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RESUMO

O cenario a partir da década de 2010 das organizagdes corporativas esta cada vez mais
competitivo e esta busca pela exceléncia estd cada vez mais desafiadora, desta maneira, uma
empresa que busca competitividade no mercado esta buscando cada vez mais conhecer o seu
processo a fim de se ter uma alta eficiéncia. A partir do momento em que fala-se em alta
eficiéncia, busca-se fazer bem as tarefas, administrar os custos, reduzir as perdas e o
desperdicio, sendo assim, quando as empresas buscam o conhecimento do processo, ela esta
altamente ligada no processo de melhoria da linha, a fim de buscar maior produtividade,
utilizando-se da gestdo de recursos, recursos adequados e ferramentas ligadas a analise
estatistica de indicadores produtivos. Partindo-se desse fluxo, o objetivo deste trabalho visa
prever a matéria-prima (bitola de aco) que deve ser iniciada na linha de produgao, partindo de
um determinado tempo de fabricacdo da pega, incluindo tempo de usinagem e ajustagem, por
meio de uma fun¢do empirica, pois quando os métodos tradicionais estatisticos ndo atendem
0s requisitos necessarios, métodos computacionais como simulagdes aparecem como uma
outra forte ferramenta disponivel na literatura, desta forma o foco ¢ explorar o impacto da
utilizagdo da simulacdo computacional, utilizando a ferramenta otimizacdo via Simulagdo

Monte Carlo a fim de melhorar processos de fabricacao de pegas aeronauticas.

PALAVRAS-CHAVE: Melhoria de processos. Simulagdo Monte Carlo. Modelos

matematicos. Previsdao. Aeronautica.



ABSTRACT

The scenario from the 2010 corporate organizations is increasingly competitive and looking
for excellence is challenging, so a company that seeks competitiveness without a market is
increasingly seeking to know how the process is working to have a high efficiency. When we
talk about high efficiency, we are seeking to do well the tasks, manage costs, reduce losses
and waste. This companies are seeking to develop knowledge from the process and it is highly
linked to the continuos improvement to manage and adequate resources, a search for greater
productivity and statistical tools analysis of productive indicators. Starting from the flow, the
objective of this work is to predict the raw material (steel gauge) to be started in the
production line, given a certain time of manufacture of the part, including machining and
setup, by means of an empirical function, because when alternative methods are not met in the
requirements, computational methods like simulations appear as another tool, in this way the
focus and the impact of the use of the computational simulation, using the Monte Carlo
Simulation in order to optimize the models mathematicians in an aeronautical parts

manufacturing industry.

KEYWORDS: Continuous improvement. Monte Carlo simulation. Math model. Forecast.

Aeronautics.
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1. INTRODUCAO

1.1.  CONSIDERACOES INICIAIS

O Brasil tem apresentado grande crescimento no setor aerondutico nos ultimos 10
anos, tendo sua utilizagao triplicada, segundo dados da ANAC (Agéncia Nacional de Aviagao
Civil), em que comprovam a utilizagdo crescente dos brasileiros no transporte aéreo para sua
locomogdo. O crescimento se expande também na capacidade de nimeros de aeronaves (5%
ao ano) e também nos profissionais do setor (ALMEIDA & MINERVI, 2016).

O aumento crescente da concorréncia no ambiente empresarial levou as corporacdes a
fazer uma andlise mais critica do seu processo, o que as levou a uma tomada de decisdo mais
coesa (CONDUTA & SOUZA, 2013).

O desenvolvimento de novas tecnologias e a evolugdo das informacdes geradas por
ela, proporcionaram maior efetividade na coleta de dados, impactando na forma de
gerenciamento ¢ tomada de decisdo dos processos internos das empresas, pois a base de
sustentacdo da informagao ¢ a coleta de dados. Os autores Seamster e Kanki (2002) frisaram a
importancia das bases de dados na aviagdo, pois além de criar, gerenciar e distribuir os dados
de forma adequada o gerenciamento s6 faz sentido se for utilizado para fins nobres.

O desenvolvimento estratégico das empresas se d4 pelo conhecimento e informacdes
aliados aos sistemas, a tecnologia da informag¢do proporcionou que esses sistemas fossem
aprimorados, trazendo grandes impactos no mundo dos negdécios (CONDUTA & SOUZA,
2013).

Os sistemas de informacdes podem ser considerados uma ferramenta de simula¢do na
qual obtiveram grandes avangos a partir da década de 80, novos softwares foram
desenvolvidos conjuntamente com o aumento da agilidade no processamento de dados,
softwares como o0 Ms-Excel®, Minitab®, MAP/1®, SPSS®, Matlab®, dentre outros similares
(CONDUTA & SOUZA, 2013).

A Simulacdo Monte Carlo ¢ uma das ferramentas fundamentais quando se leva em
conta o risco em andlises quantitativas e tomadas de decisao, fornecendo ao responsavel uma
gama de resultados possiveis e as probabilidades de ocorréncia de acordo com a decisao
(PERDOSO, 2007).

A economia mundial esta sujeita a oscilagcdes que podem levar empresas a adequarem

seus produtos de acordo com a necessidade do mercado (EUCLIDES FILHO, 2004). Mercado
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altamente globalizado e exigente que obrigam as empresas a reduzirem seus custos para que
seus produtos ganhem for¢a perante outros, vertentes da literatura defendem um progresso
humano com o estacionamento do crescimento econdmico e atividade exacerbada da
atividade industrial (SCHNEIDER, KALLIS, & MARTINEZ-ALIER, 2010).
Esse estudo gerou a seguinte questdo de pesquisa:
e Ha vantagens na utilizacdo da Otimizagdo via Simulagdo Monte Carlo para

ajustar processos produtivos aeronduticos?

1.2.  OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste estudo ¢ utilizar a otimizacdo via Simulagdo Monte Carlo na
predicdo da matéria-prima a ser iniciada no processo de usinagem, dados os tempos de

fabricacdo e setup de uma linha produtiva de pecgas aeronauticas.
Os objetivos especificos:

e Desenvolver fungdes empiricas que representem adequadamente o problema
analisado.

e Validar estatisticamente os resultados da Otimizag¢do via Simulacdo Monte

Carlo.

1.3.  DELIMITACAO

O objeto de estudo deste trabalho serd com 2 familias de pegas, elas serdo escolhidas
pelo maior nivel de significdncia, ou seja, com base na maior quantidade de amostras

recolhidas no periodo analisado.

