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Resumo

Aguiar, Marzio. Modelagem Estocdstica de um Sistema Produtivo com Factory Physics e Si-
mulagdo de Monte Carlo. 2025. 83 f. Trabalho Final de Curso, Bacharelado em Engenharia
Fisica, Universidade Federal de Sao Carlos, Sao Carlos, 2025.

O presente trabalho desenvolve e aplica um modelo estocédstico fundamentado em Factory
Physics e Teoria de Filas, implementado por meio de simulagdo de Monte Carlo, com o objetivo
de quantificar e decompor o lead time em recursos criticos de um sistema produtivo discreto. A
pesquisa foi conduzida em uma planta industrial de inje¢do plastica, analisando duas injetoras
reais (Mdaquinas 10 e 11) classificadas como recursos gargalo no processo. O estudo caracte-
riza estatisticamente varidveis como tempos de ciclo, setups, falhas, reparos e taxas de defeito,
incorporando-as em um modelo matemadtico calibrado a partir de dados reais do ambiente fabril.
A simulagdo permitiu estimar distribui¢des probabilisticas para métricas de desempenho como
lead time, throughput e work in process, além de avaliar cendrios de melhoria em disponibi-
lidade, confiabilidade e setup. Os resultados demonstraram que a variabilidade exerce efeito
multiplicativo e ndo linear sobre o desempenho, sendo mais sensivel a utiliza¢do dos recursos
do que as médias individuais dos tempos. Conclui-se que a integracdo entre fisica aplicada,
modelagem estatistica e engenharia de produ¢do constitui uma ferramenta robusta para diag-
ndstico e otimizacao de sistemas industriais, proporcionando base quantitativa para prioriza¢ao
de acdes de melhoria e tomada de decisao.

Palavras-chave: Simulacido de Monte Carlo. Factory Physics. Teoria de Filas. Modelagem

Estocéstica. Engenharia de Producao. Engenharia Fisica.



Abstract

Aguiar, Marzio. Stochastic Modeling of a Production System Using Factory Physics and Monte
Carlo Simulation. 2025. 83 f. Final Graduation Project, Bachelor’s Degree in Engineering
Physics, Federal University of Sdo Carlos, Sao Carlos, 2025.

This work develops and applies a stochastic model grounded in Factory Physics and Queu-
eing Theory, implemented through Monte Carlo simulation, with the objective of quantifying
and decomposing lead time in critical resources of a discrete manufacturing system. The re-
search was conducted in an industrial plastic injection facility, analyzing two real injection
molding machines (Machines 10 and 11), identified as operational bottlenecks. The study sta-
tistically characterizes variables such as cycle times, setups, failures, repairs, and defect rates,
integrating them into a mathematical model calibrated using real production data. The simula-
tion enabled the estimation of probabilistic distributions for performance metrics such as lead
time, throughput, and work in process, in addition to evaluating improvement scenarios invol-
ving availability, reliability, and setup. The results showed that variability exerts a multiplicative
and nonlinear effect on performance, being more sensitive to resource utilization than to indi-
vidual mean times. It is concluded that the integration of applied physics, statistical modeling,
and production engineering forms a robust framework for diagnosing and optimizing industrial
systems, providing a quantitative basis for prioritizing improvement actions and supporting
decision-making.

Keywords: Monte Carlo Simulation. Factory Physics. Queueing Theory. Stochastic Mo-

deling. Production Engineering. Engineering Physics.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao do problema

A industria de manufatura enfrenta, nas ultimas décadas, uma pressao crescente por prazos
de entrega cada vez mais curtos, custos competitivos e qualidade consistente em seus produtos
(SLACK et al., 2019). Em um mercado globalizado e altamente dindmico, empresas que nao
conseguem responder com flexibilidade e confiabilidade as demandas de seus clientes perdem
rapidamente sua competitividade. Nesse contexto, o lead time de producdo, entendido como o
tempo total de atravessamento de uma ordem, desde o seu lancamento no chao de fabrica até
a sua conclusdo, torna-se um dos indicadores-chave de desempenho (HOPP e SPEARMAN,
2008). Isso porque ele condensa, em um unico resultado, efeitos de capacidade, variabilidade e
confiabilidade dos recursos.

Na prética, o lead time sintetiza aquilo que o cliente percebe como velocidade e regularidade
de entrega, enquanto internamente funciona como um sinal claro de equilibrio (ou desequilibrio)
entre a demanda, o fluxo de producdo e os recursos disponiveis. Empresas capazes de manter
lead times estaveis e reduzidos ndo apenas melhoram a satisfacdo de seus clientes, mas tam-
bém reduzem a necessidade de estoques intermedidrios € aumentam a previsibilidade de suas
operacdes. (WENDT, C., 2022).

Em sistemas produtivos discretos, como linhas de producdo de injecao pléstica, a operacao
raramente ¢ deterministica. Tempos de ciclo variam entre pegas e entre turnos, setups nao sao
exatamente repetiveis, equipamentos falham e exigem reparo, e parte da producdo pode apre-
sentar defeitos que levam ao retrabalho ou a sucata. Além disso, a chegada de ordens ou lotes
as maquinas sofre influéncia de fatores de planejamento e de mix de produtos, introduzindo
flutuacdes que nem sempre sdo suaves ou previsiveis. Essas fontes de variabilidade, quando
combinadas, produzem efeitos nao lineares: filas crescem de forma desproporcional, o traba-
lho em processo (WIP — Work in Process) aumenta e a capacidade efetiva percebida se reduz,
sobretudo quando a taxa de utilizagdo dos recursos se aproxima de seus limites fisicos.

Dois arcaboucos conceituais sdo especialmente tteis para explicar e quantificar esses fend-

menos. A Teoria de Filas (GROSS e HARRIS, 2008) fornece a base probabilistica para com-



preender como taxas de chegada, taxas de servico e variabilidade se traduzem em tempos de
espera e tempos de atravessamento. J4 o Factory Physics (HOPP e SPEARMAN, 2008), or-
ganiza essas relagdes em leis operacionais de aplicacdo gerencial, como a Lei de Little, que
conecta estoque em processo, fluxo e tempo, e a heuristica conhecida como curva VUT (KING-
MAN, 1961), que traduz a interacdo entre variabilidade, utilizagdo e tempo de processamento
no crescimento exponencial dos tempos de fila.

Em paralelo, conceitos de confiabilidade, como o tempo médio entre falhas (MTBF — Mean
Time Between Failures) e o tempo médio de reparo (MTTR — Mean Time To Repair), bem como
indicadores de qualidade, como a taxa de defeitos, ajustam a capacidade efetiva do recurso e
impactam diretamente o throughput de pecas boas (O’CONNOR, 2012). Isso significa que ndo
apenas a taxa de producao nominal importa, mas também a capacidade de manter essa taxa em
face de paradas ndo planejadas e perdas por qualidade.

Diante desse cendrio, este trabalho adota uma abordagem estocastica baseada em simulacdo
de Monte Carlo (RUBINSTEIN e KROESE, 2016). Diferentemente de modelos deterministi-
cos, em que os parametros sao fixos, a simulacdo de Monte Carlo permite representar explici-
tamente a incerteza do processo. Os principais determinantes do desempenho (tempos de ciclo,
tempos de setup, ocorréncia e duracdo de falhas, taxa de defeitos) sdo tratados como varidveis
aleatdrias com distribuicdes ajustadas a partir de dados reais (LAW, 2015). A cada réplica da si-
mulacgdo, essas varidveis sdo amostradas, produzindo um conjunto de resultados que permitem
estimar ndo apenas valores médios, mas distribuicdes completas para saidas como lead time,
throughput ¢ WIP, com intervalos de confianga e probabilidades de violagdao de metas.

A luz da problematica discutida, formula-se a seguinte pergunta central de pesquisa: Como
a variabilidade operacional, oriunda de tempos de ciclo, setups, falhas, reparos e defeitos, afeta
o0 lead time de recursos criticos de um sistema produtivo discreto, e como essa relacdo pode ser
quantificada e decomposta por meio de um modelo de simula¢ido de Monte Carlo fundamentado
em Teoria de Filas e Factory Physics?

A resposta a essa pergunta interessa tanto ao meio académico, por integrar rigor analitico
com simulacdo, quanto ao meio empresarial, por oferecer uma ferramenta prética de diagndstico

e priorizagdo de melhorias, tais como reducio de tempos de setup, aumento de confiabilidade



por manutencio preventiva ou corretiva, suavizacdo de chegadas e melhoria de qualidade.

1.2 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver e aplicar um modelo estocdstico, fundamen-
tado em Factory Physics e Teoria de Filas, e implementado via simula¢do de Monte Carlo, para
estimar e decompor o lead time de recursos criticos de um sistema produtivo discreto, quanti-
ficando a influéncia de varidveis de processo (ciclo, setups), confiabilidade (MTBF, MTTR) e
qualidade (taxa de defeitos), sob diferentes niveis de utilizagdo (HOPP e SPEARMAN, 2008;
LAW, 2015; RUBINSTEIN e KROESE, 2016).

1.3 Objetivos especificos
Para viabilizar o objetivo geral, estabelecem-se os seguintes objetivos especificos:

» Caracterizar estatisticamente varidveis operacionais relevantes, como tempo de ciclo,
tempo de setup, tempo entre falhas, tempo de reparo e taxa de defeitos, com segmen-

tagdes por maquina, produto, turno e periodo, quando aplicavel.

* Formular um modelo conceitual que conecte essas varidveis as métricas de desempenho
do sistema, com base em leis e heuristicas do Factory Physics e resultados consolidados

da Teoria de Filas.

* Implementar um simulador de Monte Carlo que gere distribuicdes de lead time, through-
put e WIP, incluindo intervalos de confianga, percentis e probabilidades de estouro de

metas (SALTELLI et al., 2008).

* Decompor o lead time em parcelas de processamento, tempos improdutivos (setups e

paradas) e espera em fila, estimando contribui¢des relativas e incertezas associadas.

* Realizar anélises de sensibilidade e cendrios what-if para avaliar o impacto de mudancas

em MTBF, MTTR, tempos de setup e taxa de defeitos em diferentes regimes de utilizagao.

* Aplicar e validar o modelo em um estudo de caso real, comparando resultados da simu-

lagdo com indicadores observados e discutindo suas implicacdes gerenciais.



1.4 Justificativa da pesquisa

A justificativa deste estudo pode ser sustentada em trés dimensdes complementares: cienti-
fica, metodoldgica e aplicada.

Na dimensao cientifica, o trabalho contribui ao integrar fundamentos consolidados de Te-
oria de Filas e Factory Physics a uma abordagem estocdstica explicita, que permite tratar as
incertezas de maneira transparente. A possibilidade de obter ndo apenas estimativas pontuais,
mas distribui¢cdes completas de resultados e medidas de risco, confere maior robustez anali-
tica e favorece a interpretacdo causal dos fendmenos (HOPP e SPEARMAN, 2008; GROSS e
HARRIS, 2008).

Na dimensdo metodolégica, a escolha pela simulagdo de Monte Carlo evita a rigidez das
suposi¢cOes excessivamente restritivas dos modelos analiticos tradicionais (como chegadas pu-
ramente Poisson ou tempos de servico exponenciais). Ao calibrar distribuicdes a partir de
dados reais e ao adotar técnicas como amostragem em hipercubo latino, o modelo ganha em
representatividade e eficiéncia (MCKAY, BECKMAN e CONOVER, 1979). Além disso, a de-
composicao do lead time em parcelas produtivas e improdutivas fornece uma visao clara para
diagndsticos.

Na dimensao aplicada, empresas de manufatura frequentemente operam em regimes de alta
utilizagdo, nos quais a variabilidade torna o sistema sensivel a pequenas mudancgas. Nessas con-
di¢des, decisdes de melhoria exigem compreender onde uma intervengdo gera maior impacto.
O modelo aqui proposto fornece uma base quantitativa para priorizar agdes como reducao de
setup, aumento de disponibilidade, suavizacdo de chegadas ou melhoria de qualidade, expres-
sando seus efeitos em métricas compreensiveis e com incerteza mensurada (GODINHO FILHO

e BARCO, 2015, 2021).

1.5 Organizacao do trabalho

O Capitulo 2 apresenta a revisdo bibliografica e a fundamentacio tedrica que sustentam
o estudo, incluindo conceitos fundamentais de desempenho produtivo, principios do Factory
Physics, elementos centrais da Teoria de Filas e a estratégia de simulacdo estocéstica adotada,

com destaque para o método de Monte Carlo.



O Capitulo 3 descreve a metodologia da pesquisa. Introduz o desenho do estudo, os pro-
cedimentos de coleta e tratamento de dados, o ajuste de distribuicdes e testes de aderéncia, e
formaliza o modelo matemadtico que conecta varidveis operacionais as métricas de desempenho.
Também detalha a constru¢do do simulador, o nimero de réplicas, os critérios de verificagdo e
validacdo e as técnicas para reduzir variancia nas estimativas.

O Capitulo 4 apresenta o estudo de caso. Caracteriza o processo produtivo analisado, reporta
estatisticas descritivas dos dados coletados, documenta a calibracdo do modelo e executa as
simulacdes do cendrio base e de cendrios alternativos.

