o periodo C
14N Uma Unica distribuicdo normal de estimada a partir da amostra de

tempos coletados durante o periodo D

Uma Unica distribuicdo normal de estimada a partir da amostra de
1¢ N tempos estratificada e sorteada igualmente dos quatro periodos do
turno.

Duas distribuicdes normais estimadas, uma a partir de tempos do
periodo da manha e outra, do periodo da tarde.

Quatro distribui¢cbes normais estimadas, cada uma a partir de um
periodo de operacdo diferente (A, B, C e D).

2N

3N

4.6. Simulacdo dos cenarios

Cada cenério foi simulado por uma semana de trabalho, ou seja, 5 dias (de segunda a
sexta-feira). O motivo foi que, no sistema real, os niveis de estoque dos componentes nas
linhas 1 e 2 é mantido de um dia para o outro ha mesma semana. Porém, no inicio da semana,
a linha é abastecida com uma quantidade de componentes necessaria para produzir durante 5

dias. Sendo assim, de uma semana para outra, 0s estoques de componentes ndo sao mantidos.
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O periodo de simulagdo no modelo seguiu 0s horérios reais de funcionamento das
linhas, tendo inicio na segunda-feira as 8h00min e se encerrou na sexta-feira as 18h00min,
conforme o turno seguido pelas linhas analisadas. Foram executadas 10 réplicas. O tempo real
de execucdo do modelo foi de cerca de 30 segundos no total para ambas as linhas, as quais
funcionavam em conjunto. O modelo foi executado em um notebook da marca Dell, modelo
Inspiron 3520.

O valor de 10 réplicas foi escolhido pois resultaria em 50 dados de saida (total
produzido por dia), ja que cada réplica correspondia a 5 dias de producdo. Eliminando-se
alguns outliers, as amostras consideradas foram de, no minimo, 47 dados, o que é considerado
uma amostra grande (maior do que 40 dados). A amostra de totais produzidos reais e as
amostras dos totais produzidos dos cenarios simulados das linhas 1 e 2 sdo apresentadas nos
Apéndices D; e D, respectivamente.

4.7. Validacao dos cenarios

Para a validacédo dos cenarios, foram comparados os totais de produtos produzidos reais
e simulados. O procedimento realizado foi baseado no método de validacdo proposto por
Sargent (2015b), apresentado na secédo 2.4.1.

Ao todo, foram feitos 44 testes 2-sample t. Este teste de hipoteses compara médias de
duas amostras provindas de distribuicdes normais com variancias desconhecidas. Aqui,
admite-se que todas as amostras sdo provenientes de distribuicdes normais, pois segundo o
Teorema Central do Limite, esta inferéncia pode ser feita para amostras de tamanho n > 40
sem comprometer os resultados (MONTGOMERY e RUNGER, 2012). O teste 2-sample t
parte da hipétese nula de que as médias real e simulada ndo sao significativamente diferentes
caso a diferenca entre elas esteja dentro do intervalo de acuracidade.

O intervalo de acuracidade foi estabelecido pelos desenvolvedores e usuarios do
modelo. Apds uma discussdo sobre os valores de L e U, estabeleceu-se L= -2 e U= 2. O
namero 2 foi utilizado, pois representa menos de 2% do valor da média do total produzido
real de ambas as linhas. Assim sendo, uma diferenca menor do que 2 produtos foi considerada
ndo significativa na decisdo sobre a validade dos modelos.

Apos o estabelecimento do intervalo de acuracidade, verificou-se o poder do teste e, por
consequéncia, o erro do tipo Il. Depois disso, estabeleceu-se um erro de significancia de 5%

para a realizacdo dos testes.
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4.7.1. Erros do tipo | e Il do teste de validagéo

Através do software estatistico Minitab®, calculou-se o poder do teste 2-sample t de
validacéo para as linhas 1 e 2. Para isso, considerou-se um nivel de confianca de 95% e uma
diferenca a ser detectada de 2. Os tamanhos de amostra considerados foram de 41 para oS
testes de validagdo da linha 1, e um tamanho de amostra de 24 para o teste da linha 2. O
tamanho desejado para as amostras reais de totais produzidos por dia era de, pelo menos, 50
dados, 0 mesmo que os dados do modelo. Porém, infelizmente, ndo foi possivel extrair mais
dados do sistema real, pois as linhas ndo operavam todas as semanas durante o estudo. Assim,
considerou-se a menor amostra para se fazer o calculo do poder dos testes: 41 para os testes
da linha 1 e 24 para os testes da linha 2. Os desvios-padrdo considerados foram os ponderados
entre as duas amostras. Utilizando-se o Minitab®, foram calculados os chamados pooled
standard deviations. A Tabela 4.9 apresenta o poder dos testes de validacdo, junto aos

parametros utilizados para o calculo.

Tabela 4.9 — Poder dos testes de validacdo

# Linha 1 Linha 2
Confianca 95% 95%
Teste Unilateral Unilateral
Diferencas 2 2
Amostras 41 26
Pooled St. Dev. 2,49 3,09
Poder do teste 97,50% 74,40%
Erro do tipo Il 2,5% 25,6%

Conforme a Tabela 4,9, obtiveram-se poderes de teste satisfatorios, de forma que o erro
do tipo 11, conhecido como o risco do usuario do modelo, é de 2,5% e 25,6% para as linhas 1
e 2 respectivamente. O poder do teste de validacdo para a linha 2 foi penalizado pelo tamanho
de amostra do total produzido real e pelo valor de seu desvio padrdo amostral. Porém, este
poder de teste ainda é considerado satisfatorio. Os erros tipo | foram de 5% 1 menos o nivel

de confianca, o qual foi estabelecido como sendo 95%.

4.7.2. Resultados dos testes de validacédo

As Tabelas 4.10 e 4.11 apresentam, respectivamente, 0s resultados dos testes 2-sample t
das comparacdes entre o total produzido real e o total produzido de cada cenario.

Com base nas Tabelas 4.10 e 4.11, tem-se que a grande maioria dos cenarios foi

validado, para um nivel de confianca de 95%. Isso ocorre porque, para 0S casos em que 0 p-
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value é maior do que 0,05, ndo ha evidéncias suficientes para se rejeitar a hipdtese nula. Logo,
a validacdo é comprovada pelo valor dos p-values, os quais sdo maiores do que 0,05 na
grande maioria dos casos. As excecles sdo 0s alguns cenarios que consideraram apenas
tempos provindos de um Unico periodo de operacdo. Como exemplos, tem-se 0s cendrios 1p,
1., 14 para a linha 1, e 0s cendrios 1, e 14 para a linha 2. Para ilustrar as diferengas dos valores
dos totais produzidos do sistema real e dos cenarios simulados, a Figura 4.2 apresenta 0s
intervalos de confianca do total produzido real e dos totais produzidos de cada cenéario

simulado para linha 1, utilizando-se as distribui¢des do software @Stat::Fit.

