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RESUMO

Nos dias atuais, a ssmulacdo € uma técnica e/ou ferramenta que tem auxiliado as empresas a
melhorar seus processos produtivos. Pode ser compreendida como um projeto complexo que
se divide em diversas etapas para a elaboragcdo. Entre as quais se encontra a modelagem dos
dados de entrada. O processo de modelagem tem despertado, cada vez mais a atencéo dos
profissionais, devido a sua influéncia sobre os resultados de um modelo. Atualmente existem
sofisticados softwares estatisticos capazes de auxiliar na modelagem dos dados. No entanto,
mesmo nestes softwares, a auséncia de dados compromete na selecéo de uma distribuicdo de
probabilidade representativa para a varidvel. Este trabalho tem como objetivo avaiar e
ressaltar a importancia da modelagem dos dados de entrada, através de experimentos
aplicados no modelo de ssmulacéo. O modelo de simulacéo avaliado é uma linha de producéo
semi-automética.
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1. INTRODUCAO

A crescente concorréncia industrial tem levado as empresas a buscar continuamente
melhorias em seus processos produtivos, de modo a aumentar a qualidade de seus produtos, a
um baixo custo. Uma ferramenta que tem auxiliado a atingir estes objetivos com maior
rapidez é a simulacéo.

Uma simulagdo € uma técnica e/ou ferramenta que permite obter conclusdes sobre o
comportamento de um sistema, através da andlise do comportamento de um modelo.
Fornecendo ao usuario um conhecimento antecipado dos efeitos que futuras acbes e/ou
modificagbes podem vir a gerar sobre o sistema em estudo. De um modo geral, a smulagcdo
pode ser compreendida como um projeto complexo, que pode ser sistematizado em diversas
etapas para ser elaborado (MUNIZ & CARVALHO ,1998).

Embora o plangjamento sistematizado sgja de grande auxilio na elaboracéo de um modelo
de simulacdo, deve-se ressaltar que ndo existem garantias de que 0 projeto sgja um SuUCesso.
Isto ocorre devido a existéncia de diversos fatores que influenciam na elaboragcéo do modelo,
gue vao desde o tipo de software selecionado, habilidade do modelador e€/ou equipe
responsavel, tipo de dados utilizados no projeto, procedimentos de andlise dos resultados,



entre outros. Além disto, deve-se considerar que um projeto de simulacdo € uma solucéo entre
diversas outras existentes, podendo portanto ser sempre melhorado.

LAW & KELTON(1991) e ANNINO & RUSSELL(1981) citam aguns erros comuns gue
podem ser evitados, para aumentar as chances de sucesso em um projeto de simulagdo. Entre
estes, pode-se citar o uso indevido de uma distribuicdo de probabilidade para representar o
comportamento de uma variavel. O processo que especifica a distribuicdo de probabilidade,
gue ira representar uma variavel em um modelo € denominado de modelagem estatistica dos
dados de entrada.

A importancia da model agem dos dados se concentra no fato de que, ao implementar uma
distribuicéo de probabilidade que ndo represente 0 comportamento de uma variavel, todos os
resultados do modelo de simulagdo ficardo comprometidos. Ou sgja, dados de entrada n&o
confidveis geram resultados ndo confiaveis, afetando desta forma a confiabilidade do modelo.
E conseqgiientemente nas decisdes baseadas no estudo de simulaco. INGELS apud LOBAO
& PORTO (1997), ressalta este fato pel 0 seguinte axioma: “entralixo, sai lixo”.

Este artigo tem como objetivo avaiar a influéncia dos dados de entrada no estudo de
simulacdo, através de experimentos realizados em um modelo de smulagdo. O modelo de
simulacdo avaliado é uma linha de producdo semi-automatica que possui 2 estagbes de
processamento, 1 estacdo de inspecdo e 1 buffer para cada estacdo. Neste experimento foi
admitido que a simulacéo é do tipo terminativa.

2. DESCRICAO DO MODEL O DE SIMULACAO

Neste modelo, o estudo de ssimulacdo tem como objetivo verificar e analisar a variagao,
gue pode ocorrer na capacidade de producdo do sistema, quando a distribui¢cdo do conjunto de
dados de entrada € alterada. Paraisto, foi considerado que o sistema modelado se encontraem
fase de projeto, ou sgja, ndo estd implementado. Este fato resulta na impossibilidade de se
realizar a coleta de dados, para as variavels que serdo implementadas no modelo. Deste modo,
a modelagem de dados € redlizada com a aplicacdo de distribuicbes de probabilidade
hipotéticas, obtidas de fontes secundarias, sobre o comportamento de cada variavel. Ou sga,
ndo possuem uma grande acuracidade.