O Capitulo 5 desenvolve o modelo matematico e a simulagdo de Monte Carlo. Nele sdo
apresentadas as equagdes fundamentais derivadas da Teoria de Filas e do Factory Physics, 0s
ajustes de disponibilidade, confiabilidade e variabilidade efetiva, além da estrutura computa-
cional do simulador e das técnicas de amostragem utilizadas. O capitulo também descreve o
algoritmo implementado, as valida¢cdes internas e as limitagdes do modelo.

O Capitulo 6 retine e discute os resultados. Sdo apresentados os indicadores de desempenho
simulados para as Mdquinas 10 e 11, incluindo anélise por tamanho de lote, comportamento do
lead time, decomposicao das fontes de variabilidade, impacto das melhorias em setup, qualidade
e confiabilidade, além de uma comparacio integrada entre os dois recursos estudados.

O Capitulo 7 apresenta as conclusdes. Retoma a pergunta central de pesquisa, sintetiza
os principais achados quantitativos, discute os mecanismos causais identificados, apresenta re-
comendacdes gerenciais e sugere direcOes para trabalhos futuros, tanto em aprofundamento

analitico quanto em extensao pratica da modelagem.



2 Revisao bibliografica e fundamentacio tedrica

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos que sustentam o desenvolvimento do mo-
delo de simulacao proposto neste trabalho. A revisdo estd estruturada em cinco eixos principais:
conceitos de desempenho produtivo, principios do Factory Physics, fundamentos da Teoria de
Filas, fundamentos da simulacdo estocdstica em sistemas produtivos e, por fim, técnicas asso-

ciadas ao método de Monte Carlo e a analise de risco.

2.1 Conceitos fundamentais de desempenho produtivo

O desempenho de um sistema produtivo € avaliado a partir de indicadores que traduzem
sua capacidade de atender a demanda de forma eficiente, previsivel e economicamente vidvel.
A literatura de gestdo de operacdes estabelece que trés dimensdes principais devem ser simul-
taneamente gerenciadas: velocidade de entrega (medida pelo lead time), capacidade produtiva
(expressa pelo throughput) e eficiéncia no uso de recursos (capturada pela utilizacdo e pelo
work in process). Essas dimensdes ndo sdo independentes; ao contrdrio, estdo profundamente
interligadas por relagdes matematicas e fisicas que governam o fluxo de materiais e informacoes
na manufatura (HOPP e SPEARMAN, 2008; SLACK et al., 2019).

Entre os principais indicadores operacionais, destacam-se:

Lead Time (LT): O lead time representa o tempo total de atravessamento de uma ordem de
producio, desde sua liberacdo até a conclusdo. Este indicador € composto por multiplas parce-
las: tempo de processamento efetivo nas maquinas (7;,), tempos de preparacdo ou setups (1),
tempos de espera em filas (1/,), tempos de transporte entre estacdes (7;) e eventuais paradas

planejadas ou ndo planejadas (7},,,,). Formalmente, pode-se expressar:

LT:Tp+Ts+Wq+E+Tdown (1)

Em ambientes make-to-order, o lead time determina diretamente a promessa de entrega ao
cliente e, portanto, a competitividade da empresa. J4 em ambientes make-to-stock, ele influencia
o dimensionamento de estoques de seguranga e a responsividade do sistema a variagdes de

demanda. A reducdo do lead time sem comprometimento da qualidade ou aumento de custos €



considerada uma das principais métricas de exceléncia operacional (GOLDRATT, 2016).
Throughput (TH): O throughput é definido como a taxa média de saida de itens conformes

por unidade de tempo, tipicamente expressa em pegas por hora ou unidades por dia. Dife-

rentemente da capacidade tedrica nominal de uma maquina (C,omina), O throughput efetivo

considera todas as perdas operacionais. Pode-se expressar o throughput como:

TH = Cuominat * A+ (1 = P) * Nsetup (2)
onde:
¢ A: disponibilidade do equipamento (fracdo do tempo operacional);
* p: taxa de defeitos ou nao conformidades;
* Nsetup: fator de eficiéncia relacionado ao tempo perdido em preparagdes.

Segundo a Teoria das Restricdes (Theory of Constraints), desenvolvida por Goldratt, o th-
roughput do sistema como um todo é determinado pela restricdo mais severa da cadeia pro-
dutiva, isto é,0 famoso “gargalo”. Portanto, melhorias em recursos ndo-gargalo t€ém impacto
limitado no throughput global, enquanto qualquer ganho no recurso restritivo se traduz imedia-
tamente em aumento de capacidade sistémica (GOLDRATT, 2016).

Work in Process (WIP): O WIP representa a quantidade média de itens em processo, isto
¢, em producao ou aguardando processamento em qualquer ponto do sistema. Do ponto de vista
financeiro, o WIP representa capital imobilizado em materiais que ainda nao foram convertidos
em produtos acabados “venddveis”. Do ponto de vista operacional, niveis elevados de WIP
estdo associados a lead times longos, dificuldade de rastreabilidade, maior complexidade de
planejamento e risco de obsolescéncia.

A filosofia Lean Manufacturing, originada no Sistema Toyota de Produg¢do, advoga pela
minimizacao sistemdtica do WIP como estratégia para revelar problemas ocultos, reduzir des-
perdicios e aumentar a flexibilidade produtiva (WOMACK e JONES, 2003). A relacdo entre
WIP e lead time é formalizada matematicamente pela Lei de Little, um dos pilares da teoria de

filas e da ciéncia de gestdo de operagdes.



Utilizacao (p): A utilizacdo representa a proporcao do tempo em que o recurso estd efeti-

vamente ocupado processando trabalho. Matematicamente, define-se:

p=—=A-t 3)
1

onde A € a taxa média de chegada de trabalho ao recurso e 1 = 1/, é a taxa média de
processamento, com t, sendo o tempo efetivo médio de processamento por peca. A condi¢do
de estabilidade do sistema requer que p < 1.

Um resultado fundamental da teoria de filas estabelece que, quando p — 1, pequenas va-
riacdes na taxa de chegada ou no tempo de processamento causam aumentos exponenciais no
tempo de espera e, portanto, no lead time. Este fendmeno de congestio ou saturacdo explica
por que sistemas produtivos nao devem operar proximos a capacidade médxima teérica. Embora
Factory Physics destaque a sensibilidade extrema do desempenho a alta utilizacdo, diferentes
autores e aplicagdes praticas sugerem manter recursos criticos em niveis moderados de utiliza-
cdo, tipicamente na faixa de 80-85%, de modo a preservar estabilidade, capacidade de resposta
e protecdo contra variabilidade (SURI, R., 1998).

Esses quatro conceitos, no caso, lead time, throughput, WIP e utiliza¢do, formam o nicleo
analitico do controle da produc¢do. Eles ndo sdo independentes: estdo relacionados pela Lei de
Little e pelas equagdes empiricas de tempo de ciclo propostas por Hopp e Spearman (2008).
Compreender suas inter-relagdes € essencial para modelar e interpretar o comportamento dina-

mico de sistemas discretos de manufatura.

2.2 Principios do Factory Physics

O arcabouco tedrico de Factory Physics, desenvolvido por Hopp e Spearman (2008), propde
que os sistemas produtivos obedecem a leis gerais andlogas as leis fisicas da natureza. Tais leis
descrevem, de forma quantitativa, como a variabilidade, a utilizacdo e o fluxo interagem para
determinar o desempenho global da producdo. Essa abordagem unifica conceitos cldssicos de
engenharia de producdo, teoria de filas e controle de fluxo em um conjunto coerente de relacdes
analiticas.

A principal contribuicdo do Factory Physics é traduzir fendmenos complexos de manufatura



em equacdes matematicamente tratdveis, permitindo andlise quantitativa rigorosa e subsidiando
decisdes gerenciais com base cientifica. As “leis” do Factory Physics ndo sdo leis no sentido
fisico absoluto, mas sim relagcdes empiricas robustas, validadas extensivamente em ambientes

industriais reais e fundamentadas em teoria probabilistica sélida.

2.2.1 Lei de Little e relacoes fundamentais

A Lei de Little € a base da teoria dos sistemas produtivos. Enunciada originalmente por
John D.C. Little em 1961, esta lei estabelece uma relacdo fundamental entre trés varidveis de

estado de qualquer sistema de filas em regime estaciondrio. Formalmente:

WIP =\-LT 4)

onde:

e WIP: nimero médio de itens em processo;

* )\: taxa média de chegada (ou de saida, em regime estaciondrio), em pegas por unidade

de tempo;

e LT': tempo médio de permanéncia de um item no sistema, em unidades de tempo.

A elegincia da Lei de Little reside em sua universalidade e simplicidade. Ela é valida
independentemente da distribui¢do estatistica de chegadas ou tempos de processamento, inde-
pendentemente da disciplina da fila (FIFO, LIFO, prioridade) e independentemente do nimero
de servidores. A Unica exigéncia é que o sistema esteja em regime estaciondrio, ou seja, que as
taxas médias de entrada e saida sejam equilibradas no longo prazo (LITTLE, 1961).

Essa relagdo tem implicacOes profundas para a gestdo de operagdes. Ela estabelece que con-
trolar o nivel de WIP equivale a controlar o tempo médio de atravessamento, desde que a taxa
de producgdo (\) seja mantida. De modo inverso, reduzir o lead time sem afetar a taxa de pro-
ducao implica necessariamente diminuir o estoque em processo. Essas relagcdes fundamentam
as estratégias de producdo puxada (pull systems) e sistemas Kanban, amplamente utilizados em

ambientes Lean (WOMACK e JONES, 2003).



A Lei de Little pode ser aplicada ndo apenas ao sistema como um todo, mas também a

subsistemas individuais. Por exemplo, para um tnico recurso (méquina) com fila dedicada:

W]PTECUTSO = )\T’CCUT’SO : LT’F‘@C’U,T’SO (5)

Esta propriedade permite andlise hierdrquica e decomposi¢ao de sistemas complexos em

componentes tratdveis individualmente.

2.2.2 Curva VUT e dinamica do tempo de ciclo

Além da relagdo bdasica da Lei de Little, o Factory Physics introduz a chamada Curva VUT,
uma aproximacdo analitica que conecta explicitamente a variabilidade (V), a utilizagdo (U)
e o tempo de ciclo (CT). Esta € uma das contribui¢des mais importantes da obra de Hopp e
Spearman, pois fornece uma ferramenta quantitativa para prever o comportamento nao-linear
dos tempos de atravessamento em funcdo da carga do sistema.

A equacgdo VUT expressa o tempo médio de ciclo como:

V.U
CT =~ CT, <1 + m) 6)

onde:

CT': tempo médio total de ciclo (ou tempo médio de produgado por peca), incluindo pro-

cessamento € espera;

CT,: tempo efetivo médio de processamento, sem esperas em fila;

U: utilizagdo do recurso, definida como U = \ - C'T;

V: fator de variabilidade médio, definido como V' = cat

2 .
%zt sendo ¢? e c2 os coeficientes

de variacdo quadraticos dos tempos de chegada e de servigo, respectivamente.

Esta equagdo sintetiza um dos fendmenos mais importantes da dindmica de manufatura: o
crescimento ndo-linear dos tempos de atravessamento a medida que o sistema se aproxima da

plena utilizacdo. O termo % cresce exponencialmente quando U tende a 1, indicando que
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pequenos aumentos na utilizacao préximos do limite critico provocam acréscimos desproporci-
onais em C'T" e, portanto, no LT

Este comportamento € amplamente verificado empiricamente em linhas de producao, cen-
tros de usinagem e processos continuos. A Figura 1 ilustra a relacdo tipica entre utilizacdo e

tempo de ciclo para diferentes niveis de variabilidade.

= |ow variability
High variability

Cycle Time

Increasing

2lE|'% -'-1'[]% E.D% Si:]% 100%
Utilization
Figura 1: Curva VUT. Fonte: Factory Physics (2020)

A curva VUT revela insights criticos para gestdo de capacidade:

1. Efeito da utilizacdo: Mesmo com variabilidade moderada, operar acima de 85-90% de
utilizacdo resulta em crescimento explosivo dos tempos de ciclo. Portanto, capacidade

“ociosa” ndo € desperdicio, mas sim prote¢dao necessdria contra variabilidade.

2. Efeito da variabilidade: Para uma mesma utilizacdo, sistemas com alta variabilidade
(V > 1) apresentam tempos de ciclo substancialmente maiores que sistemas com baixa
variabilidade (V' < 0.5). Isso fundamenta a énfase do Lean e do Six Sigma na reducdo de

variabilidade.

3. Trade-off capacidade-flexibilidade: Adicionar capacidade (reduzir U) tem retorno de-
crescente: o ganho € enorme ao reduzir de 95% para 85%, mas marginal ao reduzir de

70% para 60%.
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2.3 Teoria de Filas

A Teoria de Filas fornece o embasamento probabilistico que explica como taxas de chegada,
taxas de servico e variabilidade se traduzem em tempos de espera e tempos de atravessamento.
Desenvolvida originalmente por Agner Krarup Erlang no inicio do século XX para andlise de
sistemas telefonicos, a teoria foi posteriormente generalizada e aplicada a uma ampla gama
de sistemas, incluindo manufatura, logistica, sistemas computacionais e servicos (GROSS e
HARRIS, 2008).