1.4. JUSTIFICATIVA

Analisando o relatorio emitido pelo site Scopus quando utilizadas as palavras-chave
destacadas na Tabela 1 pode-se observar que o assunto sobre Simulacdo Monte Carlo ¢ um
assunto que teve um crescimento rapido e de grande relevancia para as pesquisas nos ultimos

20 anos, totalizando 153.670 documentos, conforme retratado na Figura 1.
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Figura 1 - Publicagdes gerados pela pesquisa da palavra-chave “Monte Carlo Simulation”

Documents by year
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Fonte: Scopus (2017)

Quando ¢ realizada a pesquisa com a palavra-chave “Optimization via Monte Carlo

Simulation”, representado pela Figura 2, ndo se observa esse mesmo crescimento, cerca de

0,4% se comparado com os resultados obtidos da Figura 1.

Figura 2 - Publicacdes gerados pela pesquisa da palavra-chave “Optimization via Monte

Carlo Simulation”
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O mesmo estudo também foi realizado com a palavra-chave “Optimization via Monte

Carlo Simulation Aerospace”, obtendo apenas 10 documentos no mesmo periodo de 20 anos,

evidenciando uma lacuna de pesquisa, comprovando que o tema foi explorado vagamente.

Tabela 1 - Artigo Scopus

Site Palavra chave Artigos encontrados
Scopus Monte Carlo Simulation 153.670
Scopus Optimization via Monte Carlo 0

Simulation Aerospace

Fonte: Produgédo do proprio autor

Com base na escassez de informagdes no setor, avanco das novas tecnologias, o

mercado buscando o reaquecimento e o conceito de reducdo de custos que se torna cada vez

mais forte nas

industrias brasileiras, a empresa do objeto de pesquisa se adequa a causa, dessa

maneira foi modelada a fun¢do empirica via regressdo linear e assim pdde-se analisar o

impacto do tipo de matéria-prima a ser iniciada na linha de producao em fun¢do do tempo de

fabricagdo, fazendo uso da ferramenta de otimizagdo e validando o modelo via Simulagao

Monte Carlo.

1.5. MATERIAIS E METODOS

Os materiais utilizados sao:

Os dados para realizagdo do trabalho foram coletados entre os anos de 2010 a

2015 e também observagdes de campo.

Foi utilizado o software Ms-Excel® na coleta dos dados e a fim de encontrar e
analisar os modelos matematicos lineares e ndo lineares, que vao descrever o
comportamento do tempo estimado de sefup e fabricacdo dos componentes

aeronauticos.
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3. Apo6s a escolha do melhor modelo que descreve o processo estudado, sera
aplicada a Otimizagdo via Simulacdo Monte Carlo para a previsao da matéria-
prima. Especificamente sera utilizado uma ferramenta (Add-in) chamada

Crystal Ball do Excel® na versdo de avaliagdo (7rial).

De acordo com Bertrand e Fransoo (2002), este trabalho pode ser classificado como
sendo uma pesquisa aplicada, com objetivos empiricos descritivos, pois o modelo de
simula¢do desenvolvido descreve as relagdes causais que podem existir na realidade,
favorecendo a compreensao de processos reais. A forma de abordar o problema ¢ quantitativa,

sendo o método de pesquisa a modelagem e simulagao.

1.6. ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em quatro capitulos, contando com este que esta sendo
lido. O Capitulo 2, apresenta o referencial tedrico, contendo temas que sdo relatados no
trabalho, construcao de fungdes empiricas, SMC e OvSMC. No Capitulo 3, sdo retratados o
desenvolvimento e resultados do problema, bem como a modelagem das fungdes para suas
respectivas analises. Finalizando com o Capitulo 4, onde serdo apresentadas as conclusoes,

verificacdo dos objetivos e referéncias bibliograficas.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. CONSTRUCAO DE FUNCOES EMPIRICAS

2.1.1. Correlacéo

E utilizada para estudar a relagio estatistica de associagdo e dependéncia entre duas
variaveis quantitativas distintas, isto €, o grau de influéncia entre duas variaveis aleatorias X e
Y (LEVINE, BERENSON, & STEPHAN, 2000). Dessa forma, percebe-se quando se tem
alteracdo no valor de uma variavel (independente X), pois a variavel dependente (Y) muda
consequentemente, o diagrama de dispersdo pode ser utilizado para representacdo grafica,
algumas andlises podem ser feitas com o diagrama:

e Correlacdo positiva: o aumento de uma variavel acarreta no aumento da outra variavel.

e Correlacdo negativa: a diminui¢do de uma variavel acarreta na diminui¢ao da outra
variavel.

e Naiao correlacionada: quando os pontos ndo apresentam uma tendéncia, ou seja, os

pontos estdo dispersos no diagrama, sem defini¢ao de diregdo.

O coeficiente de correlagdo de Pearson (7y,) ¢ utilizado para se afirmar se existe
correlagdo entre as variaveis, e € correspondido por um valor numérico, caso o0 modulo desse
valor seja maior ou igual a 0,7, diz-se que ha uma forte correlagdo. Sendo uma amostra X e Y,

expressao (1):

Y; | Y, Y, Yy oo Y, (1)

O coeficiente de correlagdo de Pearson (7, ) entre os valores X e Y, sendo

representado na equacao (2):
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2.1.1.1. Teste de Significancia para o Coeficiente de Correlagao

Segundo Dancey e Reidy (2006), o teste de hipdtese muitas vezes € visto como uma
disputa entre 2 hipdteses, ou seja, se hé relacdo entre as 2 variaveis ou ndo entre a populagao.
Na correlagdo ¢ chamado de teste de significancia, no qual verifica se o valor encontrado na
correlagdo (ry,) € coerente com o tamanho da amostra coletado (n) e com o nivel de

significancia (a), representado na equacao (6):

TxyNN—2

,1—7’,53,2 (6)

tC:

O valor encontrado em t. deve ser comparada com o valor da tabela “t — Student”
tc < travela » aceita Hy (hipdtese nula), ou seja, ndo existe relagdo entre as 2 variaveis na

populagdo.

o tc = tiapela » aceita Hy (hipoOtese alternativa), ou seja, existe correlagdo entre

as 2 variaveis na populacao.
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A Figura 3 representa graficamente um exemplo do teste de hipotese.
Figura 3 — Exemplo do Teste de Hipotese para a correlagao

Teste de Hipotese

Distribuicao Normal; Média=0; Desvio Padrao=1

Aceita H

Rejeitar Hy Rejeitar H,

=

1,960

-1,960

Fonte: Minitab® (2017)

2.1.2. Regressao

A analise de regressdo ¢ utilizada quando ha a necessidade de um estudo estatistico
com o objetivo de descobrir se hd a existéncia de uma relagdo funcional entre uma variavel
dependente ou varidvel de resposta (Y) com uma ou mais varidveis independentes ou
varidveis de entrada (X), podendo ser representado pelo grafico de dispersdo, onde se nota a
relacdo funcional do comportamento da varidvel (Y) em fungdo da variavel (X)
(NAGHETTINI & PINTO, 2007). A relagcdo entre Y e X pode apresentar-se como uma
func¢ao:

- Linear.