Tabela 4.10 — Linha 1: p-values dos testes 2-sample t da validacdo de cada cenario

Cenario p-value Cenario p-value
1, S 0,377 1. N 0,557
1, S 0,000 1, N 0,000
1. S 0,000 1N 0,000
14 S 0,000 14N 0,000

1. S - sorteio 1 0,988 1. N - sorteio 1 0,973
1. S - sorteio 2 0,975 1 N - sorteio 2 0,975
1. S - sorteio 3 0,788 1. N - sorteio 3 0,200
2 S - sorteio 1 0,984 2 N - sorteio 1 0,999
2 S - sorteio 2 0,764 2 N - sorteio 2 1,000
3 S - sorteio 3 0,530 3 N - sorteio 3 1,000

3S 0,981 3N 0,999

Tabela 4.11 — Linha 2: p-values dos testes 2-sample t da validacdo de cada cenério

Cenario p-value Cenario p-value
1, S 0,000 1. N 0,000
1, S 0,958 1, N 1,000
1. S 0,761 1N 0,973
14S 0,000 14N 0,000

1e S-sorteio 1 0,651 1¢ N - sorteio 1 0,320
1. S - sorteio 2 0,914 1¢ N - sorteio 2 0,842
1. S - sorteio 3 0,563 1 N - sorteio 3 0,490
2 S - sorteio 1 0,290 2 N - sorteio 1 0,244
2 S - sorteio 2 0,196 2 N - sorteio 2 0,245
3 S - sorteio 3 0,827 3 N - sorteio 3 0,977

3S 0,833 3N 0,310

Com base na Figura 4.2, é possivel visualizar que os resultados dos cenarios validados

estédo dentro do intervalo de acuracidade especificado para os testes de validagdo. Os outros
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cenarios da linha 1 e os cenarios da linha 2 também apresentaram gréficos semelhantes. Os

cenarios 1, a 14 foram os Unicos que se destoaram do intervalo de acuracidade.
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Figura 4.2 — Linha 1: Intervalos de confianca dos totais produzidos, cenarios @Stat::Fit
4.8. Discussao

Primeiramente, foi possivel observar que alguns dos cenarios que consideraram tempos
coletados em apenas um periodo de operacdo ndo foram validados. Como exemplos disso,
tem-se o0s cenarios 1, 1; e 14 da linha 1 e os cenarios 1, e 14 da linha 2, tanto com o uso de
distribuicdes sugeridas pelo Stat::Fit quanto com o uso de distribuicbes normais.
Naturalmente, quando o ritmo de producdo varia significativamente, como no caso deste
objeto de estudo, a cronometragem realizada em um Unico periodo do turno traz um risco
significativo em relacdo a validacdo operacional. Neste estudo, mesmo que o cenario 1, da
linha 1 e os cenarios 1, e 1. da linha 2 tenham sido validados, estes cenarios ndo sdo
recomendados para a coleta e modelagem de tempos. Mesmo para 0S casos em que nao se
sabe quao significativa é a variacdo do ritmo de trabalho, a estratégia mais adequada é
cronometrar tempos considerando todos os periodos de operacdo. Dessa forma, pode-se
mensurar a variacdo do ritmo de producao e testar se esta variacdo € ou ndo significativa.

Outro ponto observado é que, entre os cenarios que foram validados, aquele que
representa o menor esfor¢co de coleta de dados é o cenario 1.. Portanto, este cenario foi

considerado o mais recomendado para a coleta e modelagem dos tempos. Mais precisamente,
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para a construgdo do cenario 1., utilizou-se apenas 120 tempos, e seu resultado de validacéo
foi tdo satisfatorio quanto os resultados dos cenarios 2 e 3, conforme se observa o0s p-values
apresentados nas Tabelas 4.10 e 4.11. Os modelos tipo 2 e 3 também apresentaram bons
resultados de validacéo. Porém, estes modelos utilizaram 240 e 480 tempos respectivamente.

E importante ressaltar que existe uma vantagem dos modelos 1, a 14 em relacéo a todos
0s outros na fase de cronometragem. Nos modelos 1, a 14, 0 cronometrista ndo precisa se
preocupar em coletar os tempos de uma maneira estratificada durante todos os diferentes
periodos de operacdo. Ja a cronometragem demandada pelos cenarios 1e, 2 e 3 implica em
maior tempo gasto pelo cronometrista para coletar os dados em todos os periodos de
operacao. Todavia, mesmo com essa vantagem, os cenarios 1, 1p, 1. e 14 Se mostraram
inadequados, visto que apenas alguns deles foram validados, conforme j& discutido. 1sso
ocorreu porque o ritmo de producdo varia significativamente, como mostram os testes de
ANOVA feitos na secdo 4.3. Portanto, mais uma vez, recomenda-se que sejam considerados
todos os tempos de operagdo durante a cronometragem, uma vez que a existéncia de
diferencas significativas de tempos de processo sO sera confirmada ap0s a cronometragem.
Mesmo para linhas de producdo onde se acredita que o ritmo de trabalho ndo se altera
significativamente, uma cronoandlise que considere a possibilidade contraria pode
surpreender os proprios gestores das linhas, como foi o caso deste trabalho.

Sobre 0 aspecto de modelagem de dados, nota-se que, no caso desta pesquisa, 0 uso de
distribuicdes selecionadas pelo software @Stat::Fit, comparado ao uso de distribuicGes
normais, ndo implicou em uma melhora significativa no resultado de validacdo do modelo
computacional, ja que os modelos que utilizaram distribuicbes normais atingiram resultados
muito préximos e, em alguns casos, até melhores. Todavia, do ponto de vista da praticidade,
foi mais simples e rapido assumir que os tempos de atividades padronizadas e executadas por
operadores treinados seguem uma distribuicdo normal. Essa inferéncia eliminou a necessidade
de se utilizar um software estatistico que ranqueia diversas distribuicdes de probabilidade. Ao
invés disso, calculou-se a média amostral, o desvio padrdo amostral e assumiu-se que a
amostra € normalmente distribuida. No entanto, é valido ressaltar que tal conclusdo diz
respeito apenas ao objeto de estudo analisado.

No caso deste trabalho, observou-se que apenas 54% das amostras de tempos foram
consideradas normais apos a aplicacdo dos testes de normalidade de Anderson-Darling (se¢édo
4.3.2). Porém, mesmo considerando todas as distribui¢cbes normais, 0 modelo computacional
foi validado. Logo, dependendo do proposito do modelo, utilizar apenas distribuigdes normais

ndo compromete a validagdo do modelo. Ao contréario, o uso de distribuicbes normais é
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recomendavel sempre que possivel, pois muitas das distribuicdes testadas por softwares
estatisticos foram criadas para a modelagem de outros fendmenos da natureza, diferente de
processos produtivos. Neste trabalho, nota-se que € preferivel arriscar-se assumindo
normalidade dos dados do que assumir distribuicGes desenvolvidas para outras aplicagdes.
Cabe ressaltar a importancia de se realizar uma cronometragem piloto para avaliar o
erro que estda sendo admitido no intervalo de confianca das amostras. Caso este erro seja
muito alto, deve-se estabelecer um tamanho maior de amostra sempre que possivel. Em
algumas situagdes, aumentar o nimero de amostras é inviavel, como foi o caso desta pesquisa.
Porém, neste estudo, com o tamanho de amostra n = 20, foram calculados os novos erros
admitidos e obtidos ajustes satisfatorios as distribuicdes de probabilidade. Foram obtidos,
também, resultados satisfatérios na validacdo computacional mesmo com 0S novos erros

admitidos.
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5. CONCLUSOES

As conclustes deste trabalho sdo divididas em quatro se¢des. Primeiramente, é feita a
sintese dos resultados, verificando-se o cumprimento dos objetivos estabelecidos para esta
pesquisa. Depois, sdo apresentadas algumas limitagdes da pesquisa, com algumas
justificativas. Em sequéncia, sdo propostas ideias para trabalhos futuros relacionados ao tema

desta pesquisa. Por fim, sdo feitas as consideraces finais deste trabalho.
5.1. Sintese dos resultados