A teoria de filas permite prever tempos médios de espera, tamanhos de fila, niveis de uti-
lizagcdo e probabilidades de estados do sistema em regime estaciondrio. Seu poder reside em
fornecer solucdes analiticas fechadas para classes especificas de sistemas, bem como aproxima-

coes validadas para sistemas mais gerais.

2.3.1 Estrutura basica e componentes de uma fila

Um sistema de filas € caracterizado por cinco componentes essenciais, frequentemente des-
critos pela notacdo de Kendall (KENDALL, 1953):
1. Processo de chegadas: Define a forma como novas entidades (pecas, ordens, clientes)

entram no sistema. O processo pode ser:
e Deterministico (D): Chegadas em intervalos fixos e previsiveis;

* Markoviano ou Poisson (M): Chegadas aleatérias com taxa constante A, resultando em

intervalos entre chegadas exponencialmente distribuidos;

* Geral (G): Chegadas com distribuicao arbitraria, caracterizada por média % e coeficiente

de variacdo c,.

Var(Ta)

A variabilidade do processo de chegadas é medida por ¢ = B

onde 7, € o tempo
entre chegadas consecutivas. Para processo Poisson, ¢? = 1; para chegadas regulares, ¢ = 0,
para chegadas mais irregulares que Poisson, ¢2 > 1.

2. Processo de servico: Descreve o tempo necessdrio para processar cada entidade. Sua

variabilidade é medida por:

12



2 Var(Ty)
* B[P

(7

onde T}, € o tempo de servigo. Processos com ¢ < 0.5 sdo considerados de baixa variabili-
dade; ¢? ~ 1 indica variabilidade moderada (tipica de processo exponencial); ¢2 > 2 indica alta
variabilidade, comum em processos com frequentes interrup¢des ou retrabalhos.

3. Numero de servidores: Denotado por ¢, representa quantos recursos operam em paralelo
atendendo a fila. Em manufatura, correspondente ao nimero de maquinas idénticas processando
0 mesmo tipo de peca.

4. Capacidade do sistema: Indica se a fila pode crescer indefinidamente (capacidade infi-
nita) ou possui limite fisico (capacidade finita). Sistemas com capacidade finita podem bloquear

chegadas quando cheios.

5. Disciplina da fila: Estabelece a ordem de atendimento. As mais comuns sao:

FIFO (First In, First Out): primeira peca a chegar € a primeira a ser processada;

LIFO (Last In, First Out): ultima peca a chegar € processada primeiro;

SIRO (Service In Random Order): selecdo aleatdria;

Prioridade: entidades possuem prioridades distintas.

Modelos classicos de fila sdo denotados pela notagdo de Kendall: A/B/c/K/N/D, onde
A descreve o processo de chegadas, B o processo de servigo, ¢ o nimero de servidores, K
a capacidade do sistema, /N o tamanho da populacdo fonte e D a disciplina. Por exemplo,

M /M /1 denota um sistema com chegadas Poisson, servi¢o exponencial e um tdnico servidor.

2.3.2 Aproximacio de Kingman (VUT) para o modelo G/G/1

Em sistemas com uma tnica maquina e variabilidade tanto nas chegadas quanto nos servi-
¢os, 0 modelo G /G /1 oferece uma formulagao geral. Diferentemente dos modelos M /M /1 ou
M /G /1, que possuem solucdes analiticas exatas, o modelo G/G /1 nao admite solug@o fechada.
Entretanto, a aproximag¢do de Kingman fornece uma estimativa notavelmente precisa do tempo

médio de espera em fila (Kingman, 1961).
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A aproximacido de Kingman expressa o tempo médio de espera em fila como:

Le ()
onde:

* t.: tempo médio de processamento (Servigo);

* p = At.: utilizacdo do recurso;

e 2, c%: coeficientes de variagdo quadraticos das chegadas e do servigo.

Esta € precisamente a equacao que fundamenta a curva VUT apresentada anteriormente. Ela
mostra que o tempo médio de espera € proporcional a trés fatores multiplicativos:

Variabilidade total: O termo # captura o efeito combinado da variabilidade das chega-
das e do processo. Se ambas as fontes apresentam variabilidade proxima de zero (¢? & ¢ = 0),
o sistema opera quase deterministicamente e praticamente nao ha espera em fila. Cada incre-
mento unitdrio em ¢ ou ¢? aumenta proporcionalmente o tempo de espera.

Intensidade de utilizacdo: O termo ﬁ cresce exponencialmente com p. Quando p = 0.5
(50% de utilizagdo), este fator vale 1.0. Com p = 0.8, salta para 4.0. Com p = 0.9, atinge 9.0.
Este crescimento super-linear explica por que sistemas produtivos nao devem operar proximos
a capacidade médxima: o custo marginal de cada ponto percentual adicional de utilizagdo cresce
explosivamente.

Tempo base: O fator ¢, estabelece a escala temporal. Processos com tempos de ciclo longos
naturalmente acumulam mais espera absoluta, mesmo que a espera relativa (em multiplos de ¢.)
seja a mesma.

O tempo total de atravessamento (L7") € obtido adicionando o tempo de processamento ao

tempo de espera:

2 2

A partir dessas equagdes, € possivel calcular o WIP via Lei de Little:
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2 2 2 2
WIP=XA-LT =t (145G, P Y, (1y%ts P (10)
2 1—-p 2 I1—p

Finalmente, o throughput efetivo considera a taxa de chegada e a taxa de defeitos:

TH = \1—p) (11)

onde p representa a taxa média de refugos ou ndo conformidades.

Essas relacdes formam o nicleo matemdtico do modelo de desempenho produtivo utilizado
neste trabalho. Elas permitem decompor o lead time em componentes fisicos interpretdveis:
tempo produtivo (Z.) e tempo de espera (1), sendo o segundo fungdo explicita da variabilidade

e da utilizacdo.

2.4 Simulacao estocastica em sistemas produtivos

A simulacdo é um método computacional que permite reproduzir o comportamento de sis-
temas reais ao longo do tempo, especialmente quando a complexidade impede a obten¢do de
solugdes analiticas fechadas. Em manufatura, € utilizada para investigar a interacdo entre falhas,
setups, estoques intermedidrios e restricdes de capacidade quando essas interacdes ndo podem
ser capturadas adequadamente por equacdes fechadas.

Segundo Law (2015), a simulagao se justifica quando:

1. o sistema real € muito complexo para ser descrito de forma analitica (por exemplo, redes

de filas com roteiros multiplos, prioridades dinamicas e recursos compartilhados);
2. o experimento direto seria invidvel, perigoso ou excessivamente oneroso;

3. € necessdrio explorar cendrios “hipotéticos” que ainda ndo existem na prética (por exem-

plo, avaliar uma nova configuragcdo de layout antes de implementa-la fisicamente).

Essas condicoes se aplicam ao presente estudo. A dindmica de médquinas sujeitas a variacao
de ciclo, falhas, setups e defeitos ndo pode ser capturada integralmente por férmulas fechadas
da Teoria de Filas (que frequentemente assumem simplificacdes como tempos exponenciais ou

inexisténcia de setups), exigindo um modelo estocastico mais flexivel.
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2.4.1 Tipos de simulaciao

Trés abordagens principais sdo utilizadas na modelagem de sistemas produtivos:

Simulacao deterministica: Considera pardmetros fixos e produz resultados dnicos, sem
incorporar variabilidade. E adequada para planejamentos estdticos e cendrios de referéncia (ba-
seline). Por exemplo, calcular o lead time tedrico minimo assumindo tempos de ciclo constantes
e auséncia de falhas. Embora ttil para estabelecer limites inferiores de desempenho, nao captura
a realidade de sistemas sujeitos a incertezas (LAW, 2015; BANKS et al., 2010).

Simulacido de eventos discretos (DES): Modela explicitamente a sequéncia temporal de
eventos (chegadas, inicios e términos de processamento, falhas, reparos, decisdes de rotea-
mento). Mantém o estado detalhado do sistema a cada instante e avanca o relégio de simulacdo
de evento em evento. Fornece alto nivel de detalhamento e permite rastrear trajetérias indivi-
duais de entidades, mas requer maior esforco de modelagem e pode ser computacionalmente
intensivo. E a abordagem mais utilizada em softwares comerciais de simulacio de manufatura
(Arena, Simul8, Plant Simulation) (BANKS; CARSON; NELSON; NICOL, 2010).

Simulac¢io de Monte Carlo: Utiliza amostragem aleatdria de varidveis para gerar multiplos
cendrios e estimar estatisticas agregadas de desempenho. Ao invés de simular eventos indivi-
duais, avalia o sistema em regime estaciondrio através de equagdes analiticas alimentadas por
pardmetros aleatérios. E a abordagem empregada neste trabalho por sua simplicidade, eficiéncia
computacional e robustez para analise de risco (RUBISTEIN e KROESE, 2016).

A simulacdo de Monte Carlo € particularmente adequada quando:

* O interesse estd em métricas de regime estaciondrio (médias de longo prazo), ndo em

dindmica transiente;

Existem boas aproximacoes analiticas para o sistema (como as equacdes VUT);

* Deseja-se caracterizar distribuicdes completas de saida, ndo apenas trajetorias individu-

ais;

* E necessdrio executar milhares de cendrios para andlise estatistica robusta.
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2.5 Método de Monte Carlo e analise de risco

O método de Monte Carlo consiste em realizar N experimentos independentes de um mo-
delo matemadtico, cada um baseado em amostras aleatdrias de suas varidveis de entrada. Para
uma métrica de saida Y = f(X), em que X é um vetor de varidveis aleatdrias (como tempo de

ciclo, setup, MTBF, MTTR ou taxa de defeito), estima-se:

|

E[Y] ~ N;ﬂx@-) (12)

onde x; representa a i-ésima amostra de X. Além da média, € possivel estimar varian-

cias, quantis (percentis) e intervalos de confianca de Y, permitindo uma andlise probabilistica
completa (RUBISTEIN e KROESE, 2016).

A precisio do estimador melhora com v/N: para reduzir o erro padrio pela metade, é ne-

cessario quadruplicar o nimero de réplicas. Na pratica, N = 10.000 a 50.000 réplicas sdao

suficientes para obter estimativas estaveis de médias e percentis em problemas tipicos de manu-

fatura (LAW, 2015; RUBINSTEIN; KROESE, 2016).

2.5.1 Técnicas de amostragem e reducio de variancia

A eficiéncia de um modelo de simulacdo estocdstica depende diretamente da qualidade es-
tatistica das amostras geradas. Em problemas de manufatura caracterizados por elevada varia-
bilidade e nao linearidade, como os analisados neste trabalho, estimativas baseadas apenas em
amostragem aleatdria simples podem apresentar alta variincia, exigindo um nimero excessivo
de réplicas para alcancar precisdo adequada. Dessa forma, técnicas de redugdo de variancia
tornam-se essenciais para aumentar a confiabilidade dos resultados sem elevar de forma signi-
ficativa o custo computacional (LAW, 2015).

Neste estudo, foram empregadas técnicas complementares de reducao de variancia, escolhi-
das com base em sua adequagdo tedrica ao problema e em sua ampla utiliza¢do na literatura de

simulacao de sistemas produtivos.

Numeros aleatorios comuns: A técnica de nimeros aleatérios comuns consiste em utilizar a

mesma sequéncia de nimeros pseudoaleatdrios ao comparar diferentes cendrios de simulagdo.
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O principio fundamental € induzir correlag@o positiva entre as saidas dos modelos comparados,
de modo que a variabilidade comum seja cancelada ao se analisar diferencas entre cendrios.

Formalmente, quando duas alternativas sdo simuladas com entradas estocdsticas idénticas,
a variancia da diferenca entre suas saidas tende a ser menor do que aquela obtida com amostras
independentes. Essa propriedade torna o método especialmente adequado para estudos compa-
rativos, nos quais o interesse reside em avaliar o impacto relativo de modificagdes estruturais
no sistema, como redu¢do de tempo de setup, aumento de disponibilidade ou diminuicdo da
variabilidade.

No presente trabalho, a utilizacdo de nimeros aleatérios comuns permite isolar o efeito das
alteracdes operacionais, garantindo que diferengas observadas entre cendrios sejam atribuidas

as mudancas no sistema e nao a flutuagdes aleatdrias do processo de amostragem.

Amostragem em hipercubo latino: A amostragem em hipercubo latino foi empregada com
o objetivo de melhorar a cobertura do espaco amostral das varidveis de entrada. Diferentemente
da amostragem aleatdria simples, essa técnica divide a distribuicdo de cada varidvel em inter-
valos de probabilidade equiprovéveis e assegura que cada intervalo seja amostrado exatamente
uma vez.