- Quadratica.

- Cubica.

- Exponencial.
- Logaritmica.

- Etc.
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A definicdo de qual funcdo sera representada influenciard no estabelecimento do
modelo matematico, a distribuicdo dos dados nos mostrard qual tipo de curva mais se adequa

a representagao dos pontos no diagrama de dispersao.

Pelo fato do estabelecimento de um modelo matematico, os pontos do diagrama ndo
ficardo exatamente na curva proposta, pois existem variagdes das mais variadas espécies,
sendo assim, o objetivo central da regressdao ¢ obter um modelo matematico que melhor se
adeque aos dados observados da variavel dependente (Y) em fun¢do das variagdes da varidvel

independente (X) (DANCEY & REIDY, 2006).

O modelo mateméatico que melhor se adequou deve ser coerente com o que ocorre na
pratica, assim sendo, devem ser consideradas apenas as varidveis que sdo relevantes para
explicar o fendmeno, ou seja, analisando 5 variaveis independentes (X) e se 3 nao
influenciarem, deve ser retiradas do estudo e realizar o mesmo novamente (HOFFMANN,

2015).

2.1.2.1. Regressdo Linear Simples

Considerando que haja um relacionamento linear entre a variavel dependente (Y) e a

variavel independente (X), o modelo estatistico seria representado na equacao (7):

Y = Bo+ B1X1 + ¢ (7)

Y; = varidvel dependente Y no i-ésimo nivel da varidvel independente X.
B, = constante de regressao, representa o intercepto da reta com o eixo dos Y.

B1 = coeficiente de regressao, representa a variagdo de Y em funcdo da variacdo de uma

unidade da unidade da variavel X.
X; = i-ésimo nivel da varidvel independente X (i = 1,2,3,...,n)

e; = ¢ o erro que estd associado a distancia entre o valor observado Y; e o

correspondente ponto na curva do modelo proposto, para o mesmo nivel de X.
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2.1.2.2. Método dos Minimos Quadrados (MMQ)

E um método utilizado para se obter uma relagdo funcional mais adequada do modelo,
responsavel pela minimizagdo da distdncia entre os pontos do diagrama e do modelo
matematico, dessa forma a relagao funcional entre X ¢ Y € estimada com um minimo de erro

possivel, garantindo uma maior precisdao e confiabilidade dos pontos e da curva gerada

(NAGHETTINI & PINTO, 2007).

Para se obter a equacdo estimada de minimizacao do erro, utilizando o MMQ:

e, =Y, — Bo— BXi (8)

Elevando os membros ao quadrado,

e? = [Y; — Bo — P1Xi]? = Y2 = 2Y,Bo — 2ViB1 X; + Bo” + 2BoBiX; + B° X}
9)

Aplicando o somatdrio,

et =YY — Bo— BiXi? = iy Yi2 — 2P0 Xi=1 Yi2 =28 X, Vi X + nﬁoz +
2B0By Xy Xi + B2 T X)P (10)

A minimizagdo da soma de quadrados dos erros é obtida encontrando os estimadores f3,
e [, na expressao (10). Para encontrar o valor de , e 1 , deve-se derivar a expressao (10)
em relagdo a f, e B, igualando-os a zero. Sendo assim, a expressdo estimada ficara

demonstrada na equacao (13):

az:; eiz
Sl = 2B Y+ 20y + 2B N X = 0 (1)



23

d Z?=1 eiz

o= 2L X Y+ 2B N Ko+ 2B X XS =0 (12)

isolando as variaveis e multiplicando os sistemas por -1/2,

i=1Yi XieiYVi _ 7
Bo = nl — pB1 ; =Y —-pX (13)
e
_ NIXiVi-XXi XY
b= S (14)

2.1.2.3. Coeficiente de Determinacdo para Regressdo Linear Simples

O coeficiente de determinagio (R? ou r2) é responsavel pela verificacdio do modelo
proposto, se ele de fato foi adequado ou ndo, trazendo uma informacao auxiliar ao resultado

da andlise de variancia da regressao (NAGHETTINI & PINTO, 2007).

SQReg _ Xi_,(¥i-7)?
SQTotal Z?=1(Yi_y)2

R? = (15)

O valor de R? indica a propor¢do da variagdo de Y que é dita pela regressido, ou seja,
qual porcentagem da variagdo da varidvel dependente Y esta sendo “explicada” pela varidvel
independente X. Esse coeficiente varia de 0 a 1, os valores que mais se aproximam de 1

indicam que o modelo proposto ¢ adequado para descrever o fendmeno (HOFFMANN, 2015).

Para interpretar o coeficiente de determina¢do de mais varidveis de entrada (X), ¢
recomendado calcular o R? ajustado (mais particularmente em modelos de regressio multipla,
explicado no item 2.1.3), para refletir tanto o numero de varidveis de entrada quanto o

tamanho da amostra.
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-1
Rqjustaao = 1= [(1 = R =] (16)

2.1.2.4. Teste de Hipotese na Regressao Linear Simples

Quando se ¢ ajustado a equacao por meio da regressao, deve-se verificar se a mesma ¢
adequada, ou seja, sua adequabilidade. Para isso, utiliza-se testes de hipdteses para os
parametros do modelo, podendo construir intervalos de confianga, porém para fazer essa
analise, deve-se partir do pressuposto que os erros tenham distribuicdo normal

(NAGHETTINI & PINTO, 2007).
Como tem-se dois parametros no modelo, segundo a equagdo (1):
Yi=Bo+B1Xi+e

Pode-se realizar os seguintes testes:

Ho: By = By versus Hy: By = By

Hy: o = ,30* versus Hg: By = 30*

Em cada caso a estatistica do teste e as conclusGes seriam:

B1-Ba

* ~ 62 ..
tealc , sendo V() = s, 5¢ lteaic] = t(g n-2) =>rejeita Hy
>

j
)
=
g
p—

}?2
SQDy

teale = Po—bo’ ,onde V(B,) = 62 E +

= ; se |teqic] 2 £
V(Bo

.
%,n—z) rejeita H

H

~ . . in SOR SQDy,—B,SPD
OBS: 62 = estimativa da variancia dos erros = - ;S =—2 — u2d
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Uma andlise especial seria Hy: f; = 0 versus Hy: ;1 # 0, pois essas 2 hipoteses estdo
relacionadas com a significancia da regressdo, ou seja, se ha relagdo linear entre a variavel de
resposta Y e a variavel de entrada X. Sendo assim, se ndo for rejeitado H, pode-se concluir
que nao ha relagdo linear entre X e Y, porém, se Hy: f; = 0 for rejeitado, a variavel X ¢

importante na variabilidade em Y.