O objetivo geral deste trabalho foi alcancado com sucesso, pois foram analisadas
diferentes estratégias de cronometragem e de modelagem de tempos a partir dos cenarios
construidos. Conclui-se que € possivel representar as atividades produtivas de um modo que
valide o modelo computacional e com um volume reduzido de dados, desde que sejam
considerados todos os periodos de operacao.

Em relacdo aos objetivos especificos, foi realizada uma revisao bibliogréafica sobre a
simulacdo a eventos discretos, a modelagem de dados de entrada e a validagdo computacional.

Quanto as fases de coleta e analise inicial dos tempos, foi observado que existe uma
diferenca significativa entre os tempos coletados em diferentes periodos de operacdo. Isso foi
revelado pela analise de variancia (ANOVA) realizada na secéo 4.3.4. 1sso revela que o ritmo
de producéo varia consideravelmente ao longo do turno.

Sobre a validagdo computacional, o cenario mais adequado de coleta e modelagem de
dados foi o cenario 1e, que com 120 dados (seis amostras de 20 tempos), validou o modelo
computacional. As outras variacdes dos cenarios do tipo 1 ndo garantiram a validacdo do
modelo. Os cenarios do tipo 2 e 3, por sua vez, apresentaram resultados de validacdo
proximos ao cenario 1, porém demandaram um volume consideravel de dados (240 tempos
para 0s cenarios do tipo 2 e 480 para os do tipo 3).

A escolha de distribuicdes normais apresentou resultados muito semelhantes a escolha
de distribuicGes apontadas pelo software @Stat::Fit. Portanto, a distribuicdo normal é
recomendada para a representacdo de tempos de atividades ou processos padronizados com
operadores treinados, visto que outras distribuicBes de probabilidade foram desenvolvidas
para objetivos diferentes. Além disso, o célculo dos parametros normais (média e desvio
padrdo) sdo realizados de maneira simples, o que agiliza a fase de modelagem de dados.

Além dos objetivos académicos pré-estabelecidos, esta pesquisa também gerou

resultados positivos para a empresa que se disponibilizou a ser o objeto de estudo. Conforme
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mencionado anteriormente, a empresa ainda ndo havia feito uma coleta de tempos de forma
tdo detalhada. Os tempos de ciclo adotados pela empresa eram, até entdo, deterministicos.
Também foram descobertos, a partir das filmagens geradas por este trabalho, problemas de
balanceamento nas linhas, ociosidade, porosidade, falhas de padronizacdo dos procedimentos,
entre muitas outras oportunidades de melhorias, algumas das quais ja foram implementadas.

A implementacdo destas melhorias, feita pelo mesmo projeto de pesquisa do qual este
trabalho faz parte, foi realizada com sucesso. Apds a implementacdo de um sistema kanban de
abastecimento das bancadas de trabalho, a empresa conseguiu aumentar sua produtividade em
cerca de 10% nas linhas 1 e 2 e os tempos das atividades se reduziram apds a implementacédo
deste sistema kanban. Em consequéncia, novos tempos foram coletados. Sendo assim, apés a
cronoanalise feita, a empresa podera utilizar tempos mais atualizados e precisos para o célculo
de custos, programacéo da producéo, o que influencia os processos de tomada de deciséo.

5.2. LimitagOes da pesquisa

Algumas limitagdes deste estudo merecem ser mencionadas. As conclusdes feitas se
limitam ao objeto de estudo, o qual é composto por apenas duas linhas de producdo. Dessa
forma, ndo é possivel generalizar os resultados obtidos para quaisquer outras linhas de
producdo. O trabalho, no entanto, contribui no sentido de confrontar algumas hipoteses
comumente assumidas sobre cronometragem e modelagem de dados de entrada. Um exemplo
de confronto a estas hipoteses é que nem sempre a utilizagdo de um volume maior de dados de
entrada implica em um melhor resultado de validacdo computacional. De modo analogo, nem
sempre as distribuicdes selecionadas de forma automatica via software implicam em um
ganho significativo de resultados.

Além disso, o trabalho aborda de forma detalhada apenas uma parte dos dados de
entrada de um modelo de simulacdo: os tempos de processo (ou atividade). No entanto, alguns
trabalhos da literatura apontam que os tempos de falha sdo, também, muito importantes em
muitos casos. Neste estudo, em particular, os tempos de falha ndo foram mensurados, pois
foram utilizados tempos historicos para a representacdo da confiabilidade dos testes
automaticos. Todavia, para este objeto de estudo, os tempos de falha ndo representam uma
parcela significativa do tempo produtivo, uma vez que 0s processos sdo predominantemente
manuais. Um estudo mais detalhado dos tempos de falha, portanto, deve ser realizado em um

objeto de estudo que apresente um contexto mais apropriado.
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5.3. Recomendacdes para trabalhos futuros

As recomendacdes para trabalhos futuros estdo relacionadas as limitagdes apontadas
deste estudo. A pesquisa abordou um tema que requer maior quantidade de evidéncias para
que possam ser feitas conclusdes mais generalizadas. Este estudo, se aplicado a outros
contextos, envolvendo empresas de setores diferentes, com aspectos diferentes, pode
aumentar o valor de sua contribuig&o.

Além disso, a selecdo automatica de distribuicdes de probabilidade foi feita apenas por
meio de um dos muitos softwares estatisticos presentes em pacotes de simulagdo. Uma
possibilidade de pesquisa seria a comparacdo entre alguns dos softwares mais utilizados,
verificando se o ranking, cujo algoritmo ndo é revelado pelos softwares, se diferencia de um
para outro de forma significativa. Pode-se, também, estudar com mais profundidade as
distribuicdes continuas de probabilidade contidas nestes softwares e as razdes pelas quais elas
foram desenvolvidas. Existem outras variaveis de saida que podem ser escolhidas na
validacdo computacional além da taxa produtiva media. O lead time, tempo de espera, e suas
variancias sdo exemplos de variaveis comuns para o caso de modelagem de sistemas de

manufatura.
5.4. Considerac0es finais

A modelagem dos dados de entrada €, de fato, um grande desafio que ainda limita a
simulacdo a eventos discretos (SED). P6de-se observar que esta etapa leva um longo tempo
para ser executada e, nem sempre, 0 excesso de dados resulta na validacdo de um modelo
computacional.