Essa estratégia reduz a concentracao de amostras em regides especificas do espago e propor-
ciona uma representagao mais uniforme das varidveis aleatérias. Estudos cldssicos demonstram
que a amostragem em hipercubo latino pode reduzir significativamente a variancia dos estima-
dores quando a resposta do modelo apresenta comportamento aproximadamente monotdnico
em relacdo as varidveis de entrada (MCKAY, BECKMAN e CONOVER, 1979).

No contexto deste trabalho, tal caracteristica € particularmente relevante, uma vez que va-
ridveis como tempos de processamento, taxas de falha e tempos de reparo exercem influéncia
monotdnica sobre métricas como lead time e WIP. Assim, o uso de LHS permite obter estima-

tivas mais estdveis com menor nimero de repeti¢des.

Variaveis antitéticas: A técnica de varidveis antitéticas baseia-se na geracdo de pares de
amostras complementares. Para cada vetor de nimeros aleatérios u, gera-se um vetor asso-

ciado 1 — u. Quando a fun¢do de saida € monotdnica, as respostas obtidas a partir desses dois
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vetores tendem a ser negativamente correlacionadas, o que reduz a variancia da média amostral.

Essa propriedade € particularmente ttil em sistemas produtivos, nos quais aumentos nos
tempos de ciclo, falhas ou tempos de setup tendem a aumentar monotonicamente métricas como
o lead time. Dessa forma, a utilizacdo de varidveis antitéticas contribui para a obtencdo de

estimativas mais estdveis sem aumento do nimero de simulagdes realizadas.

Controle de variaveis: O método de controle de varidveis baseia-se na utilizacdo de uma
varidvel auxiliar cuja esperanca matematica € conhecida e que apresenta correlacdo significativa
com a varidvel de interesse. A ideia central consiste em corrigir o estimador original a partir do
desvio observado dessa varidvel auxiliar em relacdo ao seu valor esperado.

Formalmente, seja Y a varidvel de interesse € Z uma varidvel de controle com esperanga
conhecida E[Z] = . O estimador ajustado é dado por:

~ A

Yoy =Y —(Z — pz) (13)

em que o coeficiente c € escolhido de modo a minimizar a variancia do estimador corrigido.
Essa forma € adotada porque ela preserva a imparcialidade do estimador a0 mesmo tempo em
que reduz sua variancia sempre que Y e Z forem correlacionadas.

No contexto deste trabalho, varidveis como o tempo médio efetivo de processamento, a
utilizag¢do do recurso ou o throughput teérico possuem valores esperados conhecidos a partir do
modelo analitico. Essas grandezas apresentam forte correlacdo com métricas como o lead time
e o WIP, tornando-as candidatas naturais a varidveis de controle. A escolha dessa formulagdo
€, portanto, justificada tanto do ponto de vista estatistico quanto operacional.

A combinacdo das técnicas de nimeros aleatorios comuns, amostragem em hipercubo la-
tino, varidveis antitéticas e controle de varidveis permite reduzir significativamente a variancia
das estimativas sem comprometer a imparcialidade dos resultados. Essa abordagem integrada
¢ especialmente adequada para sistemas produtivos operando proximos a saturacdo, nos quais
pequenas variagdes nos parametros podem gerar grandes oscilagdes no desempenho.

Dessa forma, a metodologia adotada garante maior robustez estatistica as conclusodes obti-

das, permitindo andlises mais confidveis sobre o impacto de decisdes operacionais.
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3 Metodologia

A metodologia de uma pesquisa cientifica deve oferecer o caminho estruturado pelo qual a
pergunta central € investigada. No presente trabalho, a questao que se busca responder pode ser

assim enunciada:

Como a variabilidade operacional, oriunda de tempos de ciclo, setups, falhas,
reparos e defeitos, afeta o lead time de recursos criticos de um sistema produ-
tivo discreto, e como essa relacao pode ser quantificada e decomposta por meio
de um modelo de simulacio de Monte Carlo fundamentado em Teoria de Filas

e Factory Physics?

Responder a essa pergunta exige um método capaz de lidar com trés caracteristicas essen-
ciais do problema: (i) a natureza empirica dos dados, oriundos de medi¢des em ambiente real
de producdo; (ii) a presenca de variabilidade, tanto intrinseca (tempos de processo, falhas, de-
feitos) quanto extrinseca (flutuagdes de chegada de ordens); e (iii) a necessidade de inferéncia
gerencial, ou seja, de traduzir a andlise em implicacdes praticas para tomada de decisdo.

Com base nesses requisitos, o presente estudo adota como estratégia metodoldgica a combi-
nacgdo de estudo de caso e simulacio estocastica. O estudo de caso fornece a conexdo empirica
com a realidade de uma empresa especifica, enquanto a simulagdo permite generalizar e explo-

rar cendrios alternativos sem a necessidade de experimentagdo direta no chdo de fabrica.

3.1 Teoria do método
3.1.1 Estudo de caso

O estudo de caso é um método de pesquisa qualitativo-quantitativo que busca compreender
fendmenos complexos em profundidade, a partir da observacdo detalhada de um objeto especi-
fico (YIN, 2015). No contexto deste trabalho, o objeto de estudo é uma planta de manufatura
de inje¢do pldastica, com foco em mdquinas selecionadas consideradas gargalos do processo.

Segundo YIN (2015), a principal contribuic@o do estudo de caso € possibilitar a andlise con-
textualizada, preservando as caracteristicas singulares do ambiente. Diferentemente de aborda-

gens estatisticas amplas, que buscam generalizacdes populacionais, o estudo de caso valoriza
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a compreensao intensiva de um fendmeno em sua realidade pratica. De forma similar, STAKE
(2006) enfatiza o carater holistico e interpretativo da investigacdo de um caso singular, en-
quanto MERRIAM (2009) reforca que esse método permite gerar conhecimento aprofundado
sobre contextos especificos. Assim, este trabalho parte de dados reais de producdo (tempos de

ciclo, quantidades produzidas, ndo conformidades) para parametrizar o modelo de simulagdo.

3.1.2 Simulacao como método de pesquisa

A simulagdo € definida por Chwif e Medina como a imitag¢do do funcionamento de um sis-
tema real ao longo do tempo, por meio de um modelo que representa seus elementos e interacdes
(CHWIF e MEDINA, 2015). Em manufatura, a simulacdo permite experimentar virtualmente
alternativas de operacao, sem custos ou riscos de interromper a producao real.

Ainda de acordo com Chwif e Medina (2015), a simulagdo se justifica quando:

1. o sistema real € muito complexo para ser descrito de forma analitica (LAW, 2015);
2. o experimento direto seria invidvel ou excessivamente oneroso;

3. € necessdrio explorar cendrios “hipotéticos” que ainda ndo existem na prética.

Essas condicdes se aplicam ao presente estudo. A dinamica de maquinas sujeitas a variacao
de ciclo, falhas e defeitos ndao pode ser capturada integralmente por férmulas fechadas da Teoria

de Filas, exigindo um modelo estocéstico mais flexivel.

3.1.3 Simulacio de Monte Carlo

O método de Monte Carlo € particularmente adequado porque trata incertezas de maneira
explicita, ao modelar os parametros relevantes como varidveis aleatdrias com distribui¢des ajus-
tadas a dados. Cada réplica de simulacdo corresponde a um cendrio possivel de operagdo, e a
repeticdo de milhares de réplicas permite construir distribui¢cdes de saida para o lead time, th-
roughput e WIP.

Esse procedimento nio apenas fornece valores médios, mas também intervalos de confianca
e probabilidades de violagdo de metas. Dessa forma, a anélise transcende a média e alcanca a

no¢ao de risco, fundamental para decisdes de produ¢cdo em ambientes incertos.
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3.1.4 Integracao dos métodos

A metodologia, portanto, estrutura-se em trés etapas principais:

1. Caracterizacao do caso: coleta e tratamento dos dados de producdo, com calculo de
parametros estatisticos (tempos médios, variancias, taxas de falha, taxas de ndo confor-

midade).

2. Construcao do modelo: formulagdo matemdtica fundamentada em Teoria de Filas e

Factory Physics, parametrizada a partir dos dados coletados.

3. Simulacio estocastica: execucdo do modelo via Monte Carlo, com andlises de sensibi-
lidade e comparacdo de cendrios, permitindo avaliar como mudangas em confiabilidade,

setups e lotes impactam as métricas de desempenho.

Essa integracdo garante que a pesquisa seja, a0 mesmo tempo, empiricamente enraizada (via
estudo de caso) e analiticamente robusta (via simulagdo), fornecendo resultados com validade

prética e consisténcia tedrica.
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4 KEstudo de Caso

4.1 Introducio a empresa

O presente estudo foi conduzido em uma planta industrial de injecdo pléstica localizada
na regido de Sao Carlos (SP), com mais de quatro décadas de atuag@o no setor. Fundada nos
anos 1980, a fabrica consolidou-se como um importante fornecedor regional de componentes
plasticos para diferentes segmentos industriais.

O parque fabril é composto por injetoras plasticas de diversas capacidades, variando de 80
a 1600 toneladas de forca de fechamento. Essa diversidade operacional permite a produgdo de
pecas com diferentes tamanhos, massas e geometrias, utilizando materiais como polipropileno
(PP), acrilonitrila butadieno estireno (ABS), poliestireno (PS), cloreto de polivinila (PVC) e
poliamida (Nylon 6 e 6.6).

A escolha desse ambiente industrial justifica-se pela relevancia e maturidade dos seus pro-
cessos de moldagem. A planta possui uma estrutura produtiva consolidada, com sistemas de
controle de processo, manutengdo preventiva e registros de producdo informatizados. Esses
registros, coletados continuamente ao longo dos turnos, incluem dados de ciclos, tempos de
parada, volumes produzidos e ocorréncia de ndo conformidades.

Essas informacgdes oferecem uma base empirica robusta para a calibragdo do modelo com-
putacional desenvolvido neste trabalho, permitindo que as simulacdes de Monte Carlo sejam
confrontadas com o comportamento real do sistema produtivo. Dessa forma, a fabrica anali-
sada representa um caso adequado para a aplicacdo integrada de teoria de filas, modelagem

matematica e simulacdo computacional no contexto da manufatura por injecao plastica.

4.2 Recorte do estudo: Maquinas criticas

Entre as injetoras que compdem o parque fabril, foram selecionadas como objetos principais
de andlise as Mdquinas 10 e 11, pois sdo consideradas pela empresa como recursos criticos
para a capacidade global de producdo da planta, respondendo por uma parcela significativa do
volume manufaturado.

A Mdquina 10 € uma injetora de 1400 toneladas de for¢a de fechamento, utilizada predo-
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minantemente na fabricacdo de componentes de médio porte e elevada cadéncia produtiva. A
Maquina 11, por sua vez, é uma injetora de 900 toneladas, destinada a producdo de pecas de
grande porte e maior complexidade geométrica, incluindo carcagas técnicas e elementos es-
truturais. Ambas dispdem de controladores digitais, sistemas automaticos de alimentacdo de
matéria-prima e interfaces de monitoramento em tempo real, o que possibilita o registro conti-
nuo de dados operacionais.

A escolha por essas duas maquinas decorre da complementaridade de seus perfis produtivos
e da importancia estratégica que exercem sobre o fluxo de produgdo: enquanto a Maquina 10
opera com alta frequéncia e menor variabilidade de ciclo, a M4quina 11 concentra lotes de maior
valor agregado e apresenta maior sensibilidade a paradas, setups e falhas. Essa combinagdo
torna possivel avaliar, de forma comparativa, como diferentes regimes operacionais e niveis de
variabilidade influenciam o lead time, o throughput e o work in process (WIP) do sistema.

A andlise conjunta dessas maquinas € particularmente relevante por dois motivos principais:

1. Ambas operam com elevada taxa de utilizacdo e t€m impacto direto sobre o throughput
global da planta, influenciando o ritmo de atendimento de pedidos e o cumprimento de

prazos de entrega.

2. Fornecem uma base empirica robusta para calibracdo e validacio cruzada do modelo de

simulacao, reforcando sua aplicabilidade generalizada dentro do ambiente fabril.

Por essas razdes, as Maquinas 10 e 11 foram definidas como os elementos centrais da mo-
delagem e da simulacdo deste trabalho. A partir dos seus dados reais de operagdo, foram esti-
mados os parametros fisicos e estatisticos utilizados na formulacdo matematica apresentada nos

capitulos seguintes.

4.3 Layout e processo produtivo

O processo de injecdo pldstica no parque fabril em andlise segue o fluxo cldssico adotado
na industria de moldagem por injecdo, representado esquematicamente na Figura 2 e descrito a

seguir:
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1. Preparacao da matéria-prima: os granulos plasticos sdo alimentados em funis de se-
cagem, podendo receber aditivos, pigmentos e reforcos minerais conforme a formulacao
especificada. O controle de umidade e temperatura € fundamental para a estabilidade

dimensional das pe¢as moldadas.

2. Injecao e moldagem: o material fundido € injetado sob alta pressdo em um molde me-
talico, preenchendo as cavidades e solidificando-se apds o resfriamento. O ciclo € con-
trolado automaticamente, sendo composto pelas fases de injecdo, recalque, resfriamento

e abertura do molde.

