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RESUMO

MUNIZ, AP.K. (2000).Procedimentos para a modelagem estatistica dos dados de
entrada para a simulag¢do de sistemas de eventos discretos. Sdo Carlos, 2000. 132 p.
Dissertagdo (Mestrado) — Escola de Engenharia de Sio Carlos, Universidade de So
Paulo.

Neste trabalho € estudado os procedimentos para a realizagdo do modelamento
estatistico de dados aplicados a simulagdo de sistemas de eventos discretos;
sistematizando e integrando estas atividades & realizagdo de um projeto de simulago.

Os procedimentos de modelagem estatistica de dados s3o abordados em dois
topicos: modelagem de dados com coleta direta — que permite a analise de uma amostra
de dados de uma varidvel do sistema a ser estudado pela simulagdo; € modelagem de
dados com coleta indireta — que aborda o problema da auséncia de uma amostra de
dados na implementaggo de uma variavel em um modelo de simulag3o.

O desenvolvimento desta pesquisa buscou permitir que os usudrios de simulagéo
utilizem os procedimentos estatisticos na modelagem de dados de entrada para os

modelos de simulagio de forma mais sistemética e confidvel.

Palavras-chave: modelagem de dados, simula¢do, sistemas de manufatura
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ABSTRACT

MUNIZ, A.P.K. (2000). Procedures for statistical modelling of date of entrance for the
discrete event system simulation. S3o Carlos, 2000. 132 p. Dissertagio (Mestrado) —
Escola de Engenharia de S&o Carlos, Universidade de Sdo Paulo.

In this work it is studied the procedures to implement the statistical modeling of
the data used in the simulation of discrete events systems. The activities are systemized
and integrated at a simulation project.

The procedures discussed here consider two different cases: first, when the direct
data collection is possible; and also, when the access of data is not available, due to
physical limitations or just because it is not economically feasible.

The aim of this work is to aid users to apply statistical analysis, on input data of a
simulation model systematically and in a reliable way.

It 1s also presented results about a simulation model of a semi automatic
manufacture line to which was applied several types of distributions on the input, in
order to analyze the influence of these distributions to the final results of the simulation.

Key word: modelling of date, simulation, manufacturing system
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CAPiTULO 1

INTRODUCAO

Atualmente, a concorréncia industrial esta cada vez mais acirrada. Pois, se de um
lado, o avango tecnologico € a maior velocidade das informagdes, permitem maior
rapidez no desenvolvimento; por outro lado também, a competi¢do entre as empresas
aumenta constantemente. Além disso, o mercado consumidor que antes tinha uma
atitude passiva, hoje, devido a grande variedade de produtos, qualidade, prego e
atendimento; passa a cada vez mais exigir qualidade e baixo custo. Segundo AGUIAR
(1994), as dificuldades das empresas tem aumentado muito, pois se encontram
pressionadas tanto por fatores externos, como o novo papel do consumidor. Como por
fatores internos, traduzidos pelas inadequagdes dos sistemas administrativos e dos
processos produtivos, ligados as vezes ao proprio desenvolvimento tecnoldgico.

Dentro deste contexto, onde rapidas mudangas ocorrem constantemente, as
empresas se véem obrigadas a continuamente inovar os seus meios de produgéo e de
administracdo. Além de adotar novas filosofias, visando o aumento do nivel de
competitividade e suas chances de sobrevivéncia. Uma ferramenta que auxilia a atingir
estes objetivos € a simulagdo, que permite inovar com maior rapidez e a um custo

menor.

1.1. JUSTIFICATIVA DO TRABALHO

A simulagdo, cada vez mais, tem despertado o interesse tanto do meio
empresarial, cujos principais objetivos sdo a diminuicdo dos custos, aumento da
produtividade e conseqilentemente aumento dos lucros. Como do meio académico, que

procura compreender o funcionamento das novas ferramentas e processos, sempre com a
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finalidade de auxiliar a formag&o de novos profissionais, e atualizar os conhecimentos
daqueles que ja atuam na area.

Realizando um levantamento bibliografico sobre os motivos que podem levar um
projeto de simulagdo a um insucesso, verificou-se que um projeto de simulagdo pode
falhar devido a diversos fatores, dentre os quais temos a modelagem incorreta dos dados
de entrada no modelo de simulagio (ANNINO & RUSSELL (1981), CLARK (1994),
CONWAY (1988), GROSS & JUTTIJUDATA (1997), ISHIHARA (1999), LAW et al
(1994), MARTIN & BRADFORD (1993), WILLIAMS (1994)). Que se nfo invalidam o

modelo como um todo, reduzem sua eficiéncia.

1.2. OBJETIVOS DO TRABALHO

Este trabalho tem por objetivo sistematizar o processo de coleta e modelamento
estatistico dos dados de entrada. Com a finalidade de auxiliar os usuarios na
implementagio de um modelo de simulagdo, de forma confidvel. Para ressaltar a
importéncia deste processo, foi desenvolvido um modelo de simulagdo de um sistema de

manufatura hipotético, usando o software A UTOMOD.

1.3. ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho apresenta a seguinte estrutura: levantamento bibliografico; pesquisa e
sistematizagcio dos procedimentos para modelagem estatistica dos dados de entrada;
descricdo do modelo de simulagdo proposto; execugio do modelo de simulagio;
apresentacéo, discussdo dos resultados € conclus@o.

Inicialmente, no capitulo 2, realiza-se um levantamento bibliografico sobre os
tipos de sistemas, modelos e principalmente sobre os procedimentos necessarios para se
realizar um projeto de simulagio de forma mais confiavel.

Com base nesta revisfio foi possivel identificar as falhas mais freqiientes que
podem ocorrer em um projeto de simulagio, entre as quais se encontra uma incorreta

modelagem dos dados de entrada.
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No capitulo 3 ¢ apresentado uma sistematizagéio para o processo de modelagem

estatistica dos dados de entrada. Esta sistematizago, foi subdividida em dois casos:

* quando os dados podem ser coletados diretamente no sistema a ser
modelado, e
. quando os dados sfio obtidos de fontes secundarias, ou seja, quando €

realizado uma coleta de dados indireta.

A sistematizaciio apresentada neste capitulo € aplicada no modelo de simulagéo
proposto no capitulo seguinte.

O capitulo 4 ¢ uma descricio do modelo de simulagfio usado como teste.
Apresenta o layout do modelo, as variaveis implementadas no sistema, as condicdes
iniciais consideradas para a execucgio do modelo € os critérios de prioridade do sistema.

O capitulo 5 mostra os resultados gerados pelo modelo de simulagéio. E uma
discussdo sobre as solugdes obtidas, de acordo com cada um dos teste realizado na
comparagdo dos resultados.

E finalmente, no capitulo 6, apresentam-se as conclusdes finais deste trabalho.
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CAPiTULO 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA — SIMULACAO

A simulagdo € definida de variadas formas de modo a satisfazer diversas
particularidades e escopos. TUMAY & HARREIL(1997), definem a simulagio como
uma ferramenta que permite analisar o comportamento de um sistema real, com base no
comportamento de um modelo, cujas relagdes de causa e efeito sdo equivalentes ou
similares ao sisttma modelado. Nesta mesma linha de abordagem, SHANNON et
al.(1990) caracterizam simulagdo como uma metodologia experimental, que consiste em
projetar e realizar experimentos com um modelo para compreender o comportamento do
sistema real, avaliando desta forma novas estratégias de operagdo. Enquanto
GOGG(1993) apresenta a simulagio como uma arte € uma ciéncia que cria a
representag@o de um processo ou sistema para os propdsitos de experimento e analise.

De uma maneira geral, simulagfo pode ser compreendida como uma técnica e/ou
ferramenta que permite obter conclusdes sobre o comportamento de um sistema real,
através da andlise do comportamento de um modelo, com caracteristicas essenciais
muito préximas ao sistema real a ser analisado. A analise permite a0 usuario obter um
conhecimento antecipado dos efeitos que futuras agdes e/ou modificagdes podem vir a
gerar sobre o sistema estudado.

Esta ferramenta fornece uma série de vantagens, tais como:

. Permite obter conclusdes sobre 0 comportamento de um sistema real, com
base na analise do comportamento de um modelo, sem a necessidade de construir

ou alterar o sistema real;
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* Alternativas propostas para o planejamentos de sistemas (ou regras
alternativas de operagéo de um sistema) podem ser comparadas via simulagio
para eleger a que melhor se adapta ao requisito especificado (LAW &
KELTON,1991);

. Permite visualizar o sistema de forma global obtendo uma maior
compreensio do sistema (SHANNON et al.,1990);

* Permite que o projeto do produto e/ou projeto do processo de produgéo
sejam estudados a um nivel bastante detalhado, pois na execugio da simulagfio o
ritmo do tempo pode ser alterado — acelerado ou desacelerado (AKBAY (1996)
apud LOBAO & PORTO (1997));

* Estudos sobre a utilizagio da capacidade instalada, niveis de inventario,
légica de controle, refinamento de projeto, integraco, seqiienciamento, gargalos
do sistema, melhor arranjo fisico ¢ melhor indice de produtividade dos
funcionarios;

* Serve como auxilio na tomada de decisdes administrativas, funcionais e
outras;

* Treinamento de operadores, testes de inicializag@o de equipamentos, etc.
E possui algumas dificuldades que devem ser consideradas:

* A 1implementagio de um modelo requer treinamento especial;
* Um mesmo sistema pode ser representado por diversos modelos

diferentes, que quando ndo bem analisados pode dificultar a tomada de decis3o;

Devido a sua grande flexibilidade, a simulagfo € aplicada em diversas areas de
pesquisa. Segundo SHANNON et al.(1990), quase todo tipo de sistema foi (ou pode ser)
simulado, e a larga série de aplicacdes de modelagem quase desafia a classificaco.

Algumas aplica¢des representativas sio:
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Fabricagdo. Sisttmas de manuseio de material, linhas de montagem,
automatizagdo da produgdio, recursos de estocagem automatizada,
sistemas de controle de inventario, estudos de seguran¢a e manutengéo,
layout em planta baixa, projeto de maquina.

Negocios. Analise de mercadoria € estoque, policiamento de pregos,
estratégias de mercado, estudo de aquisi¢Ses, analise de fluxo de caixa,
planejamento, alternativas de transporte, planejamento do potencial

humano.

Governo. Armas militares € seu uso, taticas militares, planejamento de
populagéo, uso da terra, servigos de policia, justica criminal, projeto de

estradas, controle do trafego, servigos de saneamento.

Ecologia e meio ambiente. Poluicdo e purificagdo de agua, controle de
devastagdo, poluicdo do ar, controle de pragas, previsdo do tempo,
analises de terremotos e tempestades, extragio e exploragdo de minerais,

sistemas de energia solar, producdo das colheitas.

Sociedade e comportamento. Analise alimentagdo/populaciio, politica
educacional, estrutura organizacional, analise do sistema social,

administragdo de universidade.

Este trabalho tem como enfoque a aplicagédo da simulagfo na area de fabricagéo.

2.1.CONCEITOS FUNDAMENTAIS DE SIMULACAO

Neste capitulo, serdo apresentados alguns conceitos fundamentais para melhor
compreensio do estudo de simulacfo, tais como: sistema, evento, entidade, recurso, e

modelo.
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A FIGURA 2.1 apresenta as relagdes existentes entre os elementos de um modelo

implementado.

\/jﬁm.mjs N

e
| ATIVIDADES

| SOFTWARE DE SIMULAGCA

FIGURA 2.1 - Elementos de um modelo implementado
(KELTON & VICENT,1992)

2.1.1.SISTEMA E MODELO

Segundo SCHMIDT & TAYLOR apud LAW & KELTON (1991), um sistema €
uma colegé@o de elementos, que se interagem com a finalidade de atingir algum objetivo.
Em geral, os sistemas sfio influenciados por fatores externos, ou seja, fatores que

ocorrem fora dos limites do sistema. Este lado externo ¢ denominado de ambiente de
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sistema (BANKS et al.,1996). O limite entre 0o ambiente de sistema e o sistema &
definido pelos objetivos do estudo de simulagdo. Uma simulagdo s6 pode ser realizada
se estes limites estiverem claramente determinados.

Geralmente, um sistema € composto pelos seguintes elementos: entidades ou
atividades e recursos. CARSON (1992) define uma entidade como uma representagéio de

algum elemento de interesse do sistema real que sera modelado, classificando-a em:

+ Dinamicas — que possuem capacidade de locomog&o dentro do sistema;

+ Estaticas — que nfo se locomovem e em geral, servem outras entidades.

Recursos s@io entidades que fornecem servigos para outras entidades, e
freqiientemente sdo representados pelo stafus: ocupado ou desocupado. As
caracteristicas pertencentes as entidades ou recursos sfo nomeadas de atributos.

De um modo geral, as entidades estdo anexadas aos recursos pela lista de ordens
que esta libera. As listas de ordens sfo especificagdes que uma entidade deve cumprir,
tais como filas, tempos de espera ou outras condi¢cdes. As operagdes realizadas pelas
entidades sdo denominadas de atividades.

Geralmente os sistemas sfo classificados de acordo com as mudancga de estado de
suas variaveis em: estaticos, dindmicos, discretos, continuos ou uma combinagdo de
sistema discreto e continuo. O estado de um sistema pode ser compreendido como um
conjunto de variaveis que definem o comportamento do sistema em um determinado
periodo de tempo (BANKS et al.,1996). Cada mudanga que ocorre no estado do sistema
€ um evento.

Segundo KHOSHNEVIS (1994), as variaveis podem ser definidas como medidas
que caracterizam o sistema e que dependem de pardmetros ou de outras variaveis. Os
pardmetros também sfo medidas controldveis de interesse de um sistema, que ao
contrario das varidveis, s3o independente de outras medidas que configuram as
condi¢Ges de entrada do sistema. A FIGURA 2.2 mostra a classificagdo dos sistemas de

acordo com o comportamento de suas variaveis.
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FIGURA 2.2 - Classificacdo dos Sistemas de acordo com o comportamento
de suas variaveis
(KHOSHNEVIS,1994)

Um sistema estatico ¢ aquele cujas variaveis ndo se alteram com o decorrer do
tempo. Em caso contrario, o sistema € dindmico. Os sistemas dindmicos podem ser:
discretos, continuo ou misto.

BANKS et al. (1996), definem os sistemas discretos como aqueles cujo estado
das variaveis mudam em pontos discretos no tempo. Ou seja, a mudanca de
comportamento nestes sistemas ocorre aos saltos. Deve-se ressaltar que a maioria dos
sistemas de manufatura e de servico sfio sistemas de eventos discretos — SED’S
(TUMAY & HARREL,1997). A FIGURA 2.3 mostra 0 comportamento de um sistema

discreto.
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FIGURA 2.3 - Grafico do comportamento de um sistema discreto

Ja nos sistemas continuos, o estado das variaveis se alteram sem interrupgio ou
quebra dentro de um considerado intervalo de tempo. A FIGURA 2.4, apresenta o

comportamento de um sistema continuo.
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FIGURA.2.4 - Grafico do comportamento de um sistema continuo

De acordo com LAW& KELTON (1991), poucos sistemas na pratica podem ser
completamente discretos ou continuos, mas desde que um tipo seja predominante sobre
outro, o sistema sera classificado de acordo com a predominincia. Os sistemas podem
ser analisados de duas formas, através de experimentos realizados no préprio sistema
real ou através de modelos.

Um modelo € uma representagdo de um sistema real, utilizado para analisar o
comportamento do mesmo (BANKS et al.,1996).

Segundo SHANNON et al. (1990), “desde que o homem comegou a tentar
entender e manipular 0 ambiente, os modelos tem sido usados para representar e
expressar idéias e objetos.” Esta pratica, atualmente € o principal meio utilizado para
tentar encontrar a solugéio de problemas complexos.

Os modelos possuem algumas classificagdes muito semelhantes & classificagdo

dos sistemas, podendo ser caracterizados de acordo com 0s seguintes casos:

1. Em relagdo a importdncia que a passagem do tempo possui na andlise do

sistema estudado, 0os modelos sdo divididos em dindmicos e estaticos. De
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acordo com LAW & KELTON(1991), modelos de simulagdo dindmicos sdo
aqueles com capacidade para representar um sistema com suas respectivas
alteragdes sobre o decorrer do tempo. Como exemplo, pode ser citado o
comportamento de um sistema bancdrio em um determinado periodo de
tempo. Ao contrario dos modelos dindmicos, os modelos estaticos
representam um sistema em um instante particular de tempo. Para estes
modelos, as vezes chamados de Método de Monte Carlo, o decorrer do tempo
¢ insignificante (BANKS et al.,1996).

2. Em relag8o a presenca de variaveis aleatdrias, os modelos séo classificados
em: estocasticos € deterministicos. Segundo TUMAY & HARREL (1997),
modelos estocdsticos sio aqueles que possuem uma ou mais varidveis
aleatorias como dados de entrada. Enquanto que os modelos deterministicos
sdo aqueles que ndo possuem varidveis aleatdrias. E permitem através da
especificagdo dos dados de entrada, determinar antecipadamente a solugfo
que sera obtida. Como exemplo, podemos citar um sistema de equagdes
diferenciais que descrevem uma rea¢do quimica. Uma diferenca marcante
entre os modelos deterministicos € estocasticos, se encontra no modo de
analisar os resultados. Enquanto nos modelos deterministicos apenas uma
unica corrida de simulagdo € suficiente para obter um resultado exato; nos
modelos estocasticos varias simulagdes devem ser corridas para se obter a

estimativa mais precisa.

3. Em relagfio ao comportamento do estado do sistema modelado, os modelos
sdo classificados de forma analoga a classificagfo dos sistemas em: discretos
e continuos. Segundo LAW & KELTON(1991), é comum ocorrer a relagéo
entre sistemas discretos e modelos discretos, ou sistemas continuos com
modelos continuos. No entanto, modelos discretos nio necessariamente
devem modelar sistemas discretos, de maneira analoga modelos continuos

ndo devem ser usados somente para os sistemas continuos. A decis@o por
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qual tipo de modelo se deve optar cabe aos objetivos de estudo estabelecidos.
Dependendo da precisdo exigida para o modelo, € mais facil trabalhar com

um sistema continuo em um modelo de simulacfo de sistema discretos.

4. Em relacéo ao tipo de procedimento utilizado para analisar um sistema, os
modelos podem ser classificados em: modelo fisico em escala € modelo

matematico. A FIGURA 2.5 apresenta os tipos de analise.

EXPERIMENTOS
REALIZADOS COM A
UTILIZAGAO DE UM
MODELO

SOLUCAO
ANALITICA

| MODELOFISICOEM
| ESCALAREDUZIDA

®\ INICIO DA
9 ANALISE

EXPERIMENTOS
REALIZADOS
DIRETAMENTE NO
SISTEMA REAL

FIGURA 2.5 - Procedimentos para analise de um sistema
(LAW & KELTON,1991)

Modelos matematicos sdo aqueles que representam as propriedades e
caracteristicas do sistema real em forma simbolica e/ou matematica, como

por exemplo: uma equagéo do tipo s =v . tonde t € o tempo gastoe v € a
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velocidade (SHANNON et al.,1990). Podem ser solucionados de duas formas
(LAW & KELTON,1991):

+ Solucdes analiticas: s6 podem ser aplicadas quando o sistema &
suficientemente simples. No entanto, em geral, a maioria dos
sistemas si0 muito complexos para serem solucionados desta

forma, sendo entfo necessario recorrer 4 simulago.

¢ Simulagfo: aplicada para estudar o comportamento de sistemas
complexos. Consiste em analisar as saidas de um modelo,

aplicando nas entradas as suas varias possibilidades.

Os modelos fisicos em escala séo aqueles que se utilizam da reprodugio
de objetos em proporgdes exatas com uso de material equivalente nos
sistemas reais. De acordo com LOBAO & PORTO(1996), apesar do avango
da tecnologia os modelos fisicos em escala apresentam desvantagens como a
inflexibilidade de readaptagiio para outros sistemas, elevado custo e
complexidade de seu processo de montagem. Sendo portanto, geralmente
aconselhdvel a aplicagdo dos modelos matematicos, € em particular a

utilizagdo da simulag&o, quando necessita-se maior flexibilidade.

2.2. SIMULACAO NA FABRICAGCAO

A manufatura, uma das primeiras areas a se beneficiar com a simulagio vem
aplicando de forma crescente esta ferramenta na implementagdo e inovagdo de seus
sistemas (CLARK,1994). Este fato, que pode ser verificado através de um nimero
crescente de trabalhos que abordam a manufatura em conjunto com a simulagfo, nos

simposios, congressos € outros encontros cientificos.
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Entre os diversos trabalhos existentes, encontra-se 0 modelo de um job-shop
desenvolvido por MARIA (1997). Este modelo fornece uma visdo geral, sobre como
realizar e analisar um modelo de simulagdo. Para modelos mais complexos tem-se o
trabalho de GUPTA et al. (1993) apud KENNE & GHARBI (1999). Eles desenvolveram
um modelo detalhado de simulagdo, para estudar o planejamento de operagdes € 0s
problemas de programagdo, em sistemas de manufatura. Nesta mesma abordagem,
CONWAY et al (1988) analisam o efeito do WIP (work in process) sobre uma linha de
producdo. Considerando o problema de paradas e/ou quebras aleatérias de maquina,
tem-se 0 modelo de simulagdo de uma linha de transferéncia, desenvolvido por
MARTIN & BRADFORD (1993). CLARK (1994) também analisa um modelo com
parada de méaquinas. O efeito das falhas na manipulagdo de materiais em um sistema
JIT, quando os tempos de processamento sdo estocasticos, foram avaliados por GUPTA
& AL-TURKI (1998).