E preciso, pois, atencdo em algumas etapas, as quais S&0 pouco mencionadas em
trabalhos préaticos onde a simulagéo € incluida. Os cuidados no momento da cronometragem, a
identificacdo e eliminacdo dos outliers, a verificacdo da independéncia dos dados e os outros
passos envolvidos na etapa da selecdo dos modelos de entrada mais adequados séo, realmente,
de extrema importancia em um projeto de simulacdo. Mais do que isso, 0 devido cuidado com
estas etapas pode resultar em uma reducdo do tempo gasto na coleta e modelagem dos dados
de entrada. Além disso, a escolha de um teste adequado de validacdo, bem como das
diferencas significativas a serem detectadas, é de suma importancia para o sucesso de um

projeto de simulacéo.
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APENDICE B; — Linha 1: tempos das atividades

Ordem  Periodo Montagem  Pre Teste Testealaser Embalagem
1 A 214 7 10 88
2 A 196 8 11 78
3 A 182 8 7 87
4 A 213 7 9 86
5 A 193 7 6 79
6 A 207 9 9 96
7 A 192 10 9 88
8 A 173 6 9 77
9 A 184 7 8 81

10 A 202 10 13 84
11 A 207 11 10 87
12 A 180 7 10 77
13 A 214 7 8 80
14 A 238 7 9 69
15 A 203 10 9 77
16 A 212 8 8 100
17 A 191 7 8 81
18 A 228 8 6 97
19 A 177 7 8 87
20 A 181 7 9 85
1 B 186 6 7 89
2 B 181 11 8 72
3 B 189 8 7 78
4 B 212 7 8 89
5 B 173 7 5 70
6 B 209 7 6 84
7 B 181 10 8 77
8 B 209 10 9 73
9 B 174 9 9 79
10 B 191 11 8 75
11 B 197 6 8 70
12 B 202 7 6 80
13 B 208 7 9 81
14 B 192 10 13 75
15 B 212 7 6 73
16 B 140 10 9 87
17 B 150 7 9 71
18 B 151 7 7 71
19 B 139 7 8 79
20 B 152 7 7 74
1 C 182 6 7 70
2 C 185 6 8 82
3 C 193 9 9 75
4 C 184 7 9 78
5 C 176 7 8 70
6 C 205 6 5 69
7 C 182 6 6 77
8 C 170 6 8 62
9 C 165 5 6 72
10 C 164 7 7 78

67
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APENDICE B; - Linha 1: tempos das atividades
(continuacao)

Ordem  Periodo Montagem  Pre Teste Testealaser Embalagem

11 Cc 171 6 7 64
12 Cc 157 6 6 78
13 Cc 170 7 6 67
14 Cc 170 7 14 81
15 Cc 213 11 9 76
16 Cc 173 7 10 76
17 Cc 172 6 7 81
18 Cc 165 7 7 74
19 Cc 178 6 7 72
20 C 197 10 8 73

1 D 161 12 8 90

2 D 196 6 6 83

3 D 241 6 8 77
4 D 226 6 5 72

5 D 247 9 8 74

6 D 245 7 6 68

7 D 207 10 8 81

8 D 210 10 11 70

9 D 260 8 7 76
10 D 227 6 7 73
11 D 195 7 11 78
12 D 226 7 8 78
13 D 270 10 7 72
14 D 211 8 7 78
15 D 203 6 12 68
16 D 175 9 8 73
17 D 176 8 8 72
18 D 186 6 8 93
19 D 205 5 6 90
20 D 226 6 7 87




APENDICE B, — Linha 2: tempos das atividades

Ordem  Periodo Montagem Embalagem

1 A 203 108
2 A 224 108
3 A 172 130
4 A 174 118
5 A 201 102
6 A 210 107
7 A 175 93
8 A 201 94
9 A 165 102
10 A 201 106
11 A 206 105
12 A 183 109
13 A 178 95
14 A 169 108
15 A 197 111
16 A 170 102
17 A 187 103
18 A 180 144
19 A 244 112
20 A 197 94
1 B 231 76
2 B 179 91
3 B 227 84
4 B 201 83
5 B 176 91
6 B 189 85
7 B 153 91
8 B 163 84
9 B 138 79
10 B 143 80
11 B 140 94
12 B 141 97
13 B 186 88
14 B 125 89
15 B 204 86
16 B 175 83
17 B 194 74
18 B 205 88
19 B 219 110
20 B 220 88
1 c 164 154
2 C 152 120
3 C 154 107
4 C 254 113
5 C 188 107
6 C 168 112
7 C 196 97
8 Cc 175 105
9 Cc 165 103
10 C 162 162
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APENDICE B, — Linha 2: tempos das atividades
(continuacao)

Ordem  Periodo Montagem Embalagem

11 Cc 168 66
12 Cc 171 194
13 Cc 219 113
14 Cc 279 85
15 Cc 167 89
16 Cc 155 80
17 Cc 149 76
18 Cc 173 96
19 Cc 176 86
20 C 187 78
1 D 162 125
2 D 159 119
3 D 143 76
4 D 138 89
5 D 167 69
6 D 155 88
7 D 184 73
8 D 140 87
9 D 139 84
10 D 151 84
11 D 150 98
12 D 147 145
13 D 181 83
14 D 176 81
15 D 148 108
16 D 152 83
17 D 130 84
18 D 138 82
19 D 148 86
20 D 144 91




APENDICE C, — Linha 1: Distribuices

Cenario Atividade Periodo Distribui¢ao (Promodel)
laS Montagem A/BC,D T(170, 180, 246)
1laS Pré-teste A B, C,D 5.91+W(1.53, 2.21)
lasS Teste a laser ABC,D -10.7+19.5*(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./23.2)
la$s Embalagem A B,C,D -52.8+137*(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./32.8)
1bsS Montagem A B,C,D 194+19.1*LN(LN(1./(1.-U(0.5,0.5))))
1bS Pré-teste A B,CD 4.94+P5(3.85, 9.15)
1bS Teste a laser ABC,D 4.94+P5(3.85, 9.15)
1b S Embalagem A B,CD 63.9+P5(5.38, 59.8)
1cS Montagem A/BC,D 144+1.(34.9, 14.4)
1cS Pré-teste A B,CD 4.36+L(2.53, 1.38)
1c S Teste a laser A, B,C,D 3.78+3.54*(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./4.)
1cS Embalagem A B,CD 32.3+W(9.3, 43.8)
ds Montagem A B,CD -585+G(674, 1.19)
1dS Pré-teste A B,CD 4.74+ER(2.86, 2.)
1dS Teste a laser A B,C,D 3.1+4.41*(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./5.09)
1ds Embalagem A B,CD 63.1+L(14.6, 8.13)
le S - sort. Montagem A B CD 157+P6(2.29, 583, 9.53e+003)
le S - sort. Pré-teste A B,CD T(4.,6.28, 13.1)
le S - sort. Teste a laser A B,CD B(3.42, 1.16e+003, 5., 1.05e+003)
le S - sort. Embalagem A, B,C,D 62.+(1./8.6e-002)*(-LN(U(0.5,0.5)))**(-1./2.89)
le S - sort. Montagem A B,CD 140+W(2.89, 56.8)
le S - sort. Pré-teste A B,CD 5.+1.64*(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./3.09)
le S - sort. Teste a laser A B,CD T(4.,7.82,11.6)
le S - sort. Embalagem A D 62.+W(2.68, 19.1)
le S - sort. Montagem A B,CD B(1.91, 1.45, 139, 228)
A D
A D
A D