2.1.3. Regressdo Linear Multipla

A regressdo linear multipla ¢ uma extensdo da regressdo linear simples, porém
envolvendo 2 ou mais varidveis de entrada ou variaveis independentes (X) e uma variavel de
resposta ou varidvel dependente (Y), o objetivo se mantém o mesmo da regressdo linear
simples, estabelecer uma equacao que possa ser usada para fazer a predigao entre a variavel

de saida para valores dados pelas varidveis de entrada (NAGHETTINI & PINTO, 2007).

O modelo geral:

Yi = Bo + P1Xy + BoXo + -+ i Xy + € (17)

Y; = varidvel dependente Y no i-ésimo nivel da varidvel independente X.
Bo = constante de regressao, representa o intercepto da reta com o eixo dos Y.

Bi = coeficiente de regressao, representa a variagdo de Y em fungdo do i-ésimo nivel da

varidvel independente X.
X; = i-ésimo nivel da varidvel independente X (i = 1,2,3,...,n)

e; = ¢ o erro que estd associado a distancia entre o valor observado Y; e o

correspondente ponto na curva do modelo proposto, para o mesmo nivel de X.

Uma maneira representativa também ¢ a forma matricial (18):

[Y] = [X].[B] (18)
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sendo,
Y [X11 X1 XlP] Y
YZ — XZ,l XZ,Z XZ,P . YZ (19)
Yo Xna Xn,z Xn,p Yo

De maneira anéaloga a analise de regressao linear simples, os coeficientes desconhecidos
B; podem ser descobertos pela minimizagdo do somatério dos erros quadraticos, Y1, e;2,

onde,
- A2
e, =Y =YV =Y, =X B Xy (20)
Representando matricialmente a equagao (20),

e = [e]"[e] = ([¥] - [xA])" (I¥] - [xA]) @1)

Diferenciando a equagdo (21), em relagdo a £ , e igualando a derivada parcial a zero,

obtem-se a equagdo (22),
[X17[Y] = [X1". [XB] (22)

O valor de S pode ser estimado por:

A~

[A] = (X1 IXD [X17[Y] (23)
De maneira semelhante a regressao linear simples,
LY =nl?+ 3 -7) +3(P-F) (24)

Em notagdo matricial a equacao (24) fica,

= ~1T

YI7[Y] = n?? + ([B]" (XI7[v] = n?2) + (Y111 - [8] [X17[¥]) (25)
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2.1.3.1. Coeficiente de Determinacao para Regressdo Linear Multipla

O coeficiente de determinagdo para regressao linear multipla segue do mesmo conceito

apresentado no item 2.1.2.3, onde:

2 _ SQreg _ [B]"XIT[¥]-n¥?
R* = sQr ~ [Y]T[v]-n¥?2 (26)

O valor do coeficiente de determinacdo multipla varia entre 0 a 1, expressando a
proporgao da variancia que ¢ explicada pelo modelo de regressdao (NAGHETTINI & PINTO,
2007).

2.1.3.2. Teste de Significancia da Regressao Linear Multipla

Segundo Naghettini & Pinto (2007), o teste também ¢ conhecido como “teste F”,

utilizado para testar a razao entre 2 variancias, podendo verificar a hipotese nula.

Hy: 1 =P, =+ =P, =0 => relagdo entre as variaveis nao ¢ linear

Hl:ﬁi * 0

A estatistica do teste ¢ a relacdo entre a variancia da regressdo linear multipla e a

variancia dos residuos, assim sendo,

F = QMReg (27)
QMRes
QMReg = @ (28)
__ SQRes
QMRes = — (29)

A hipotese nula sera aceita se:

Ftabela > F(a, P,n —-1- P) (30)
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F = teste de significancia
a = nivel de significancia
P =namero de varidveis independentes

n— 1 — P = grau de liberdade da distribui¢ao F de Snedecor

2.1.3.3. Método ANOVA (Analise de Variancia)

Segundo Hoffman (2015), o método ANOVA também pode testar a significancia da
regressdo, no qual consiste em avaliar a influéncia de fatores em uma varidvel dependente por
meio da andlise de variancias. O ANOVA ¢ utilizado para 3 ou mais fatores, pelo fato do teste
ser paramétrico, os dados devem seguir uma distribui¢do normal, os grupos tém que ser
independentes ¢ a populagdo deve ter a mesma variancia (condi¢gdo de homocedastidade).

Assim pode-se ser verificado:

XY= =X% -+ XY~ Y)? (31
ou,

SQTotal = SQRegresséo + SQResiduo (32)
sendo:

- SQT,¢q; = variacdo total em Y = SQDy
- SQRcgrssao = variagdo em Y explicada pela regressdo ajustada = B1SPDyy

- SQR i qu0 = variagdo ndo explicada pela regressio = SQDy — B, SPDyy

(r,v)*

SQTotar = Xizy ¥;* — == (33)
SQRegresséo
F = <Ry G4

N-m



29

m = numero de grupos

N = tamanho da amostra

2.1.4. Fungéo de 2° Grau

A situacdo encontrada para esse modelo estatistico ¢:
Y = Bo + BiXi + B2Xi” + ¢ (35)

em que:
Y; = valor observado para a varidvel dependente Y no i-ésimo nivel da variavel

dependente X.
Bo = constante de regressao.
B, = constante de regressao.
B, = constante de regressdo.
X; =1-ésimo nivel da varidvel independente X (i = 1,2, ... ,n)
X;? = i-ésimo nivel da variavel independente X, elevado ao quadrado

e; = erro associado a distancia entre o valor observado Y; e o correspondente ponto na

curva para o mesmo nivel i de X.