De um modo geral, a histdria da evolugéo da simulaggo, aplicada aos sistemas de
manufatura, ocorre simultaneamente ao desenvolvimento da tecnologia e pode ser
dividida em 4 fases (LOBAO & PORTO ,1996):

Fase I: Nesta primeira fase, a simulagio era realizada baseando-se nos
conhecimentos disponiveis da €poca, que consistiam em conhecimentos
cientificos, matematicos, estatisticos e habilidades manuais. Os modelos
eram de dois tipos: modelos matematicos e os modelos fisicos em escala.
Com o avanco da tecnologia, os modelos fisicos em escala receberam
mais recursos tais como microprocessadores € microsensores eletrdnicos.
Paralelamente os modelos matematicos foram aprimorados e atualmente
existem diversos softwares que permitem simular modelos mais
complexos tais como: MATLAB e MATRIX.

Fase 2: Inicialmente os sistemas de simulagZo através de computadores
eram desenvolvidos em linguagens de programagdo, tais como :
FORTRAN, PASCAL, C, entre outros. O problema nesta fase € a

exigénecia de elevados conhecimentos de programagio, € a grande
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quantidade de tempo consumida para a elaboragdo dos modelos. Ainda
nesta fase, surgem entdo as linguagens de programagdo voltadas a
simulagdo, tais como GPSS e SIMAN, com o objetivo de facilitar o
processo de construgéo dos modelos. O software ARENA, aplicativo de
edicdo grafica, foi desenvolvido com base na linguagem SIMAN (ARENA
SIMAN,1994).

Fase 3: E marcada pelo desenvolvimento de programas simuladores
especificos para determinados sistemas. Os simuladores, embora nio
apresentem a mesma flexibilidade que as linguagens de simulagZo,
permitem maior facilidade na modelagem, dispensando o usuario da
necessidade de profundos conhecimentos de programagiio. Com o
aumento do poder de processamento dos computadores pessoais,
surgiram varios sistemas simuladores comerciais tais como: ARENA,
PROMODEL e AUTOMOD.

Fase 4: E o proximo passo da evolugdo da simulaggio, que sera marcada
pelos sistemas interativos inteligentes, que empregam técnicas de

realidade virtual, inteligéncia artificial e sistemas especialistas.

Atualmente, o uso da simulagdo na fabricagdo tem aumentando de forma
crescente. Isto ocorre devido ao aumento da concorréncia industrial € as novas
exigéncias do mercado consumidor; que em conjunto com as diversas vantagens que a
simulagdo oferece, Tem estimulado as empresas a investir na simula¢io, com a
finalidade de melhorar seus sistemas produtivos, de forma a aumentar a qualidade de
seus produtos, a um baixo custo, satisfazendo desta forma as necessidades de seus
clientes.

De um modo geral, uma simulagfio pode ser compreendida como um projeto
complexo, que pode ser sistematizado nas seguintes etapas (MUNIZ &
CARVALHO,1998):
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Fase 1: Elaboragéo
* Definic¢éo do problema e dos objetivos a serem atingidos;
¢ Coleta de dados e informagdes para elaborag@io do modelo e

+ Refinamento dos dados obtidos.

Fase 2: Desenvolvimento

+ Construgdo do modelo;

¢ Validag8o e verificagdo do modelo;
+ Execuc¢do da simulagdo e

¢ Analisar e Ajustar o Experimento.

Fase 3: Analise
¢ Analise da Tomada de Decis3o e

¢+ Documentagéo final

E importante ressaltar que, as etapas apresentadas nesta sistematizagdo variam de
projeto para projeto.

Embora o planejamento sistematizado seja de grande auxilio na elaboragZo de
um modelo de simulagfo, deve-se ressaltar que diversos erros podem ocorrer de modo a
comprometer o sucesso de um projeto. Isto ocorre devido a existéncia de diversos
fatores que influenciam na elaboragdo do modelo, que vio desde o tipo de software
selecionado, habilidade do modelador e/ou equipe responsavel, procedimentos de anélise
dos resultados, entre outros. LAW & KELTON(1991), BANKS & GIBSON(1997a),
ANNINO & RUSSELL(1981) citam alguns erros comuns que devem ser evitados, para

aumentar as chances de sucesso em um projeto de simulagéo:

¢ Utilizagdo de formulas estatistica tradicionais quando os dados nfo so iid
(independente e identicamente distribuidas);
+ Falta de uma concepgéo clara da defini¢io do modelo;

¢ Uso arbitrario de uma distribuigio de entrada na simulagio;
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+ Nivel inapropriado de detalhamento do modelo;

+ Uso incorreto de uma animaco;

¢ Anidlise de saida dos dados usando formulas estatisticas que assumem
independéncia;

¢ Realizagdo de uma unica replicacio de um modelo particular e tratar esta
saida como uma resposta verdadeira;

+ Execugio de simulagéio em sistema que pode ser solucionado analiticamente,
e

¢ Restrigéio no tempo de execucgio da simulag3o.

O presente trabalho possui foco na qualidade da distribuigio dos dados de
entrada em simulagfo de sistemas de eventos discretos. O processo que determina uma
distribui¢@io, para representar uma variavel que sera implementada em um modelo é

denominado de modelagem estatistica dos dados de entrada.

2.3.CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

A simulagéo ¢ uma técnica que muitas empresas t€ém empregado para aperfeigoar
seus processos de produgdo. E devido ao crescente avango da tecnologia, vem sendo
continuamente aperfeigoada.

Atualmente existe uma grande quantidade de sofisticados sofiwares de simulagdo
no mercado, com recursos graficos e de programagio que fornecem maior facilidade na
elaboragdo de modelos, fornecendo um nimero maior de informagdes sobre o sistema
estudado com mais rapidez.

Apesar deste crescente avancgo, os principios béasicos para a elaboracdo de um
modelo de simulagdo continuam sendo os mesmos. As dificuldades atuais para
realizagdo de um modelo de simulagio se concentram na selegio de um sofiware

adequado para o problema em estudo, de modo a utilizar seus recursos com
confiabilidade.
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Embora o planejamento sistematizado de um projeto de simulacdo seja de grande
auxilio, ndo existem garantias de que erros ndo serdo cometidos na elaboragdo do
modelo, comprometendo o sucesso do projeto. Sendo que, muitas vezes, recursos
humanos qualificados contribuem de forma decisiva para realizagdo adequada de um

modelo de simulacéo.
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CAPiTULo 3

MODELAGEM ESTATISTICA DOS DADOS DE ENTRADA,
PARA A SIMULACAO DE MODELOS DE SISTEMAS DE
EVENTOS DISCRETOS

O processo de modelagem dos dados de entrada consiste basicamente em
encontrar uma distribuigio de probabilidade, para representar o comportamento da
vaniavel a ser implementada em um modelo. Uma variavel pode ser independente ou
dependente. Uma variavel independente é aquela que nfo possui influéncia sobre o
comportamento de outra varidvel e vice-versa (KELTON & VICENT, 1992). Em caso
contrario, a variavel é dependente. Em geral, nos modelos de simulagio, as variaveis sdo
fontes de aleatoriedade do sistema. Ou seja, sfio varidveis de natureza estocastica, que
registram as variagbes que ocorrem no sistema durante um intervalo de tempo. Estas
variagOes podem ser causadas por fontes externas e/ou internas tais como: escassez de
matéria prima, quebra de maquina, falhas de operagdo, variagdo no tempo manual das
operagdes, € outros (BUZACOTT, 1972).

Nos modelos de simulagéo de sistemas de manufatura, é comum a existéncia de
algumas das seguintes varidveis aleatorias (LAW & KELTON ,1994):

+ Tempo entre chegadas de pegas ou matérias primas;
¢ Tempo de processamento ou de montagem de pecas;
¢ Tempo entre falhas de uma maquina;

¢ Tempos de reparo de maquinas e

¢ Tempos de setup.
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Modelos de simulagdo que possuem apenas uma variavel X = (X, Xj, X;,...,
Xn) de interesse, onde X representa uma seqii€ncia de variaveis aleatorias X;, com i=
1, 2, 3.... iid (independente ¢ identicamente distribuidas), sdo ditos modelos de entrada
univariavel (NELSON et al.,1995). Uma variavel X; € iid quando esta sequéncia de
varidveis € mutuamente independente e se, todas as variaveis X;, com i=1,2,3,...téma
mesma distribuigéo.

A mmportincia de como os dados foram coletados € como serdo introduzidos em
um modelo, ou seja, o tipo de distribuigdo de probabilidade selecionada para representa-
los, se concentra no fato de que esta distribuig@io possui grande influéncia sobre todos os
resultados da simulagdo. Visto que, dados de entrada n3o confidveis irdo gerar resultados
ndo confidveis, afetando desta forma a qualidade dos resultados do modelo de
simulagfo. E conseqiientemente nas decisdes realizadas no sistema com base neste
estudo. INGELS apud LOBAO & PORTO (1997), ressalta este fato pelo seguinte
axioma: “entra lixo, sai lixo”.

Um problema muito comum que pode ocorrer na modelagem de dados € a
auséncia de dados para realizacdio deste processo. Este fato geralmente obriga o
modelador a implementar o0 modelo, com estimativas sobre o comportamento da
variavel. Estas estimativas sfo, geralmente, baseadas em informagdes obtidas de fontes
secundarias - ou seja, com baixa acuracidade.

Diante deste problema, este trabalho abordara o processo de modelagem dos

dados de entrada em dois topicos :

¢ Modelagem estatistica com a realizagdo de uma coleta direta — consiste na
modelagem dos dados de entrada, quando estes foram coletados diretamente
no sistema real a ser analisado pela simulagio. Ressalta-se que para realizar
uma coleta de dados direta, o sistema deve estar implementado. Um sistema
implementado pode ser interpretado como um sistema que se encontra em
pleno funcionamento de suas atividades e/ou operagdes.

¢+ Modelagem estatistica com a realizagdo de uma coleta indireta — consiste na

modelagem dos dados através de informagdes obtidas a partir de relatérios,
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experiéncias de profissionais ou outras fontes indiretas. A principal
caracteristica desta modelagem, se concentra na impossibilidade do

modelador realizar uma coleta de dados direta.

Deve-se ressaltar que, embora o processo de modelagem dos dados de entrada
ndo seja o tnico fator a influenciar nos resultados de um modelo de simulagdo, este
processo tem cada vez mais despertado o interesse de profissionais da area. Isto ocorre
porque uma maior qualidade dos dados de entrada permite que as decisoes voltadas para
o sistema em estudo tenham menores chances de erro. Este fato pode ser comprovado
através de experiéncias positivas como a Honda, que ao utilizar os dados de seus
sistemas, conseguiu diminuir as falhas existentes na producfo, atingindo desta forma
melhorias em seus processos produtivos (ISHIHARA, 1999).

Esta crescente preocupagdo, voltada para a modelagem de dados, também pode
ser observada pelo aparecimento de softwares estatisticos com a finalidade de auxiliar os
profissionais da simulac&o na modelagem dos dados. Visto que, em geral, os modelos de
simulagio possuem uma grande quantidade de varidveis a serem analisadas, a
modelagem de dados manualmente fica sendo, portanto, um processo muito trabalhoso.
Com a utilizag@o destes software € possivel determinar com maior rapidez e acuracidade
uma distribuicdo de probabilidade para representar o comportamento de uma varidvel.
Além disto, eles fornecem uma maior facilidade para a elaboragdo de graficos
estatisticos.

Deve-se observar entretanto que, apesar das diversas vantagens oferecidas pelos
softwares estatisticos, isto ndo elimina a necessidade do modelador entender o ambiente
que produziu os dados e ter conhecimentos em estatistica. Ou seja, erros podem ocorrer
no processo de modelagem, devido a falhas do profissional de simulagéo.

Em vista deste problema, este trabalho objetiva apresentar os procedimentos de
modelagem de dados de entrada para a simulacio de modelos de manufatura, com a
finalidade de auxiliar os profissionais da area. Tendo como principal enfoque, o

processo de modelagem diante do problema da auséncia de dados.
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3.1. MODELAGEM ESTATISTICA DOS DADOS DE ENTRADA COM A
REALIZACAO DE UMA COLETA DE DADOS DIRETA

A modelagem de dados obtidos a partir de uma coleta direta, permite
determinar com maior precisdo uma distribui¢do de probabilidade para representar o
comportamento de uma variavel.

De um modo geral, este tipo de modelagem pode ser desenvolvido nas

seguintes etapas ilustradas no diagrama da FIGURA 3.1.

~ DDENTIFICACAODAS |  DOCUMENTACAODOS
bitisin 7 “VARIAVEIS ' 2 : DADOS
... DEENTRADA  DEENTRADA
S S e gl A
§l COLETADE i| VALIDACAO
| DADOS J| consTRUCAO
L e e e DO DEFMCAO DOS e R Pty
¢ || HISTOGRAMA PARAMETROS |
VERIFICAGAO DA o SELECAODE :
HIPOTESE 1] | DISTRIBUICAO DE REPRESENTACAO |
PROBARILIDADE DA DISTRIBUICAO

DE PROBABILIDADE |
SELEC

FIGURA 3.1 - Etapas da modelagem dos dados de entrada com a
realizacdao de uma coleta direta

A seguir serdo analisados € comentados cada uma das etapas propostas para a

modelagem dos dados com a realizagio de uma coleta direta.
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3.1.1. IDENTIFICACAO DAS VARIAVEIS DE ENTRADA PARA ATINGIR OS
OBJETIVOS DE ANALISE DO MODELO

Inicialmente, para se realizar a modelagem dos dados, deve-se identificar quais
variaveis serdo implementadas no modelo de simulagdo. De acordo com
SHANNON et al.(1990), ¢ fundamental definir de forma clara os objetivos e metas a
serem alcangados pela simulagéo. Limitando, desta forma, as respostas que devem ser
atingidas pelo estudo e conseqiientemente identificando as varidveis que serdo

implementadas no modelo. Os dados coletados devem ser direcionados para :

+ Identificar as relagdes de causa e efeito existentes no modelo;

¢ Identificar os fatores de impacto. Deve-se preocupar somente com dados
que fornecem alguma alteracdio no sistema. Dados que fornecem tempo de
atividade com pequena variacio sobre o comportamento do sistema, podem
ser implementados como tempo constante, €

¢ Distinguir atividades que dependem de um periodo de tempo para executar
uma operagdo, daquelas que s6 podem ser efetuadas se certas condi¢des do

sistema forem satisfeitas.

LAW & KELTON(1991) ressaltam que um modelo deve ser iniciado com
poucos detalhes, sendo que estes devem ser acrescentados no decorrer da simulagéo se

necessarios. Para determinar os dados de entrada deve-se abordar as seguintes questdes
(USER’S GUIDE DA PROMODEL - “PROMODEL” (1994):

+ Identificar todas as entidades do sistema e seus respectivos atributos;

¢ Determinar onde, quando € em que quantidade as entidades entram no
sistema,

+ Determinar a rota para cada entidade, assim como as prioridades que serédo
relevantes em caso de multipla alternativa de rota para uma entidade e/ou

para o caso de multipla entidade € uma rota;
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¢ Identificar as causas que disparam uma entidade de um local para outro, o
tempo necessario para percorrer tal percurso € o tipo € a quantidade de
recurso necessario;

¢ Identificar todos os recursos do sistema e suas respectivas quantidades, e

¢ Determinar como os recursos se movem de um local para o outro e as

tomadas de decisdes que devem ser realizadas.

Dependendo dos objetivos do modelo de simulag8o, as considera¢des acima sio

alteradas.

3.1.2. O PROCESSO DE COLETA DE DADOS

O processo de coletar os dados diretamente no sistema, consiste em registrar o
comportamento da variadvel de interesse que sera implementada no modelo. Ou seja, para
realizar a coleta de dados “in locu”, € necessario que o sistema a ser modelado esteja
implementado e seja acessivel ao modelador e/ou equipe responsavel pela simulag3o.
Um sistema implementado € um sistema que se encontra em pleno funcionamento de
suas operacgdes €/ou atividades. Em geral, este processo requer mais de um responsavel
para ser executado.

Os dados de um sistema podem ser coletados manualmente através de
observagdes pessoais do modelador e/ou equipe responsavel pela simulaggo, e/ou por
equipamentos de coleta automatica. A coleta de dados deve ser realizada de forma
homogénea em sucessivos periodos de tempo, ou seja, dias, meses ou anos dependendo
dos objetivos do estudo. Coletar os dados de forma homogénea pode ser interpretado
como o registro do comportamento dos dados em intervalos de tempo iguais, como por
exemplo das 11:00 as 14:00 hs (BANKS et al. ,1996).

Segundo MUSSELMAN da Prisker Corporation (LAW,1993), a coleta de
dados deve ser realizada por aqueles que possuem maiores conhecimentos em estatistica
e sobre 0s processos envolvidos no sistema. Além disso, deve-se ter conhecimento de

como os dados foram coletados € como estes serdo aplicados no modelo (COWLEY da
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General Motors Associates (LAW,1993)). COSTA NETO (1977) adverte que, nesta fase
ndo basta apenas descrever convenientemente os dados da amostra e ter conhecimentos
sobre todas as técnicas estatisticas, ¢ necessario garantir que a amostra ou amostras
foram obtidas por processos adequados. Se erros forem cometidos no processo de coleta,
o trabalho final ficara comprometido.

Uma das maiores dificuldades para coletar os dados € determinar quando a
coleta de novos dados nfo trard maior precisfo para a amostra de dados. De acordo com
HARREL et al (1992), uma boa interagdo com o cliente ou outros beneficiarios dos
estudo € essencial para determinar este limiar.

Os dados quando coletados de um sistema podem ser implementados
diretamente em um modelo de simulagdio. O inconveniente desta proposta é que a
simulagio se encontra limitada a reproduzir somente o que ocorre para os dados
coletados. Desta forma, valores que se encontram entre um dado coletado e seu
consecutivo dado registrado, nfo possuem uma representagio. Além disto,
freqiientemente existe o problema da insuficiéncia de dados para executar as diversas
replicagdes. Por tal motivo, geralmente utiliza-se uma distribuigso de probabilidade para

representa-los.

3.1.3. VERIFICACAO DA SUPOSICAO BASICA: DE DADOS
INDEPENDENTES E IDENTICAMENTE DISTRIBUIDOS (jid)

E necessério garantir que os dados coletados, ou seja, a variavel de interesse €
iid (LEEMIS, 1996). Visto que sem esta condiggio, nfio ¢ possivel tentar encontrar uma
distribui¢do de probabilidade para se ajustar ao conjunto de dados. Uma variavel X; com
1=1,2,3,...,n ¢ iid, se todos os valores desta seqiiéncia de variaveis aleatérias possuirem a
mesma distribui¢do de probabilidade e forem independentes entre si.

Para se verificar a independéncia destes dados, pode-se utilizar os seguintes
métodos:

a) Diagrama de disperséo : Consiste em apresentar os dados de entrada X,

X[z], wuiy X{n], em pares O([i], XIH— 1]) parai=1,2, .., n— 1 em um sistema



UNIVERSIDADE DE SAQ PAULO 57

de coordenadas. Se X sdo independentes os pontos serdo dispersos
aleatoriamente no grafico (LAW & KELTON ,1991).

FIGURA 3.2 - Diagrama de Disperséao

b) Grafico de correlagdo: Mede o grau de relagio entre as varidveis através
do coeficiente de correlagéo p € [-1,1]. O valor de p pode ser calculado pela
seguinte equaco:
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_cov(x,y)

5.5, a5

Onde cov(x,y) indica a covaridncia entre as varidveis x e y ,e Sx e Sy sdo
respectivamente o desvio padrio de x e y. Se as varidveis forem
independentes, entdo p = 0, ou seja, nfo existe correlagdo. Entretanto, deve-
se ressaltar que a reciproca néo € valida. Além disto, quanto mais proximos
p de +1 ou de —1 maior a dependéncia entre as varidveis. A seguir apresenta-
se na TABELA 1 uma relagéo para os valores de p € a dependéncia das
varigveis.

Tabela 3.1 — Coeficiente de Correlacao
(FRANCISCO,1993)

Valores de p Grau de dependéncia das Variaveis

p=0 Nio existe correlacido

p=1 Correlagao positiva, os valores de uma
variavel aumentam

p=-1 Correlacio positiva, os valores de uma

variavel diminuem

-03<p<03 A correlacio € muito fraca e pouco pode-

se concluir sobre as relacoes

-0.6<p<-0.3 ou 0.3<p<0.6 Existe uma correlaciio relativamente

baixa entre as variaveis

Para p com valor diferente dos casos A medida que p cresce de 0.6 a 1 ou
anteriores decresce de — 0.6 a -1 a correlacao se torna

mais forte entre as variaveis
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Deve-se ressaltar que, as seqiiéncias de variaveis aleatdrias sdo caracterizadas
em duas simplificagcdes que abrangem a maioria dos problemas: variaveis independentes
e identicamente distribuidas; e o caso de dependéncia de Markov.

Quando os dados néo se encaixam em nenhuma destas duas caracterizacdes, a
seqiiéncia de variaveis s&o dependentes, o modelo € dito ser um modelo multivariavel ou
um modelo de tempos de série.