O modelo de simulagédo em estudo é uma linha de producdo semi-automatica, composta
por 3 estacOes de trabalho. A FIGURA 2.1 apresenta o layout do sistema. A primeira estacéo,
denominada grupo de maquinas 1, é composto por 3 maquinas idénticas (cpmagll,cpmagl2
ecpmagl3), cujo tempo de processamento de cada maguina é uma distribuicio Gamma
(2;0,25) minutos. A estacéo 2, denominada grupo de méquinas 2, € composta por 2 maquinas
idénticas (cpmag2l e cpmag22), cujo tempo de processamento € uma distribuicdo Gamma
(2;,0,05) minutos. E a estacdo 3, uma estacdo de inspecéo (cpinspl e cpinsp2), possui 2
operarios, que trabalham conforme uma distribuicdo triangular (0,3;1,2). O modelo ainda
possui 10 AGVS, 7 esteiras e 3 buffers (cpbl,cpb2 e cpb3) com capacidade de 10 pegas.
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FIGURA 2.1 — Layout da Linha de Producéao

O sistema trabalha com um turno diario de 8 horas. A simulagdo foi corrida no periodo de
2 meses, ousga 480 horas. O modelo foi implementado no software AUTOMOD
(AUTOSIMULATIONS, 2000). O sistema opera da seguinte forma, as cargas que séo geradas
infinitamente em Q_entrada, chegam no sistema por cpentrada, se esta estagdo estiver
desocupada. Caso cpentrada estgja ocupado, a carga fica aguardando sua liberacdo. Em
cpentrada, a lista de ordens da simulagéo avanca para o programa PB1, que verifica se o
buffer cpbl possui capacidade para receber novas cargas. Se cpbl = 10, a carga aguarda a
liberacdo deste control point. Caso cpbl <10, a carga € deslocada até este control point;
iniciando o programa PV1. Este programa, verifica a existéncia de méguinas livres no grupo
de méquinas 1. Se todas as maguinas estiverem ocupadas, a carga fica novamente aguardando
aliberacdo de uma méguina livre para se locomover. Quando existir alguma méguina livre, a
carga é deslocada para o respectivo control point desocupado. A peca entdo é movida para a
esteira, onde € processada de acordo com a distribuicdo Gamma (2,0,25) minutos. Ao término
deste processo, alista de ordens da simulagdo vai para o programa PB2, que de forma idéntica
aPBL1, verifica a capacidade do buffer cpb2 de receber novas cargas. Se cpb2 estiver livre, as
cargas sao deslocadas para este control point e a lista de ordens da simulacdo € direcionada
para o programa PV2. Este programa, idéntico a PV 1, verifica a existéncia de maquinas livres
no grupo de méquinas 2. Caso todas as maquinas estejam ocupadas, a carga fica esperando a
liberacdo de pelo menos uma das méquinas deste grupo. Existindo alguma méquina livre no
grupo 2, a carga € deslocada até o respectivo control point desocupado. A peca entdo é
deslocada para a esteira, onde € processada conforme uma distribuicdo Gamma (2;0,05)



minutos. Novamente, a lista de operacbes da simulacdo é direcionada para o programa
seguinte, PB3. Que de forma andloga aos outros programas dos buffers, verifica a capacidade
de cpb3 de receber novas cargas. |denticamente aos outros processos, a carga € deslocada para
cpb3 somente quando este control point estiver desocupado. De PB3, a simulagdo segue para
o programa PV3, que desloca a carga para o operdrio em cpinspl ou em cpinsp2, se estiver
livre. No processo de inspecdo, 90% das cargas sdo aceitas e tem seu processos finalizados. E
portanto saem do sistema em estudo, em cpsaida. Enquanto 10% sdo regjeitadas e sdo
reprocessadas. As cargas rejeitadas por cpinspl, sdo enviadas para cpespl. Enquanto que as
cargas rejeitadas por cpinsp2, séo enviadas para cpesp2. Em cpinsl e cpinsp2, a simulagédo
segue para PB1, iniciando hovamente o processamento da carga.