Utilizando o MMQ, no modelo de 2° grau, chegaréa-se ao sistema de equacdes normais,

para se obter as estimativas de B, B1 € B :

LY =nBo+ B XL X + B2 XL, X (36)

L YiXi =Bo L Xi + B I Xi® + B T Xy (37)



30

LYiXi? =Bo I i Xi® + B 2L X + B L Xt (38)

Uma vez obtidas essas estimativas, ¢ representada pela equacao (39):

Yi = Bo + BuXi + B2Xi? (39)

2.2.  OTIMIZACAO VIA SIMULACAO MONTE CARLO

Segundo Andrade (2010), a expressdo “Simulacdo Monte Carlo” surgiu com o intuito
de resolver problemas de blindagem de reatores nucleares. O cientista John Von Neumann em
parceria de Ulam consideraram a possibilidade de utilizar o método que consiste em
simulagdes diretas de problemas de natureza probabilistica relacionados com o coeficiente de
difusdo do néutron em certos materiais.

O método de Monte Carlo ¢ um procedimento computacional para a determinacdo da
probabilidade aproximada de um evento especifico resultante de uma série de processos
estocasticos, assumindo que os parametros de entrada sdo estatisticamente nao
correlacionados e a distribuicao estatistica dos parametros de entrada ¢ conhecida ou suposta
— por exemplo: uniforme, triangular ou Gaussiana (CARVALHO, ARMIGLIATO,
ALMEIDA, & DE MUSIS, 2016).

Ela trata de uma técnica de simula¢do numérica, que partindo da geragcdo de valores
randOmicos para as variaveis aleatorias, simula combinagdes de valores, obedecendo as
respectivas distribui¢des, levando aos resultados os quais sdo o foco da analise.

Devido ao avango da capacidade de processamento dos computadores aconteceu nas
duas tultimas décadas um crescimento na utilizagdo do Método Monte Carlo (MMC) e
técnicas para modelagem e simulacdo de sistemas cada vez mais complexos e sofisticados.

Em cada iteragdo realizada pela simulacdo, o modelo computacional calcula os valores
das variaveis de saida tomando como base a entrada de dados. Para a reprodu¢do dos valores
usualmente utiliza-se um algoritmo computacional de geracdo de sequéncias de nimeros
pseudoaleatorios com distribuicdo uniforme no intervalo entre 0 e 1, onde os dados sdo
convertidos dependendo das suas respectivas distribui¢des (CARVALHO, ARMIGLIATO,
ALMEIDA, & DE MUSIS, 2016).
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De acordo com Corrar & Thedphilo (2009), existem algumas etapas que devem ser
seguidas para se executar a simulagdo de Monte Carlo, sdo elas:

a) Desenvolvimento de equagdes matematicas apropriadas para o estudo;

b) Coleta de dados;

¢) Determinar as varidveis de entrada (X) que s@o importantes para o estudo, bem
como as distribui¢des de probabilidades associadas a elas;

d) Quando oportuno, construir as distribui¢des de probabilidades acumuladas para
cada uma das variaveis definidas no item anterior;

e) Definicdo dos intervalos de numeros aleatorios para cada varidvel de entrada
(X);

f) Geragdo de niumeros aleatorios;

g) Simulagdo dos experimentos.

Esse estudo mostra que o método SMC gera de forma, continua e aleatoria, nimeros a
fim de criar cenarios de eventos possiveis de se sucederem, ou seja, essa aleatoriedade
possibilita a geragdo de cendrios a cada iteragdo.

Os resultados obtidos de cada simulacdo compdem uma distribuicdo de probabilidade e
a disposi¢do desses valores na distribuicdo obtida leva a avaliagdo de uma provavel ocorréncia
de cada evento, podendo assim, por meio de medidas estatistica e descritivas chegar a
conclusdo do tempo mais provavel que o processo de perfuracdo e detonagdo levariam no
caso estudado (VARGAS, KOPPE, & PERES, 2014)

A simulacdo Monte Carlo ¢ um processo de modelagem de um sistema real, onde sdo
conduzidos experimentos para a previsdo do comportamento do mesmo, utilizando-se de
técnicas estatisticas para realizacao de simulagdes estocasticas (SHANNON, 1975).

E uma técnica utilizada a fim de se obter aproximagdes numéricas de fungdes
complexas, fazendo o uso da amostra obtida e a geracdo de dados de alguma distribui¢ao de
probabilidades para realizar a aproximacgdo da funcao de interesse. Para facilitar as analises e
assim avaliar o sistema de equagdes ou modelos matematicos, as aplicacdes sdo feitas em

computacdo numérica (CARVALHO, ARMIGLIATO, ALMEIDA, & DE MUSIS, 2016).

Um modelo de simulacdo pode representar a realidade de forma fiel, desde que sua
representatividade dependa de casos concretos, assim o método Monte Carlo se encaixa de

forma adequada (ASSIS, 2014).
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Kroese (2011) diz que o método Monte Carlo pode ser util para fins de estimativa e
otimizagdo com a aleatorizacao dos dados no processo, sua eficiéncia se d4 com a utiliza¢ao
de informagdes conhecidas sobre o modelo de simulagdo, como, variaveis de controle ¢

amostragens, responsaveis pelas defini¢des das possiveis probabilidades.

Segundo Ramos (2009), a utilizagdo de simulagdes tem um papel fundamental na
avaliacdo de desempenho dos métodos, pelo fato da complexidade de operagdes matriciais
envolvidas, o que dificulta o julgamento analitico comparativo dos mesmos, podendo assim
fazer a comparacao entre métodos estatisticos ou determinar as propriedades de estimadores.

A otimiza¢ao via simulacdo Monte Carlo ¢ indicado quando € necessario solucionar
situagdes em que ha uma mistura de variaveis continuas e discretas, levando o modelo a

restricdes complexas e com varios caminhos 6timos (KROESE, TAIMRE, & BOTEV, 2011).
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3. DESENVOLVIMENTO E RESULTADOS DO PROBLEMA

Neste capitulo serd explicado o estudo de caso abordado no trabalho, bem como a
validacao gerada pela OvSMC para a solucao do problema. Sera também exibida a aplicagao

dos métodos e resultados, responsaveis pela conclusdo do trabalho.

3.1. DESCRICAO DO PROBLEMA

Com base no que foi abordado na introducdo, o objetivo deste trabalho ¢ utilizar a
otimizag¢do via Simulagcdo Monte Carlo na predi¢ao do tipo de matéria-prima a ser iniciada na
linha de produgao, visto que ¢ sabido o tempo de usinagem e sefup. O objeto de estudo foi em

uma empresa do segmento aerondutico de grande porte.