O presente trabalho tem como escopo variaveis independentes € identicamente
distribuidas.

3.1.4. CONSTRUCAO DE UM HISTOGRAMA

Um histograma € util para apresentar a freqi€ncia dos dados de uma amostra
e/ou a freqiiéncia relativa (SARGENT,1996). Para construir o histograma deve-se
agrupar os dados em £ intervalos adjacentes. Uma das grandes dificuldades nesta etapa €
escolher o numero de £ intervalos devido a inexisténcia de uma regra geral. Segundo
LAW & KELTON (1991), a melhor opgéo para escolher o valor de & € a aplicagdo da
regra de Sturges:

k=1+3.322logyn (3.2)

onde »n é o tamanho da amostra. Ao determinar o valor de & deve-se verificar se este
valor cobre todo o intervalo existente entre o menor € 0 maior valor da amostra. Caso
isto ndo ocorra, aconselha-se a tentar £+ intervalos, e novamente fazer a verificagio.

A amplitude 4b de cada intervalo pode ser calculada pela seguinte equagéo:

3.3)]

|2
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Onde R = Xmax — Xmin, é a diferenca entre o maior valor da amostra definido
por Xmax, e o menor valor definido por Xmin. Na pratica, ¢ aconselhavel testar diversos
valores de Ab para encontrar um histograma que apresente uma distribui¢io sem grandes
irregularidades.

FIGURA 3.3 - Histograma
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315  SELECAO DA  DISTRIBUICAO DE  PROBABILIDADE
REPRESENTATIVA PARA OS DADOS COLETADOS

Com base no formato do histograma, deve-se atribuir uma distribuigio de
probabilidade tedrica para representar a amostra dos dados. Em geral, as distribui¢fes
utilizadas sdo as mais conhecidas. Nesta etapa, a decisdo sobre qual distribui¢io pode
representar os dados € baseada somente no formato do histograma, sendo irrelevante os
parametros da distribui¢do. Logo, é necessario ter conhecimentos sobre os possiveis
formatos das distribui¢Ges para atribuir uma hipétese vidvel. A seguir, apresenta-se

algumas importantes distribui¢Ges de probabilidade:

Beta: ¢ aplicada em modelos onde sdo conhecidos somente os limites de
minimo, méximo, a moda e o valor mais provavel. Sendo uma de suas
principais aplicagdes a representagiio de propor¢des ou fragdes. Como
exemplo, pode-se citar: propor¢do de elementos defeituosos em lotes de
produtos. Esta distribuigfio possui dois pardmetros, e fornece uma ampla

variedade de formas.

Eriang: € usada para modelar fendmenos aleatérios que podem ser descritos
como uma série de processos independentes com distribui¢tes
exponenciais. Sendo aplicada também na modelagem de tempos de
reparos ou tempos decorridos entre falhas. Esta distribui¢do que é uma
extensdo da distribui¢iio exponencial, € € um caso especial da distribui¢do
Gama.

Exponencial: ¢ amplamente aplicada para modelar os tempos entre eventos
independentes. Possui grande variabilidade, nfo sendo portanto
recomendada para caracterizar os tempos de servigos. A principal
caracteristica desta distribuigéo € sua falta de meméria. Isto significa que

a probabilidade de chegada ou de uma partida em algum intervalo de
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tempo futuro ndo ¢ afetada pela histdria passada do processo. Ou seja, a
cadeia de acontecimentos que ocorreram antes do sistema ter atingido o

estado atual, ndo tem influéncia nenhuma sobre o evento futuro.

Gama: ¢ uma generalizagdo da distribuicdo Erlang, sendo aplicada em

situagdes semelhantes as da distribui¢do Erlang.

Lognormal: ¢ aplicada na modelagem de processo que podem ser analisados
como o produto de varios outros processo, como por exemplo, a taxa de
retorno de um investimento, quando a variavel de interesse é um valor

composto, como o produto dos lucros para varios periodos.

Normal: ¢ a mais importante distribui¢do de probabilidade continua no
campo da estatistica. Seu grafico tem o formato de um sino, descreve
fendmenos simétricos em torno da média. Sua importincia se concentra
no teorema do limite central que estabelece que a soma ou a média
resultante de um grande nimero de valores aleatérios e independentes é
aproximadamente normal, independente da distribuicio dos valores
individuais. Com base neste teorema, pode-se por exemplo, agregar os
tempos de inumeros sub-processos independentes, somando-os e
substituindo-os por um unico valor (soma ou média) cujo resultado tende

a normalidade na medida que cresce o niimero de sub-processos.

Poisson: ¢ aplicada para modelar o numeros de eventos independentes que
ocorrem em um intervalo de tempo continuo. Esta distribuigio ¢
particularmente apropriada na modelagem de chegadas independentes.

Este processo de chegadas ¢ denominado de processo de Poisson.

Triangular: € aplicada quando somente os limites de minimo, maximo e

moda (ou valor mais provavel) sdo conhecidos.
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Uniforme continua: ¢ aplicada quando as unicas informagdes sobre o

comportamento da variavel s@o os limites de maximo € minimo. Esta
distribuicio permite gerar valores entre 0 e 1. Fung#o indispensavel para
a aplicacdo dos inumeros métodos numéricos destinados a geracdo de

variaveis aleatorias.

Weibull: Esta distribui¢io que possui uma grande variedade de formatos, €

aplicada principalmente para modelar falhas de sistemas ou componentes.

Estas distribuicdes sdo apresentadas detalhadamente no apéndice Al.
Existem alguns procedimentos que auxiliam o modelador a selecionar a
hipétese de uma distribuic8o, tais como: P-P Plot, O-Q Plot, € o Box Plot

¢ P-P Plot: compara graficamente a fungéo de distribui¢cdo do modelo com
a fungfio de distribuicio da amostra, onde X[i] valores da amostra se
encontram em ordem crescente. Se a distribuicfio selecionada for uma boa
representacdo, o grafico apresentara uma linearidade da fungéo densidade
com a reta que intercepta x = 0 com inclinagio 1. A FIGURA 34
apresenta o P-P Plot quando um modelo de distribuigdo de probabilidade

¢ uma boa representacio.
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_ Fungfio do modelo de distribulgio
de probabilidade ajustado -~

e e e D e
' Fungdic de dlstrlhul;io dos dados daamostra

i

0 Fung¢&o do modelo de
distribuigdo de probabilidade
ajustado

[  Fungdo de distribuicio
do conjunto de dados

FIGURA 3.4 - PP PLOT quando uma distribuicdo de probabilidade é uma

boa representacao

A FIGURA 3.5 apresenta o P-P Plot quando um modelo de distribui¢io de

probabilidade néo € uma boa representacéo.

“PPPlot

. ;Fungio‘;fqd modelo de distribuigho
: d_e pmmmq_uqle sjustado’

TS e %
‘Fungaio de distribuic@o do conjunto de dados

il e

El Fungdo do modelo de
distribuigio de probabilidade
ajustado
B Fungo de distribuicdo
do conjunto de dados

FIGURA 3.5 -
uma boa representacao

P-P PLOT quando uma distribuicao de probabilidade nao é
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O P-P Plot amplia as diferencas existentes entre as médias da fungo

distribuigio selecionada e da amostra (LAW & KELTON ,1991).

s 0-0 plot: E um grafico do 100° percentil da fungdo de

distribuicdo

selecionada com o 100° percentil da amostra, limitado no alcance de 0

1. De forma analoga ao P-P Plot, se a distribui¢go selecionada for uma

boa representacio, o grafico mostrara uma linearidade da funcgio

densidade com a reta que intercepta x = 0 com inclinagio 1. A

FIGURA 3.6 apresenta 0 Q-Q Plot quando um modelo de distribuigéo de

probabilidade € uma boa representagéo.

Fungéo do modelo de

distribuicdo de probabilidade

ajustado

Fungdo de distribui¢cdo
do conjunto de dados

.

FIGURA 3.6 - Q-Q PLOT quando uma distribuicao de probabilidade é uma

boa representagao para o conjunto de dados
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A FIGURA 3.7 apresenta o Q-0 Plot quando um modelo de distribuicio de

probabilidade nfo ¢ uma boa representacéo.

Func¢io do modelo de
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ajustado
Fungdo de distribui¢do
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FIGURA 3.7 - Q-Q PLOT quando uma distribuicdo de probabilidade nao é

uma boa representa¢ao para o conjunto de dados

Uma limitagio deste método € que este s6 pode ser aplicado a dados reais. O

Q-0 Plot amplia as diferencas existentes entre as caudas da fungfo de distribuigio
selecionada e da amostra (BANKS et al.,1996).

* Box plot: De acordo com VOELKER & ORTON (1993), este método

grafico permite verificar se a distribuicfio é simétrica, ou se esta possui uma

cauda a direita ou a esquerda. O Box Plot ¢é criado com os seguintes valores:

limite inferior da amostra, 1° quartil, 1° octil, mediana, 3° quartil, 7° octil e

o limite superior da amostra. Calcula-se os pontos médios entre : o 1°

quartil e 3° quartil, que serd denominado de “média 1”

para melhor

compreensdo; o 1° octil € 7° octil, denominado de “média 2”; e entre os

limites da amostra denominado de “média 3”. Se os valores entre a mediana

e as “médias 1, 2 e 3” nesta respectiva ordem forem aproximadamente

iguais, a distribui¢io apresenta simetria, logo é a normal. Caso estes valores
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apresentem uma discrepincia crescente entre os valores, a distribuicio
possui uma cauda a direita € em caso contrario, apresenta uma cauda a
esquerda. A FIGURA 3.8 mostra 0 Box Plot de um conjunto de dados com
cauda a direita.

1
- g @  Fungio do modelo de
J i distribui¢do de probabilidade
o o ajustado
O Fungdo de distribuicdo
do conjunto de dados

. ogs 0125 . 025 0@S 045 055 0% OmS 08

FIGURA 3.8 = BOX PLOT do conjunto de dados e da distribuicao de
probabilidade ajustada

Apesar deste método auxiliar a descartar algumas hipéteses de distribuigdes de
probabilidade, selecionando outras; deve-se ressaltar que somente esta técnica nfo € o
suficiente para garantir que a distribuicdo selecionada seja uma boa representacio.
Segundo LAW & KELTON (1991) este método s6 deve ser aplicado em fungdes

continuas.

3.1.6. IDENTIFICAR 0OS PARAMETROS DA DISTRIBUICAO DE
PROBABILIDADE
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Apos especificar algumas hipéteses sobre as distribui¢des de probabilidade que
podem representar o conjunto de dados, deve-se determinar seus respectivos pardmetros.
Os pardmetros podem ser estimados de duas maneiras: por ponto € por intervalo. A
estimativa de pardmetro por ponto, consiste em determinar uma unica estimativa para o
pardmetro procurado. Enquanto que a estimativa por intervalo consiste em determinar
um intervalo, no qual o pardmetro deve estar contido. De acordo com LAW & KELTON
(1991), uma estimativa € um valor numérico de uma funco analitica que se baseia nos
dados da amostra. A esta fungfo analitica denomina-se de estimador.

Existem diversas maneiras de se determinar os estimadores, tal como o método
do MLE. Este métodos consiste em determinar, através da fun¢io de densidade da
amostra em relagdo ao pardmetro 6 desconhecido, um ponto maximo que fornecera a
estimativa de maxima verossimilhanc¢a do pardmetro 6. Em geral, as estimativas podem
ser facilmente encontradas desde que a fungfo nfo tenha mais de um pardmetro. Em
caso contrario, os calculos se tornam mais complicados, sendo as vezes necessario a

aplicacio de métodos iterativos € com auxilio de computadores.

3.1.7. VERIFICACAO DA REPRESENTACAO DA DISTRIBUICAO DE
PROBABILIDADE SELECIONADA

Conhecendo-se as hipoteses sobre a distribuicdo de probabilidade que podem
representar o conjunto de dados coletados e seus respectivos pardmetros, deve-se
verificar se a distribui¢io selecionada fornece uma boa representagdo para a amostra.
Segundo LOBAO & PORTO (1997), existem diversos procedimentos que permitem
auxiliar o modelador a analisar se uma boa representacéo foi obtida, entre as quais pode-

se citar :

g testes de ajuste (ou teste de aderéncia) :@ consiste em verificar
analiticamente se a distribuicdo hipotética selecionada para a amostra
fornece uma boa representagfo. Existem os seguintes testes: tfeste do Qui-

quadrado (y’) Smirnov (COSTA NETO,1977), teste de Kolmogorov-
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Smirnov (COSTA NETO,1977), teste de Anderson-Darling (LAW &
KELTON, 1991), teste de Turing (SCHRUBEN, 1980). - " -

* comparacdo das freqiiéncias dos dados de entrada com os da distribui¢do
de probabilidade pelo histograma : verifica visualmente, através do
histograma de freqiiéncia a semelhanca existente entre a amostra € a
distribui¢do hipotética.

* comparagdo do formato da distribui¢do de probabilidade selecionada com
o histograma dos dados: verifica visualmente, através da fungo densidade
da amostra e da distribui¢do hipotética a semelhanca existente entre ambas
distribuic¢des.

Em geral, o método utilizado para avaliar a representagdo da distribui¢éo
selecionada, s@o os testes de ajuste. Visto que estes testes sdo de facil aplicagio e
permitem avaliar analiticamente a representagéio fornecida pela distribui¢io hipotética.
Deve observar que os testes de ajuste s6 podem ser aplicados em dados iid (LAW &
KELTON,1991).

Quando as distribuigdes de probabilidade hipotéticas selecionadas nfo
fornecem uma boa representacdo para a amostra de dados, deve-se construir uma
distribui¢do empirica para implementar os dados no modelo de simulagdo. Uma
distribuicio empirica permite gerar os eventos de um modelo, dentro de um conjunto de
dados limitados pelo maior € menor valor da amostra. O inconveniente desta proposta ¢
que esta representacdo se restringe a este intervalo de dados, ndo possuindo uma
representagéo para o comportamento da variavel fora destes limites. Além disto, os
dados também podem se encontrar em pequena quantidade, o que tornara a distribui¢do

empirica pouco representativa.
3.1.8.VALIDACAO DOS DADOS

A entrada de dados de um modelo tem um grande impacto sobre os dados de

saida que serdo gerados pela simulagiio e, conseqiientemente, sobre a validagdo do
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modelo analisado. Uma etapa de fundamental importincia em um projeto de simulagio,
que visa aumentar a acuracidade dos dados de entrada em um modelo, e respectivamente
sua validacdo, € o processo de validagdo dos dados.
Validar os dados consiste em verificar a consisténcia da distribuicdo de
probabilidade representativa ao conjunto de dados, implementada em um modelo.
Segundo LOBAO & PORTO (1997), existem diversas formas de validar os

dados, entre as quais podemos citar:

+ Confrontar dados de diferentes fontes e verificar a semelhanca existente entre
estes;

¢ Verificar, realizando a primeira corrida de simulag@o com os dados coletados,
se¢ 0s mesmos produzem resultados que ndo sejam compativeis com a
realidade;

+ Teste de Turing;

* Anélise de sensibilidade.

Entre os diversos procedimentos existente, em geral, o processo de validagdo
dos dados de entrada € realizado pela analise de sensibilidade. Esta analise permite ao
modelador identificar a variavel, pardmetro, distribuicio ou subsistema, que possui
maior ou menor impacto nos resultados do modelo. Determina ainda as variaveis que
necessitam de uma maior precisio, direcionando assim novos esforgos para a coleta de
novos dados. Sua légica consiste em verificar se grandes variagdes ocorrem nos dados
de saida, através da “perturbacio” e/ou modificagdes dos valores de entrada do modelo
(IMAN,1981). Se isto nfo for observado, a distribui¢éio de probabilidade representativa
aos dados de entrada e o modelo de simulagio sdo ditos valido. Em caso contrario, uma
outra representa¢do do valor de entrada deve ser encontrada.

Embora a andlise de sensibilidade seja importante para o modelador obter uma
melhor compreensdo sobre o comportamento do modelo de simulacio. A falta de
variagé@o nos dados de saida ndo implica que tenha sido definida uma boa representacéo

para o conjunto de dados de entrada. Visto que, o0 modelo pode apresentar nenhuma
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variagdo na variavel de saida em estudo. E apresentar por exemplo, uma grande variagdo
em alguma outra variavel do sistema, tal como no aumento no tempo de fila de entidades
no sistema. Ou seja, o aparecimento de gargalos. Além disto, de acordo com KELTON
& VICENT (1992), uma vez que uma distribui¢do de probabilidade tenha sido definida
como representativa aos dados de entrada, que nfo apresente variagdo nos resultados do
modelo. Uma outra forma mais simples para representar este conjunto, que também no

apresente variagéo, pode ser obtido.
3.1.9. DOCUMENTACAO DOS DADOS DO MODELO

Todas informagfes referentes aos dados que foram incluidos e excluidos do
modelo, devem ser registrados na documentagdo do modelo (USER’S GUIDE
DA PROMODEL - “PROMODEL” , 1994)). LAW & KELTON (1991)
advertem que estas informagges servem como referéncias tanto para modelos que

podem ser construidos posteriormente, como para analise da simulago.

Uma das maiores dificuldades para se realizar a modelagem de dados com
coleta direta, € justamente coletar os dados do sistema em estudo. Em geral, isto ocorre
porque os sistemas sdo muito complexos, sendo portanto necessario um elevado tempo,
recursos € uma equipe de profissionais para se realizar a coleta de dados.

Embora a modelagem por coleta direta, em geral, forneca uma maior qualidade
nos resultados de uma simulag@o. Essa, muitas vezes, ndo pode ser realizada devido a
restri¢éio de prazo e/ou recurso. Além, € claro, das proprias limitagdes fisicas, como por
exemplo, o fato da fabrica ou processo (que esta sendo modelado) ainda estar na fase de
projeto. Em geral, diante destes problemas a modelagem de dados € realizada via coleta

indireta dos dados. Na préxima se¢do discutiremos como proceder em tais situagdes.
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3.2. MODELAGEM ESTATISTICA DOS DADOS DE ENTRADA COM
REALIZACAO DE UMA COLETA DE DADOS INDIRETA, PARA MODELOS
UNIVARIAVEIS

A modelagem estatistica dos dados de entrada com a realizagdo de uma coleta
indireta, ¢ caracterizada pela impossibilidade de coletar os dados da varidvel a ser
implementada no modelo. O problema da auséncia de dados, muito comum entre os
profissionais da simulagfio, dificulta a especificagdo de uma distribuiciio de
probabilidade que represente o comportamento da variavel. Em geral, a impossibilidade

de coletar os dados de um sistema, ocorre nos seguintes casos:

+ O sistema real a ser modelado se encontra em fase de projeto;

¢+ Tempo existente para realizar a simulagio é muito restrito, ndo permitindo
portanto a realizacio da coleta de dados;

¢ Sistema real a ser modelado € inacessivel para se realizar a coleta de dados e

+ Sistema muito complexo.

A distribuigdo de probabilidade, devido a inexisténcia de uma amostra de dados,
¢ definida com base em estimativas hipotéticas sobre o comportamento da variavel.
Estas estimativas, que sfo obtidas de fontes secundarias, sdo informagdes, tais como:
média, tempo minimo de uma operagéio, tempo maximo de uma operagio, tempo mais
provavel de uma operagdo (moda), varidncia e outras. Segundo BANKS et al (1996),
HARREL et al (1992), LAW & KELTON(1991) e LOBAO & PORTO (1997), estas

estimativas podem ser obtidas das seguintes fontes:
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+ Entrevistas com profissionais da area, sendo recomendado neste caso, cautela
ao considerar dados provenientes de pessoas intimamente envolvidas com o
processo;

+ Especificagdes de equipamentos;

¢ Dados de sistemas similares;

+ Experiéncia do operador; e outros.

BANKS & GIBSON(1998) aconselham cautela ao aplicar estimativas na
modelagem de dados, pois em geral estas nio fornecem grande acuracidade sobre o
verdadeiro comportamento da variavel. Para melhor exemplificar este fato, considere o
problema a seguir: seja KX um novo tipo de méaquina a ser implementada em um
modelo de simulagfio, e considere que o tempo de reparo seja desconhecido. Devido a
impossibilidade de coletar estes dados, as seguinte informagdes foram obtidas com o
fornecedor A da maquina: tempo minimo necessdrio para reparar a maquina é de 30
minutos € o tempo maximo de 2 horas. Deve-se observar que o fornecedor A sempre
apresentara estimativas otimistas sobre o comportamento da maquina, procurando desta
forma ressaltar as qualidades do equipamento. Considere também que o Sr. M., que
trabalha diretamente com a maquina, forneca as seguintes informagdes: tempo minimo
de reparo ¢ igual a 60 minutos e o tempo maximo de 4 horas. Surge uma davida, qual
informacéo é a mais proxima do verdadeiro tempo de reparo da maquina? Deve-se
observar que em geral, pessoas s3o fontes de informagdes pouco confisdveis. A mente
humana freqiientemente consegue se lembrar muito bem sobre um fato do presente, mas
se esquece facilmente de outro fato que ocorreu no passado.

Deste modo, diante de problemas deste tipo deve-se obter novas informagdes, de
forma a procurar alcancar o comportamento da variavel mais préximo possivel de seu
comportamento real. Em geral, a variavel ¢ implementada no modelo, com base nestas
estimativas, € na experiéncia € bom senso do profissional de simulagéo.