le S - sort. Pré-teste , B, C, T(5.,6.78, 10.9)
le S - sort. Teste a laser , B, C, 5.+2.9*(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./3.04)
le S - sort. Embalagem : 62.+W(2.51, 18.8)
2 S-sort. Montagem , 190-12.2*LN((1./U(0.5,0.5))-1.)
2 S-sort. Montagem , 154+129*(1./(1.+EXP(-(N(0.,1.)-0.686)/0.751)))
2 S-sort. Pré-teste , 5.82+ER(2.03, 2.)
2 S-sort. Pré-teste , 4.57+G(2.66, 1.23)
2 S-sort. Teste a laser , N(8.2, 1.36)
, N(7.55, 1.36)
2 S -sort. Embalagem , N(82.2, 7.95)
2 S -sort. Embalagem , 54.7+P5(14.5, 294)
2 S -sort. Montagem , 152+W(3.24, 49.7)
2 S -sort. Montagem , 165+W(1.35, 36.1)
2 S -sort. Pré-teste , 6.+G(1.41, 2.)
2 S -sort. Pré-teste , 5.+G(1.27,2))

Teste a laser
Teste a laser
Embalagem
Embalagem

2 S - sort.
2 S - sort.
2 S - sort.
2 S - sort.

T(4.,7.76, 10.8)
5.+2.56*%(L./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./3.38)
70.+W(1.61, 13.5)
64.+W(2., 14.5)

2 S - sort.
2 S - sort.
2 S - sort.
2 S - sort.
2 S - sort.
2 S - sort.

Montagem
Montagem
Pré-teste
Pré-teste
Teste a laser
Teste a laser

-49.1+240%(1./((1/U(0.5,0.5))-1.))**(L./21.4)
157+L(45.4, 55.5)
T(5., 6.68, 11.7)
5.+W(L.5, 2.36)
5.+P6(4.24, 132, 104)
5.+2.31%(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./3.14)

UUJUUJUUJUUJUUJUUJUUJUUJUCUUCUUCUOOOO:OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOO
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APENDICE C, — Linha 1: Distribuic¢fes (continuacao)

Cenario Atividade Periodo Distribui¢ao (Promodel)
2S-sort. 3 Embalagem A B 70.+W(1.52, 12.1)
2S-sort. 3 Embalagem C,D 62.+P6(3.85, 90.1, 333)

3S Montagem A T(170, 180, 246)
3S Montagem B 194+19.1*LN(LN(1./(1.-U(0.5,0.5))))
3S Montagem Cc 144+1(34.9, 14.4)
3S Montagem D -585+G(674, 1.19)
3S Pré-teste A 5.91+W(1.53, 2.21)
3S Pré-teste B 4.94+P5(3.85, 9.15)
3S Pré-teste C 4.36+L(2.53, 1.38)
3S Pré-teste D 4.74+ER(2.86, 2.)
3S Teste a laser A -10.7+19.5%(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./23.2)
3S Teste a laser B 4.94+P5(3.85, 9.15)
3S Teste a laser C 3.78+3.54*(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./4.)
3S Teste a laser D 3.1+4.41*(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./5.09)
3S Embalagem A -52.8+137*(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./32.8)
3S Embalagem B 63.9+P5(5.38, 59.8)
3S Embalagem C 32.3+W(9.3, 43.8)
3S Embalagem D 63.1+L(14.6, 8.13)
laN Montagem A B CD N(199.35,17.54)
laN Pré-teste A B, CD N(7.9,1.37)
laN Teste a laser A B,CD N(8.8,1.61)
laN Embalagem A B,CD N(84.2,7.61)
1bN Montagem A B,CD N(182.4,24.55)
1bN Pré-teste A B,CD N(8.05,1.67)
1bN Teste a laser A B,CD N(7.85,1.69)
1bN Embalagem A B,CD N(77.35,6.12)
1cN Montagem A B,C,D N(178.6,14.38)
1cN Pré-teste A B,C,D N(6.9,1.48)
1cN Teste a laser A B,CD N(7.7,1.95)
1cN Embalagem A B,CD N(73.75,5.55)
1dN Montagem A B,CD N(214.65,29.15)
1dN Pré-teste A B,CD N(7.6,1.88)
1dN Teste a laser A B,CD N(7.8,1.77)
1dN Embalagem A B, CD N(77.65,7.5)
le N -sort. 1 Montagem A B, CD N(192.7,25.15)
le N -sort. 1 Pré-teste A B, CD N(7.95,2.06)
leN-sort.1  Teste alaser A B, CD N(8.05,1.7)
le N -sort. 1 Embalagem A B, CD N(76.4,6.96)
le N - sort. 2 Montagem A B, CD N(188.1,22.11)
le N - sort. 2 Pré-teste A B, CD N(6.95,1.43)
leN-sort.2  Teste a laser A B,CD N(7.9,1.55)
leN-sort.2  Embalagem A B,CD N(78.2,7.78)
le N -sort. 3 Montagem A B,CD N(188.95,25.11)
le N -sort. 3 Pré-teste A B,CD N(7.55,1.36)
leN-sort.3  Teste a laser A B,CD N(8.35,2.06)
leN-sort.3  Embalagem A B,CD N(77.95,7.89)
2N-sort. 1 Montagem A B N(188.05,22.02)
2N-sort. 1 Montagem C,D N(197.25,29.62)
2N-sort. 1 Pré-teste A B N(7.85,1.42)
2N-sort. 1 Pré-teste C,D N(7.85,1.95)
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APENDICE C, — Linha 1: Distribuic¢fes (continuacao)

Cenario Atividade Periodo Distribui¢ao (Promodel)
2N-sort. 1 Teste a laser A, B N(8.2,1.4)
2N-sort. 1 Teste a laser C,D N(7.55,1.39)
2N-sort. 1 Embalagem A B N(82.15,8.16)
2N-sort. 1 Embalagem C,D N(76.4,6.13)
2 N-sort. 2 Montagem A B N(194.2,18.23)
2N -sort. 2 Montagem C,D N(196.35,26.26)
2 N -sort. 2 Pré-teste A B N(8.35,1.57)
2 N -sort. 2 Pré-teste C,D N(7,1.41)