3.1.1. Coleta de dados

Os dados foram coletados a partir do banco de dados contidos no Microsoft Excel® até o
ano de 2015, totalizando 1.868 pegas. A organiza¢do dos dados esta dividida em atributos
(familia e processo) e matéria-prima (bitola, largura, comprimento, material e formato). A

Figura 4 sera ilustrada a organizagao.
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Figura 4 - Organizacao dos insumos

BATENTE/PAINEL/SUPORTE/PUXADOR

CAVERNA

FERRAGEM

FAMILIA  ——

MOLDURA/TAMPA/RETENTOR

NERVURA

VIGA

(%)
O
=
D
@
=
<

3 EIXOS

PROCESSO —

5 EIXOS
BITOLA [pol] 0,38-5

40 - 2080

LARGURA [mm]

30-2620

COMPRIMENTO [mm]

ALUMINIO

7z

MATERIA-PRIMA

MATERIAL 1\\[0)4

TITANIO 6AL4AV

PLACA

— FORMATO

EXTRUDADO

Fonte: Producédo do proprio autor

Para ambitos comparativos foram selecionadas 2 amostras de dados, as escolhas dos
mesmos foram de acordo com o maior grau de significancia para realizar as simulagdes, com
base na Tabela 2, foram obtidas as amostras de material de aluminio, no formato placa, das
familias batente/painel/suporte/puxador e ferragem, com o processo de 3 eixos, representando

43,9% do total de amostras.
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Tabela 2 - Quantidade de pegas

Material Formato Familia Processo Total
3 e
Batente/Painel/Suporte/Puxador e%xos 241
5 eixos 183
3 eixos 279
Ferragem -
5 eixos 242
3 eixos 78
Caverna ;
5 eixos 39
Placa 5 eixos 108
. Moldura / Tampa / Retentor -
Aluminio 3 eixos 23
5o
Nervura CTXOS 11
3 e1xos 12
el
Viga e%xos 87
5 eixos 24
) Batente/Painel/Suporte/Puxador 3 eixos 20
Perfil Ferragem 3 eixos 4
Extrudado .g -
Viga 3 eixos 56
Aluminio Total 1807
Sl
Batente/Painel/Suporte/Puxador CTXOS 2
3 e1xos 4
Titanio Placa Ferragemm 5 eixos 10
BALAV £ 3 eixos 1
Caverna 5 eixos
Nervura 5 eixos 6
Titanio 6AL4V Total 31
el
Batente/Painel/Suporte/Puxador e%xos 13
5 eixos 5
Inox Placa Ferragem 5 eixos 4
Caverna 5 eixos 7
Nervura 5 eixos
Inox Total 30
Total Geral 1868

Fonte: Produgdo do proprio autor

3.1.2. Modelagem do problema

Para a realizacdo da modelagem do problema, apos definidas as amostras, conforme
item 3.1.1, o desenvolvimento das fun¢des empiricas ¢ calculado por meio da regressao linear,
utilizando o software Microsoft Excel®. A OvSMC seré feita pelo Crystal Ball (Oracle®),

um Add-in do Ms-Excel®, em conjunto com o seu otimizador Optquest.
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3.1.3. Solucgéo do modelo

3.1.3.1. Familia: Batente/Painel/Suporte/Puxador

Para a solu¢do do modelo, sera realizado os calculos de regressdo linear, por meio da
fung@o “Data Analysis” no item “Regression”, o software abrira a tela da Erro! Fonte de

eferéncia ndo encontrada.Figura 5 e sera feito o seguinte sefup para os dados representados:

» Familia: Batente/Painel/Suporte/Puxador.
> Processo: 3 eixo.
» Material: Aluminio.

> Formato: Placa.

Figura 5 - Setup Regressao para a familia Batente/Painel/Suporte/Puxador

@ Mew Worksheet Ply:

- Selecionar a coluna do
Regression
3 /" tempo de usinagem
Input [ [ oK ]
Input ¥ Range:
Input ¥ Range: s
Ajuda
[] Labels [] Constant is Zero
Confidence Level: 95 o
Selecionar as 3 colunas
QOutput options
: == das matérias-primas
) Qutput Range: g

(bitola; largura;

@ New Workbook comprimento)
Residuals

[ Residuals [] Residual Plots

[ standardized Residuals [ Line Fit Flots

Mormal Probability
[] Mormal Probability Plots

Fonte: Producdo do proprio autor
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Ap6s realizado o setup, o software apresentara as informagoes, conforme Figura 6:

Figura 6 - Regressao Output Usinagem (batente/painel/suporte/puxador)

SUMMARY OUTPUT
Regression Statistics Usinagem

Multiple R 0,936704524
R Square 0,877415364
Adjusted R Square 87,67%
Standard Error 0,158164601
Observations 541
ANOVA

df SS MS F Significance F
Regression 3 96,15282774 32,05094258 1281,215623  3,0502E-244
Residual 537 13,43361403 0,025016041
Total 540 109,5864418

Coefficients | Standard Error t Stat P-value Lower 95% | Upper 95% | Lower 95,0% | Upper 95,0%

Intercept -0,287 0,027 -10,683 0,00% -0,339 -0,234 -0,339 -0,234
X Variable 1 0,294 0,010 28,223 0,00% 0,273 0,314 0,273 0,314
X Variable 2 0,003 0,000 34,720 0,00% 0,003 0,003 0,003 0,003
X Variable 3 0,003 0,000 40,339 0,00% 0,003 0,003 0,003 0,003

Fonte: Producédo do proprio autor

Como o valor de R? ajustado é maior que 70% e o valor-p é menor que 5%, tem-se a

validagdo do modelo de regressdo linear e a equacdo do modelo ¢ representado em (40):

Ysy = —0,287 + 0,294. X, + 0,003. X, + 0,003. X5

Ygy = tempo de usinagem [h].
X,= valor correspondente a bitola [pol].
X,= valor correspondente a largura [mm].

X5 = valor correspondente ao comprimento [mm].

(40)

Utilizando o mesmo método para o célculo do output ajustagem, tem-se os dados

conforme Figura 7:



Figura 7 - Regressao Output Ajustagem (batente/painel/suporte/puxador)
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SUMMARY OUTPUT

Regression Statistics Ajustagem

Multiple R 0,956382486
R Square 0,91466746
Adjusted R Square 91,42%
Standard Error 0,048895988
Observations 541
ANOVA

df SS MS F Significance F
Regression 3 13,76161151 4,587203837 1918,675742  1,7887E-286
Residual 537 1,283869081 0,002390818
Total 540 15,04548059

Coefficients | Standard Error t Stat P-value Lower 95% | Upper 95% | Lower 95,0% | Upper 95,0%

Intercept -0,091 0,008 -10,949 0,00% -0,107 -0,075 -0,107 -0,075
X Variable 1 0,114 0,003 35,534 0,00% 0,108 0,121 0,108 0,121
X Variable 2 0,001 0,000 42,840 0,00% 0,001 0,001 0,001 0,001
X Variable 3 0,001 0,000 48,498 0,00% 0,001 0,001 0,001 0,001

Fonte: Producéo do proprio autor

Como o valor de R? ajustado é maior que 70% e o valor-p é menor que 5%, tem-se a

validagdo do modelo de regressdo linear e a equacdo do modelo ¢ representada em (41):

Y4 = —0,091 + 0,114.X; + 0,001. X, + 0,001. X;

Y54 = tempo de usinagem [h].