De um modo geral, a modelagem de dados com coleta indireta, pode ser

elaborada nas seguintes etapas:
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1) Identificar as varidveis que serfio implementadas no modelo de
simulagdo, € determinar a varidvel de interesse para atingir os objetivos
do estudo de simulagdo

i1) Coletar informagdes e/ou estimativas sobre o comportamento da variavel
que serd implementada no modelo;

i11) Especificar uma distribui¢do de probabilidade com base nas estimativas
¢/ou informagdes obtidas;

1v) ValidagZo dos dados e

v) Documentagio dos dados.

Como pode-se observar, comparando os dois tipos de modelagem tem-se que as
etapas (i), (iv) e (v) s@o idénticas as etapas (3.1.1), (3.1.8) e (3.1.9) do processo de
modelagem dos dados com a realizagio de uma coleta direta. A etapa (ii) é similar a
etapa (3.1.2), com a diferenca de que é realizado uma coleta de informagdes sobre a
variavel. Enquanto que a etapa (iii), que substitui as etapas (3.1.3), (3.1.4), (3.1.5),
(3.1.6) e (3.1.7) fornece a principal diferenca entre os dois tipos de modelagem. Diante
desta fato, sera analisado somente a etapa (iii) da modelagem de dados com a realizagio

de uma coleta indireta.

3.2.1. ESPECIFICANDO UMA DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE NA
AUSENCIA DE UMA AMOSTRA DE DADOS

Em geral, diante da auséncia de dados, as distribuigdes de probabilidade
freqiientemente aplicadas sdo: triangular, uniforme e beta. Visto que estas distribui¢des
permitem gerar uma fun¢io, dentro de um intervalo [a,b], onde a < b; através do
conjunto de numeros pseudo-aleatérios existente na maioria dos softwares de simulag3o.
Os limites “a” e “b” de um intervalo que podem ser interpretados como o menor € o
maior tempo de uma operagio, sio estimativas obtidas de fontes secundarias. Para os
sistemas de manufatura, estas estimativas freqiientemente representam o tempo padrio

da operagdo. Um tempo padréo ¢ o tempo gasto para se executar uma operagio no ciclo
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de manufatura (AGOSTINHO,1985). Para casos onde somente as estimativas de
minimo ¢ maximo sdo determinadas, a distribuicdo aplicada é a uniforme. Entretanto,
como esta distribuicio fornece pouca informagéio sobre o comportamento da variavel,
sendo portanto aconselhavel obter mais uma estimativa da variavel em estudo, tal como:
tempo mais provavel de operagéo (moda, caracterizado por “c” ) ou a média, e aplicar a
distribui¢io triangular.

Uma vez que as estimativas de minimo, maximo, média e moda sdo definidas
tem-se a caracterizagfo da distribuigio Beta, cujos pardmetros a; € a; com o > a ,

podem ser calculados pelas seguintes equagdes:

_(u-a)*(2*c-a-b) (b))% ey
A e-u)*(b-a) A -

(3.4)

Deve-se observar que para a; = o; = 1, a distribuic@io beta € um caso especial,
pois representa a distribuigdo uniforme.

Ressalta-se que entre estas trés distribuigbes, a distribuicio beta € a mais
utilizada para representar o comportamento de uma variavel, pois possui uma maior
variedade de formatos. Isto pode ser confirmado pela sua aceitagdo nos softwares
estatisticos, como o Expertfit € o Bestfit.

Uma outra estratégia para representar o comportamento de uma variavel, quando
ndo se possui uma amostra de dados, € recorrer aos conhecimentos estatisticos tedricos,
tais como, os processos de Poisson e/ou teoria de filas.

O processo de Poisson € um processo de contagem {N(t), para todot= 0 }, que
registra o nimero de eventos que ocorrem durante um intervalo de tempo [0,t], com uma
taxa de chegada constante A > 0. E de fundamental importincia para os modelos de
simulagéo de sistemas de manufatura e de servigos, pois estes sistemas séo tipicamente
direcionados para a entrada de elementos tal como: chegada de clientes, ordens de

producdo, materiais, informagdes e outros. Este processo satisfaz as seguintes condigdes
(BANKS et al ,1996):
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¢+ a entrada de elementos no sistema no intervalo de tempo ¢ e (¢ + s)
depende somente do tamanho do intervalo s, € ndo do instante ¢;

* os elementos que chegam no sistema s@o independentes, ou seja, a ocorréncia
da entrada de uma grande quantidade de elementos em um intervalo de tempo
t, ndo tem influéncia sobre a quantidade de elementos que entrardo no sistema
no proximo intervalo;

¢ apossibilidade de dois ou mais elementos chegarem num mesmo intervalo de

tempo € muito pequena, quando comparado & de um tUnico elemento.

Os intervalos de tempo entre chegadas sucessivas de entidades em um sistema,
obedecem a distribui¢dio exponencial com média I/4, onde A > 0 ¢ a taxa de entrada
constante por unidade de tempo. E importante ressaltar que a distribuicio exponencial
ndo tem memdria, ou seja, satisfaz a propriedade de esquecimento de Markov. Segundo
(CLARKE & DISNEY,1979), esta propriedade estabelece que a probabilidade de
chegada ou de uma partida, em algum intervalo de tempo futuro, nfo ¢ afetada pela
histéria passada do processo. Ou seja, a cadeia de acontecimentos que ocorreram antes
do sistema ter atingido o estado atual, nio tem influéncia nenhuma sobre um evento
futuro.

Deve-se observar que os tempos entre chegadas é independente do tipo de
sistema em estudo. Logo, a chegada aleatéria de elementos em qualquer tipo de sistema,
pode ser representada pelo Processo de Poisson.

Por tal motivo, ¢ muito comum a aplicagdo da distribuiciio exponencial para
representar o comportamento de uma varidvel de chegada, quando ndo existem uma
amostra para se realizar a modelagem de dados de entrada. Visto que o processo de
Poisson, se fundamenta em condi¢des matematicas que se adaptam a maioria dos
sistemas oferecendo uma boa aproximagio a muitas situagdes, além de ser de facil
aplicag@o. Ja que existe a necessidade de estimar apenas o valor de A para utiliza-lo.

Diversos trabalhos que se beneficiaram do processo de Poisson podem ser

encontrados na literatura. Como exemplo, pode-se citar o0 modelo de um job-shop
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desenvolvido por LAW & KELTON(1991), cuja entrada de materiais obedece ao
processo de Poisson. E o estudo de NELSON(1959) apud MARTIN & BRADFORD
(1993), que ao avaliar um job-shop com 15 maquinas, determinou que na maioria dos
casos, 0 tempo entre chegadas e o tempo de operagZo sdo um processo de Poisson. Para
os sistemas de produgfio em série, tem-se o trabalho desenvolvido por HUNT(1956)
apud CONWAY (1988) que analisa o efeito da variagdo do tempo de processamento em
um sistema com 2 e 3 estagios, com buffers finitos e infinitos.

O processo de Poisson também ¢ fundamental para alguns modelos de filas. Estes
modelos, que séo estudados e avaliados pela teoria de filas, sdo constituidos basicamente
por elementos de entrada e de servigo de atendimento. A teoria de filas analisa um
sistema com base no comportamento de entrada de elementos € o tempo de atendimento
destes, através de estimativas, tais como: tamanho de fila, nimero de elementos em
espera, propor¢do de utilizagio de servidores e outras. Os modelos de fila do tipo
M/M/1, M/Erk/1, M/G/1, M/D/1 , cujo intervalo de entrada de elementos no sistema &
um processo de Poisson, e possuem os tempos de atendimento representados
respectivamente pelas seguintes distribuiges de probabilidade: Exponencial, Erlang,
Generalizada e Deterministica. Com base nesta teoria, diversos trabalhos foram
realizados, entre os quais pode-se citar 0 modelo M/M/1 de um sistema de manufatura
desenvolvido por MARIA (1997). E o modelo M/Erk/1 também de uma manufatura
analisado por HILLIER & BOLING (1966,1967) apud CONWAY (1988).

Apesar das distribui¢des citadas acima serem mais comuns para representar o
tempo de atendimento, pode-se encontrar outras distribui¢Ses de probabilidade, tais
como a distribuigdo normal e a distribuigdo Weibull. Isto foi analisado por BARTEN
(1969) apud CONWAY (1988) em um modelo de manufatura que avalia o efeito da
capacidade de buffers idénticos em linhas balanceadas, com tempo de processamento
Normal. Com relagéio a distribuicdo Weibull tem-se o trabalho de CARNALL & WILD
(1976) apud CONWAY (1988), que analisaram a variabilidade de tempos de processo

com a aplicagdo desta distribuic3o.



UNIVERSIDADE DE SAQ PAULO 43

Deve-se entretanto observar que, as andlises obtidas nos estudos de simulagéo
apresentados, dependem fortemente da condigio de que o sistema modelado obedece as
condicdes de um processo de Poisson.

Ressalta-se que, embora os tempos entre chegadas € os tempo de processamento
sejam, em geral, varidveis aleatérias estocasticas. E possivel encontrar casos onde estas
variaveis sdo representadas por um tempo constante, como por exemplo: a entrada de
pecas em uma linha de montagem que se movimenta a uma velocidade constante. E o
tempo do processo de soldagem automatizado, em uma linha do mesmo tipo, BANKS et
al.(1996 ). Estes tempos sdo denominados de tempo-padrio. Segundo AGOSTINHO
(1985), “nas operagdes de usinagem, os tempos de maquina podem ser normalmente
determinados por equagdes conhecidas de usinagem dos metais. Onde deducdes
andlogas podem ser feitas para as operagdes de fresamento, furagio, alargamento,
mandrilamento ¢ outras. Os tempos mais dificeis de serem determinados sdo os tempos
manuais, tal como os tempos de setup, visto que os tempos necessarios para o operador
perfazer o seu trabalho nfio podem ser matematicamente calculados.”

Outro evento importante, que deve ser considerado na modelagem de dados dos
sistemas de manufatura, € a ocorréncia de quebras ou paradas de maquinas. Em geral, a
ocorréncia de quebra e/ou parada de uma maquina estd associado diretamente ao seu
tempo de uso. Ou seja, quanto maior o tempo de utilizagdo do equipamento maior a
possibilidade de ocorrer uma quebra. Este tipo de problema, denominado de “problema
de substituicdo”, engloba equipamentos cujo custo de manuten¢do aumenta com o
decorrer do tempo; enquanto seu valor de venda no mercado diminui. Um outro tipo de
quebra de maquina ¢ aquele que ocorre de forma aleatéria. Ou seja, a maquina funciona
eficientemente até que falha repentinamente. Este tipo de problema, denominado de
problema de reposi¢do ¢é fator de preocupagdo da manutengfio preventiva. Esta
manuten¢do procura substituir 0o equipamento antes que ele falhe. Tentando, desta
forma, evitar o prejuizo que ocorre com sua auséncia (FUNDACAO CARLOS A.
VANZOLINI, 1997). As quebras e/ou paradas de méaquinas, geralmente ocorrem de
acordo com um ciclo, composto por dois intervalos de tempo: uptime — ¢ o intervalo de

tempo no qual a maquina est4 em pleno funcionamento. Este intervalo é composto pelo
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tempo de processamento mais o tempo no qual a maquina fica esperando uma peca para
ser processada. E downtime — € o intervalo de tempo que se inicia no instante de quebra
de uma maquina, e vai até o instante em que esta retorna a funcionar. Este intervalo de
tempo € composto pelo tempo de espera do técnico para realizar o conserto mais o
tempo de reparo.

Para modelar a ocorréncia de quebras aleatorias de equipamentos, € necessario
determinar a distribui¢do de probabilidade representativa para os tempos médio de
reparo (MTTR - Mean Time To Repair) e o tempo médio entre as quebras do
equipamento (MTBF — Mean Time Between Failure). Entre as diversas distribuigbes de
probabilidade existentes, as mais aplicadas sfio: Weibull, Geométrica, Exponencial e
Gama. Isto pode ser observado no trabalho de KAY apud BRADFORD & MARTIN
(1993), que determina a distribuicio Weibull como a mais representativa para os ciclos
de falha de maquina. De modo analogo, JAIN & HANCOCK apud BRADFORD &
MARTIN (1993) também desenvolveram um trabalho, no qual utilizam a distribui¢do de
Poisson para representar os tempos de entre falhas e tempo de reparo. Ja BUZACOTT
(1967,1968) apud CONWAY (1988) ¢ YAMASHINA & OKAMURA(1983) apud
CONWAY (1988), avaliaram modelos de manufatura com a utilizagdo da distribuigéo
geométrica na representagdo dos tempos de reparo de equipamentos. Deve-se observar
que para os softwares estatisticos Expertfit e Bestfit, os tempos entre falhas e tempo de
reparo sdo sempre representadas pela distribui¢do Gama.

Apb6s se determinar uma distribuigio de probabilidade para representar o
comportamento dos dados, deve-se verificar a acuracidade dos mesmos; através do
processo de validagdo dos dados. HARREL et al. (1992) ressalta a importincia deste
processo, principalmente para os casos onde uma distribuicdo hipotética estd sendo

implementada no modelo.



UNIVERSIDADE DE SAQO PAULO 50

3.3.CONSIDERAGOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo, procurou-se sistematizar os procedimentos mais usuais que sio
aplicados no modelamento dos dados de entrada. Tendo como finalidade, auxiliar os
profissionais de simulagio a implementa-los num modelo, da forma mais confidvel
possivel. Ressalta-se que nfo € nosso objetivo aqui propor uma nova metodologia, visto
que muito deste assunto podem ser encontrados na literatura da area. Mas sim,
apresenta-los de uma forma organizada e coerente.

Os procedimentos apresentados foram abordados em dois topicos principais:
modelagem estatistica dos dados de entrada com a realizagcdo de uma coleta direta, e
modelagem estatistica dos dados de entrada com a realizagédo de uma coleta indireta.

Para o processo de modelagem dos dados com a realizagdo de uma coleta
direta, as etapas apresentadas se concentram basicamente em procurar determinar uma
distribuicio de probabilidade padrio, para o conjunto de dados em estudo. Este
processo, embora seja trabalhoso, apresenta uma maior precisdo na representacio dos
dados no modelo.

Ja o processo de modelagem dos dados de entrada com coleta indireta, devido a
auséncia de uma amostra de dados, € um dos maiores desafios para os profissionais de
simulagio. Visto que resulta em uma grande dificuldade na definicio de uma
distribuigéio de probabilidade para representar a variavel no modelo. Embora este tipo de
modelagem nfo forneca a melhor precisdo nos resultados do modelo. Ressalta-se que
este tipo de modelagem ¢ bastante comum, visto que, em geral os sistemas a serem
analisados pela simulagio sZo de grande porte, o que dificulta bastante a realizagdo da
coleta de dados direta.

Diante deste contexto, € possivel observar uma maior aplicagdo de algumas
distribui¢des de probabilidade em relagfo a outras. No entanto, deve-se ressaltar que as
particularidades de cada variavel de um modelo séo totalmente dependentes das
particularidades do sistema em estudo. Ndo sendo portanto possivel determinar uma

distribui¢do de probabilidade, que forneca uma aproximagio ao comportamento de uma
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varidvel, de modo a abranger todas as particularidades de todos os sistemas de

manufatura existentes.
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CAPiTULO 4

CASO PARTICULAR DE UM MODELO DE
SIMULACAO DE UMA LINHA DE PRODUCAQO

O modelo de simulagio em estudo € uma linha de produgdo semi-automatica
composta por 3 estagdes de trabalho. A FIGURA 4.1 apresenta o layout do sistema. A
primeira estacdo, denominada grupo de maquinas 1, € composto por 3 maquinas
idénticas, cujo tempo de processamento de cada maquina obedece uma distribuigio
Gama (2; 0,25) minutos. A estacio 2, denominada grupo de maquinas 2, ¢ composta por
2 maquinas idénticas, possui o tempo de processamento de acordo com uma
distribuicio Gama (2; 0,05) minutos. E a estac@io 3, uma estagio de inspecdo, possui 2
operarios, que trabalham conforme uma distribuicdo triangular (0,3; 1,2). O modelo
possui ainda 10 AGVS, 7 esteiras e 3 buffers com capacidade de 10 pecas.
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FIGURA 4.1 - Layout da Linha de Producéo

A tabela 4.1 apresenta as estagOes de trabalho do sistema.
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TABELA 4.1 - Definicao dos control-points das estacoes de trabalho, das
esteira e filas do sistema

CONTROL-POINT DAS ESTACOES DE TRABALHO DO SISTEMA

Estacao de entrada das cargas do sistema cpentrada

Buffers do sistema cpbl cpb2 cpb3

Grupo de maquinas 1  ¢cpmagqll cpmagql2 cpmaql3

Grupo de maquinas 2  ¢cpmagq2l cpmag22

Estacdes de inspecdao  cpinsp 1 cpinsp2

EstacOes de espera para iniciar reprocesso da carga cpespl cpesp2
Estacao de parada do agv cppark

Estacao de saida das cargas do sistema cpsaida

ESTACOES DAS ESTEIRAS DO SISTEMA

Grupo de maquinas 1

Maquina 11 stal sta2

Maquina 12 sta3 stad

Maquina 13 stas stab
Grupo de maquinas 2

Maquina 21 sta7 sta8

Maquina 22 sta9 stal0
Grupo de inspecao 1

Inspecédo1 stall stal2

Inspecao2 stal3 stal4

FILAS

Entrada Q-entrada
Saida Q-saida
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O estudo de simulagdo neste sistema tem como objetivo verificar e analisar a
varia¢do que pode ocorrer na sua capacidade de producdo, quando a distribui¢do do
conjunto de dados de entrada ¢ alterada. Para isto, foi considerado que o sistema
modelado € um projeto, ou seja, nfio se encontra implementado. E conseqiientemente,
ndo existe possibilidades de coletar dados para as variaveis do modelo. Deste modo as
distribui¢des de probabilidade implementadas no modelo sdo hipéteses obtidas de fontes
secundarias, sobre o comportamento de cada variavel. Ou seja, nfio possuem uma grande
acuracidade.

O modelo foi implementado no software AUTOMOD. O sistema trabalha com
um turno didrio de 8 horas. A simulag8o foi corrida no periodo de 2 meses, ou seja, 480
horas. O modelo opera da seguinte forma, as cargas s3o geradas infinitamente em
Q entrada, chegam no sistema por cpentrada, se este estiver desocupado. Caso
cpenirada esteja ocupado, a carga fica aguardando sua liberagdo. Em cpentrada, a lista
de ordens da simulagio avanga para o programa PBI, que verifica se o buffer cpbl
possui capacidade para receber novas cargas. Se ¢pbl > 10, a carga aguarda a liberagdo
deste control point. Caso cpbl <10, a carga ¢ deslocada até este control point iniciando o
programa PVI. Este programa, verifica a existéncia de maquinas livres no grupo de
maquinas 1. Se todas as maquinas estiverem ocupadas, a carga fica novamente
aguardando a liberagdo de uma maquina livre para se locomover. Quando existir alguma
maquina livre, a carga é deslocada para o respectivo control point desocupado. A peca é
movida para a esteira, onde € processada de acordo com a distribuigio Gama (2; 0,25)
minutos. Ao término deste processo, a lista de ordens da simulagio vai para o programa
PB2, que de forma idéntica a PBI, verifica a capacidade do buffer ¢pp2 de receber
novas cargas. Se cpb2 estiver livre, as cargas sio deslocadas para este control point e a
lista de ordens da simulagfio ¢ direcionada para o programa PV2. Este programa,
1déntico a PV1, verifica a existéncia de maquinas livres no grupo de maquinas 2. Caso
todas as maquinas estejam ocupadas, a carga fica esperando a liberagdo de pelo menos
uma das maquinas deste grupo. Existindo alguma maquina livre no grupo 2, a carga é
deslocada até o respectivo control point desocupado. A pega é movida para a esteira,

onde € processada conforme uma distribuicdo Gama (2; 0,05) minutos. Novamente, a
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lista de operagdes da simulagdio ¢ direcionada para o programa seguinte, PB3. Que de
forma analoga aos outros programas dos buffers, verifica a capacidade de cph3 de
receber novas cargas. Identicamente aos outros processos, a carga ¢ deslocada para cpb3
somente quando este control point estiver desocupado. De PB3, a simulagio segue para
o programa P¥3, que desloca a carga para o operario em cpinspl ou em cpinsp2, se este
estiver livre. No processo de inspeggio, 90% das cargas sdo aceitas e tem seu processos
finalizados. E portanto saem do sistema em estudo, em cpsaida, enquanto 10% sdo
rejeitadas e sdo reprocessadas. As cargas rejeitadas por cpinspl sio enviadas para
cpespl e as cargas rejeitadas por cpinsp2 sio enviadas para cpesp2. Em cpinsl e
cpinsp2, a simulagfo segue para PBI, iniciando novamente o processamento da carga.
Ressalta-se a existéncia de 3 prioridades de operagdes no decorrer do
processamentos das cargas no modelo. A primeira delas ocorre no programa
PENTRADA. A carga em cpentrada sé & enviada para cpbl se cpespl e cpesp2
estiverem desocupados. Esta prioridade foi definida, devido ao fato de que as pegas para
serem reprocessadas sdo em geral, mais rapidas para atingir a finalizagio do seu
processo do que as novas pegas que entram no sistema. No entanto, com a finalidade de
facilitar nossos estudos, as pecas sfio reprocessadas com o mesmo tempo de
processamento de uma nova pega que entra no sistema. A segunda prioridade que ocorre
em PESP] e PESP2, determina que uma carga que se encontra em cpespl so6 é disparada
para cpbl, se cpesp2 estiver desocupado. De forma idéntica, uma carga em cpesp2 s6 ¢
enviada para cpbl, se cpespl estiver desocupado. Assim, quando uma carga ao se
deslocar para cpespl e encontrar cpesp2 ocupado, esta carga ficard aguardando a
liberag@o de cpesp2 para prosseguir para cpbl. O mesmo 0COITe para uma carga que se
desloca para cpesp2 e encontra cpespl ocupado. Esta prioridade foi criada para ordenar
o0 deslocamento das cargas para cpespl e outra para cpesp2. Garante-se o desta forma
que a primeira carga que alcanga o control point de espera, ira iniciar o reprocessamento
primeiro. A ultima prioridade, também definida em PESP] e PESP2, e é executada em
PINSP, consiste em garantir que uma carga reprocessada nio seja reprocessada

novamente, enviando-a para cpsaida.
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O tempo de carregamento e descarregamento da carga para cada maquina estd
incluido no tempo de processamento. Em PSAIDA, foi criado um programa para
armazenar o tempo de espera de cada carga, diante de cada recurso, assim como o tempo
de utilizagdo dos recursos. Este programa ainda, visando facilitar a analise dos
resultados, calcula o tempo médio de fila do sistema para cada um dos recursos € o
tempo médio de utilizagdo. Além de fornecer o niimero de cargas que sdo processadas

no periodo do estudo de simulag3o.