2 N -sort. 2 Teste a laser A B N(7.6,1.47)
2 N -sort. 2 Teste a laser C,D N(7.95,2.11)
2N -sort. 2 Embalagem A B N(81.45,8.2)
2 N-sort. 2 Embalagem C,D N(76.35,7.02)
2N-sort. 3 Montagem A B N(190.2,19.39)
2N-sort. 3 Montagem C,D N(197.3,34.38)
2N -sort. 3 Pré-teste A B N(7.8,1.44)
2 N-sort. 3 Pré-teste C,D N(7,1.65)
2N -sort. 3 Teste a laser A B N(8.2,1.82)
2N -sort. 3 Teste a laser C,D N(7.6,1.91)
2N-sort. 3 Embalagem A B N(80.4,7.67)
2N -sort. 3 Embalagem C,D N(75.95,8.05)
3N Montagem A N(199.35,17.54)
3N Montagem B N(182.4,24.55)
3N Montagem C N(178.6,14.38)
3N Montagem D N(214.65,29.15)
3N Pré-teste A N(7.9,1.37)
3N Pré-teste B N(8.05,1.67)
3N Pré-teste C N(6.9,1.48)
3N Pré-teste D N(7.6,1.88)
3N Teste a laser A N(8.8,1.61)
3N Teste a laser B N(7.85,1.69)
3N Teste a laser C N(7.7,1.95)
3N Teste a laser D N(7.8,1.77)
3N Embalagem A N(84.2,7.61)
3N Embalagem B N(77.35,6.12)
3N Embalagem C N(73.75,5.55)
3N Embalagem D N(77.65,7.5)
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APENDICE C, — Linha 2: distribuices

Cenario Atividade Periodo Distribui¢ao (Promodel)
1a S Montagem AB,CD B(1.42, 4.01, 165, 274)
la$s Embalagem A /B, C,D 103-8.75*LN(LN(1./U(0.5,0.5)))
1b S Montagem A B,CD -475+G(329, 2)
1bS Embalagem A /B, C,D 53.3+33.*%(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./8.25)
1c S Montagem A, B,C,D 127+(1./2.66e-002)*(-LN(U(0.5,0.5)))**(-1./2.53)
1c S Embalagem A /B, C,D 53.2+46.8*(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./3.22)
ds Montagem A B,CD 109+P5(9.91, 394)
1dS Montagem A, B,C,D 69.+18.4*(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./2.66)
leS-sort. 1 Montagem AB,CD 161-28.*LN(LN(1./U(0.5,0.5)))
leS-sort. 1 Embalagem A, B,C,D 73.417.1*(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./2.65)
le S-sort. 2 Montagem AB,CD T(107, 197, 235)
le S -sort. 2 Embalagem A, B,C,D 51.5+(1./3.06e-002)*(-LN(U(0.5,0.5)))**(-1./3.05)
leS-sort. 3 Montagem AB,C,D 170-27.1*LN(LN(1./U(0.5,0.5)))
leS-sort. 3 Embalagem A B,CD 73.+P6(1.33, 260, 5.18e+003)
2S-sort. 1 Montagem A B -5.11e+003+5.29e+003*(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./321)
2S-sort. 1 Montagem C,D 74.3+(1./1.21e-002)*(-LN(U(0.5,0.5)))**(-1./5.03)
2S-sort. 1 Embalagem A B T(70.9, 83., 136)
2S-sort. 1 Embalagem C,D 60.+39.3*(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./2.87)
2S-sort. 2 Montagem A B 185-16.2*LN((1./U(0.5,0.5))-1.)
2S-sort. 2 Montagem C,D 130+27.4*(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./12.54)
2S-sort. 2 Embalagem A B 90.8-9.86*LN(LN(1./U(0.5,0.5)))
2S-sort. 2 Embalagem C,D 58.4+G(3.45, 10.9)
2S-sort. 3 Montagem A B B(6.33, 5.55, 100., 278)
2S-sort. 3 Montagem C,D 130+30.4*(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./2.47)
2S-sort. 3 Embalagem A B 57.2+P5(6.33, 208)
2S-sort. 3 Embalagem C,D 16.9+(1./1.45e-002)*(-LN(U(0.5,0.5)))**(-1./5.31)
3S Montagem A B(1.42, 4.01, 165, 274)
3S Montagem B -475+G(329, 2)
3S Montagem C 127+(1./2.66e-002)*(-LN(U(0.5,0.5)))**(-1./2.53)
3S Montagem D 109+P5(9.91, 394)
3S Embalagem A 103-8.75*LN(LN(1./U(0.5,0.5)))
3S Embalagem B 53.3+33.*%(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./8.25)
3S Embalagem C 53.2+46.8*(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./3.22)
3S Embalagem D 69.+18.4*(1./((1./U(0.5,0.5))-1.))**(1./2.66)
laN Montagem A B,CD N(191.85,20.34)
laN Embalagem A B,C,D N(107.55,12.22)
1bN Montagem A B,CD N(180.45,32.62)
1bN Embalagem A B, C,D N(87.05,7.92)
1cN Montagem A B,CD N(181.1,33.73)
1cN Embalagem A B,CD N(107.15,31.43)
1dN Montagem A B,CD N(152.6,14.89)
1dN Montagem A B,CD N(91.75,18.81)
le N - Sort. 1 Montagem A B,CD N(176,35.93)
leN-Sort. 1  Embalagem A B,CD N(93.05,15.78)
le N - Sort. 2 Montagem A B,CD N(178.15,29.63)
leN-Sort.2  Embalagem A B,CD N(95.3,25.98)
le N - Sort. 3 Montagem A B,CD N(185.15,34.73)
leN-Sort. 3  Embalagem A B,CD N(98.75,22.67)
2N-Sort. 1 Montagem A B N(181.05,29.86)
2N-Sort. 1 Montagem C,D N(170.4,27.79)
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APENDICE C, — Linha 2: distribuicdes (continuaco)

Cenario Atividade Periodo Distribui¢ao (Promodel)
2N-Sort. 1 Embalagem A B N(96.9,14.97)
2N-Sort. 1 Embalagem C,D N(107.2,30.99)
2 N - Sort. 2 Montagem A B N(185.35,28.77)
2 N - Sort. 2 Montagem C,D N(166.4,36.94)
2 N - Sort. 2 Embalagem A B N(96.35,12.64)
2N - Sort. 2 Embalagem C,D N(96.05,20.67)
2N-Sort. 3 Montagem A B N(194.6,25.27)
2N-Sort. 3 Montagem C,D N(167.1,33.13)
2N - Sort. 3 Embalagem A B N(96.05,17.56)
2N - Sort. 3 Embalagem C,D N(96.45,21.85)

3N Montagem A N(191.85,20.34)
3N Montagem B N(180.45,32.62)
3N Montagem C N(181.1,33.73)
3N Montagem D N(152.6,14.89)
3N Embalagem A N(107.55,12.22)
3N Embalagem B N(87.05,7.92)

3N Embalagem C N(107.15,31.43)
3N Embalagem D N(91.75,18.81)