X,= valor correspondente a bitola [pol].

X,= valor correspondente a largura [mm].

X3 = valor correspondente ao comprimento [mm].

(41)

A obtengao do tempo de fabricacdo total para a familia batente/painel/suporte/puxador

se deve a soma do tempo de usinagem, equagdo (40), e o tempo de ajustagem, equagdo (41) :

Tgr =Ygy + Ypa

(42)
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Tgr = tempo de fabricagao
Ygy = tempo de usinagem

Y54 = tempo de ajustagem

Tgr € F , (F ¢ um conjunto discreto de solugdes)

Ygu + Yga € Y, (Y é um conjunto de valores alvo)

Antes de realizar a simulagdo, devera ser feito o setup da fungao Optquest:

e Numero de simulagdes: 100
e Numero de ensaios: 6.000
e Tempo total de fabricacdo (Tgr): 1,25 [h]
e [orecast:
0 Tempo de fabricacdo (Tzf)
0 Tempo de usinagem (Ygy)
0 Tempo de ajustagem (Yg,4)
e Variaveis de decisdo:
0 Bitola
0 Comprimento
0 Largura
e Tipo de distribuicdo: triangular, utilizando como valor minimo os 95% inferiores
do intervalor de confianca, e o valor da moda sendo o coeficiente original da
regressao, e por fim, o valor maximo foi definido utilizando os 95% superior do

intervalo de confianca para cada coeficiente original da regressao.

OBS: *a distribui¢do triangular ¢ comumente utilizada quando se tem poucas informacoes,
dessa forma ndo sdo necessarios muitos parametros para sua defini¢do, resultando em

distribui¢des assimétricas mais simples e que tenham boa aproximacao.

O resultado da OvSMC sera mostrado na Figura 8.
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Figura 8 - OvSMC solugdo 6tima (batente /painel/suporte/ puxador)

Performance Chart
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The Mean of Ajustagem must be between (inclusive) 0.000 and 2.000 0.355
Constraints LeftSde | | Fight Side
— Decision Varables Value
Bitola (pol) 225
Comprimento {mm) 128.00
Largura {mm) 60.00

Fonte: Producdo do proprio autor

Dessa maneira a solugdo otima para o target de 1,25 [h] € a matéria-prima:
- Bitola: 2,25 [pol]
- Comprimento: 128 [mm]

- Largura: 60 [mm]

A Figura 9 serd mostrada o grafico de distribui¢do normal para o tempo total de

fabricacdo da peca com um indice de confiabilidade de 95%, obtendo a variacdo entre 1,188 e

1,310 horas.
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Figura 9 - Distribui¢do normal tempo fabricacio (batente/painel/suporte/puxador)
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Fonte: Produgdo do proprio autor

A Figura 10 representa o grafico de distribui¢cdo normal para o tempo de usinagem com

um indice de confiabilidade de 95%, obtendo a variagao entre 0,832 ¢ 0,948 horas.

Figura 10 - Distribui¢cdo normal tempo usinagem (batente/painel/suporte/puxador)
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Fonte: Produgdo do proprio autor
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A Figura 11 representa o grafico de distribui¢do normal para o tempo de ajustagem com

um indice de confiabilidade de 95%, obtendo a variacao entre 0,342 ¢ 0,377 horas.

Figura 11 - Distribui¢do normal tempo ajustagem (batente/painel/suporte/puxador)
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Fonte: Produgdo do proprio autor

Conforme as Figuras 9 a 11, observa-se a variacdo do tempo total de 0,062 [h],
equivalente a 3,72 [min], indicando uma precisdo muito grande na predi¢do da matéria-prima.
Quando comparado o resultado gerado pela simulacdo com a situagdo real, ¢ encontrado o

tempo de fabricagdo de 1,20 [h], equivalente a 96%, validando o modelo estudado.

3.1.3.2. Familia: Ferragem

Calculando o modelo de regressao linear para a familia ferragem:

» Familia: Ferragem
» Processo: 3 eixos
> Material: Aluminio

> Formato: Placa



A Figura 12 representa a analise de regressao para usinagem da familia ferragem.

Figura 12 - Regressao Output Usinagem (ferragem)
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SUMMARY OUTPUT
Regression Statistics Usinagem
Multiple R 0,95656607|
R Square 0,915018646)
Adjusted R Square 91,41%
Standard Error 0,444130027
Observations 279
ANOVA
df SS MS F Significance F
Regression 3 584,0624197 194,6874732 987,0013245 7,6851E-147
Residual 275 54,24415734 0,197251481
Total 278 638,3065771
Coefficients  Standard Error t Stat P-value Lower 95% Upper 95%  Lower 95,0% Upper 95,0%
Intercept -1,046 0,072 -14,481 0,00% -1,189 -0,904 -1,189 -0,904
X Variable 1 0,461 0,030 15,419 0,00% 0,402 0,520 0,402 0,520
X Variable 2 0,003 0,000 17,607 0,00% 0,003 0,004 0,003 0,004
X Variable 3 0,003 0,000 36,965 0,00% 0,003 0,004 0,003 0,004]

Fonte: Producdo do proprio autor

Como o valor de R? ajustado é maior que 70% e o valor-p é menor que 5%, tem-se a

validagdao do modelo de regressdo linear e a equagdo do modelo , estd representada em (43):

Ypy = —1,046 + 0,461.X;, + 0,003.X,, + 0,003. X,

Yry = tempo de usinagem [h].

X,,= valor correspondente a bitola [pol].

X,,= valor correspondente a largura [mm)].

X3, = valor correspondente ao comprimento [mm].