4.1. PROCEDIMENTOS DE ANALISE DOS RESULTADOS GERADOS PELO
MODELO DE SIMULACAO

O modelo de simulagéo analisado ¢ do tipo terminativo, visto que, existe um
tempo limite para o tamanho da corrida de simula¢io. Para este estudo, foi considerado
que o estado inicial do sistema € vazio, a simulagdo € corrida sob condi¢Ges iniciais
idénticas e o sistema a ser modelado se encontra em fase de projeto.

Devido ao fato do sistema em estudo nfo estar implementado, para avaliar os
efeitos que a distribui¢do dos dados de entrada possui sobre os resultados de um modelo
de simulago, inicialmente foi considerado uma distribuicdio hipotética para representar
estes dados no modelo. A distribuigio de probabilidade considerada, que foi selecionada
com base na teoria do processo de Poisson € a distribuicio exponencial com pardmetro A
= 0,1 (10 cargas por minuto). Este pardmetro foi definido a partir do estudo de um
modelo teorico de simulagZo.

Desta forma, admitindo a distribui¢io Exponencial(0,1) como a distribui¢io ideal
para representar os dados de entrada no modelo, utilizou-se o software estatistico
EXPERTFIT para gerar uma amostra de dados com chances de representar a variavel de
entrada no modelo.

Para determinar esta listagem de distribui¢des foi gerado um total de 30 amostras
com 900 dados. A listagem de distribui¢Ses selecionada foi aquela que forneceu o
parametro A mais proximo de 0,1 da distribuicdo exponencial.

Esta listagem de distribuigdes fornecida pelo EXPERTFIT é apresentada na
TABELA 4.2. As distribuigdes se encontram no formato do software 4 UTOMOD.
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TABELA 4.2 - Listagem das distribui¢coes fornecida pelo software
Expertfit - PARTE |

LISTAGEM DAS DISTRIBUICOES FORNECIDAS PELO EXPERTFIT

1~ Erlang(i.0,09846)
2 — Exponential (0;09846)
3 - Gamma (0,99053;0,09940)
4 - Weibull 0,99358;0,09819
§ - Erlang(E) 0,000075 + gamma 1,000000; 0,098381
6 - Exponential(E) 0,000075 + exponential 0,098381
7 - Weibull(E) 0,000075 + weibull 0,986767; 0,097823
8 - Gamma(E) 0,000075 + gamma 0,974578; 0,100947
9 - Pearson Type 6
First Do:
set <templ> to (gamma 1,059178; 1,)
set <temp2> to (gamma 11,716026; 1,)
set <temp3> to <templ>/<temp2>
Then Use:
<femp3>
Where:
<templ>, <temp2>, and <temp3> are temporary real variables
10 - Pearson Type 6(E)
First Do:
set <templ> to (gamma 1,040795; 1,)
set <temp2> to (gamma 11,529870; 1,)
set <temp3> to <templ>/<temp2>
Then Use: 0,000075 + <temp3>
Where:
<templ>, <temp2>, and <temp3> are temporary real variables
11 - Log-Logistic
First Do:
set <temp> to EXP(LOG(1,/(uniform 0,5;0,5)-1,0)/1,432809)
Then Use:
0,061921 * (<temp>)

Where: <temp> is a temporary real variable
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TABELA 4.2 - Listagem das distribuicoes fornecida pelo
Expertfit - PARTE II

12 - Log-Logistic(E)
First Do:
set <temp> to EXP(LOG(1,/(uniform 0,5;0,5)-1,)/1,416992)
Then Use:
0,000075 + 0,061761 * (<temp>)

Where: <temp> is a temporary real variable

13 - Log-Laplace(E)
Use:
0,000075 + EXP(RVLaplace(-2,730123;0,978679;<stream=>))
Note:  Use of this distribution is explained in the UAutoMod.C file, which is
available using the Simulation Software Files item in the Files menu.
14 - Log-Laplace
Use:
EXP(RVLaplace(-2,728979,0,967813;<stream>))
Note:  Use of this distribution is explained in the UAutoMod.C file, which is
available using the Simulation Software Files item in the Files menu.
15 - Lognormal -2,901543; 1,292922
16 - Random Walk
Use:
1/RVInvGauss(0,;77,615752;11,686179;<stream>)
Note:  Use of this distribution is explained in the UAutoMod.C file, which is
available using the Simulation Software Files item in the Files menu
17 - Lognormal(E) 0,000075 + lognormal -2,912989; 1,351381
18 - Random Walk(E)
Use:
0,000075 + 1,/RVImvGauss(0,;5784,026030, 10, 182504, <stream>)
Note:  Use of this distribution is explained in the UdutoMod.C file, which is
available using the Simulation Software Files item in the Files meru.
19 - Inverted Weibull 1,/(weibull 0,601487; 36,797182) 0;02718
20 - Pearson Type 5 1,/(gamma 0,445927; 174,054848)

software
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TABELA 4.2 - Listagem das distribuicoes fornecida pelo software
Expertfit - PARTE Il

RVInvGauss(0,000000; 1,000000;0,013208;<stream>)

Use of this distribution is explained in the UAutoMod.C file, which is
available using the Simulation Software Files item in the Files menu.
22 - Inverted Weibuli(E) 0,000075 + 1,/(weibull 0,406634; 38,942529)
23 - Inverse Gaussian
Use:
RVInvGauss(0,000000;0,098455;0,014824,;<stream>)
Note:
Use of this distribution is explained in the UAutoMod.C file, which is
available using the Simulation Software Files item in the Files menu.
24 — Rayleigh weibull 2,000000; 0,140189
25 - Rayleigh(E) 0,000075 + weibull 2,000000; 0,140137
26 - Pareto(E)
First Do:
set <temp> to EXP(-9,508227-LOG(uniform 0,5;0,5)/0,151362)
Then Use:
set <temp> to
Where:
<temp> is a temporary real variable
27 - Pearson Type 5(E) 0,000075 + 1,/(gamma 0,135612; 42651,186930)
28 - Wald(E)
Use:
RVInvGauss(0,000075;1,000000;0,000173;<stream>)
Note:  Use of this distribution is explained in the UAutoMod.C file, which is

available using the Simulation Software Files item in the Files menu.

29 - Inverse Gaussian(E)
Use:

RVInvGauss(0,000075;0,098381;0,000173;<stream=>)
Note:  Use of this distribution is explained in the UdutoMod.C file, which is

available using the Simulation Software Files item in the Files menu.
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Com base na listagem de distribuicdes fornecida pela TABELA 4.2, pode-se
observar que a distribui¢do que mais se aproxima da Exponencial (0,1) é a Exponencial
(0,09846). Esta distribuigdo que aparece em segundo lugar na listagem de distribuices,
tem o mesmo formato que a distribui¢io Erlang (7,0,09846).

Para avaliar a influéncia do “inpur” dos dados de entrada no modelo de

simulag@o selecionou-se as seguintes distribuigdes da TABELA4.2 :

2 - Exponencial (0,09846)
3 - Gama (0,99053;0,09940)
4 — Weibuill (0,99358;0,09819)
15 - Lognormal (-2,901543; 1,292922)

Além das distribuigdes citadas acima, foi também avaliada a distribui¢io Weibull
(0,5;1) e a constante igual a 10 pecas/minuto que nfo se encontram na listagem de
distribui¢des. Pretendeu-se com isto ressaltar as diferencas que podem ocorrer ao
selecionar uma distribui¢io que ndo fornece uma boa representagio. Deve-se ressaltar
que o software de simulagio AUTOMOD possui as distribui¢des de probabilidade
Constante, Uniforme, Normal, Triangular, Exponencial, Lognormal, Gama ¢ Weibull
para serem implementadas diretamente no modelo. Para implementar qualquer outra
distribuig@o neste software € necessario criar um programa logico para o modelo.

Com base nas distribuigdes selecionadas, executou-se a simulagdo num total de
10 replicagdes para cada uma das distribui¢des. O método aplicado para estimar os
resultados, foi o método das replicagBes independentes. Ou seja, foi utilizado um
conjunto de “stream” diferente em cada replicagio, garantindo desta forma a
independéncia entre as replicagdes.

A TABELA 4.3 apresenta a semente aplicada na entrada dos dados e em cada

recurso do sistema, para cada replicagéo da simulaggo.
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TABELA 4.3 — Semente do conjunto de numeros aleatérios aplicado
em cada replicacao

REPLICAC 10 ENTRADA . i MZ2 INSPE S INSP?

100 2311 345 412 800" 678 989 888

2 231 345 412 590 678 989 888 100
3 345 412 590 678 989 888 100 231
4 412 590 678 989 888 100 231 345
5 590 678 989 888 100 231 345 412
6 678 989 888 100 231 345 412 590
7 989 888 100 231 345 412 590 678
8 888 100 231 345 412 590 678 989
9 770 2207 =170 - 1500 1095 745 832 000
10 000 832 45 S 099 SRS 0 SR 170 220 770

Onde:

Entrada - Semente usada na entrada dos dados

M11, M12, M13 - Semente usada no grupo de mdquinas I para as
maquinas 11,12 ¢ 13

M21, M22 - Semente usada no grupo de mdquinas 2, para as mdquinas
21e22

INSP1, INSP2 - Semente usada na estagcdo de inspegdo, para as
inspecdes 11 e I2

Deve-se observar que as sementes apresentadas na TABELA 4.3 s3o modificadas
de uma replica¢fio para outra. No entanto, o conjunto de niimeros pseudo-aleatérios é o

mesmo para todas as distribui¢Ges analisadas em cada replicagdo. Desta forma, foi
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possivel aplicar a proposta da amostra correlacionada, para comparar os resultados

gerados do modelo de simulagéo

4.2.CONSIDERAGOES FINAIS DO CAPITULO

A finalidade deste estudo de simulacdo foi testar o quanto pode influenciar a
escolha de uma distribuigcio de probabilidade em um modelo. Para isto, ressalta-se que o
tipo do sistema a ser analisado pela simulagido € irrelevante. Isto ocorre devido a
impossibilidade de padronizar as distribui¢cdes de probabilidade para as variaveis de um
sistema, com base no tipo do sistema. Visto que cada sistema € um caso particular, cujo
comportamento da variavel depende de todos os fatores que ocorrem no sistema, tal
como: as ordens de produgZo e outros.

O modelo desenvolvido para anélise foi suposto em fase de projeto, € assim
sendo ndo permite a realizacfio de uma coleta direta dos dados. Diante do problema da
auséncia de dado foi utilizado a teoria do Processo de Poisson, para determinar uma
distribui¢éo hipotética para os dados de entrada. A distribuigo hipotética admitida como
ideal foi a Exponencial (0,1). Com base nesta hipdtese € com a utilizagdo do software
estatistico EXPERTFIT, foi gerado uma listagem de distribuicdes de probabilidade.
Dentre as quais selecionou-se um rank de distribui¢des para ser avaliado.

Ressalta-se que sendo o modelo analisado hipotético, o comportamento das
variaveis implementadas pode se encontrar muito distantes do verdadeiro

comportamento da variavel, quando o sistema for implementado.
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CAPiTULo 5

RESULTADOS E DISCUSSOES

Para avaliar se as distribui¢des Exponencial (0,09846), Gama (0,99053;0,09940),
Weibull (0,99358,0,09819), Lognormal (-2,901543; 1,292922) e Weibull (0,5;1) sio

representativas ao conjunto de dados de entrada, foram aplicados os seguintes testes de

ajuste pelo software EXPERTFIT.

1) Teste de Anderson-Darling:

S e - Exponencial (0,09846)
Tamanho da amostra 900
Estatistica de teste 0,28078
Valores Criticos para o Nivel de SignificAncia
0,25 0,1 0,05 0,025 0,01 0,005
0,736 1,061 1,32 1,59 1,958 2,243
Rejeitado? Niao
e e . Gama (0,09940; 0,99053)
Tamanho da amostra 900
Estatistica de teste 0,28078
Valores Criticos para o Nivel de Significincia
0,25 0,1 0,05 0,025 0,01 0,005
1,248 1,933 2,492 3,07 3,857 4,5
Rejeitado? Nio
s Weibull(0,09819;0,99358)
Tamanho da amostra 900
Estatistica de teste 0,29043
Valores Criticos para o Nivel de Significincia
0,25 0,1 0,05 0,025 0,01 0,005
0,471 0,633 0,752 0,871 1,031
Rejeitado? Nio
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e ' Lognormal(-2,90154; 1,29292)
Tamanho da amostra 900
Estatistica de teste 0,28078
Valores Criticos para o Nivel de Significincia
0,25 0,1 0,05 0,025 0,01 0,005
0,47 0,63 0,751 0,872 1,034 1,158
Rejeitado? Sim
e . Weibull(0,5:1)
Tamanho da amostra 900
Estatistica de teste 424 93499
Valores Criticos para o Nivel de SignificAncia
0,25 0,1 0,05 0,025 0,01 0,005
1,248 1,933 2,492 3,07 3,857 45
Rejeitado? Sim
2) Teste de Kolmogorov- Smirnov:
e i _ Exponencial (0,09846)
Tamanho da amostra 900
Estatistica de teste 0,534
Valores Criticos para o Nivel de Significincia
0,15 0,1 0,05 0,025 0,01
0,924 0,988 1,091 1,186 1,303
Rejeitado? Nio
e . Gama (0,09940;0,99053)
Tamanho da amostra 900
Estatistica de teste 0,58803
Valores Criticos para o Nivel de Significincia
0,15 0,1 0,05 0,025 0,01
1,133 1,219 1,352 1,474 1,621
Rejeitado? Nio |
el e - Weibull(0,09819;0,99358)
Tamanho da amostra 900
Estatistica de teste 0,5966
Valores Criticos para o Nivel de Significincia
0,1 0,05 0,025 0,01
infinity 0,803 0,874 0,939 1,007
Rejeitado? Nio
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e : Lognormal(-2,90154;1,29292)
Tamanho da amostra 900
Estatistica de teste 2,54297
Valores Criticos para o Nivel de Significincia
0,15 0,1 0,05 0,025 0,01
0,775 0,818 0,894 0,994 1,034
Rejeitado? Sim
e B _ Weibull(0.5:1)
Tamanho da amestra 900
Estatistica de teste 16,12373
Valores Criticos para o Nivel de Significincia
0,1 0,05 0,025 0,01
1,133 1,219 1,352 1,474 1,621
Rejeitado? Sim
3) Teste do Qui-Quadrado:
i .. ... .. FExponencial (0,09846)
Nimero de intervalos 40
Média esperada 225
Estatistica de teste 30,75556
Graus de Liberdade Nivel de Valores Criticos para o Nivel de Significancia
significancia
0,25 0,15 0,1 0,05 0,01
38 0,792 43,462 47,007 49,513 53,384 61,162
39 0,824 44,539 48,126 50,66 54,572 62,428
Rejeitado? Niao
o el ~  Gamma(0,09940;0,99053) R
Nimero de intervalos 40 \
Meédia esperada 225
Estatistica de teste 29,77778
Graus de Liberdade Nivel de Valores Criticos para o Nivel de Significancia
significancia
0,25 0,15 0,1 0,05 0,01
37 0,795 42,383 45,886 48,363 52,192 59,893
39 0,856 44,539 48,126 50,66 54,572 62,428
Rejeitado? Niao
L _ Weibull(0,09819;0,99358)
Numero de intervalos 40
Meédia esperada 22.5
Estatistica de teste 30,4
Graus de Liberdade Nivel de Valores Criticos para o Nivel de Significancia
significancia
0,25 0,15 0,1 0,05 0,01
37 0,77 42,383 45,886 48,363 52,192 59,893
39 0,836 44,539 48,126 50,66 54,572 62,428
Rejeitado? Nao
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T Tomomal CZO0LSA129298)
Nimero de intervalos 40
Média esperada 225
Estatistica de teste 136,53333
Graus de Liberdade Nivel de Valores Criticos para o Nivel de Significancia
significancia
0,25 0,15 0,1 0,05 0,01
37 0 42,383 45,886 48,363 52,192 59,893
39 0 44,539 48,126 50,66 54,572 62,428
Rejeitado? Sim
e e eSSy
Niumero de intervalos 40
Média esperada 22,5
Estatistica de teste 1.466,84
Graus de Liberdade Nivel de Valores Criticos para o Nivel de Significancia
significancia
0,25 0,15 0,1 0,05 0,01
39 0,836 44,539 48,126 50,66 54,572 62,428
Rejeitado? Sim

Os testes de ajuste consistem em comparar a estatistica de teste com o valor
critico, para determinar se uma boa aderéncia da distribui¢do de probabilidade foi
encontrada. Uma estatistica de teste € uma varidvel na qual € armazenado a hipétese HO
a ser testada pelo teste de ajuste. Seu valor € calculado de acordo com o tipo do teste de
ajuste aplicado e a distribui¢@o de probabilidade e/ou o conjunto de dados da amostra. O
valor critico ¢ definido pelo nivel de significincia o e pela quantidade de graus de
liberdade da amostra de dados. O teste de ajuste rejeita uma hipdtese HO quando o valor
critico tabelado € maior que a estatistica de teste, ou seja, um bom ajuste nfo foi obtido.
Em caso contrario, a hipdtese HO ndo € rejeitada e portanto um bom ajuste foi obtido.

De acordo com os testes de ajuste aplicados nas distribuigdes selecionadas, pode-
se observar que a distribuicdo Lognormal (-2,90154; 1,29292) e Weibull (0,5;1) s3o
rejeitadas, ou seja, ndo fornecem uma boa representag@io para o conjunto de dados. Este
fato pode ser comprovado pela FIGURA 6.1 apresenta o ajuste destas distribui¢des para

o conjunto de dados gerados.
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mode kb =

1. Exponencial (0.09846)

2.Gamma (0.09940, 0.99053)
3.Weibull (0.09819,0.99358)

4. Lognormal (2.90154, 1.29292)
5. Weibull (0.5,1)

mEEOES

FIGURA 5.1 — Histograma com o ajuste das distribuicbes selecionadas
para avaliagao

Ainda analisando visualmente o histograma da FIGURA 5.1, pode-se observar
que as distribuigdes Gama (0,09940; 0,99053) e Weibull (0,09819;0,99358) apresentam
um comportamento muito préximo a Exponencial(0,09846). Enquanto que a distribuigéo
Lognormal (2,90154; 1,29292) ¢ Weibull (0,5;1) se encontram bem distantes do
comportamento da variavel.