APENDICE D; — Linha 1: producfes diarias

Real la S 1b S 1c S 1d S le Ssortl
101 102 105 107 91 95
101 93 104 104 87 94
98 101 107 110 97 101
100 100 100 106 89 102
101 97 105 108 86 101
101 96 105 105 90 95
100 100 105 112 88 99
104 101 105 104 90 100
100 99 101 105 86 97
100 99 104 105 89 93
92 101 105 109 88 105
105 99 104 105 90 95
100 94 106 111 92 99
101 95 100 110 88 98
101 96 105 112 92 100
100 99 105 108 95 100
100 100 104 108 89 99
100 95 109 109 90 103
100 96 102 105 91 109
100 95 101 105 96 102
100 100 107 109 88 100
101 93 104 106 92 103
100 103 112 105 91 100
100 101 108 106 93 99
95 102 111 103 92 97
100 101 106 102 96 100
100 95 105 106 90 100
94 102 101 102 98 96
100 100 109 113 90 101
102 96 105 108 94 101
102 99 103 108 92 99
102 104 104 109 90 98
102 95 108 107 92 103
102 100 105 104 90 103
102 100 99 107 90 103
102 94 104 109 89 106
103 103 104 105 92 102
102 95 105 110 95 101
103 100 106 107 89 98
102 97 105 102 91 95
103 93 105 103 91 96

102 104 110 92 102
94 103 112 91 96
96 108 110 91 100
101 105 102 90 102
97 106 110 95 99
99 105 109 91 97
101 105 108 92 107

108 107 92 102

105 105 92 103
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APENDICE D; — Linha 1: producdes diarias (continua¢&o)

leSsort2 l1leSsort3 2Ssortl 2Ssort?2 2Ssort3 3S
103 100 102 99 99 97
99 103 102 98 99 100
98 103 103 97 101 100
100 100 101 97 102 100
101 101 100 100 98 99
101 102 101 94 101 101
102 100 100 101 96 100
103 104 100 103 99 99
103 101 101 101 95 100
101 104 100 101 94 102
102 107 95 93 101 101
106 101 102 98 106 101
98 97 97 98 97 104
106 105 105 99 91 101
98 99 98 98 98 101
106 103 100 98 93 101
102 107 98 93 92 99
102 101 105 95 100 103
100 105 104 104 98 102
102 103 96 94 100 103
95 104 99 104 100 101
100 108 96 104 98 99
99 103 102 102 99 103
97 101 92 101 102 97
103 106 102 97 101 94
102 98 105 101 94 98
106 101 101 102 101 101
102 105 106 99 97 98
102 101 103 99 100 98
97 102 106 103 94 96
103 103 104 99 101 103
105 95 102 98 101 102
99 106 99 101 99 98
100 100 102 100 96 99
100 95 105 95 102 101
106 102 101 97 96 99
97 98 102 96 98 104
99 100 93 96 98 103
104 98 95 99 97 99
103 101 102 100 100 91
98 101 100 100 99 100
104 101 105 95 100 96
103 100 102 99 95 99
104 104 103 104 102 100
104 107 104 103 103 96
102 99 102 101 96 97
104 103 106 98 96 99
100 106 105 100 97 98
101 104 104 96 103

106 103 97 104
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APENDICE D; — Linha 1: producdes diarias (continua¢&o)

laN 1b N 1c N 1d N leNsortl 1leNsort?2
103 104 106 92 100 103
99 103 105 90 96 101
100 105 101 97 100 105
91 103 105 95 102 99
98 102 103 95 100 98
97 105 107 97 98 105
99 105 103 92 98 104
101 102 104 88 101 102
95 101 108 92 97 101
90 103 107 92 101 103
95 101 111 95 97 103
96 105 108 95 111 102
94 104 109 90 106 100
100 104 105 95 103 105
101 106 112 97 100 98
95 108 109 93 102 100
95 107 107 95 106 104
102 105 106 95 105 100
100 107 112 93 102 102
102 103 110 98 97 102
101 107 98 95 103 105
99 102 102 91 97 102
103 109 108 93 94 105
98 106 109 94 104 100
100 107 106 88 100 104
93 107 110 88 108 103
101 108 109 90 96 103
97 107 104 95 102 108
100 103 106 94 100 100
96 108 108 90 101 98
98 108 112 92 101 102
95 102 105 93 104 106
101 107 114 92 100 106
99 104 109 91 99 104
101 105 109 91 105 105
103 109 106 92 102 107
100 103 110 91 103 102
100 106 102 92 103 102
96 105 105 91 103 98
101 105 109 93 102 101
97 106 104 90 104 98
101 111 110 96 101 99
99 99 103 93 101 100
100 105 110 96 97 106
95 107 107 94 105 100
96 107 105 92 104 104
100 106 109 92 102 105
104 105 106 91 98
102 106 109 91 99
102 103 104 103
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APENDICE D; — Linha 1: producdes diarias (continua¢&o)

leNsort3 2Nsortl 2 N sort 2 2 Nsort 3 3N
99 100 101 99 101
102 103 102 98 101
102 101 98 101 98
105 101 98 103 98
103 100 101 100 100
104 102 102 101 99
100 100 100 104 101
104 100 99 99 100
103 103 101 102 102
101 100 102 96 102
102 103 99 99 103
104 102 103 97 101
102 96 95 99 94
102 104 103 101 104
100 102 102 103 105
99 102 100 102 96
104 95 101 106 95
102 105 96 104 101
104 102 102 96 105
101 100 101 97 103
109 100 102 102 100
101 95 103 102 103
103 102 98 98 93
102 101 100 105 97
108 99 94 96 94
104 101 100 101 103
103 103 99 105 103
97 99 103 97 99
104 102 97 101 99
106 99 97 103 100
106 102 101 102 101
104 102 98 98 99
99 102 100 103 103
101 98 103 96 104
102 103 103 98 102
107 96 103 101 104
105 103 103 102 100
105 97 103 103 102
107 103 98 97 97
107 99 103 100 98
103 102 100 104 99
101 101 103 95 101
103 102 100 96 101
106 104 101 105 95
100 104 95 98 103
101 103 102 105 100
98 99 104 103 102
104 103 102 100 100
104 97 103 103
106 101 98




APENDICE D, — Linha 2: produc6es diarias

Real la S 1b S 1c S 1d S leS-sortl
121 115 116 119 139 121
119 114 120 119 139 120
114 115 118 117 137 120
120 110 117 120 136 121
120 115 120 118 137 119
121 110 118 120 135 121
128 110 120 115 134 120
122 115 120 119 136 120
123 116 118 118 136 120
118 110 120 120 135 120
120 114 116 121 137 119
114 113 120 121 138 122
117 115 117 123 135 126
118 113 114 120 134 123
120 115 120 119 136 121
120 113 121 115 135 122
110 112 117 115 136 120
121 115 120 119 135 121
125 114 122 119 134 120
119 118 120 120 133 122
117 113 120 120 140 121
123 111 120 120 136 121
126 115 120 119 142 120
125 112 126 121 137 124
116 120 123 136 120
114 121 116 137 123
111 121 120 136 118
114 121 114 140 122
116 120 112 136 120
110 125 120 135 123
113 116 108 135 124
112 120 119 136 123
113 121 117 135 123
115 123 118 133 121
111 119 120 134 127
112 120 116 140 122
116 122 120 134 122
114 124 118 136 122
112 120 124 134 120
112 115 118 137 119
114 122 120 138 123
117 120 121 139 124
112 116 119 138 121
115 120 118 139 124
113 121 120 139 128
111 120 116 137 124
112 120 119 136 120
112 115 123 138 122
112 120 117 134 122
118 120 122 135 124
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APENDICE D, — Linha 2: producdes diarias (continuac&o)