(43)
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Utilizando o mesmo método para o calculo do output ajustagem, tem-se os dados

conforme Figura 13:

Figura 13 - Regressdao Output Ajustagem (ferragem)

SUMMARY OUTPUT
Regression Statistics Ajustagem
Multiple R 0,954839609
R Square 0,911718679
Adjusted R Square 91,08%
Standard Error 0,178776452
Observations 279
ANOVA
df SS MS F Significance F
Regression 3 90,77062995 30,2568767 946,6805769  1,4449E-144|
Residual 275 8,789280441 0,03196102
Total 278 99,55991039
Coefficients Standard Error t Stat P-value Lower 95% Upper 95%  Lower 95,0% Upper 95,0%
Intercept -0,419 0,029 -14,401 0,00% -0,476 -0,362 -0,476 -0,362]
X Variable 1 0,188 0,012 15,655 0,00% 0,165 0,212 0,165 0,212
X Variable 2 0,001 0,000 17,688 0,00% 0,001 0,002 0,001 0,002
X Variable 3 0,001 0,000 35,566 0,00% 0,001 0,001 0,001 0,001

Fonte: Produgédo do proprio autor

Como o valor de R? ajustado é maior que 70% e o valor-p é menor que 5%, tem-se a

validagdo do modelo de regressdo linear e a equacdo do modelo est4 representada em (44):

Yy, = —0,419 + 0,188.X;, + 0,001. X5, + 0,001. X5, (44)

Yr4 = tempo de usinagem [h].
X,,= valor correspondente a bitola [pol].
X,,= valor correspondente a largura [mm)].

X3, = valor correspondente ao comprimento [mm].
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Da mesma forma a obten¢do do tempo de fabricacao total, equacdo (45), para a familia
ferragem se deve a soma do tempo de usinagem, equacdo (43), e o tempo de ajustagem,

equagao (44):

Tsp = Yry + Ypa (43)

Tsr = tempo de fabricacao
Yry = tempo de usinagem

Yr4 = tempo de ajustagem

Tsg € F, (F € um conjunto discreto de solucgdes)

Yey + Yea € Y, (Y éum conjunto de valores alvo)

Antes de realizar a simulagdo, tem-se a defini¢do do sefup da funcdo Optquest:

e Numero de simulagdes: 100
e Numero de ensaios: 6.000
e Tempo total de fabricacdo (Tgr): 1,25 [h]
e [orecast:
0 Tempo de fabricacao (Tgp)
0 Tempo de usinagem (Yzy)
0 Tempo de ajustagem (Yr,)
e Variaveis de decisdo:
O Bitola
0 Comprimento
0 Largura
e Tipo de distribuicdo: triangular, utilizando como valor minimo os 95% inferiores
do intervalor de confianca, e o valor da moda sendo o coeficiente original da
regressao, e por fim, o valor maximo foi definido utilizando os 95% superior do

intervalo de confianca para cada coeficiente original da regressao.
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O resultado da OvSMC esta representado na Figura 14:

Figura 14 - OvSMC solucao otima (ferragem)
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Fonte: Produgédo do proprio autor

Dessa maneira a solugdo 6tima para o target de 1,25 [h] € a matéria prima:
- Bitola: 2,5 [pol]
- Comprimento: 125 [mm]

- Largura: 115 [mm]

A Figura 15 serd mostrada o grafico de distribuicdo normal para o tempo total de

fabricagdo da pe¢a com um indice de confiabilidade de 95%, obtendo-se os limites entre

1,064 ¢ 1,447 horas.
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Figura 15 - Distribui¢cdo normal tempo fabricacao (ferragem)
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Fonte: Produg¢éo do proprio autor
A Figura 16 representa o grafico de distribui¢do normal para o tempo de usinagem com

um indice de confiabilidade de 95%, obtendo a variagao entre 0,706 e 1,060 horas.

Figura 16 - Distribui¢cdo normal tempo de usinagem (ferragem)
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Fonte: Producédo do proprio autor
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A Figura 17 representa o grafico de distribui¢do normal para o tempo de ajustagem com

um indice de confiabilidade de 95%, obtendo a variacao entre 0,309 e 0,441 horas.

Figura 17 - Distribui¢dao normal tempo de ajustagem (ferragem)
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Fonte: Producéo do proprio autor

Conforme as figuras 15 a 17, pode-se observar a variacdo do tempo total de 0,197 [h],
equivalente a 12,13 [min], uma precisdo grande na predi¢do da matéria-prima, dessa forma

validando o modelo estudado.



49

4, CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

Com base no estudo realizado a otimizagao via simulagdo Monte Carlo possui grande
importancia em questdes relacionadas a tomada de decisdo, isso se deve a grandes variedades
de informagdes que a ferramenta proporciona para serem analisadas e compiladas, servindo de
base para os gestores no processo decisorio, pois, as informagdes que serdo avaliadas servirdo
como base para uma conclusdo mais objetiva e precisa para a administragao fabril.

O estudo buscou avaliar a aplicabilidade da SMC na otimizacdo do consumo de
matéria-prima em um cenario real ¢ o mesmo comprova a importancia da predicdo no
processo de fabricagdo de pecas.

No desenvolvimento dos modelos matematicos de previsao de consumo foi necessario
um entendimento mais preciso dos processos (usinagem e ajustagem) em que as matérias-
primas estudadas sdo aplicadas, de tal forma que tais modelos utilizassem das varidveis em
que a fabrica tivesse controle. Mesmo havendo possiveis fatores externos que influenciam o
consumo, os modelos matematicos apresentaram uma alta aderéncia com os dados reais
histéricos fornecidos pela companhia.

Em relacdo ao objetivo especifico do estudo, foi possivel desenvolver dois modelos
matematicos lineares que descrevessem o consumo real da matéria-prima. Os R-quadrado
foram de 0,8767 e 0,9142 para os modelos de usinagem e ajustagem da familia
batente/painel/suporte/puxador.

Para os modelos de usinagem e ajustagem da familia ferragem os valores foram de
0,9141 e 0,9108 respectivamente e todos os valores-p apresentaram valores menores que 0,05,
ou seja, sao modelos que condizem com a realidade e condizem de forma estatistica com os
dados reais.

Comparando os resultados obtidos com o mesmo tempo de fabricagdo (1,25 [h]), o
resultado da matéria-prima a ser colocado na linha € outro, (bitola: 2,25 [pol], comprimento:
128 [mm], largura: 60 [mm] para familia batente/suporte/puxador/painel e bitola: 2,5 [pol],
comprimento: 125 [mm] e largura: 115 [mm] para a familia ferragem), sendo assim explica-se
como as familias influenciam no processo de producao, sendo o mesmo processo, porém com
pecas diferentes.

Importante ressaltar a necessidade do PCP realizar a predicao da matéria-prima, dado
um tempo de producgdo especifico, assim minimizando as chances de faltar recursos na linha

de produgao.
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