Ressalta-se a existéncia de 3 prioridades de operacdes no decorrer do processamentos das
cargas no modelo. A primeira delas ocorre no programa PENTRADA. A carga em cpentrada
sO é enviada para cpbl se cpespl e cpesp2 estiverem desocupados. Esta prioridade foi
definida, devido ao fato de que as pecas para serem reprocessadas, em geral sdo mais répidas
para atingir a finalizagdo do seu processo do que as novas pegas que entram no sistema. No
entanto, com a finalidade de facilitar nossos estudos, as pegas sd0 reprocessadas com o
mesmo tempo de processamento de uma nova peca que entra no sistema. A segunda
prioridade que ocorre em PESP1 e PESP2, determina que uma carga que Se encontra em
cpespl sb é disparada para cpbl, se cpesp2 estiver desocupado. De forma idéntica, uma carga
em cpesp2 sO é enviada para cpbl, se cpespl estiver desocupado. Assim, quando uma carga
a0 se dedocar para cpespl e encontrar cpesp2 ocupado, esta carga ficara aguardando a
liberacdo de cpesp2 para prosseguir para cpbl. O mesmo ocorre para uma carga que se
desloca para cpesp2 e encontra cpespl ocupado. Esta prioridade foi criada para ordenar o
deslocamento das cargas para cpespl e outra para cpesp2. Garantindo desta forma que a
primeira carga que alcancar o control point de espera, irdiniciar o reprocessamento primeiro.
A Ultima prioridade, também definida em PESP1 e PESP2, e é executada em PINSP, consiste
em garantir que uma carga reprocessada ndo seja reprocessada novamente, enviando-a para
cpsaida.

O tempo de carregamento e descarregamento da carga para cada méaquina esta 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 utilizac&o dos recursos.
Este programa ainda, visando facilitar a analise dos resultados, calcula o tempo médio de fila
do sistema para cada um dos recursos, tanto quanto o tempo médio de utilizacdo. Além de
fornecer 0 nUmero de cargas que sdo processadas no periodo do estudo de simulagéo.

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

O modelo de simulacdo analisado € do tipo terminativo, visto que, existe um tempo limite
para o tamanho da corrida de simulagdo. Para este estudo, foi considerado que o estado inicid
do sistema € vazio, o sistema a ser modelado se encontra em fase de projeto, e a simulagdo é
corrida sob condicBes iniciais idénticas.

Devido ao fato de o sistema em estudo ndo estar implementado, para avaliar os efeitos
gue a distribuicdo dos dados de entrada possui sobre os resultados de um modelo de
simulacdo, inicialmente foi considerada uma distribuicdo hipotética para representar estes
dados no modelo. A distribuicéo de probabilidade considerada, que foi selecionada com base
na teoria do processo de Poisson (BANKS et al.,1996) € a distribuicdo exponencial com
pardmetro A = 0,1 (10 cargas por minuto). Este parametro foi definido a partir do estudo de
simulagdo, de um modelo tedrico de um sistema de manufatura.



Desta forma, admitindo a distribuicdo Exponencial(0,1) como a distribuicdo ideal para
representar os dados de entrada no modelo, utilizou-se o software estatistico EXPERTFIT,
para gerar um conjunto de dados, a partir desta distribuicdo. Com a finalidade de determinar
para os dados gerados, um rank de distribuicdes de probabilidade que pudessem representar
os dados de entrada no modelo.

Para determinar este rank de distribuicdes, foi gerado um total de 30 amostras com 900
dados. O rank de distribuicbes selecionado foi aguele que forneceu o parametro A mais
proximo de 0,1 da distribuicdo Exponencial admitida como ideal. Para avaliar ainfluéncia do
“input” dos dados de entrada, no modelo de simulagdo, foram selecionadas as seguintes
distribui¢des de probabilidade :

Exponential (0,09846) 2°Colocada no rank
Gamma (0,99053;0,09940) 3°Colocada no rank
Weibull (0,99358;0,09819) 4° Colocada no rank

Lognormal (-2,901543; 1,292922) 15°Colocada no rank

Além destas distribuicdes serd também avaiada a distribuicdo Weibull (0,5;1), e a
constante igual a 10 pecas/minuto, que ndo se encontram no rank de distribuicoes. Pretende-se
com isto ressaltar as diferencas que podem ocorrer ao selecionar uma distribuicdo que néo
fornece uma boa representacdo. Deve-se ressaltar que o software de ssimulagéo AUTOMOD
possui somente as distribuicdes de probabilidade Constante, Uniforme, Normal, Triangular,
Exponencial, Lognormal, Gamma e Weibull para serem implementadas diretamente no
modelo, portanto, estas distribuicdes sdo mais aplicadas. Para implementar qualquer outra
distribuicdo neste software é necessario criar um programalégico para o modelo.