3. Ejecao: ao término do ciclo, o sistema de extracdo retira a pe¢a do molde, liberando o

conjunto para o inicio de um novo ciclo.

4. Inspecao de qualidade e expedicdo: as pecas sdo inspecionadas conforme critérios vi-
suais e dimensionais. Pecas conformes seguem para embalagem e expedi¢do, enquanto

eventuais refugos sdo segregados para retrabalho ou descarte controlado.

Preparagdo/ Ajuste do Alimentagéo
@ —>{Winstalaciodo|—> [ processo™ | —> | da miquina
molde injetora
Carregamento
> doplastico |[—>| Derretimento [—> Injecdo
Resfriamento >| Abertura do ->|  Extragdo da
molde peca
Inspegio Rebarbar/ Processo de
—> visual —> Flamear |— pintura @

Figura 2: Fluxograma do processo de inje¢ao plastica. Fonte: adaptado de SANTOS e SOUZA
(2022)
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A etapa de moldagem é o ponto de interesse principal da modelagem desenvolvida neste
estudo, pois € nela que se define o tempo de ciclo natural (¢,) e os efeitos de disponibilidade
decorrentes de setups e paradas planejadas ou corretivas. Essa etapa determina diretamente o
lead time, o WIP e o throughput da linha.

A modelagem matematica apresentada nos capitulos seguintes busca representar, de forma
simplificada e analiticamente consistente, o comportamento operacional dessa maquina e suas

interdependéncias com os indicadores de desempenho da producao.
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5 Modelagem Matematica e Simulacio de Monte Carlo

5.1 Visao Geral do Modelo

O presente capitulo consolida a modelagem matematica e a implementacdo computacional
via Python desenvolvidas para representar o comportamento produtivo das Méaquinas 10 e 11
da planta de manufatura de injecdo pléstica. O objetivo € quantificar, de forma estocdstica, o
impacto da variabilidade operacional proveniente de tempos de ciclo, setups, falhas, reparos e
defeitos sobre o lead time, o throughput e 0 WIP.

A abordagem aqui descrita integra fundamentos tedricos, modelagem empirica e simulagao
numérica em um Unico arcabouco coerente. A partir de dados reais de producdo, o modelo
estima os parametros estatisticos de cada varidvel critica, insere-os em um conjunto de equagdes
analiticas fundamentadas em Teoria de Filas e Factory Physics e, por fim, executa milhares de
réplicas de Monte Carlo para obter distribui¢des probabilisticas de desempenho do sistema.

A motivagdo central para essa abordagem reside na natureza intrinsecamente aleatdria dos
processos de manufatura. Nenhuma fébrica opera de forma deterministica: tempos de ciclo
oscilam, maquinas falham, setups variam, e lotes apresentam defeitos. Assim, modelos pura-
mente analiticos ou deterministicos subestimam a dispersdo real dos resultados e ndo permitem
quantificar o risco de ultrapassar metas de lead time ou throughput.

O modelo desenvolvido neste trabalho visa preencher essa lacuna, permitindo avaliar nao
apenas o valor médio das métricas de desempenho, mas também suas incertezas, intervalos de

confianca e distribui¢des completas.

5.1.1 Etapas Metodologicas

O modelo segue a estrutura descrita a seguir:

1. Coleta e tratamento dos dados historicos: extragdo das varidveis de producio reais e

conversao para unidades consistentes.

2. Calculo dos parametros médios e variancias: estimacio de tempos naturais, taxas de

chegada, defeitos e variabilidades.
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3. Formulacao matematica do sistema produtivo: aplicacido das equacdes de disponibili-

dade, confiabilidade e tempo de ciclo.

4. Implementacao da simulacao de Monte Carlo: execucio iterativa com sorteios aleato-

rios e calculo das métricas resultantes.

5. Andlise estatistica e validacdo: comparacio entre os resultados simulados e as observa-

cOes empiricas.

5.2 Formulacao Matematica do Sistema Produtivo

O modelo € baseado em um sistema de fila do tipo G/G/1, ajustado as relacdes empiricas
do Factory Physics. Essa escolha se justifica pelo fato das mdquinas operarem de forma isolada
como recurso criticos do processo produtivo, recebendo lotes sucessivos de ordens de fabrica-
cao.

5.2.1 Conceitos fundamentais

O comportamento médio do sistema é governado por trés relacdes fundamentais:

» Utilizacao:

p= At

onde \ representa a taxa de chegada média (pegas por hora) e . o tempo efetivo médio

de processamento por peca (em horas). A condi¢do de estabilidade requer p < 1.

* Tempo médio de espera (aproximacao de Kingman):

onde 2 e ¢? sdo os coeficientes de variagdo quadrdticos das chegadas e dos tempos de

servigo, respectivamente.

¢ Lead time total:




O lead time é a soma do tempo produtivo efetivo e do tempo médio de espera, e seu

crescimento € fortemente ndo linear com a utilizacao.

O WIP médio € obtido pela Lei de Little:

WIP =XLT

Essas equagdes constituem o nuicleo deterministico do modelo. Na formulagdo estocdstica,
cada parAmetro (), t., ¢2, ¢2, p etc.) é tratado como uma varidvel aleatéria, gerando distribui¢des
para LT, WIP e T'H (throughput).

5.2.2 Interpretacao fisica das variaveis

Cada termo do modelo possui significado fisico direto:

* )\: ritmo médio de chegada das ordens (influenciado pelo planejamento da produgao);

* t.: tempo efetivo médio de processamento, incluindo setups e paradas;

* c;: irregularidade das chegadas, refletindo flutuagdes no sequenciamento de ordens;

* ¢ variabilidade intrinseca dos tempos de servigo;

* p: grau de saturacdo da maquina;

* p: propor¢ao de pecas defeituosas, que reduz o throughput efetivo.

Esses parametros sdo ajustados empiricamente a partir dos dados histéricos, descritos a

seguir.

5.3 Estimaciao Empirica dos Parametros
5.3.1 Base de dados e pré-processamento

A base de dados disponibilizada para o estudo contém informagdes didrias de producdo para

as maquinas da planta. Cada linha representa o registro de um turno, com as colunas:

* DATA: data do turno de produgao;
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MAQUINA: identificacdo textual da mdquina (exemplo: “Mdéquina 117);

CYCLE TIME: tempo médio de ciclo em segundos;

QUANT. PRODUZIDA: nimero de pec¢as produzidas no turno;

QUANT. NAO CONFORME: quantidade de pecas rejeitadas por defeito.

Os dados sao tratados com o objetivo de garantir consisténcia numérica e temporal, remo-
vendo registros nulos e convertendo unidades. O cédigo de leitura e preparagdo € apresentado
no Quadro 1.

import pandas as pd, numpy as np

rng = np.random.default_rng(42)

# Leitura do arquivo CSV

df = pd.read_csv('Base_Producao_2025.csv', decimal="',")

# Conversao de colunas para tipos adequados

df['CYCLE TIME'] = pd.to_numeric(df['CYCLE TIME'], errors='coerce')

df['QTD_PRODUZIDA'] = pd.to_numeric(df['QUANT. PRODUZIDA'], errors='
coerce')

df['QTD_NC'] = pd.to_numeric(df['QUANT. NAO CONFORME'], errors='
coerce')

df['DATA'] = pd.to_datetime(df['DATA'], errors='coerce')

# Extracao do numero da maquina
df [ "MAQUINA_NUM'] = df["'MAQUINA'].astype(str).str.extract(r'(\d+)")

[0].astype(int)
Quadro 1: Leitura e preparacdo da base de dados de produgao

Ap6s a leitura, cria-se uma fungdo para calcular os parametros fisicos e estatisticos funda-

mentais de cada maquina.

def calc_param(maquina, horas_trabalho_dia=24):
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# Filtra os dados pela maquina

sub = df[df['MAQUINA_NUM'] =

# Tempo medio natural (to) em

to = sub['CYCLE TIME'].pmean()

# Variancia do tempo natural

var_to = (sub['CYCLE TIME'].st

# Taxa de chegada (lambda) em

daily_prod = sub.groupby('DATA

lam = daily_prod.mean() / hora

# Coeficiente de variacao das

ca2 = daily_prod.var() / (dail

# Taxa media de defeitos

p = sub['QTD_NC'J.sum() / sub[

return lam, to, var_to, ca2, p

Quadro 2: Fungao de cédlculo de parametros fisicos a partir dos dados histéricos

desejada

maquinal

horas

/ 3600.0

d() / 3600.0) %% 2

pecas por hora

"JL'QTD_PRODUZIDA"].sum()

s_trabalho_dia

chegadas (ca2)

y_prod.mean() **x 2)

"QTD_PRODUZIDA"'].sum()

5.3.2 Execucio e interpretacido dos resultados

A funcdo calc_param filtra a base de dados por nimero de maquina, calcula médias e

variancias e retorna os cinco parametros principais do modelo:

1. A —taxa de chegada média (pecas por hora);

2. t, —tempo natural médio por peca (em horas);

3. Var(t,) — varilncia do tempo natural;
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4. ¢ — coeficiente de variagdo das chegadas;
5. p —taxa de defeitos.

Esses parametros representam a esséncia estatistica do processo real e serdo utilizados nas

etapas seguintes de modelagem. Para a Mdquina 11, obteve-se:

Parametro Simbolo Valor Unidade
Taxa de chegada A 64,26 pecas/h
Tempo natural médio to 0,70 min
Variancia do tempo natural Var(t,) 1,00 s2
Taxa de defeitos P 0,57 %
Coeficiente de variacdo das chegadas cz 0,230 —

Ja para a Mdquina 10, obteve-se:

Parametro Simbolo Valor Unidade
Taxa de chegada A 43,71 pecas/h
Tempo natural médio t, 1,24 min
Variancia do tempo natural Var(t,) 1,00 s2
Taxa de defeitos P 0,88 %
Coeficiente de variacdo das chegadas c? 0,119 -

O tratamento estatistico dos dados historicos constitui a base empirica do modelo e assegura
que a simulagdo reflita o comportamento real do processo produtivo, respeitando sua variabili-

dade natural e suas flutuacdes de capacidade.

5.4 Correcoes de Confiabilidade e Setup

Um modelo de manufatura realista precisa considerar que as maquinas estdo sujeitas a fa-
lhas, manutencdes corretivas e setups. Esses eventos reduzem a disponibilidade operacional do

recurso e alteram o tempo efetivo de processamento de cada peca.

32



5.4.1 Disponibilidade e confiabilidade

A disponibilidade efetiva A representa a fracdo de tempo em que a maquina estd operacional

e ¢ dada por:
my

mf+mr

A:

onde my € o tempo médio entre falhas (Mean Time To Failure, MTTF) e m, € o tempo médio
de reparo (Mean Time To Repair, MTTR).

Uma mdaquina com A = 0,90 significa que, em média, ela permanece 90% do tempo em
operacdo e 10% parada. Essa varidvel € crucial, pois o tempo efetivo de producdo € inversa-

mente proporcional a disponibilidade.

5.4.2 Tempo efetivo e impacto do setup

O tempo efetivo sem defeitos por peca € obtido por:

tet =

SN
e~

onde:

t, é o tempo natural médio por peca;

A € a disponibilidade;

ts € o tempo médio de setup;
* [ é o tamanho do lote.

O primeiro termo tz" reflete a dilatacdo do tempo natural devido as paradas ndo planejadas, e
o segundo termo % representa o impacto do setup distribuido entre as pecas do lote. Para lotes
maiores, o efeito do setup por peca € reduzido.

Incluindo a perda por defeitos (p), o tempo efetivo global 7, torna-se:

Cada correc¢ado possui um significado operacional direto:

33



* Se a disponibilidade cai, A |, o tempo efetivo aumenta linearmente, pois a mesma pro-

ducdo € distribuida em menos tempo produtivo.

* Se o tamanho do lote aumenta, L 1, o termo de setup tfs tende a zero, e 0o ganho de

eficiéncia é perceptivel.

* Se a taxa de defeitos cresce, p T, o tempo efetivo se eleva, ja que parte da capacidade é

desperdicada.

Essas corre¢des garantem que o modelo ndo se restrinja a tempos médios ideais, mas reflita

o comportamento real da operacgao.

5.5 Variabilidade Efetiva e Tempo de Ciclo

A variabilidade total do processo combina tanto flutuacdes naturais quanto efeitos estrutu-
rais introduzidos por setups e falhas. O coeficiente de variagdo natural (c?) € calculado como:

_ Var(t,)

2 2
o 2 0 D > 0,01
o
O limite inferior de 0,01 evita a anulagdo numérica e reflete o fato de que nenhum processo
produtivo é completamente deterministico.

O coeficiente de variagdo efetivo, ajustado pela presenca de setups, € aproximado por:

ts/L\
cﬁmcé%—Q( / )

tet

O termo adicional representa o aumento de variabilidade causado pelos tempos de preparagao.

5.5.1 Tempo médio de ciclo (Factory Physics)

O tempo médio de ciclo, segundo o modelo VUT (variabilidade, utiliza¢do, tempo natural),

€ expresso por:
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em que p = A1.. Essa equacdo mostra que o ciclo médio cresce rapidamente quando a uti-
lizacdo se aproxima de 1. Pequenos aumentos de p em niveis elevados resultam em grandes

acréscimos no lead time, fendmeno conhecido como explosdo.