Para avaliar a influéncia destas distribui¢des no modelo, considere os resultados
gerados pela simulagdo em cada replicagdo. Estes resultados s3o apresentados nas

TABELAS 5.2 4 5.8. Onde:
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TABELA 5.1 - Dados de saida do modelo de simulagao

Ndmero de cargas no sistema - indica o niimero de pecas produzidas
T_ m das cargas no sistema - indica o tempo médio em que as cargas ficam no
sistema

T_m de espera no processo 1 - indica o tempo médio de fila para as cargas entrarem no
sistema

T_m de espera no processo 2 - indica o tempo médio de fila para as cargas entrarem no
buffer 1

T_m de espera no processo 3- indica o tempo médio de fila para as cargas entrarem no
grupo de maquinas 1

T_m de espera no processo 4- indica o tempo médio de fila para as cargas entrarem no
buffer 2

T_m de espera no processo 5- indica o tempo médio de fila para as cargas entrarem no
grupo de maquinas 2

T_m de espera no processo 6- indica o tempo médio de fila para as cargas entrarem no
buffer 3

T_m de espera no processo 7- indica o tempo médio de fila para as cargas entrarem na
inspegio

T_m de espera no sistema - indica o tempo médio das cargas no sistema

T_m de utilizagao do recurso 1- indica o tempo médio de utilizagio da maquinas do grupo 1

T_m de utilizagdo do recurso 2- indica o tempo médio de utilizagio da maquinas do grupo 2

T_m de utilizagdo do recurso 3- indica o tempo médio de permanéncia nas estagdes de

inspecio
T_m de utilizagdo dos recursos no sistema - indica o tempo médio de utilizagdo da

maquinas do grupo 1
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EXPONENCIAL (0,1)

TABELA 5.2 - Resultados da distribuicao Exponencial(0,1)

EXP(0.1)

1

2

3

4

5

6

7

8

10

Numero de cargas no sistema |

674

669

670

668

689

R

671 -

685

674

T_ m das cargas no sistema

10,691

10,732

10,699

10,785

10,451

10,627

10,635

10,689

10,512

10,651

T_m de espera no processo 1

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

0,1487

0,1487

0,149

T_m de espera no processo 2

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,0000

0,0000

0,000

T_m de espera no processo 3

0,199

0,219

0,178

0,188

0,198

0,205

0,188

0,2002

0,1847

0,203

T_m de espera no processo 4

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,0000

0,0000

0,000

T_m de espera no processo 5

0,220

0,228

0,227

0,223

0,235

0,235

0,235

0,2255

0,2307

0,219

T_m de espera no processo 6

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,0000

0,0000

0,000

T_m de espera no processo 7

0,601

0,589

0,610

0,596

0,599

0,596

0,603

0,5975

0,5880

0,597

| T _m de espera no sistema

T1160

1,185

LIS

1,156

1181

JE185

LTS

LI

1,152

1,168

T_m de utilizagio do recurso 1

0,398

0,400

0,400

0,402

0,401

0,400

0,400

0,3985

0,3995

0,402

T_m de utilizagdo do recurso 2

0,179

0,179

0,179

0,179

0,179

0,179

0,180

0,1792

0,1796

0,178

T_m de utilizagdo do recurso 3

0,737

0,739

0,747

0,741

0,738

0,741

0,742

0,7429

0,7424

0,742

T_m de utilizagéo dos recursos|

_nosistema

1,314

1,318

1,326

1,322

317

1,321

322

1,321

1,322 |

1,321

2. EXPONENCIAL (0,09846)

TABELA 5.3 — Resultados da distribuiciao Exponencial (0,09846)

EXP(0.09846)

1

2

3

4

5

6

7

8

10

‘Numero de cargas no sistema

674

669

670

668

689

675

677

671

685

674

T_ m das cargas no sistema

10,691

10,732

10,699

10,785

10,451

10,627

10,635

10,689

10,512

10,651

T_m de espera no processo 1

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

T_m de espera no processo 2

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

T_m de espera no processo 3

0,199

0,219

0,178

0,188

0,198

0,205

0,188

0,200

0,185

0,203

T_m de espera no processo 4

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

T_m de espera no processo 5

0,220

0,228

0,227

0,223

0,235

0,235

0,235

0,226

0,231

0,219

T_m de espera no processo 6

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

T_m de espera no processo 7

0,601

0,589

0,610

0,596

0,599

0,596

0,603

0,598

0,588

0,597

. T_m de espera no sistema

1,169

| 1185

1,163

a5

1,181

1,185

L1775

5172

bl 152

1,168

T_m de utilizagdo do recurso 1

0,398

0,400

0,400

0,402

0,401

0,400

0,400

0,398

0,400

0,402

T_m de utilizago do recurso 2

0,179

0,179

0,179

0,179

0,179

0,179

0,180

0,179

0,180

0,178

T_m de utilizag3o do recurso 3

0,737

0,739

0,747

0,741

0,738

0,741

0,742

0,743

0,742

0,742

T_m de utilizag3io dos recursos
D wosistea

1314

TBis

1326

1,322 |

L3417

321

1,322

1,321

1,322

1321
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3.GAMA(0,09940;0,99053)

TABELA 5.4 - Resultados da distribuicao Gama(0,09940;0,99053)

GAMMA(0.09940,0.99053)

1

2

3

4

5

6

7

8

10

‘Numero de cargas no sistema

o

680 |

678 |

664

669

673

i

677

668

680

T_ m das cargas no sistema

10,630

10,563

10,597

10,855

10,801

10,736

10,634

10,547

10,756

10,592

T_m de espera no processo 1

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

T_m de espera no processo 2

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

T_m de espera no processo 3

0,184

0,191

0,188

0,217

0,217

0,204

0,188

0,193

0,221

0,226

T_m de espera no processo 4

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

T_m de espera no processo 5

0,234

0,227

0,222

0,224

0,227

0,234

0,235

0,240

0,230

0,234

T_m de espera no processo 6

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

T_m de espera no processo 7

0,594

0,595

0,600

0,602

0,592

0,591

0,603

0,600

0,596

0,595

'T_m de espera no sistema

B

1,162

1,159

1,192

1,184

1,177

L175 |

1,182

1,196

1,205

T_m de utilizagdo do recurso 1

0,399

0,399

0,399

0,398

0,398

0,400

0,400

0,402

0,400

0,399

T_m de utilizagio do recurso 2

0,179

0,179

0,179

0,180

0,178

0,180

0,180

0,179

0,178

0,180

T_m de utilizagdo do recurso 3

0,7350

0,7391

0,7496

0,745

0,738

0,748

0,742

0,741

0,735

0,746

T_m de utilizag3o dos recursos
: _no sistema_

1,318

307 |

1,324

1315

1329 |

1322

d327

1,313

1325

4.WEIBULL(0,09819;0,99358)

TABELA 5.5 — Resultados da distribuicao Weibull(0,09819;0,99358)

WEIBULL/(0.09819,0.99358)

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

' Numero de cargas no sistema

677

669

670

668 |

689

HEGTS

R

A

685

674

T _m das cargas no sistema

10,630

10,732

10,699

10,785

10,451

10,627

10,635

10,689

10,512

10,651

T_m de espera no processo 1

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

0,149

T_m de espera no processo 2

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

T_m de espera no processo 3

0,184

0,219

0,178

0,188

0,198

0,205

0,188

0,200

0,185

0,203

T _m de espera no processo 4

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

T_m de espera no processo 5

0,234

0,228

0,227

0,223

0,235

0,235

0,235

0,226

0,231

0,219

T_m de espera no processo 6

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

T_m de espera no processo 7

0,594

0,589

0,610

0,596

0,599

0,596

0,603

0,598

0,588

0,597

T m de espera no sistema

1,161

1,185

1,156

1,181

1,185

1,175

1,172

52

1,168

T_m de utilizagdo do recurso 1

0,399

0,400

0,400

0,402

0,401

0,400

0,400

0,398

0,400

0,402

T_m de utilizagio do recurso 2

0,179

0,179

0,179

0,179

0,179

0,179

0,180

0,179

0,180

0,178

T_m de utilizago do recurso 3

0,735

0,739

0,747

0,741

0,738

0,741

0,742

0,743

0,742

0,742

T_m de utilizacdo dos recursos
_‘nosistema ' 1

1313

138

1326

1,322

1317

1321

1322

1,321

1,322

1301
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5.LOGNORMAL (-2,90154;1,29292)

TABELA 5.6 - Resultados da distribuicao Lognormal (-2,90154;1,29292)

LOGNORMAL 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
(-2.90154,1.29292)
| Numero de cargasno sistema | 673 | 669 | 671 | 668 | 689 | 675 | 677 | 671 | 674 674
T_ m das cargas no sistema | 10,692 | 10,732 | 10,701 | 10,785 | 10,451 | 10,627 | 10,635 | 10,689 | 10,634 | 10,651
T_m de espera no processo 1 | 0,149 | 0,149 | 0,149 | 0,149 | 0,149 | 0,149 | 0,149 | 0,149 | 0,149 | 0,149
T_m de espera no processo 2 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
T_m de espera no processo 3 | 0,199 | 0,219 | 0,178 | 0,188 | 0,198 | 0,205 | 0,188 | 0,200 | 0,193 | 0,203
T_m de espera no processo 4 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
T_m de espera no processo 5 | 0,220 | 0,228 | 0,227 | 0,223 | 0,235 | 0,235 | 0,235 | 0,226 | 0,213 | 0,219
T_m de espera no processo 6 | 0,000 [ 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
T _m de espera no processo 7 | 0,601 | 0,589 | 0,610 | 0,596 | 0,599 | 0,596 | 0,603 | 0,598 | 0,595 | 0,597
T mdeesperanosistema | 1,169 | 1,185 | 1,163 | 1,156 | 1,181 | 1,185 | 1,175 | 1.172 | 1,150 | 1,168
T_m de utilizago do recurso 1| 0,398 | 0,400 | 0,400 | 0,402 | 0,401 | 0,400 | 0,400 | 0,398 | 0,396 | 0,402
T_m de utilizagdo do recurso 2| 0,179 | 0,179 | 0,179 | 0,179 | 0,179 | 0,179 | 0,180 | 0,179 | 0,178 | 0,178
T_m de utilizagio do recurso 3| 0,737 | 0,739 | 0,747 | 0,741 | 0,738 | 0,741 | 0,742 | 0,743 | 0,734 | 0,742
,T;_m_'-,de ﬁ@ﬂi;a@ﬁq dos recursos| 1,314 | 1,318 | 1,326 | 13220 (317 1321 1322 1 1331 11300 | 1321
6. WEIBULL (0,5; 1,0)
TABELA 5.7 - Resultados da distribuicao Weibull (0,5; 1,0)
WEIBULL (0.5, 1.0) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
‘Numero de cargasno sistema | 433 | 409 | 421 | 424 330 IOS RS TATEE 1398 333 g5 Dl
T m das cargas no sistema | 7,465 | 7,463 | 7,168 | 7.435 | 7,212 | 7,090 | 7,505 | 7,761 | 7,543 | 8,033
T_m de espera no processo 1 | 0,146 | 0,146 | 0,146 | 0,146 | 0,146 | 0,146 | 0,146 | 0,146 | 0,146 | 0,146
T_m de espera no processo 2 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
T m de espera no processo 3 | 0,218 | 0,215 | 0,222 | 0,221 | 0,217 | 0,192 | 0,224 | 0,220 | 0,218 | 0,230
T_m de espera no processo 4 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
T_m de espera no processo 5 | 0,226 | 0,243 | 0,234 | 0,233 | 0,224 | 0,224 | 0,220 | 0,234 | 0,231 | 0,226
T_m de espera no processo 6 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
T_m de espera no processo 7 | 0,583 | 0,572 | 0,567 | 0,584 | 0,568 | 0,576 | 0,578 | 0,567 | 0,580 | 0,571
- T mdeesperanosistema | 1,173 | 1,176 | 1,170 | 1,184 | 1,156 | 1,138 | 1,169 | 1,168 | 1,175 | 1,174
T _m de utilizagZo do recurso 1| 0,367 | 0,368 | 0,369 | 0,366 | 0,364 | 0,37 0,37 0,37 0,37 0,37
T_m de utilizaggo do recurso 2| 0,162 | 0,161 | 0,160 | 0,161 | 0,161 | 0,16 | 0,16 0,16 0,16 0,16
T_m de utilizagio do recurso 3| 0,749 | 0,747 | 0,737 | 0,740 | 0,752 | 0,74 0,74 0,74 | 0,74 0,75
T__m de utilizagdo dos__recm_'sos L2771 1296+ 1265711 266 11277 {°1.27001 U275 | 1.268 F 1278 ' 1.076
- nosistema e T el N e e _
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7.CONSTANTE: 10 PECAS/MINUTO

TABELA 5.8 - Resultados da constante 10 pe¢cas/minuto

~ CONSTANTE 10 PECAS/MINUTO
Numero de cargas no sistema 80
Tempo médio das cargas no sistema 5,536597
Tempo médio de espera no processo 1 0
Tempo médio de espera no processo 2 0
Tempo médio de espera no processo 3 0
Tempo médio de espera no processo 4 0
Tempo médio de espera no processo 5 0
Tempo médio de espera no processo 6 0
Tempo médio de espera no processo 7 0
 Tempomédio deesperanosistema | 0
Tempo médio de utilizagZo do recurso 1 0,497947
Tempo médio de utilizagio do recurso 2 0,101231
Tempo médio de utilizagdo do recurso 3 1,109075
~ Tempo médio de utilizacao dos recursos o | 1,708253 _
B SIstemai e s e i e

Avaliando os resultados gerados pela simulagio € possivel observar que as
distribuigdes Exponencial (0,09846) e Exponencial (0,1) possuem solugdes idénticas
para todas as variaveis do processo, ¢ em todas as replicagdes. Logo a listagem de
distribui¢Ses geradas para a distribui¢do hipotética ideal (Exponencial (0,1)) é valida.
Deve-se observar também que a distribuicdo Gama (0,99053;0,09940), Weibull
(0,99358;0,09819) e Lognormal (-2,90154, 1,29292) apresentam resultados muito
proximo entre si. As estimativas para cada replicagdo, podem ser obtidas pela equagio
(A.2). Estas estimativas s&o por ponto, e portanto nfo fornecem uma boa precisio. Sendo
portanto aconselhavel construir um intervalo de confianga. A solugdo do modelo, ou
seja, o resultado final para o qual o intervalo de confianca serd construido pode ser
calculado pela equagdio (4.3). A TABELA 59 apresenta os resultados gerados pelo

modelo de simulagdo em cada replicagio
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TABELA 5.9 - Resultados do modelo de simulacdo

NUMERO DE PECAS PRODUZIDAS NO SISTEMA EM CADA REPLICAQAO
YEXPLE ) By EXP3 | ExXP4 | EXP5
- REPLICACAO1 674,00 677 677 433 673
__REPLICACAO?2 669,00 680 669 409 669
. REPLICACAO3 670,00 678 670 421 671
_ REPLICACAO 4 668,00 664 668 424 668
. REPLICACAOS5 = 689,00 669 689 339 689
__ REPLICACAOG6 675,00 673 675 325 675
__ REPLICACAOQ7. 677,00 677 677 374 677
~ REPLICACAOS8 671,00 677 671 378 671
_ _REPLICACAOQYS 685,00 668 685 333 674
REPLICACAO 10 i 674,00 680 674 452 674
'MEDIA ] 675,20 674,3 675,5 388,80 674,1
VARIANCIA i 47,51 30,67777778 | 4761111111 | 2070,178 | 34,088889

Onde:

EXP1: Exponencial (0,09846)

EXP2: Gama(0,09940;0,99053)
EXP3: Weibull(0,09819;0,99358)
EXP4: Weibull(0,5;1)

EXP5: Lognormal(-2,90154;1,29292)

De acordo com os resultados apresentados na TABELA 5.9, para o nimero
meédio de pegas produzidas com a aplicagdo das distribuigdes selecionadas pode-se
observar que as distribui¢des Lognormal(-2,90154;1,29292) e Weibull (0,5;1) que foram
rejeitadas pelos testes de ajuste, possuem um erro proporcional em relacio a média da
distribuigéio ideal de respectivamente 0,16% e 42,42%. Enquanto que a distribuigfo
Gama(0,09940;0,99053) e Weibull(0,09819;0,99358), que nio foram rejeitadas pelos
testes de ajuste, apresentam um erro proporcional de respectivamente 0,1% e 0,04%.
Desta forma, ao comparar o erro proporcional entre a distribuigio Lognormal e a
distribui¢do Gama , observa-se que a Lognormal embora tenha sido rejeitada apresenta
uma estimativa para a média bem proxima da solugfo fornecida pela distribuigdo

hipotética ideal. Deve-se ressaltar que esta comparagio fornece apenas o erro percentual
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entre as estimativas, ndo fornecendo uma garantia de que uma distribuigdio é mais
representativa do que outra.

Para melhor avaliar os resultados obtidos realizou-se a comparagio entre as
diferengas do numero médio de pegas produzidas para cada uma das distribuigdes
selecionadas em relagdo a distribuicdo Exponencial (0,09846). A TABELA 5.10

apresenta as diferengas encontradas em cada replicagéo.
TABELA 5.10 — Comparacéo entre as distribuicdes selecionadas com a
distribuicdao Hipotética ideal

COMPARACAO DAS DISTRIBUIC '()l:'._\' SELECIONADAS
COM A DISTRIBUICAO HIPOTETIC A IDEAL

EXP1-EXP2 EXP1-EXP3 EXP1-EXP4 EXP1-EXP5
REPLICACAO 1 -3,00 -3,00 241,00 1,00
REPLICACAO 2 -11,00 0,00 260,00 0,00
REPLICACAO 3 -8,00 0,00 249,00 -1,00
REPLICACAO 4 4,00 0,00 244,00 0,00
REPLICACAO 5 20,00 0,00 350,00 0,00
REPLICACAO 6 2,00 0,00 350,00 0,00
REPLICACAO 7 0,00 0,00 303,00 0,00
REPLICACAO 8 -6,00 0,00 293,00 0,00
REPLICACAO 9 17,00 0,00 352,00 11,00
REPLICACAO 10 -6,00 0,00 222,00 0,00
MEDIA 0,90 -0,30 286,40 1,10
VARIANCIA 13,71 0,10 1674,61 11,81

Comparando os resultados da TABELA 5.10 pela variagio do niimero médio de
pecas produzidas, pode-se observar que a distribuicio Weibull (0,09819;0,99358) ( 3°
colocada no rank de distribuicdes) fornece uma menor variagdo em relagiio a média da
distribui¢io hipotética ideal (Exponencial (0,09846)). Sendo portanto a melhor
representacdo para o comportamento dos dados de entrada, entre as distribui¢Ges
analisadas. Isto contradiz o fato da distribuigdo Gama(0,09940;0,99053) (2° colocada no
rank de distribuigdes) ser a melhor representago ao conjunto de dados gerados. Além
disto, pode-se observar nesta comparag@o que a Gama(0,09940;0,99053) apresenta uma
variag&o maior do que a distribuicio Lognormal, que foi rejeitada pelo EXPERTFIT. Em
relagdo a distribuicdio Weibull (0,5;1) também rejeitada pelos testes de ajuste, verifica-se
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que existe uma grande variagio em relagfio a média da hipétese ideal, o que confirma o
fato de ndo ser uma boa representa¢do para o comportamento dos dados.

Com a finalidade de reavaliar os resultados obtidos, construiu-se o intervalo de
confianca no nivel de significincia de 95%, para a diferenca do nimero médio de pegas
produzidas entre as distribui¢des. Estes intervalos sdo apresentados na TABELA 5.11.
Onde “a” e “b” sio respectivamente os limites inferiores e superiores, ou seja, 0s pontos

extremos do intervalo.

TABELA 5.11 - Intervalo de Confianca para a diferenca entre o niimero
médio de pecas produzidas pelas distribuicoes

INTERVALO DE CONFIANCA

Limite Média Limite

inferior superior
EXP1-EXP2 -1,75 0,90 3,55
EXP1-EXP3 -0,526 -0,3 -0,074
EXP1-EXP4 257,154 286,400 315,646
EXP1-EXP5 -1,356 1,100 3,556

Pode-se verificar pelos resultados apresentados na TABELA 5.11 que o intervalo
EXP1-EXP2 ¢ EXP1-EXP5 ndo se encontram nem a direita € nem a esquerda do valor
zero. Nao fornecendo portanto nenhuma garantia sobre a melhor representagio existente
entre as distribui¢des analisadas. Para o intervalo EXP1-EXP4, que se encontra a direita
do valor zero; temos que EXP1-EXP4>0 . Logo EXP1>EXP4, ou seja, a distribuicio
exponencial (0,09846) fornece uma maior quantidade de pegas produzidas em relagio &
Weibull(0,5;1) quando implementada no modelo. Isto pode ser comprovado pelos
resultados obtidos pela TABELA 6.9 De forma andloga, o intervalo EXP1-EXP3 se
encontra a esquerda de zero, logo EXP1-EXP3<0. Ou seja, EXP1<EXP3 e portanto o
nimero de pegas produzidas pela distribuicdo exponencial fornece uma menor
quantidade de pega produzidas. Ressalta-se entretanto que o niimero de pegas produzida

em um sistema s6 admite valores inteiros positivos.
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5.1.CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Foram realizados os seguintes testes para avaliar a influéncia dos dados de

entrada no modelo de simulag&o:

¢ Histograma com o ajuste das distribuicdes de probabilidade para comparagio
visual;

¢ Testes de ajuste: Teste de Anderson-Darling, Teste de Kolmogorov- Smirnov e
Teste do Qui-Quadrado;

¢ Comparagéo do erro proporcional entre o nimero médio de pegas produzidas
para cada uma das distribuigdes selecionadas com o numero médio de pecas
produzidas pela distribuigdo hipotética ideal;

¢ Comparaggo da variagéo da diferenga entre o namero médio de pegas produzidas
para cada uma das distribui¢Ses selecionadas em relagfio a distribuigio hipotética
ideal,

¢ Comparagdo do intervalo de confianga no nivel de 95% para a diferenca do

numero médio de pecas produzidas

Analisando os resultados gerados pela simulagfo através dos testes apresentados

tem-se 0s seguintes resultados:

¢ Na anilise do histograma pode-se observar que as distribuigdes Lognormal
2,90154; 1,29292) e Weibull (0,5;1) nfo se ajustam a amostra de dados;

* Em todos os testes de ajuste realizados as distribuigdes Lognormal (-
2,90154; 1,29292) e Weibull (0,5;1) também sio rejeitadas;

¢ Emo proporcional do nimero médio de pecas produzidas em relagio a
distribui¢dio hipotética ideal ¢ de 0,1% e 0,04% para as distribuigSes
Gama(0,09940;0,99053) e Weibull(0,09819;0,99358). Deve-se observar que

estas distribui¢Ses ndo foram rejeitadas nos testes (a) e (b). Para as distribui¢Ses
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Lognormal(-2,90154;1,29292) e Weibull (0,5;1) o erro proporcional foi
respectivamente de 0,16% e 42,42%;

¢ Comparando a varidncia do numero médio de pegas produzidas tem-se os

seguintes resultados:
Gama(0,09940;0,99053) 13,71
Weibull(0,09819;0,99358) 0,10
Lognormal(-2,90154;1,29292) 11,81
Weibull (0,5;1) 1674,61

Como pode ser observado a distribuicio Weibull(0,09819;0,99358) fornece a
menor varidncia do nimero médio de pecas produzidas em relagdo a distribuicio
hipotética ideal.