A simulacéo foi executada num total de 10 replicacOes, para cada uma das distribuicdes
selecionadas. O método aplicado para estimar os resultados, foi 0 método das replicacoes
independentes. Ou sgja, foi utilizado um conjunto de “stream” diferente em cada replicagéo,
garantindo desta forma a independéncia entre as replicacoes.

Para comparar os resultados gerados do modelo de ssmulagéo, foi aplicado a proposta da
amostra correlacionada (LAW & KELTON,1991)

4. RESULTADOS

Para avaliar se as distribuicbes Exponencial (0,09846), Gamma (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 gjuste
pelo software EXPERTFIT: Teste de Anderson-Darling, Teste de Kolmogorov-Smirnov e
Teste do Qui-quadrado.

De acordo com os testes de gjuste aplicados nas distribuicbes selecionadas, pode-se
observar que a distribuicdo Lognormal (-2,90154; 1,29292) e Weibull (0,5;1) sfo rejeitadas,
ou sgja, ndo fornecem uma boa representagdo para o conjunto de dados. Este fato pode ser
comprovado pela FIGURA 4.1 apresenta 0 gjuste destas distribui¢bes para o conjunto de
dados gerados.



FIGURA 4.1 — Histograma com o ajuste das distribuicdes
selecionadas para avaliagéo
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Ainda analisando visualmente o histograma da FIGURA 4.1, pode-se observar que as
distribuicbes Gamma (0,09940; 0,99053) e Weibull (0,09819;0,99358) apresentam um
comportamento semelhante a Exponencial (0,09846). Enquanto que a distribui¢do Lognormal
(2,90154; 1,29292) e Weibull (0,5;1) se encontram bem distantes do comportamento da
variavel.

Para avaliar ainfluéncia destas distribuicdes no modelo, considere os resultados gerados
pela simulagéo em cada uma das replicagOes (TABELA 4.1).

TABELA 4.1 — Resultados do modelo de simulagéo

NUMERD DE PEGCAS PRODUZIDASNO SISTEMA EM CADA REPLICAGAO
EXP 1 EXP 2 EXP 3 EXP 4 EXP5 | EXP6
REPLICACAO1 | 674,00 677 677 433 673 | 80
REPLICACAO 2 | 669,00 680 669 409 669 | 80
REPLICACAO3 | 670,00 678 670 421 671 | 80
REPLICACAO 4 | 668,00 664 668 424 668 | 80
REPLICACAO5 | 689,00 669 689 339 689 | 80
REPLICACAO6 | 675,00 673 675 325 675 | 80
REPLICACAO 7 | 677,00 677 677 374 677 | 80
REPLICACAO8 | 671,00 677 671 378 671 | 80
REPLICACAO9 | 685,00 668 685 333 674 | 80
REPLICACAO 10 | 674,00 680 674 452 674 | 80
MEDIA 675,20 674,3 6755 388,80 674,1 | 80
VARIANCIA 4751 | 3067777778 | 47,61111111 2070,178 [34,988| 0
Onde:  EXP1: Exponencia (0,09846) EXP4: Weibull(0,5;1)

EXP2: Gamma(0,09940;0,99053) EXP5: lognormal (-2,90154;1,29292)

EXP3: Weibull(0,09819;0,99358) EXP6: constante 10 pegas/minuto

De acordo com os resultados apresentados na TABELA 4.1, para o0 nimero médio de
pecas produzidas com a aplicacdo das distribuicOes selecionadas pode-se observar que as
distribuigcbes Lognormal(-2,90154;1,29292) e Weibull (0,5;1) que foram rejeitadas pelos
testes de gjuste, possuem um erro proporcional em relacdo a média da distribuicéo idea de
respectivamente 0,16% e 42,42%. Enquanto que a distribuicdo Gamma(0,09940;0,99053) e



Weibull(0,09819;0,99358), que n&o foram rejeitadas pelos testes de gjuste, apresentam um
erro proporcional de respectivamente 0,1% e 0,04%. Desta forma, a0 comparar 0 erro
proporciona entre a distribuicdo Lognormal e a distribuicdo Gamma , observa-se que a
Lognormal embora tenha sido rejeitada apresenta uma estimativa para a média bem préxima
da solucdo fornecida pela distribuicéo hipotética ideal. A constante 10 pecas/minuto fornece
um erro grotesco. Deve-se ressaltar que esta comparagéo fornece apenas o erro percentual
entre as estimativas, ndo fornecendo uma garantia de que uma distribuicdo é mais
representativa do que outra. Para melhor avaliar os resultados obtidos realizou-se a
comparacao entre as diferencas do nimero médio de pegas produzidas para cada uma das
distribuicdes selecionadas em relagdo a distribuigdo Exponencial (0,09846). A TABELA 4.2
apresenta as diferencas encontradas em cada replicacéo.