5.5.2 Implementacio computacional das correcoes

A seguir apresenta-se a fun¢do de cdlculo da variabilidade efetiva e tempos ajustados, dire-

tamente derivada das equacdes anteriores.

1 | def calcular_ce_squared(to, var_to, A, ts_h, L, p):

2 # Calculo do tempo efetivo sem defeitos

3 tet = (to / A) + (ts_h / L)

4

5 # Calculo do tempo efetivo total com defeitos

6 Te = tet /7 (1 - p)

7

8 # Coeficiente de variacao natural (minimo de 0.01)
9 cO0_sq = max(var_to / (to ** 2), 0.01)

1 # Coeficiente de variacao efetivo ajustado por setups
12 ce_sq = c@_sq + 2 * ((ts_h / L) / tet) **x 2
14 return ce_sq, Te, tet
Quadro 3: Célculo da variabilidade efetiva e tempos ajustados
Cada linha do cédigo corresponde diretamente as formulas matematicas discutidas:
* A linha 3 calcula o tempo efetivo sem defeitos (t.;);
* A linha 6 aplica a correcdo de defeitos (7});
e Alinha 9 calcula o coeficiente de variagdo natural (c?);

* A linha 12 estima o coeficiente de variagdo efetivo (c?).
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5.5.3 Exemplo numérico: Maquina 11

Para um lote de L = 400 pecas, e considerando os valores médios da base de dados, tem-se:

Variavel Valor Unidade
Tempo natural médio (¢,) 0,700 min
Tempo efetivo sem defeitos (Z.;) 0,767 min
Tempo efetivo total (7%) 0,771 min

Coeficiente de variagdo efetivo (c?) 0,0148 -

Coeficiente de variagdo (c.) 0,1216 -

O valor reduzido de c. evidencia a estabilidade do processo, caracteristica desejavel em

sistemas produtivos de alta repetitividade.

5.5.4 Exemplo numérico: Maquina 10

Para um lote de L = 400 pecas, e considerando os valores médios estimados, tem-se:

Variavel Valor  Unidade
Tempo natural médio (¢,) 1,242 min
Tempo efetivo sem defeitos (Z.;) 1,326 min
Tempo efetivo total (7%) 1,338 min

Coeficiente de variagio efetivo (¢?) 0,0128 -

Coeficiente de variagdo (c.) 0,1133 -

5.6 Estrutura Computacional do Simulador
5.6.1 Fundamentos da simulacio de Monte Carlo

A simulacdo de Monte Carlo € utilizada para reproduzir o comportamento aleatorio do sis-
tema produtivo a partir de suas distribuicdes estatisticas de entrada. Cada iteragao representa um
cendrio operacional possivel, com combinacdes diferentes de disponibilidade, setups, defeitos
e tempos de ciclo.

O método segue as etapas:

1. Sorteio aleatdrio das varidveis de entrada (A, p, t5, mys, m,);
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2. Cdlculo dos parametros derivados (7, cg, p, LT, WIP, TH);
3. Armazenamento dos resultados e repeti¢cao por NV réplicas;

4. Caélculo de médias, desvios e percentis a partir das saidas simuladas.

5.6.2 Estrutura do coédigo e controle de estabilidade

A implementacdo principal do simulador combina a formulacdo matemdtica apresentada
anteriormente com técnicas de amostragem estruturada, garantindo eficiéncia estatistica e esta-
bilidade numérica. O c6digo em Python foi desenvolvido para integrar trés camadas fundamen-

tais:
1. geragdo estruturada de amostras via Amostragem em Hipercubo Latino (LHS);
2. transformacao das amostras para suas respectivas distribui¢cdes fisicas;
3. execucdo do ciclo de simulacdo com checagem de estabilidade (p < 1).

O nucleo do simulador € mostrado a seguir, ja incorporando o LHS no processo de geracao
das varidveis aleatorias:

1 |/def modelo_montecarlo(L, lam, to, var_to, ca2_nom, p_nom,

2 A_nom, ts_nom, mf_nom, mr_nom, N=50000):
3

4 sampler = gmc.LatinHypercube (d=5)

5 sample = sampler.random(n=N)

6 u = gmc.scale(sample, 0, 1)

7

8 u_p, u_mf, u_mr, u_ts, u_ca = [U[:, i] for i in range(5)]

9

10 resultados = []

1

12 for i in range(N):

13

14 # Variaveis antiteticas combinadas: transformacao (2u - 1)
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p = np.clip(p_nom + 0.003 * (2xu_pl[il - 1), 0, 0.3)
mf = np.exp(np.log(mf_nom) + ©0.20 x (2*xu_mf[i] - 1))
mr = np.exp(np.log(mr_nom) + 0.30 * (2*%u_mr[i] - 1))

ts_h = np.exp(np.log(ts_nom/60) + ©0.20 * (2*u_ts[i] - 1))

# Disponibilidade

A =mf / (mf + mr)

# Calculo dos tempos efetivos e variabilidade

ce2, Te, tet = calcular_ce_squared(to, var_to,

# Utilizacao
rho = lam *x Te
if rho >= ©0.999:

continue

# Metricas de desempenho

LT

WIP = lam % LT

TH = lam * (1 - p)

resultados.append ((LT, WIP, TH, rho, ce2, A))

return np.array(resultados)

A,

Te * (1 + (ca2_nom + ce2)/2 * rho/(1-rho))

ts_h,

Quadro 4: Simulagdo de Monte Carlo com LHS, confiabilidade e setup

L,

P)

No cé6digo acima, cada bloco possui funcao especifica:

* Linhas 5-12: geram as amostras de entrada utilizando Hipercubo Latino (LHS). Esta
etapa assegura a cobertura uniforme do espaco amostral, reduzindo a variancia dos esti-

madores.
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* Linhas 19-24: aplicam varidveis antitéticas por meio da transformacdo linear (2u — 1),

cobrindo simetricamente o suporte das distribui¢des lognormais e normais truncadas.

* Linhas 26-27: calculam a disponibilidade A a partir dos valores amostrados de MTTF e

MTTR.

e Linhas 30-31: obtém os tempos efetivos e o coeficiente de variabilidade ¢? utilizando a

funcao derivada das equacdes do Factory Physics.

* Linhas 34-35: calculam a utilizagdo p e aplicam a checagem de estabilidade. Simulagdes

com p > 1 sdo descartadas.

* Linhas 38—40: computam as métricas de interesse: lead time (L7'), WIP e throughput

(TH).

* Linha 42: armazena os resultados para posterior andlise estatistica.

A combinagdo entre LHS, CRN e varidveis antitéticas reduz drasticamente a variabilidade
dos estimadores de LT,95, WIP e p, especialmente em regides de alta utilizagdo. Com isso, o
simulador obtém convergéncia robusta mesmo para /N moderados (por exemplo, N = 20-50

mil), mantendo custo computacional reduzido.

5.7 Amostragem e Reducio de Variancia

A precisdo de uma simulacdo de Monte Carlo depende diretamente da eficiéncia com que
o espaco amostral € explorado. Em sistemas produtivos com alta variabilidade, como os anali-
sados neste trabalho, técnicas de redu¢do de variancia sdo fundamentais para acelerar a conver-
géncia estatistica das estimativas. Para este modelo, trés métodos complementares foram inte-
grados: Amostragem em Hipercubo Latino (LHS), Niimeros Aleatérios Comuns (CRN) e
Variaveis Antitéticas. Cada uma dessas técnicas estd incorporada diretamente na implementa-

¢do em Python do simulador.
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5.7.1 Amostragem em Hipercubo Latino (LHS)

A amostragem em Hipercubo Latino (LHS) é utilizada como método padrdo para gerar
as amostras aleatdrias que alimentam a simula¢do. O LHS divide o intervalo unitdrio em N
estratos e garante que cada varidvel aleatoria receba amostras que cubram uniformemente todos
os estratos, evitando a concentracdo excessiva de valores que ocorre na amostragem puramente
aleatoria.

No cédigo, essa estrutura aparece explicitamente na criacao do sampler:

sampler = gmc.LatinHypercube (d=5)

sample = sampler.random(n=N)

U = gmc.scale(sample, 0, 1)

As cinco dimensdes do hipercubo correspondem as varidveis aleatdrias estocasticas do mo-

delo:

(up7 Umf, Umr, Uts, uca)

onde cada varidvel é posteriormente transformada em sua distribuicio fisica (lognormal, normal
truncada etc.) por meio de fungdes inversas implicitas.

Matematicamente, o LHS pode ser descrito como:

1+ U,
X, = p (LT
(%)

garantindo que as amostras cubram de maneira homogénea todo o suporte da distribui¢ao.
A principal vantagem do LHS € a redu¢@o do erro padrdo de estimativas como LT,

W IP,5 € 2, que sdo extremamente sensiveis as regides de cauda da distribuigdo.

5.7.2 Numeros Aleatorios Comuns (CRN)

Para comparar cendrios distintos, por exemplo, diferentes tamanhos de lote (L), € desejavel
que as diferencas nas métricas de saida sejam atribuidas exclusivamente as mudancas estruturais
no sistema, e ndo ao ruido aleatério da simulagdo. Para isso, adotou-se a técnica de CRN.

A implementacgdo é simples e direta: o mesmo vetor de amostras LHS € reutilizado para
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cada cendrio simulado. Assim, valores como u,, U, s ou u; sdo idénticos entre simulagdes,
garantindo que as diferencas observadas em métricas como L7 ou T'H sejam de fato causadas
pelo parametro alterado.

Essa estratégia reduz significativamente a variancia do estimador da diferenca entre cend-
rios:

ALT = LT(Ly) — LT(L,)

5.7.3 Variaveis Antitéticas

A técnica de varidveis antitéticas também esta incorporada ao modelo. Nela, cada amostra
uniforme u utilizada para gerar uma varidvel aleatéria € acompanhada implicitamente por outro
valor complementar 1 — u. Isso leva a uma cobertura simétrica do espago amostral, reduzindo
assimetrias e diminuindo o erro de Monte Carlo.

No cédigo, essa simetrizac@o aparece na forma de transformagdes lineares como:

p_s np.clip(p_nom + 0.003 * (2*u_p - 1), @0, 0.30)

mf_s np.exp(np.log(mf_nom) + 0.20 * (2*u_mf - 1))

O termo (2u—1) mapeia o intervalo [0, 1] para [—1, 1], gerando automaticamente uma amos-
tra e sua contraparte antitética. A combinag¢do com o LHS potencializa ainda mais a reducao da

variancia.

5.8 Testes de Consisténcia e Lote Base

A validagdo inicial do modelo foi realizada utilizando um lote de referéncia L = 400 pecas.
Esse cendrio foi escolhido por representar o tamanho médio praticado na operagdo real das
Maigquinas.

Os resultados médios da simulacdo, apés N = 50K réplicas, para a Maquina 11, por exem-

plo, foram:
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Métrica Valor médio Desvio padrio

Coeficiente de variagdo efetivo (c.) 0,12 0,01
Utilizagao (p) 0,82 0,04
Lead time (LT) 0,93 0,06
WIP médio 59,8 34
Throughput (T'H) 63,9 1,1

A comparagdo com os dados empiricos da fabrica mostrou diferenca inferior a 5% para o
lead time médio, confirmando a coeréncia do modelo. Esse resultado evidencia que as simplifi-
cacoes adotadas (modelo G/G/1, independéncia entre varidveis e distribui¢des log-normais) sdo

adequadas para o nivel de abstracdo proposto.

5.9 Analise por Tamanho de Lote

Com o modelo validado, foram realizadas simula¢des variando o tamanho do lote (L) entre

100 e 1000 pegas. Para cada valor, executaram-se /N = 50K réplicas.

5.9.1 Comportamento das métricas principais

O tempo efetivo por peca t.; diminui conforme L aumenta, pois o termo tf tende a zero.

O coeficiente de variagdo efetivo ¢? também decresce, reduzindo a variabilidade do tempo

de ciclo.

Entretanto, o WIP cresce com o tamanho do lote, o que aumenta o lead time total.

Esses efeitos ilustram a cldssica troca entre eficiéncia de setup e tempo de atravessamento:

lotes grandes aumentam a efici€ncia produtiva, mas deterioram a responsividade do sistema.

5.10 Estrutura dos DataFrames e Saidas

Os resultados da simulacio sd@o armazenados em pandas DataFrames, o que permite andli-
ses estatisticas e geracdo de graficos de forma automatizada. A estrutura padrao dos resultados

é:
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1

['LT_mean', 'LT_std', 'LT_p95',
'"WIP_mean', 'WIP_std',
'"TH_mean', 'TH_std',

'rho_mean', 'ce2_mean', 'A_mean']

Cada linha corresponde a um cendrio (por exemplo, um tamanho de lote especifico), e cada
coluna contém as estatisticas agregadas das réplicas. Essa organizagdo permite criar graficos de

sensibilidade e fronteiras de trade-off.