+ Teste do intervalo de confianca comprova os resultados gerados pelo modelo de
simulagéo para as distribui¢des Weibull (0,09819;0,99358) ¢ Weibull (0,5;1).

Analisando os resultados gerados pela simulago através dos testes apresentados
pode-se concluir que a distribuicio Weibull (0,5;1) e a Constante 10 pegas/minuto nio
representam o comportamento da variavel. Visto que foram rejeitadas em todos os
testes realizados.

Ja a distribuicdo Lognormal (-2,90154;1,29292) é uma hipétese de incerteza
visto que ¢ rejeitada nos testes (a) e (b), e no entanto fornece a varidncia do nimero
médio de pegas produzidas menor do que a distribuicio Gama (0,09940;0,99053).
Deve-se observar que a distribuicio Gama (0,09940;0,99053) e a distribui¢do
Weibull (0,09819;0,99358) séo respectivamente a segunda ¢ a terceira colocadas no rank
de distribui¢des fornecidas pelo Expertfit. Ou seja, sdo as hipdteses mais representativas
para o comportamento da varidvel. Isto pode ser verificado pela aceitagdo de ambas nas

avaliacdes realizadas neste trabalho.
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CAPiTULO 6

CONCLUSAO

Neste trabalho, procurou-se sistematizar os procedimentos mais usuais aplicados
no processo de modelagem dos dados de entrada, em um modelo de simulagdo. Os

procedimentos apresentados foram abordados em dois tépicos principais:

¢ modelagem estatistica dos dados de entrada com a realizagio de uma coleta
direta e
¢+ modelagem estatistica dos dados de entrada com a realizagdo de uma coleta

indireta.

Para o processo de modelagem dos dados com a realizac8o de uma coleta direta,
as etapas apresentadas se concentram basicamente em procurar determinar uma
distribui¢do de probabilidade padrio, para o conjunto de dados em estudo. Este
processo, embora seja trabalhoso, fornece maior confiabilidade sobre a correta
representacio matematica da varidvel a ser implementada no modelo.

Ja o processo de modelagem de dados com coleta indireta apresenta um maior
grau de incerteza na representacio matematica da varidvel a ser implementada no
modelo, devido a auséncia de uma amostra de dados da varidvel em estudo. Em
decorréncia deste problema hd maiores possibilidades de se introduzir erros durante a
especificagdo de uma distribuicdo de probabilidade representativa a varidvel. Deve-se
observar que embora isto ocorra, este tipo de modelagem € mais comum. Visto que, em
geral os sistema a serem analisados pela simulacio s3o complexos, o que dificulta
bastante a realizagdo da coleta de dados direta. Devido a este fato, o presente trabalho

teve como enfoque principal abordar a modelagem de dados com coleta indireta.
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Em geral, no processo de modelagem com coleta indireta, ¢ comum a aplicagéo
de conhecimentos teéricos de estatistica para justificar a utilizacdo de determinadas
distribui¢des de probabilidade, tais como: o Processo de Poisson ¢ a Teoria de Filas.
Com base nestas teorias pode-se observar uma maior utilizagdo de algumas distribui¢des
de probabilidade. Sendo, portanto, estas distribui¢des as primeiras hipéteses a serem
testadas. Deste modo, de acordo com o levantamento realizado, tem-se as seguintes

distribui¢des:

¢+ Tempo entre chegadas : representado pela distribuicdo Exponencial quando as
chegadas sdo aleatérias (quando a entrada de entidades no sistema € programada,

utiliza-se a distribuigio Constante);

¢ Tempo de processamento : de forma andloga a varidvel “tempo entre chegadas”,
pode ser representada pela distribuigio Exponencial e a distribuigdo Constante.
Utiliza-se a distribui¢iio Uniforme, Triangular ou Beta quando existem poucas
informagdes sobre esta variavel. A distribuiciio Erlang é aplicada, quando a
operagio a ser executada € subdividida em etapas, que devem ser realizadas para
a operacéo ser finalizada. As distribuigdes: Gama, Normal e Weibull também sio

utilizadas neste caso;

¢ Tempo entre falhas : Pode ser representada pela distribuico Weibull. Nos
softwares estatisticos Expertfit e Bestfit, a tinica distribui¢do de probabilidade

representativa € a Gama.

¢+ Tempo de reparo: Pode ser representada pela distribuigio Beta. A distribuigio
Gama € a tUnica representagiio aceita pelos softwares estatisticos Bestfit e

Expertfit.

Para avaliar a influéncia dos dados de entrada nos resultados de um modelo de

simulagfo, considere as seguintes avaliagdes realizadas no modelo em estudo:
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¢ A distribui¢do Weibull (0,5;1) e Lognormal (-2,90154;1,29292) sio rejeitadas na
analise visual do histograma e em todos os testes de ajustes. Deve-se observar
que a distribuicdo Lognormal ¢ a décimo quinto do rank de distribuicdes € a

distribuicdio Weibull (0,5;1) nfo se encontra nesta listagem;

¢ Embora a distribuicio Lognormal (-2,90154;1,29292) tenha sido rejeitada nos
testes mencionados no item (i) anterior. Esta distribuigdio fornece um diferenca
proporcional de 0,16% do numero médio de pecas produzidas em relagio a
distribui¢do hipotética ideal. Enquanto a distribui¢io Gama (0,09940;0,99053) e
Weibull (0,09819;0,99358) que ndo foram rejeitadas, fornecem um diferenca de
0,1% e 0,04%. Ou seja, o nimero médio de pegas produzidas pela distribui¢o
hipotética Lognormal (-2,90154;1,29292) e pela distribuigio ideal Exponencial
(0,1) sdo bem proximos. Logo, embora a distribuigdo Lognormal (-
2,90154;1,29292) tenha sido rejeitada, esta distribuicio fornece resultados

compativeis com o sistema em estudo;

¢ Ja o mesmo ndo ocorre com a distribuigio Weibull (0,5;1) que foi rejeitada nos
testes do item (i) e fornece uma diferenca de 42,42%. Enquanto a distribuigfio

constante 10 pegas/minuto fornece uma diferenca de 88,15%;

¢+ Com base nos resultados do modelo pode-se observar que existe mais de uma
possivel distribuigdo de probabilidade representativa para a varidvel. As
distribui¢des sdo: Gama (0,09940;0,99053), Weibull (0,09819;0,99358) e
Lognormal (-2,90154;1,29292);

¢ O modelo de simulagéo executou 10 replicacdes. Ressalta-se que quanto maior o
namero de replicacdes maior sera a precisdo dos resultados. Ou seja, o nimero de

replicagOes executadas podera influenciar os resultados do modelo.
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Embora a modelagem de dados n#o seja o tnico fator a influenciar nos resultados
de um modelo de simulaggo, ¢ possivel notar uma crescente preocupagio voltada para
este processo. Isto pode ser verificado através de experiéncias como o caso da Honda
(ISHIHARA, 1999), que ao utilizar dados de seus sistemas produtivos atingiu melhorias
em seus processos de producio.

De um modo geral, pode-se concluir que tanto a modelagem de dados com a
realizagdo de uma coleta indireta, quanto a modelagem com a realizagiio de um coleta
direta sdo processos complexos e de dificil realizagdo. Sendo portanto possivel, mesmo
com os devidos cuidados introduzir erros a partir de dados que sdo aparentemente

corretos.
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APENDICE 1

DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADE

As distribuigdes de probabilidade podem ser divididas em: continuas e discretas.
Segundo BANKS etal (1995), distribuigdes continuas sfio aquelas que descrevem
fenbmenos aleatorios cujas variaveis assumem qualquer valor real em algum intervalo. E
distribuigdes discretas séo aquelas que descrevem fendmenos aleatorios cujas variaveis
assumem somente valores inteiros. A seguir, descreveremos algumas das distribuigdes

de probabilidade mais utilizadas.

LDISTRIBUICOES CONTINUAS

Os pardmetros para a fungfio densidade das distribui¢Ses continuas sfo 3 tipos:

1. pardmetro de localizagdo (y) especifica o ponto de alcance dos valores
da distribuigdo, geralmente y € o ponto médio ou o menor ponto do
alcance da distribui¢@io. Algumas vezes, este pardmetro € denominado de
pardmetro de mudanca pois somente altera o alcance da distribui¢éio para
a direita ou para a esquerda.

2. pardmetro de escala () determina a medida da escala (ou a unidade)
dos valores no alcance da distribui¢do. Este pardmetro permite comprimir
ou expandir a figura sem alterar sua forma.

3. pardmetro de formato (o) define através do formato da distribuigio,
uma familia de distribuicdo de probabilidade a qual a distribuigdo de

interesse pode ser associada. A modificacio desta pardmetro altera as
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propriedades da distribuigio. Algumas distribui¢Ges nio tem este

pardmetro, enquanto outras possuem mais de um.
A seguir apresentaremos as distribui¢8es continuas mais relevantes.

I.1. DISTRIBUICAO UNIFORME CONTINUA- Ufa,b)

Algumas vezes conhecida como distribui¢éio retangular, a distribui¢do uniforme é
geralmente aplicada em casos onde o modelador ndo possui os dados sobre o
comportamento do sistema. Tendo em geral o conhecimento das estimativas de maximo
¢ minimo valores mais provaveis respectivamente “a” ¢ “b” dos dados desejados, como
por exemplo, tempo de operagio de uma maquina. Esta distribui¢do € usada para gerar
numeros aleatérios e fungdes aleatérias entre os pontos. A distribui¢io U(0,1) ¢

fundamental para gerar valores de outras distribui¢des.

PARAMETROS: Esta distribui¢sio possui dois pardmetros: a pardmetro de localizacdo, e

(b-a) o pardmetro de escala. Onde a e b sdo niimeros reais, tal que a <b.

FUNCAO DENSIDADE DE PROBABILIDADE:

1
fx)= {(-a)

0 Outros valores

se a<x<b

FUNCAO DE DISTRIBUICAO:
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0 sex<a
F(x) = (x—a) se a<x<b

(b-a)

1 seb<x

ALCANCE: [a,b]

MEDIA: [ﬂ]
2

VARIANCIA:  ©@-9°
D

MODA: nfo existe

Fungdo Densidade da Distribuicdo Uniforme U(a,b) I

0.40

0.35—+

0.30—

0.25—+

f(x 0.20
¥

0.15+

0.10+

0.05+

0.00 f

4

COMENTARIOS: A distribuigio uniforme é um caso especial da distribuigdo beta,

quando a=a=1.
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1.2. DISTRIBUICAO EXPONENCIAL

A distribui¢fio exponencial ¢ amplamente aplicada na anilise de tempos entre
eventos independentes tais com tempo entre chegadas, tempo de vida de componentes
eletrdnicos, tempos entre a chegada de ordens de fabricagio em uma empresa, tempo de
vida de mecanismos com taxa de falha constante, e outros.

PARAMETROS: >0

FUNCAO DENSIDADE DE PROBABILIDADE:

le_x/ﬁ se x>0

f(x)=1B
0 outros valores
FUNCAO DE DISTRIBUICAO:

F(x) ={1_3_X/B ezl
0 outros valores

ALCANCE: [0, )

MEDIA: B

VARIANCIA: p*

MODA: zero
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Funcdo Densidade da Distribuigdo Exponencial (0,1) I

1.0+

0.8
0.6\~
f(x

0.4+

0.2+

0.0

COMENTARIOS:
A distribuigdo exp(B) € um caso especial da distribuigdo Gama e da distribuico
Weibull, para a=1.
Se X, X3, X,...., Xq s@0 varidveis aleatorias independentes representadas pela
distribui¢@o exp(B). Entdo X; + X5 + X5 +... + Xp = gamma (m,), também €

denominada de distribui¢iio m-Erlang, quando m € um inteiro.

1.3. DISTRIBUICAO GAMA (o, )

A distribuicdo Gama € aplicada em sistemas que possuem uma quantidade de
tempo para completar alguma tarefa; como por exemplo, tempo de reparo de uma

maquina, tempo de atendimento de um cliente.
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PARAMETROS: Possui o pardmetro de formato o e 0 pardmetro de escala B, onde
o>0 e B>0.

FUNCAO DENSIDADE DE PROBABILIDADE:

ﬁ~axa—le-x/ﬁ
f(X) = r(a) sex>0

0 outros valores

Onde I'(o) ¢ a fungao gamma, definido pela integral I'(z) = _ff"e"dt para algum z > 0.
0

Algumas propriedades da fungdo gamma:
I(zt1)y=2I (2) para algum z>0
I'(k+1)=k! 4z para algum k inteiro nfo negativo

(k+1/2)=.1.3.5..(2k-1)/2*  para algum k inteiro positivo
[(172= Jz

FUNCAO DE DISTRIBUIGAO: Se o nfio ¢ inteiro, entdio nfio existe a definigio de uma

func¢@o. Se a € um inteiro positivo entdo:

_ a-1 / ﬂ)i
.(..x__.__ sex>0
Biz)= Z_; J!

0 outros valores

ALCANCE: [0,%)

MEDIA: o B
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VARIANCIA: 447

MODA:
Lla-1) sea>1
0 outros valores
Funcéo Densidade da Distribuicdo Gamma (alfa,1) I

2.0 ; ; ; ;
1.87
1.6
"Tlara =112

14. DISTRIBUICAO WEIBULL (o, )

E amplamente aplicada em modelos que envolvem a questio de confiabilidade de
equipamentos, tal como tempo de vida de equipamentos eletronicos. Algumas vezes,
esta distribuicao € aplicada em sistemas com sistemas que possuem uma quantidade de

tempo para completar alguma tarefa.
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PARAMETROS: Possui o pardmetro de formato o € o pardmetro de escala B, onde
o>0 e $>0.

FUNCAO DENSIDADE DE PROBABILIDADE:

£0X) = [a B x e se x>0
0 outros valores
FUNCAO DE DISTRIBUICAO:
F(x) = {1— P se x>0
0 outros valores

ALCANCE: [0,00)

MEDIA: ﬁr[l]
(04 o

asavon £ 22

MODA:

Bla-1)"* seat>1

a
sear <1

0
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Funcao Densidade da Distribuicdo Weibull (alfa, 1)

1.4

121 alfa=3

1.0

alfa =
0.8
f(x +

L 0.6+
0.4+

02+ fa =1, _alfa=1

0.0 : : 4 , ; ;
0 1 2 3 4

L5. DISTRIBUICAO NORMAL — N, 6%

Descreve fendmenos com uma variagdo simétrica em relagio a média. A
importdncia desta distribuigdo se encontra no teorema do limite central. Em geral, esta
distribuigfio ¢ aplicada em situa¢cdes onde um processos pode ser representado como a
soma de outros processos independentes, como por exemplo, tempo de montagem de um
produto que pode ser representado como a soma de todos os tempos necessarios para
cada operacdo de montagem. A distribuigdo N(0,1) é frequentemente denominada de

distribui¢do normal padrio.

PARAMETROS: Possui o pardmetro de localizagéio 1 e(-o0, ©)e 0 pardmetro de
escalac > 0.
{ 1 w?ro? paraxeR

27o?
FUNCAO DENSIDADE: f(x) =
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FUNCAO DE DISTRIBUICAQ: n3o possui uma formula

ALCANCE: (-0,00)

MEDIA: n

VARIANCIA: ¢*

MODA: u

Funcéo Densidade da Distribuicdo Normal (O,1)I

0.45

0.40

0.357

0.307

0.25
f(x)
0.201
0.15T

0.10T

T

0.057

0.00
-4

98
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L.6. DISTRIBUICAO TRIANGULAR — TRIANG(a,b,c)

E aplicada em modelos onde s@io conhecidos apenas o maior valor, o mais

provavel e o menor valor de uma distribuicéo.

a+b+c¢

MEDIA:

a’?+b*+c’*—ab—ac—bc
18

VARIANCIA:

MODA: ¢

Funcéo Densidade da Distribuicdo Triangular (a,b,c)

2/(b-a)+-
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ILDISTRIBUICAO DISCRETA

De acordo com LAW & KELTON(1991), MORETIN(1979) D BANKS et al
(1996), descreveremos 5 distribui¢des discretas.

II.1. DISTRIBUICAO DE BERNOULLI

Aplicada em situagdes onde existe uma tUnica tentativa de um experimento

aleatorio. Onde s6 € possivel obter um sucesso ou fracasso com solugdo.

-

1-p se x=0
FUNCAO DE PROBABILIDADE: p(x)={p se x=1

0 outros wvalores

.

P

0 se x<0

DISTRIBUICAO: F(x}<1-P se 0<x<l

1 se 1<x

S

MEDIA: P

VARIANCIA: p(1-p)
$85C-¢
2 pillioteca S

O S'Cv




UNIVERSIDADE DE SAQO PAULO 101

Pt

0 se p<l1/2
MODA: <0el sep=1/2
1 se p>1/2

.

Distribuicdo de Bernoulli (p)

) P

11.2. DISTRIBUICAO BINOMIAL

Aplicada em modelos que consideram n tentativas independentes de um mesmo
experimento aleatério. Onde cada tentativa admite dois resultados: fracasso com
probabilidade q e sucesso com probabilidade p, p + q = 1. As probabilidades de sucesso

s30 as mesmas para cada tentativa.
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N (LJ X(1-p)f~* se xe{01,...,t}
FUNGAO DE PROBABILIDADE: p(x) =4\ X

0 outros valores

(0 se x<0

x|

a5 t ; ;
DISTRIBUICAO: F(x)<ZU p(l-p)ise i<x<]j

i=0

lset<x

MEDIA: tp

VARIANCIA: tp(1-p)

p(t+1)—-1 e p(t+1) se p(t+1) é um inteiro
MODA:

p(t+1) outros valores
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Distribuicao Binomial (5,0.1) I

0.6

05—+

0.4+

p(x)

02—+

01—+

0.0

PR

II.3. DISTRIBUICAO GEOMETRICA

Aplicada em tentativas sucessivas e independentes de um mesmo experimento

>

onde cada tentativa possui sucesso com probabilidade p e fracasso com probabilidade q.

p(l-p) se xe{0l.}

0 outros wvalores

FUNGAO DE PROBABILIDADE: p(x) =
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~ 1-(1-p)™se x>0
DISTRIBUICAO: F(x)
0 outros valores

MODA: 0

05

| Distribuicdo Geometrica (0.25) I

04—

03— -

P(X)

02—+

01—+ {

0.0 T T T ] !

10



UNIVERSIDADE DE SAO PAULO 105

I1.4. DISTRIBUICAO NEGATIVA BINOMIAL

E aplicada em experimentos aleatorios que sfo repetidos independentemente até

que um evento A ocorra pela r-ésima vez.

0
[S +X -1
FUNCAO DE PROBABILIDADE:  p(x) = X

0 outros wvalores

]ps(l -p)se xe{l.}

x|

s+i—1
_ Z( Jps(l —-p)se x>0
DISTRIBUICAQO:  F(x)qi=0\!

0 outros wvalores

1l

vepla: S0P
P
VARIANCIA: B0
P
MODA: Seja y = [s(1-p)-1]/p; entdo

y e y+1 se y é inteiro
moda =
|y| +1 outros valores
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Negativa Binomial (2,0.5) I

0.30

0.25

0.20 -

015 -

f(x)

0.10

0.05 4

0.00 : | ! l | |
6 8 10

I1.5. DISTRIBUICAO POISSON

E aplicada quando ocorre numeros de eventos em um intervalo de tempo, sendo

que estes eventos ocorrem com uma taxa constante.

e—lxx

FUNGCAO DE PROBABILIDADE: p(x)={ X

0 outros wvalores

se Xe& {0,1,...}

0sex<0

DISTRIBUICAO:  F(x)=1{ _[x 3
e‘lzy}— se 0<x
i=0 L
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MEDIA: A
VARIANCIA: A

A—1e A sed é um inteiro
MODA:

]?LI outros valores

Poisson (0,5) I

1.0

0.8+

06—

p(X)

0.4+

02+ o

0.0 +— —
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APENDICE 2

PROCEDIMENTOS DE ANALISE ESTATISTICA
PARA SIMULACAO TERMINATIVA

Para analisar os dados de saida de uma simulag3o terminativa, deve-se considerar
inicialmente as seguintes questdes (user’s guide da PROMODEL -“PROMODEL”,
1994):

¢ estado inicial do modelo — indica sob que condi¢des iniciais 0 modelo comega a
ser executado;
¢ evento ou tempo terminativo — delimita o tamanho da corrida da simulag3o;

¢ nimero de replicagdes — € o nimero de corridas executadas de um modelo.