TABELA 4.2 - Comparacao entre as distribuicdes selecionadas
com adistribuicdo Hipotéticaideal

COMPARACAO DAS DI STRIBUI QOES SELECIONADAS
COM A DISTRIBUICAO HIPOTETICA 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
REPLICACAQO 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 4.2 pela variacdo do nimero médio de pecas
produzidas, pode-se observar que a distribuicdo Weibull (0,09819;0,99358) ( 3° colocada no
rank de distribuicdes) fornece uma menor variacdo em relacdo a média da distribuicdo
hipotética ideal (Exponencia (0,09846)). Sendo portanto a melhor representacdo para o
comportamento dos dados de entrada, entre as distribuicdes analisadas. Isto contradiz o fato
de a distribuicdo Gamma(0,09940;0,99053) (2° colocada no rank de distribuigbes) ser a
melhor representagdo ao conjunto de dados gerados. Além disto, pode-se observar nesta
comparagdo que a Gamma(0,09940;0,99053) apresenta uma variagdo maior do que a
distribuicdo Lognormal, que foi rejeitada peo EXPERTFIT. Em relagdo a distribuicdo
Weibull (0,5;1) também rejeitada pelos testes de gjuste, verifica-se que existe uma grande
variagdo em relacdo a média da hipétese ideal, o que confirma o fato de ndo ser uma boa
representacao para 0 comportamento dos dados.

5.CONCLUSAO

A finadidade deste estudo de simulacdo € mostrar, o quanto a aplicacdo de uma
distribuicdo de probabilidade pode influenciar nos resultados de um modelo. Deve-se ressaltar
que o tipo do sistema a ser analisado pela ssimulagdo é irrelevante. Visto que cada sistema é



um caso particular, cujo comportamento da variavel depende de todos os fatores que ocorrem
no sistema em estudo, tais como: as ordens de producéo e outros.

Neste estudo de simulacéo, procurou-se enfatizar o problema da auséncia de uma amostra
de dados para se realizar 0 processo de modelagem dos dados. Diante deste problema, foi
admitida a distribuicdo Exponencial (0,1) como ideal, para representar os dados de entrada no
model 0. Esta distribuicdo hipotética se fundamenta na teoria do Processo de Poisson.

Analisando os resultados gerados pela simulacéo através dos testes apresentados, pode-se
notar uma certa dificuldade na determinacdo da distribuicdo de probabilidade mais
representativa. Isto ocorre devido a aceitacdo de uma distribuicdo de probabilidade diante de
um tipo de teste, e sua regeicdo em outro tipo de teste. Isto pode ser observado pela
distribuicdo Lognormal (15 ° do rank de distribuicfes), que é rejeitada pelos testes de gjuste, e
gue no entanto, fornece resultados bem proximos da distribuicdo ideal. Deve-se observar
entretanto que, a estimativa média do nimero de pegas produzidas pode ser modificado se
ocorrer 0 aumento do nimero de replicacdes.

Diante dos resultados obtidos neste estudo, pode-se concluir que é possivel encontrar uma
distribuicdo de probabilidade que fornega resultados compativeis com o sistemareal avaliado,
e que tenham sido rejeitadas pel os testes de gjuste e pela observacdo gréfica. No entanto, para
estas distribuicdes, os resultados do modelo podem variar se houver um aumento no nimero
de replicagbes. Assim, embora casos como este possam ocorrer, em geral ostestes de gjuste e
a observacdo grafica s8o métodos eficazes para indicar uma distribuicdo de probabilidade
representativa para 0 comportamento de uma variavel. Ressalta-se que, a quantidade de erro
gerado nos resultados de um modelo variam de acordo com o sistema em estudo, e o tipo de
distribuices de probabilidade utilizadas. Além disto, a importancia da porcentagem de erro
obtida nos resultados varia de acordo com o tipo de material produzido.
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