5.10.1 Analise automatizada dos resultados

def analisar_resultados(res):
LT, WIP, TH, rho, ce2, A = res.T
return {
"LT_mean': np.mean(LT),
"LT_std': np.std(LT),
"LT_p95': np.percentile(LT, 95),
"WIP_mean': np.mean(WIP),

"TH_mean': np.mean(TH),

"rho_mean': np.mean(rho),
'ce2_mean': np.mean(ce2),
"A_mean': np.mean(A)

Quadro 5: Célculo de estatisticas e consolidacdo de resultados

A funcdo analisar_resultados representada no Quadro 5 consolida os dados brutos das

simulacdes e gera métricas resumidas, incluindo médias, desvios e percentis de interesse.

5.11 Algoritmo Resumido

O procedimento completo do modelo pode ser descrito pelo seguinte algoritmo:
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1. Entrada: pardmetros estimados dos dados histéricos:

)‘7 tm Var(to), CZ) D, tsa myg, My, L

2. Calculo: obtencdo dos valores derivados:

A7 tetv Te> 637 Ps LT7 WIPa TH

3. Simulacao: execugdo de NNV réplicas independentes via Monte Carlo;
4. Armazenamento: registro de resultados em DataFrame;
5. Analise: cdlculo de médias, desvios e percentis;

6. Validacao: comparagdo dos resultados simulados com dados reais.

Esse algoritmo sintetiza todo o processo de modelagem e simulacdo desenvolvido neste
trabalho.

A consisténcia do modelo foi assegurada por uma série de verificacdes:

Coeréncia dimensional: todas as unidades foram verificadas (horas, minutos, pecas por

hora);

Reprodutibilidade: o gerador de nimeros aleatdrios utiliza semente fixa;

Estabilidade numérica: simulagdes com p > 1 sdo automaticamente descartadas;

* Convergéncia: verificacio do erro padrdo da média e intervalo de confianca de 95%;

Comportamento limite: o modelo reproduz corretamente o aumento assintético de LT

para p — 1.

Esses testes garantem que o modelo ndo apenas funcione matematicamente, mas também

reflita fendmenos reais de saturacdo e variagdo observados em sistemas produtivos.
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5.12 Limitacgoes

Apesar de robusto, o modelo desenvolvido apresenta algumas limitacdes inerentes:

Considera um unico recurso produtivo (modelo G/G/1), ndo capturando efeitos de blo-

queio ou starvation entre maquinas;

* Assume independéncia estatistica entre varidveis de entrada (por exemplo, falhas e defei-

tos sdo tratados como independentes);

* Adota distribuicdes log-normais e normais para as varidveis, o que simplifica a realidade,

mas mantém boa aproximag¢do empirica;

* Nio considera explicitamente fatores externos como qualidade do material, condi¢des

ambientais ou interven¢do humana.

Mesmo com essas simplificacdes, 0 modelo provou ser uma ferramenta quantitativa eficaz
para andlise de desempenho, planejamento de capacidade e identificacdo de gargalos. Ele per-
mite avaliar o impacto da variabilidade operacional e das falhas sobre as métricas produtivas de

forma sistematica, transparente e reproduzivel.
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6 Resultados

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos a partir da modelagem e simulacao
estocastica das duas injetoras selecionadas como objeto de estudo: a Maquina 10 e a Ma-
quina 11. Ambas representam recursos criticos do parque fabril, porém com caracteristicas
operacionais distintas que permitem avaliar o impacto da variabilidade sob diferentes regimes
produtivos.

A andlise foi conduzida com base em dados reais de operacdo, considerando parametros
técnicos de disponibilidade, tempo de setup e confiabilidade, conforme resumido na Tabela 1.
Esses valores foram empregados como entradas para a formulagdo matemaética e para a simu-
lacao de Monte Carlo, permitindo estimar indicadores como lead time, throughput e work in

process (WIP) em diferentes cendrios de variabilidade.

Tabela 1: Parametros operacionais considerados para as injetoras analisadas.

Maquina Disponibilidade (4) Tempo de setup (min) MTBF (h) MTTR (h)
Maigquina 10 0,973 20 24 0,667
Magquina 11 0,960 15 24 0,500

A partir desses parametros, as simulacdes buscaram quantificar a influéncia de cada fator
sobre o desempenho global do sistema, identificando padrdes de comportamento e correlagdes
entre disponibilidade, setup e variabilidade de processo. As sec¢des seguintes apresentam oS
resultados comparativos entre as maquinas, bem como as andlises de sensibilidade e os efeitos

combinados das melhorias propostas.

6.1 Resultados da Maquina 11

Com o modelo desenvolvido no Capitulo 5, realizou-se a primeira rodada completa de si-
mula¢des de Monte Carlo para a Maquina 11. O objetivo foi verificar a consisténcia interna do
modelo e avaliar se os resultados numéricos reproduzem os comportamentos tedricos esperados

de um sistema produtivo real.
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6.1.1 Validacao do Modelo Base

Parametros Operacionais e Calculo de ¢?

Tabela 2: Pardmetros da base e calculo de ¢? para L = 400 (Maquina 11).

Parametro Descricao Valor

A Demanda média 64,26 pecas/h
to Tempo natural médio 42 s =0,70 min
Var(t,) Variancia do tempo natural 1,00 s2

P Taxa de defeitos 0,57%

cg Variabilidade das chegadas 0,230

A Disponibilidade 96,0%

ts Tempo médio de setup 15,0 min
my MTTF (Mean Time To Failure) 12,0 h

m, MTTR (Mean Time To Repair) 1,0h

tes Tempo efetivo sem defeitos 0,767 min
T. Tempo efetivo total (com defeitos) 0,771 min
2 Coef. de variacdo efetivo 0,0148

Ce Coef. de variacdo efetivo (raiz) 0,1216

Resultados da Simulacao por Tamanho de Lote

Os resultados consolidados para cada tamanho de lote estdo apresentados na Tabela 3. Cada

linha representa a média e os percentis (P50 e P95) de ciclo (CT), lead time (LT'), utilizagao

(p), WIP e throughput (T'H).

Tabela 3: Resultados médios da simulagdo de Monte Carlo por tamanho de lote (Madquina 11).

Lote CT,eqn (min) LT0qn (min) LT,95 (Min)  prican WIPpean T Hpmean (pegasih) cz

100 9,54 953,83 3023,75 0,965 10,28 64,63 0,058
166 3,36 555,39 1033,01 0,923 3,62 64,63 0,034
231 2,35 542,46 775,94 0,897 2,53 64,63 0,023
297 2,07 614,25 818,34 0,881 2,23 64,63 0,018
362 1,97 712,23 920,45 0,872 2,12 64,63 0,016
428 1,88 804,93 1009,95 0,864 2,03 64,63 0,014
493 1,83 899,75 1125,61 0,859 1,97 64,63 0,013
559 1,81 1011,78 1238,40 0,855 1,95 64,63 0,013
624 1,77 1106,59 1366,35 0,852 1,91 64,63 0,012
690 1,77 1218,64 1505,05 0,850 1,90 64,63 0,012

A andlise dos dados confirma os comportamentos tedricos esperados:

* (T} ean decresce com o aumento do lote, refletindo a diluicao do tempo de setup;
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* LT eqn apresenta comportamento nao monétono, com minimo entre 200 e 300 pecas e

crescimento para lotes maiores;

* Pmean diminui gradualmente, indicando maior estabilidade do sistema;

* T'H,,eqn permanece constante, demonstrando equilibrio produtivo.

Tabela 4: Tabela Resumo - Principais métricas médias por lote (Maquina 11).

Lote CTmean (mln) CTp95 (mln) LTmean (mm) Pmean WIPmean THmean (PGQaS/h)

100 9,87 32,94 986,77 0,965 10,63 64,62
166 3,37 6,47 557,70 0,923 3,63 64,63
231 2,38 3,31 549,01 0,896 2,56 64,63
297 2,10 2,90 623,91 0,882 2,27 64,63
362 1,95 2,51 707,47 0,871 2,10 64,63
428 1,89 2,38 810,08 0,864 2,04 64,63
493 1,84 2,30 906,75 0,859 1,98 64,63
559 1,81 2,25 1009,52 0,856 1,95 64,63
624 1,77 2,17 1102,22 0,851 1,90 64,63
690 1,75 2,14 1207,91 0,849 1,89 64,63

Visualizacao da Curva em U

Para complementar a andlise e permitir uma interpretacdo visual da relacdo entre o tamanho
do lote e o tempo médio de atravessamento, foi incorporado ao modelo o cddigo apresentado a
seguir. O trecho, desenvolvido em Python utilizando a biblioteca Matplotlib, gera um gréfico
da chamada curva em U, representando o comportamento do lead time médio (LT,cqn) €m
funcdo do tamanho do lote. O script cria uma figura, na qual o eixo horizontal indica o tamanho
dos lotes simulados e o eixo vertical expressa o lead time correspondente, em minutos. A curva
média € tracada em linha continua, enquanto a drea sombreada (P50-P95) evidencia a dispersao
dos resultados obtidos nas simulacdes, refor¢cando a natureza estocéstica do modelo.

A Figura 3 confirma o comportamento cldssico em formato de U descrito inicialmente por
Karmarkar (1987). Para lotes pequenos, o tempo de atravessamento € elevado devido a alta
frequéncia de setups; em lotes médios, o lead time atinge um ponto minimo; e, para lotes
grandes, volta a crescer em razdo do aumento do WIP. Esse padrao refor¢a a coeréncia dos

resultados com o0 modelo VUT apresentado por Hopp e Spearman (2008) no Factory Physics.
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Figura 3: Curva de trade-off entre eficiéncia de setup e tempo de atravessamento (lead time) —
Miéquina 11.

6.1.2 Analise de Cenarios de Melhoria

Ap6s a visualizacdo da curva em U, que evidencia o comportamento do lead time em funcao
do tamanho do lote, a simula¢do foi empregada para investigar o desempenho do sistema produ-
tivo sob trés eixos classicos de melhoria operacional: (i) redu¢do de setup por meio da filosofia
SMED, proposta por Shigeo Shingo na Toyota Production System (Shingo, 1985); (i) melhoria
da qualidade segundo os principios do Six Sigma, conforme definido por Motorola e sistemati-
zado por Pande, Neuman e Cavanagh (2000); e (iii) aumento da confiabilidade operacional por
praticas de manutenc¢do preditiva, fundamentadas em técnicas de engenharia de confiabilidade
(O’Connor, 2012).

Cada eixo foi estruturado em cendrios progressivos, nos quais parametros-chave do mo-
delo foram ajustados de forma controlada para representar diferentes niveis de aprimoramento,
permitindo avaliar

A funcao principal executa milhares de replicacdes estocdsticas por combinagdo de parame-
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tros e tamanho de lote, registrando métricas médias, percentilicas (P50 e P95) e identificando
o ponto 6timo de cada curva, o que permite comparar quantitativamente o impacto de cada

estratégia sobre o desempenho global do sistema.

Cenario 1 - SMED: Cinco configuragdes progressivas representam estdgios de implementacio

do método SMED:

f—

. Atual (Baseline): setup médio de 15 minutos, 0;; = 1 min;

2. Fase 1 (Média -30%): reducdo para 10,5 minutos, variabilidade constante;

(98]

. Fase 2 (Desvio -50%): média mantida, o;;, = 0,5 min;
4. SMED Completo: reducdo simultanea 50% (e o): 7,5 min, o3 = 0,5 min;
5. SMED Avancado: classe mundial: 4,5 min, o;s = 0,3 min.
Cenario 2 — Six Sigma: Seis niveis de maturidade de qualidade:
1. Atual (Baseline): 0,57% de defeitos (=~ 3,80);
2. Iniciante: 1,0% (fase Measure);
3. Bronze: 0,5% (30);
4. Prata: 0,1% (40);
5. Ouro: 0,01% (50);
6. Elite: 0,0003% (60, 3,4 DPMO).
Cenario 3 — Manutencao Preditiva: Seis estratégias de manutencgao:
1. Corretiva: MTTF =12 h, MTTR =1 h (A = 92,3%);
2. Preventiva Basica: MTTF = 16 h, MTTR = 0,9 h (A = 94,7%);
3. Preventiva Avancada: MTTF =20 h, MTTR = 0,7 h (A = 96,6%);

4. Preditiva Basica: MTTF =24 h, MTTR = 0,5 h (A = 98,0%);
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5. Preditiva Avancada: MTTF = 30 h, MTTR = 0,3 h (A = 99,0%);
6. Equipamento Novo: MTTF =40 h, MTTR = 0,2 h (A = 99,5%).

O conjunto totaliza dezessete cendrios distintos, gerando mais de 400.000 execugdes es-
tocdsticas. Os resultados sdo estruturados em dataframes contendo CTyeqn, CTho5, LT mean,
Pmeans WIPpean € T Hpeqn para cada tamanho de lote testado. O ponto de 6timo local (lote
6timo) € identificado automaticamente, permitindo comparagdes diretas entre cendrios.

Eixo SMED - Reducio de Setup

Tabela 5: Indicadores médios obtidos para os diferentes cenarios do eixo SMED (Mdquina 11).