O estado inicial do modelo no instante 7, , em geral, € assumido como vazio, ou
seja, seus recursos encontram-se desocupados € prontos para serem ativados. O evento
E que limita a simulagdo, ¢ uma ocorréncia que indica o término do processo de
simulag¢do como por exemplo a quantidade de pecas a serem produzidas por uma fabrica.
O tempo terminativo, com a mesma fungéio do evento E, é o intervalo de tempo de
interesse para o estudo, tal como a taxa de produgio no periodo de um més. Na
simulagdo terminativa, tanto o estado inicial, quanto evento E (ou tempo terminativo)
sdo fornecidos pelas caracteristicas e/ou objetivos do modelo.

Para calcular os resultados do modelo de simulagio terminativa, apresenta-se o
metodo das replicagbes independentes. Este método, aplicado pela maioria dos
profissionais de simulag@o consiste em “rodar” o modelo R vezes, onde R > 10.

Considere yr1, Y2, ¥e3, Yrds---- Y, 08 resultados de uma simulaggo no periodo [0,2.] e seja

6= E[l %yn-rsj )
nj—1
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a estimativa procurada pelo estudo.

Deve-se observar que esta simulag8o, limitada pelo intervalo de tempo ., poderia
também ser limitada por um evento. Os y.s resultados do modelo, onde r € fixo, sdio
autocorrelacionados, ou seja, yr1, Y2, .., Yrn 080 sdo independentes. No entanto, para cada
replicagdo, quando diferentes stream s3o aplicados nos dados de entrada, os vy sdo iid,

ou seja, yri # ¥si quando s#r. Seja

M=

Yri r=1,...,R (Az)

— Nij=1

o estimador da média da amostra dos resultados. Embora existam outros estimadores, o
estimador da média da amostra ¢ o mais eficiente para a média populacional. Um
estimador € dito mais eficiente, quando a varidncia da distribuicio amostral de uma
medida € menor que a varidncia da distribuicio amostral de outra medida
(SPIEGEL,1985).

Ao determinar 6, deve-se encontrar um ponto que se aproxima do parimetro
populacional correspondente. A estimativa de um pardmetro por um Unico ponto,
denominada de estimativa por ponto, é uma medida com precisio insuficiente. Uma vez
que a estimativa encontrada geralmente nfo coincide com o verdadeiro valor do
parametro populacional correspondente. Em outras palavras, a estimativa da amostra
encontrada possui uma probabilidade muito pequena de ser o exato valor do parimetro
populacional correspondente. Desta forma, provavelmente existe um erro  de
estimativa, quando estima-se por ponto o parimetro da populagio (COSTA NETO,
1977).

Diante deste problema, € aconselhavel construir um intervalo de confianga para o

pardmetro & procurado. Ou seja, deve-se determinar um limite de aceitagio para a
variagdo de €. Para isto, € necessario especificar dois pontos extremos simétricos a L
(meédia da populagdo), de modo que a probabilidade deste intervalo de confianca conter
0 seja igual a 1-a . Seja H a semi-amplitude do intervalo, onde 1-o é o nivel de

confianga, € o € a probabilidade de erro. Ou seja, € a probabilidade de introduzir erro ao
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afirmar que o intervalo de confianga contém o pardmetro procurado. Os pontos extremos
a W so definidos como p-H e yu+H.

A seguir serd apresentado os procedimentos para construir um intervalo de
confianga para a estimativa 6 procurada, a partir de um determinado nimero R de

replicagdes. Estes procedimentos sio caracterizados em dois tipos:

¢ Intervalo de confianga para um numero fixo de replicages e

+ Intervalo de confianga com precisio especificada pelo modelador.

Para cada um dos procedimentos, foi considerado que a simulagdo tenha sido
executada sob condigdes iniciais idénticas em cada replicagdo, utilizando um “stream”

diferente.

1. INTERVALO DE CONFIANCA PARA UM NUMERO FIXO DE
REPLICACOES

Este método consiste em construir um intervalo de confianga para uma estimativa
de & de acordo com um numero R de replicagSes. Onde R > 10 € especificado
inicialmente. O pardmetro & para qual o intervalo ser4 construido, pode ser obtido pela

equagido 4.3:

M2

f= r (4.3)

1
Rr Y

Onde & parar = ,..., R sdo as médias obtidas em cada replicagiio, sdo obtidas
pela equagdo 4.2 Note que & sfo iid. Quando R> 30 replicagdes, o intervalo de

confianga para 8, pode ser calculado pela seguinte equagio:
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S?(R)
R

onde « ¢ o nivel de significincia, R é o nimero de replica¢des (tamanho da amostra de

0tZ,/0 (4.4)

observagdes) e S° é a variancia. Onde

S2(R
Zys2 }; )

¢ a semi-amplitude do intervalo de confianga, e

[s2(R
6iizcz:/‘? —R('l

define os ponto extremos do intervalo. Note que Z,, ¢ a distribui¢io da varidvel normal
padronizada Z, e possui seus valores tabelados na maioria dos livros de calculo de
probabilidade. Ressaltando que a probabilidade do intervalo de confianga conter 8 é
igual a 1-a. A equag8o 4.5 apresenta esta idéia:

2 2
PO-Zasoy 52 <058+ 2,/0 > F )10 a3

Para R<30, a amostra dos resultados ¢ denominada de pequenas amostras, ndo
fornece boa aproximacfio para um intervalo construido com a distribuigdo da variavel
normal padronizada Z. Sendo portanto necessario aplicar a aproximagdo da
distribuigfo 7-student, na construgdo do um intervalo. A equagéo 4.6 fornece o intervalo

de confianga para &com a distribuiggo z-student.

(4.6)

Onde de modo andlogo, a probabilidade do intervalo de confianga conter 8¢ I-a. A

equacdo 4.7 mostra esta idéia:
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S?(R) S?(R)
P(g-tR_”_%J R S0%0+tg 1y ap |~ )=1-a (4.7)

Note que para dados de saida continuos, onde { &, (2), 0 <t <t,} para r=1,.., R

replicagdes independentes, a estimativa 6 pode ser calculada pela seguinte equagéo 4.8,
onde:

1fe
6p =7 [Yr(t)ot (4.8)

- le o

O intervalo de confianga pode ser construido através da aplicagdo das equacio
A.6 quando R< 30 e a equagio A.4 para R>30.

A varidncia §° da amostra dos resultados, que também ¢é um estimador ndo
viciado, pode ser obtida pela seguinte formula:

R 2
2 21( Qr -0)
SR ==L A.9
(R)==—— 4.9
Uma das desvantagens deste método € que ndo se possui controle sobre a

precisdo de 6. O procedimento seguinte resolve esta falha.

2. INTERVALO DE CONFIANCA COM PRECISAO ESPECIFICADA PELO
MODELADOR

Consiste em calcular o nimero R de replicacdes que devem ser realizadas, para
que o intervalo de confianga de & possua uma determinada precisdio, ou seja, um erro
absoluto e. Este erro absoluto &, que deve ser especificado inicialmente pelo
modelador, € a diferenca maxima de aceitag@o entre a média da populagdo ¢ a média da
amostra. Em outras palavras, este método determina o nimero R de replicagdes, de
modo que a diferenca entre a média da amostra e a média da populagéo seja menor ou

1gual a precisdo de erro especificada &.
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Seja I-o a probabilidade do intervalo de confianga contém @ . Desta forma,
considerando a diferenga entre a média da amostra ¢ a média da populagio igual a €, de

modo que festeja situado neste intervalo, tem-se:

[szR 2(R
tR 11% ( )<9 S 116% M (4.10)

Onde 8¢ amédia da amostra dos resultados, # € a média da populagdo

2
f R . ) ) e
tR-1,1—% §~R— ¢ ¢ a semi-amplitude do intervalo, de acordo com a distribuigo t-

student. Desta forma,
P(e-u=)=1-c

Assim, como € ¢ o valor maximo de erro admitido entre as médias da amostra e

da populag@o, tem-se a seguinte desigualdade:
10— 4| <e

Portanto o intervalo de confianga possui pelo menos a probabilidade de 1-o

para conter a diferenca esta desigualdade.
P(6- 4 <e)21-a

Como a desigualdade das médias esta situada na semi-amplitude do intervalo, e
tendo esta desigualdade o tamanho méximo definido por €. Logo o valor maximo & ndo
deve ser maior que a semi-amplitude do intervalo, ou seja, 0 maximo valor admitido
para € € o tamanho da semi-amplitude, pois em caso contrario a desigualdade nfo estara

situada no intervalo determinado. Desta forma tem-se a seguinte equagéo:
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2
e < +tR_1,1_%1/S éR) (4.11)

Para calcular a quantidade R de replicagdes que devem ser executadas para
atingir a precisdo de erro &, deve-se inicialmente executar R, replicagdes, onde Ry >
2. As Ry replicagBes sdo denominadas de replicagdes piloto. LOBAO & PORTO (1997)
advertem que quanto maior o numero de replicagdes maior serd a precisdo dos calculos.
A quantidade R de replicagdes pode ser obtido pela equacgio 4.7 substituindo R para Ry:

R> [Mf (4.12)

=

onde S;° é a varidncia das R, replicagdes iniciais. Como IR1a/22Zy/2,
entdo R também pode ser estimado pela seguinte equagéo:
2
z S
R 2 [——-“ — 0) (4.13)
€

Apos calcular R, deve-se calcular R-Ry replicagdes adicionais, e estimar o valor &
para este novo tamanho da amostra de resultados. Para R > 30 a equagio A4./3 fornece
uma boa aproximac#o. O intervalo de confianga serd obtido pela seguinte equagio 4.4

quando R 2> 30, e pela equagéo 4.6 quando R<30.
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ANEXO I

LISTAGEM DO PROGRAMA IMPLEMENTADO
NO MODELO

Varidveis:

V_timetotal — somatoria de “Dif”

V_numpecas — contador do numero de pegas processadas pelos sistema & partir
do tempo de 28.000 minutos

K - indica se a peca ja foi reprocessada

te - armazena o tempo corrente da simula¢io no momento em que a peca entra

no control point

espera - indica o tempo em que a peca ficou esperando a liberagdo do control

point. espera = Tempo — te

Tespera — somatdria de “espera”

N — conta o namero de pegas que ficaram esperando a liberago do control point

tem - armazena o tempo corrente da simulagdo no momento em que a pega

comega a utilizar o recurso

TME - tempo meédio de espera no grupo de maquina 1, 2 e na estagio de
inspecéo

TTME - somatoria dos “TME”

Tutil - somatoria de “util”

NCM —conta o nimero de cargas que passaram pelas maquinas dos grupos 1,2

individualmente.

TMUM - tempo médio de utilizagdo do recurso
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TTMUM - somatodrio dos TMUM
Dif - armazena o tempo que a carga permaneceu no sistema
Tempo - armazena o tempo corrente da simulagio no momento em que a peca

abandona o control point,ou o recurso.

Dif — tempo médio das cargas processadas pelo sistema & partir do tempo de
28.000 minutos

util — armazena o tempo em que a carga utiliza o recurso

ind - indice

NCPB - contador do niimero de cargas do buffer

Recursos:

Man — operarios da estagfo de inspeco

maq1 - maquinas do grupo 1

magq2 — maquinas do grupo 2

Filas:

Q_entrada — fila da entrada do sistema
Q_saida - fila da saida do sistema

Control-Point Das Estacoes De Trabalho Do Sistema

Estacado de entrada das cargas do sistema cpentrada
Buffers do sistema cpbl cpb2 cpb3
Grupo de maquinas 1  cpmaqll cpmaql2 cpmaql3
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Grupo de maquinas 2  ¢pmaq21
Estacdes de inspegcao  cpinsp 1

cpmaq22
cpinsp2

Estacdes de espera para iniciar reprocesso da carga

cpesp2 Estacdo de parada do agv

cppark

Estacao de saida das cargas do sistema cpsaida

Estacoes das Esteiras do Sistema

Grupo de maquinas 1

Maquina 11 stal
Maquina 12 sta3
Maquina 13 staS

Grupo de maquinas 2
Maquina 21 sta7
Maquina 22 sta9

Grupo de inspegéo 1
Inspegéo1 stall
Inspecéo?2 stal3

Processos:

Pentrada

Psaida

Pespl

Pesp2

Pmagql

Pmagq?2

Pinsp

PB1

sta2
stad
stab

sta8
stalQ

stal2
stal4

cpespl
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PB2
PB3
PV1
PV2
PV3

Listagem dos Processos:

Pentrada

begin

move into Q_entrada
setkto O
if agv:cpentrada current=1 then
begin
set te(1) to ac
increment N(1) by 1
wait until agv:cpentrada current =0
set Tempo to ac
set espera(1) to Tempo - te(1)
set Tespera(1) to Tespera(1) + espera(1)
move into agv:cpentrada
end
else
move into agv:cpentrada
set A time to ac
send to PB1
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end

Psaida

begin

travel to agv.cpsaida

move into Q_saida

set Tempo to ac

if Tempo > 28000.0 then

begin

print this,” CARGA PROCESSADA " to message
set Dif to ac - A_time
print this load,"Tempo da carga no sistema",Dif to message
set V_timetotal to V_timetotal + Dif

print this load,"Tempo total das cargas no
sistema",V_timetotal to message

mcrement V_numpecas by 1

print this load,"Numero de cargas no sistema
",V_numpecas to message

set Dif to V_timetotal/V_numpecas

print this load,"Tempo medio das cargas no sistema",Dif to
message

setindto 1
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print this," TEMPO DE ESPERA DA PECA PARA
PROCESSAMENTO" to message
while ind<=7 do
begin
print this load,"Tempo de espera para

processamento ", Tespera(ind) to message

"
2

print this load,"Numero de cargas em espera
N(ind) to message

if N(Gnd) < O then set TME(ind) to
Tespera(ind)/N(ind)

else set TME(ind) to 0

print  this load," Tempo medio de
espera”,TME(ind),"no processo", ind to message

increment ind by 1

end

set ind to 1
set TTME to 0
while ind<=7 do
begin
set TTME to TTME+ TME(ind)
print this load,"Somatoria dos tempos medios de
espera", TTME to message
increment ind by 1
end
print this load,"Tempo medio total de espera no

sistema",TTME to message

setindto 1
print this," TEMPO DE UTILIZACAO "to message
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while ind<=3 do
begin
print this load,"Tempo de utilizacao", Tutil(ind),"no
grupo de recursos”, ind to message
print this load,"Numero de cargas",NCM(ind),"no

grupo de recursos ", ind to message

if NCM(ind) << 0 then set TMUM(ind) to
Tutil(ind)/NCM(ind)
else set TMUM(ind) to 0

print this load," Tempo medio de utilizacao dos
recursos”, TMUM(ind),"no grupo", ind to message
increment ind by 1
end
setind to 1
set TTMUM to O
while ind<=3 do
begin
set TTMUM to TTMUM+ TMUM(ind)
print this load,"Somatoria dos tempos medio de
utilizag@o", TTMUM to message
increment ind by 1
end
print this load,"Tempo medio total de utilizacao dos
recursos no sistema", TTMUM to message
end
send to die

end
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Pespl

begin
setkto 1l
if agv:cpesp2 current=1 then wait until agv:cpesp2 current=0
travel to agv:cpespl
send to PB1

end

Pesp2

begin
set k to 1
if agv:cpespl current=1 then wait until agv:cpespl current=0
travel to agv:cpesp2
send to PB1

end

Pmagql

begin

if agv:cpmaql1 current=0 then
begin
travel to agv.cpmaql1
decrement NCPB(1) by 1
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move into conv:stal

travel to conv:sta2

set tem(1) to ac

use maq1(1) for random stream stream m11 gamma 2,0.25 min
set Tempo to ac

move into agv.cpmaql1

increment NCM(1) by 1

set util(1) to Tempo - tem(1)

set Tutil(1) to Tutil(1) + util(1)

send to PB2

end
else
begin
if agv:cpmaql2 current=0 then
begin
travel to agv:cpmaq12
decrement NCPB(1) by 1
move into conv:sta3
travel to conv:sta4
set tem(1) to ac

use maql(2) for random stream stream m12 gamma 2,0.25

set Tempo to ac

move into agv:cpmaql2
increment NCM(1) by 1

set util(1) to Tempo - tem(1)
set Tutil(1) to Tutil(1) + util(1)
send to PB2
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end

else

begin
if agv:cpmaq13 current=0 then
begin
travel to agv:cpmaq13

decrement NCPB(1) by 1

move into conv:stas

travel to conv:sta6

set tem(1) to ac

use maql(3) for random stream stream ml3
gamma 2,0.25 min

set Tempo to ac

move 1nto agv:cpmaql3

increment NCM(1) by 1

set util(1) to Tempo - tem(1)

set Tutil(1) to Tutil(1) + util(1)

send to PB2

end
end
end

end

Pmaq2

begin
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if agv.cpmaqg21 current=0 then

begin
decrement NCPB(2) by 1
travel to agv.cpmaq21
move into conv:sta7
travel to conv:sta8
set tem(2) to ac
use maq2(1) for random stream stream m?21 gamma 2,0.05 min
set Tempo to ac
move into agv:.cpmaqg21
increment NCM(2) by 1
set util(2) to Tempo - tem(2)
set Tutil(2) to Tutil(2) + util(2)

send to PB3
end
else
begin
if agv:cpmaq22 current=0 then
begin
decrement NCPB(2) by 1
travel to agv.cpmaq22

move into conv:sta9
travel to conv:stalO
set tem(2) to ac

use maq2(2) for random stream stream_m?22 gamma 2,0.05

set Tempo to ac

move into agv:.cpmaq22
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end

end

Pinsp

increment NCM(2) by 1

set util(2) to Tempo - tem(2)
set Tutil(2) to Tutil(2) + util(2)
send to PB3

end

begin

if agv:cpinspl current=0 then

begin

travel to agv:cpinspl
decrement NCPB(3) by 1
move into conv:stall

travel to conv:stal2

set tem(3) to ac

use Man(1) for triangular 0.30,1,2 min
set Tempo to ac

move into agv:cpinspl
increment NCM(3) by 1

set util(3) to Tempo - tem(3)
set Tutil(3) to Tutil(3) + util(3)
if k=1 then send to Psaida

else send to oneof (0.1:Pesp1,0.9:Psaida)



UNIVERSIDADE DE SAQ PAULO

127

end
else
begin
if agv:cpinsp2 current=0 then
begin
travel to agv:cpinsp2
decrement NCPB(3) by 1
move into conv:stal3
travel to conv:stal4
set tem(3) to ac
use Man(2) for triangular 0.30,1,2 min
set Tempo to ac
move into agv:cpinsp2
increment NCM(3) by 1
set util(3) to Tempo - tem(3)
set Tutil(3) to Tutil(3) + util(3)
if k=1 then send to Psaida
else send to oneof (0.1:Pesp2,0.9:Psaida)

end
end

end

PB1

begin

if NCPB(1)>10 then
begin
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end

set te(2) to ac

increment N(2) by 1

wait until NCPB(1)<11

set Tempo to ac

set espera(2) to Tempo - te(2)

set Tespera(2) to Tespera(2) + espera(2)
travel to agv:cpbl

increment NCPB(1) by 1

send to PV1

travel to agv:cpbl
increment NCPB(1) by 1
send to PV1

end

PB2

begin

if NCPB(2)<11 then

begin

end

else

travel to agv:cpb2
increment NCPB(2) by 1
send to PV2

set te(4) to ac



UNIVERSIDADE DE SAQ PAULO

129

increment N(4) by 1

wait until NCPB(2)<11

set Tempo to ac

set espera(4) to Tempo - te(4)

set Tespera(4) to Tespera(4) + espera(4)

travel to agv:cpb2
increment NCPB(2) by 1
send to PV2
end
PB3
begin
if NCPB(3)<11 then
begin
travel to agv:cpb3
increment NCPB(3) by 1
send to PV3
end
else
set te(6) to ac

increment N(6) by 1

wait until NCPB(3)<11

set Tempo to ac

set espera(6) to Tempo - te(6)

set Tespera(6) to Tespera(6) + espera(6)
travel to agv:cpb3
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increment NCPB(3) by 1
send to PV3

end

PVl

begin

if agvicpmaql1 current=1 and agv:cpmaql2 current =1 and agv:cpmaq13
current =1 then
begin
set te(3) to ac
increment N(3) by 1
wait until ((agvicpmaqll current=0) or (agv:cpmaql2
current=0) or (agv:cpmaq13 current =0))
set Tempo to ac
set espera(3) to Tempo - te(3)
set Tespera(3) to Tespera(3) + espera(3)

send to Pmaq1l
end
else
begin
send to Pmagql
end

end
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PV2

begin

if agv:cpmaq21 current=1 and agv:cpmag22 current =1 then

begin

end

else

set te(5) to ac

increment N(5) by 1

wait until agv:cpmaq21 current=0 or agv:cpmaq22 current=0
set Tempo to ac

set espera(5) to Tempo - te(5)

set Tespera(5) to Tespera(5) + espera(5)

send to Pmaq2

send to Pmaq?2

end

PV3

begin

if agv:cpinspl current=1 and agv:cpinsp2 current =1 then

begin

set te(7) to ac

increment N(7) by 1

wait until (agv:cpinspl current=0) or (agv:cpinsp2 current=0)
set Tempo to ac

set espera(7) to Tempo 9- te(7)

set Tespera(7) to Tespera(7) + espera(7)
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send to Pinsp
end
else
send to Pinsp

end