leS-sort2 leS-sort3 2S-sortl 2S-sort2 2S-sort3 3S
120 119 120 125 118 120
120 120 121 120 115 124
120 119 123 121 118 120
120 119 120 122 123 120
118 118 120 121 120 117
120 120 118 122 119 120
120 119 120 120 118 120
120 120 121 126 115 117
120 120 120 122 114 120
120 120 124 120 122 116
120 120 121 124 108 121
124 118 123 126 119 118
120 121 123 127 119 124
122 118 129 124 118 124
122 118 123 124 120 123
120 120 122 126 116 124
120 120 124 120 118 120
124 120 122 125 119 121
117 118 120 127 118 121
121 118 122 126 121 122
120 118 123 120 121 125
117 120 123 124 118 119
127 119 122 119 119 123
118 118 120 122 119 119
123 116 125 125 120 124
120 115 120 120 121 119
122 119 118 126 118 126
120 114 125 118 120 122
123 120 127 124 121 125
120 117 120 122 119 122
120 117 124 125 121 116
119 119 123 121 121 122
121 118 122 121 121 124
120 116 124 125 118 117
119 115 122 119 121 119
120 117 124 123 119 120
122 118 127 123 122 122
120 114 121 122 118 121
120 121 122 120 116 123
123 117 127 124 124 120
120 119 123 123 119 119
120 118 122 126 118 120
122 117 121 122 120 121
120 115 124 123 118 120
123 119 127 127 119 122
126 121 126 121 120 125
123 114 123 119 118 120
121 119 120 125 121 126
120 119 122 121 117 122
124 115 124 123 120 123
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APENDICE D, — Linha 2: producdes diarias (continuac&o)

laN 1b N 1c N 1d N leNsortl 1leNsort?2
111 118 120 139 120 120
114 120 120 137 120 120
115 120 120 136 123 120
114 120 120 137 123 120
115 120 120 137 121 121
115 120 120 138 120 120
115 120 120 138 120 120
114 121 120 137 118 120
116 124 119 136 120 120
113 120 116 137 119 120
115 122 117 131 123 120
116 123 123 138 122 121
114 121 118 137 120 123
113 120 120 136 122 120
114 123 120 137 124 123
110 120 121 135 124 120
114 125 120 132 126 120
115 119 119 133 122 120
115 124 115 134 120 121
116 120 116 138 123 120
114 120 123 138 120 122
113 122 120 139 125 121
115 119 122 140 121 121
113 120 120 136 119 121
114 123 120 140 124 120
114 120 119 138 124 124
115 115 121 138 123 121
113 120 121 142 122 122
117 119 116 139 120 123
112 120 118 139 124 120
110 120 117 136 124 118
115 121 120 135 124 125
113 120 120 136 124 124
115 120 120 136 119 119
115 121 120 135 124 118
115 120 120 137 121 123
113 120 119 135 120 124
110 120 120 136 126 121
115 121 121 136 125 123
112 120 120 135 125 120
119 120 119 141 122 120
112 118 121 138 123 123
113 120 121 138 125 121
114 121 119 137 127 123
112 120 122 138 121 121
116 120 123 139 125 126
113 121 124 137 126 122
118 120 120 136 122 124
113 122 121 139 125 119
116 123 118 138 123 120
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APENDICE D, — Linha 2: producdes diarias (continuag&o)

leNsort3 2Nsortl 2 N sort 2 2 Nsort 3 3N
115 120 120 115 120
118 120 120 118 120
120 120 122 117 123
119 120 122 120 120
120 120 122 119 125
118 120 125 116 122
115 123 120 121 120
120 120 120 120 120
120 124 120 120 121
120 122 120 120 120
117 120 126 123 121
121 122 126 118 122
114 120 122 118 124
119 124 126 117 120
120 125 125 122 124
120 122 125 124 124
114 126 120 124 120
120 121 122 120 120
118 120 125 120 121
115 121 121 123 126
121 120 123 116 126
121 126 123 119 128
115 128 124 120 122
113 124 122 118 123
119 124 120 120 122
118 126 119 115 121
124 121 124 122 125
117 124 126 127 124
118 124 122 120 126
118 123 125 117 121
120 120 124 121 124
114 121 122 121 123
119 123 121 121 122
119 121 120 118 120
118 122 123 119 121
116 121 122 119 125
115 125 126 122 122
122 123 125 119 122
114 121 124 124 123
119 123 121 121 125
116 126 120 121 121
120 124 125 121 123
120 125 128 120 124
118 125 121 123 123
116 125 120 122 125
118 124 124 123 120
115 125 121 122 121
120 125 122 124 123
120 120 122 119 121
115 124 125 120 125
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APENDICE E — Artigos cientificos e projetos de inovacéo
tecnologica

1. Artigos aprovados em congressos nacionais:

TORRES, A. F.; MARTINS, P. C. ; LEAL, F. ; MONTEVECHI, J. A. B. ; CAMPOS, A. T. ;
QUEIROZ, J. A. . Effect of human performance variability on discrete event simulation. In:
XLVIII SBPO - Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Operacional, 2016, Vitoria - ES. Simposio
Brasileiro de Pesquisa Operacional, 2016.

TORRES, A. F.; MARTINS, P. C. ; MONTEVECHI, J. A. B. ; LEAL, F. ; PEREIRA, A. P. .
Comparacao estatistica entre estudos de tempos via cronometragem e via filmagem: aplicacéo
em uma industria de eletrénicos. In: XXXVI ENEGEP - Encontro Nacional de Engenharia de
Producdo, 2016, Jodo Pessoa - PA. Contribuicdes da engenharia de producdo para melhores
praticas de gestdo e modernizacao do Brasil, 2016.

2. Artigo submetido a revista internacional:

TORRES AF, MONTEVECHI JAB, LEAL F, QUEIROZ JA and CAMPOS AT (2016). Input
data modeling strategies and their impacto n computational validation: a study in a
manufacturing discrete event simulation model. Paper submitted to the Journal of Simulation.
Submission date: 12/21/2016 at 15h 26min.

3. Projeto de inovacdo tecnoldgica:

NEOCHRONOS: aplicativo para cronometragem, célculo de tempos padrdo e anélises
estatisticas basicas. Projeto de iniciacdo cientifica, Universidade Federal de Itajuba, 2016.
Aplicativo em desenvolvimento. Inicio de desenvolvimento: agosto de 2016. Previsdo de
finalizacdo: julho de 2017.
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Conexdo com outra figura

Elementos Simbologia Técnica de origem
Entidade ) IDEF3 (modo descri¢io das
S transicies)

Funcgdes IDEFO
Fluxo da entidade — IDEF0 e IDEF3
Recursos IDEEOD
Controles IDEF0
Regras para fluxos & RegraE IDEE3
paralelos e/ou alternativos

X Regra OU

0 Regra E/OU
Movimentagio :> Fluxograma
Informacao explicativa | ~  ------- > IDEFO0 e IDEF3
Fluxo de entrada no sistema .f AN
modelado
Ponto final do sistema .

X

Fonte: Leal (2008)