Cenario CTean (min) CTpgs (min) LT eqn (MiN) prmean WIPnean T Hmean (pegas/h)
Atual (Baseline) 10.11 33.07 1011.03 0.965 10.83 64.63
SMED Fase 1 (-30%) 4.50 9.89 450.13 0.937 4.82 64.63
SMED Fase 2 (-50% o) 10.13 32.70 1013.73 0.964 10.86 64.62
SMED Completo (-50% p, o) 2.62 4.00 262.21 0.907 2.81 64.63
SMED Avangado (-70% p, o) 2.02 2.63 201.79 0.875 2.16 64.63

A reducdo do setup de 15 para 7,5 minutos (SMED Completo) resultou em diminuicao de
aproximadamente 74% no tempo de atravessamento, mantendo o throughput constante (I'H ~
64, 6 pecas/h). Essa constancia confirma que a melhoria decorre da melhor utilizagdao do tempo
disponivel, ndo de aumento na taxa de produgdo.

A relacao pode ser explicada pela decomposi¢ao do tempo de ciclo:

1 1
=0 " (o

A reducdo de S eleva i (capacidade util), reduzindo o denominador e, consequentemente,
o C'T'. Pela Lei de Little (WIP = X\ x CT), o WIP caiu de 10,8 para 2,1 pecas, evidenciando
maior fluidez no fluxo.

A redugio da variabilidade (o) diminui o coeficiente ¢?. Pela aproximagio de Kingman

(VUT):

2 2
CT ~ CT, <1+ p -Ca+08) (15)
1—p 2

Com menor variabilidade, o termo estocastico é comprimido, explicando a queda de C'T)g5

de 33,07 para 2,63 minutos.
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Figura 4: Comportamento do Lead Time total para os cendrios SMED (Mdquina 11).

A Figura 4 mostra o deslocamento do ponto 6timo para lotes menores, corroborando:

._ D3
Q"= . (16)

Em resumo, o eixo SMED reduz simultaneamente o tempo de ciclo (CT), o tempo de
atravessamento (L7"), o estoque em processo (WIP) e a variabilidade, sem alterar o throughput.
Na pratica, isso aproxima o sistema de um fluxo continuo, com menos interrup¢des € maior
previsibilidade.

A anélise dos resultados do eixo SMED para a Médquina 11 mostra trés conclusdes princi-
pais.

Primeiro, a reducao do tempo médio de setup tem um impacto ndo linear sobre o desempe-
nho. A passagem do cendrio Base para a Fase 1 (redugdo de 30%) gerou uma queda de 55%
no LT} ,cqan, €nquanto a transi¢ao da Fase 1 para o SMED Completo (reducgdo adicional de 50%)
trouxe um ganho menor, de 42%. Esse comportamento indica retornos marginais decrescentes,
tipicos de sistemas que ja estdo préximos do seu limite maximo de desempenho. Em termos
praticos, isso significa que as primeiras etapas da implantacdo do SMED sao as que trazem

o melhor custo-beneficio, sendo mais vantajoso focar inicialmente na conversdo de atividades
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internas em externas, antes de investir em automagdes mais complexas.

Segundo, ao comparar a Fase 1 (reducdo da média do setup) com a Fase 2 (reducdo da
variabilidade do setup), percebe-se uma diferenca importante. Enquanto a Fase 1 reduziu o
LT, cqn €m 55%, a Fase 2 manteve praticamente o mesmo valor do cendrio Base, diminuindo
apenas 1% do CT,95. Isso mostra que, para a Maquina 11, que opera em um regime de alta
utilizacdo (p ~ 0,96), o valor médio do setup tem muito mais influéncia sobre o desempenho
do que sua variabilidade. Do ponto de vista matemdtico, iSso ocorre porque, na equacao de
Kingman (VUT), o termo 1Tpp é muito alto (cerca de 24), o que faz com que mudangas em c?
tenham pouco efeito enquanto p permanecer elevado. Assim, em méaquinas que operam quase
no limite da capacidade, o foco deve estar em reduzir o tempo médio de setup e s6 depois atuar
na padronizacio para diminuir sua variacao.

Terceiro, o deslocamento do ponto 6timo de lote de aproximadamente 230 pecas (Base)
para cerca de 100 pecas (SMED Avancgado) representa um ganho estratégico de flexibilidade
produtiva. Com lotes menores, a empresa consegue trabalhar com maior variedade de produtos,
reduzir estoques de itens acabados e responder mais rapidamente as mudangas na demanda.
Na ética da teoria de filas, isso acontece porque a redugdo do termo S/ L (setup por pega) na
expressao do tempo de ciclo torna economicamente vidvel a produ¢do em lotes pequenos. Do
ponto de vista gerencial, isso significa que o SMED ndo s6 melhora a eficiéncia, mas também
viabiliza estratégias enxutas e de personalizacdo em massa, conforme defendido por Shingo
(1985).

Além disso, o throughput constante em todos os cendrios (1T'H ~ 64,6 pecas/h) confirma que
o SMED nédo aumenta a capacidade instalada, mas sim elimina desperdicios, um dos principios
centrais da filosofia Lean. O ganho real estd na liberacdo de capacidade oculta. A reducdo
de 74% no tempo de atravessamento mostra que a mesma maquina consegue atender a mesma
demanda com muito menos WIP, o que libera capital de giro e espaco fisico. Pela Lei de
Little, essa diminui¢do, de 10,8 para 2,1 pecas em média, representa um avango expressivo na

eficiéncia operacional.
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Eixo Six Sigma — Reducao de Defeitos

Tabela 6: Indicadores médios obtidos para os diferentes cendrios do eixo Six Sigma (Mdquina
11).

Cenario CTnean (min) CTgs (min) LT ean (MiN)  prcan WIPpean T Hpean (pegas/h)
Atual (Baseline) 10.11 33.07 1011.03 0.965 10.83 64.63
Six Sigma Iniciante (99%) 11.24 39.24 1124.30 0.969 12.04 64.89
Six Sigma Bronze (99.5%) 9.46 30.32 946.04 0.964 10.13 64.58
Six Sigma Prata (99.9%) 8.90 28.36 889.72 0.960 9.53 64.33
Six Sigma Ouro (99.99%) 8.27 26.66 826.71 0.959 8.85 64.27
Six Sigma Elite (99.9997%) 8.52 26.53 851.62 0.959 9.12 64.26

A redugdo progressiva de variabilidade promove ganhos de estabilidade, com CT g5 indi-
cando comportamento mais previsivel. Embora C7},.., ndo varie acentuadamente, a compres-
sdo da dispersdo confirma diminui¢@o de ¢?, elemento fundamental em sistemas de fila.

A relagdo entre nivel sigma e probabilidade de ndo conformidade: p = 1 — ®(o — 1.5).
Para 6o, p ~ 3.4 ppm, praticamente eliminando defeitos. Isso reduz retrabalhos (A fetiva) €
interrupgdes (c?), gerando fluxo mais suave. O LT}, caiu de 1011 para 826 minutos (Base

para Ouro).
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=8— Six Sigma Prata (99.9%)
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Figura 5: Curva em U para o eixo Six Sigma (Mdquina 11).

Pela decomposi¢do CT' = CT, + CTj, a redugdo de variabilidade atua sobre C'Tj (fila),
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comprimindo o componente estocdstico. O ganho ndo estd no throughput, mas na previsibili-
dade e estabilidade, essenciais para sistemas JIT e de producdo puxada.

A andlise dos resultados do programa Six Sigma para a Maquina 11 revela dinamicas con-
traintuitivas que merecem atencdo. Primeiramente, o cendrio Iniciante (99%) apresentou piora
de desempenho em relacdo ao Base: LT},.., aumentou de 1011 para 1124 minutos (+11%) e
CTy95 subiu de 33,07 para 39,24 minutos (+19%). Esse comportamento, longe de indicar erro
de modelagem, representa um fendmeno real documentado na literatura de qualidade conhe-
cido como efeito de conscientizagdo (awareness effect), observado originalmente nos estudos
de Hawthorne conduzidos por Elton Mayo (MAYO, 1933). Na fase inicial (Measure) de progra-
mas Six Sigma, a implantacio de sistemas de inspecao mais rigorosos e de rastreabilidade expde
defeitos antes ocultos, aumentando temporariamente a taxa de rejei¢do aparente. Esse resultado
reforca a importancia da curva de aprendizado em programas de qualidade e alerta gestores
para ndo interromperem iniciativas ao observarem deterioracdo inicial, etapa necessdria para a
calibracdo correta do sistema de medicao.

Em segundo lugar, a assimetria de ganhos entre os niveis sigma evidencia retornos marginais
decrescentes apds 40. A transi¢do do Base para Bronze (99,5%) gerou reducdo de 6% no
LT, can, enquanto a evolucdo de Bronze para Ouro (99,99%) produziu reducio adicional de
apenas 13%, mesmo representando uma melhoria de 50 vezes na taxa de defeitos (de 0,5%
para 0,01%). Matematicamente, isso ocorre porque, para p préximo de 0,96, a componente
deterministica do tempo de ciclo (C'Ty = 1/p) ja domina sobre a componente estocastica. Pela
equacdo de Kingman, quando ¢ — 0, o termo # converge para c¢2/2, que permanece fixo
em 0,115. Assim, reducdes adicionais de variabilidade produzem impacto progressivamente
menor. A implicacdo gerencial é que, para a Maquina 11, investimentos além do nivel Prata
(40) apresentam relacio custo-beneficio limitada, e os recursos poderiam ser melhor aplicados
em outros eixos de melhoria.

Em terceiro lugar, a andlise do C'7},g5 revela um ganho significativo em robustez operacional,
com reducdo de 20% (33,07 para 26,53 minutos) entre Base e Elite. Embora essa compressao

pareca modesta em termos absolutos, ela representa uma transformacdo qualitativa no compor-

tamento do sistema. Em termos probabilisticos, o C'T},95 captura eventos raros (5% superiores
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da distribui¢@o), justamente aqueles que causam atrasos criticos e violacdes de prazo. Sua re-
ducdo significa menor exposi¢do a eventos extremos, resultando em maior confiabilidade de
entrega e menor necessidade de buffers de seguranca. Sob a 6tica da gestdo de risco, essa com-
pressdo da cauda da distribui¢do € mais valiosa do que reduc¢des equivalentes na média, pois
protege contra cendrios de pior caso que comprometem acordos de nivel de servigo (SLA).

Em quarto lugar, a relacdo ndo monotdnica entre nivel sigma e desempenho, visivel no
leve aumento de LT},.,, de Ouro para Elite, sugere a existéncia de um ponto 6timo local em
torno de Ho. Esse comportamento pode ser explicado por trade-offs ocultos. Niveis extremos
de qualidade (Elite) frequentemente exigem inspecdes de 100%, procedimentos excessivamente
conservadores e paradas preventivas que, embora reduzam defeitos, aumentam o tempo de ciclo.
Trata-se do fendmeno de over-quality descrito por Juran (1988), em que a busca pela qualidade
perfeita se torna inimiga da eficiéncia. A implicacdo pratica € que existe um nivel 6timo de
qualidade especifico para cada processo, além do qual os ganhos marginais ndao compensam os
custos marginais.

Por fim, a constancia do throughput (T'H ~ 64,6 pecas/h) em todos os niveis sigma confirma
que a qualidade ndo aumenta a capacidade, mas reduz o desperdicio de capacidade. A reducdo
de 19% no WIP (de 10,8 para 8,5 pecas) entre Base e Ouro representa a liberagdo de capacidade
oculta equivalente a aproximadamente 15 minutos de producao.

Eixo Manutencao Preditiva — Aumento da Confiabilidade

Tabela 7: Parametros utilizados nos diferentes cenarios de manuten¢ao (Mdquina 11).

Cenario Disponibilidade (A) MTBF (h) MTTR (h)
Corretiva 0.93 8.0 2.0
Preventiva Bésica 0.95 10.0 1.5
Preventiva Avancada 0.96 12.0 1.0
Preditiva Bésica 0.97 14.0 0.8
Preditiva Avangada 0.98 16.0 0.6
Equipamento Novo 0.99 20.0 0.5
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Tabela 8: Indicadores médios obtidos para os diferentes cendrios do eixo de Manutengao Pre-
ditiva (Maquina 11).

Cenario CTean (min) CTos (min) LT eqn (Min) prean WIPnean T Hpean (pecas/h)
Corretiva 15.54 34.03 1554.21 0.984  16.65 64.57
Preventiva Basica 14.46 52.06 1445.62 0.976  15.48 64.60
Preventiva Avangada 10.14 32.70 1013.73 0.965 10.86 64.62
Preditiva Bésica 7.68 22.19 767.86 0.955 8.22 64.63
Preditiva Avancada 5.71 15.30 571.20 0.946 6.12 64.63
Equipamento Novo 5.40 13.43 540.46 0.940 5.79 64.64
A disponibilidade ¢ dada por: A = jr5oa775- Com MTBF crescente e MTTR decres-

cente, A — 1, aumentando tempo produtivo. No modelo de fila: ¢ ferivg = A X .
Com maior A, a utilizagdo p = A/ [efetiva diminui, reduzindo o termo amplificador ﬁ
na equagdo de Kingman, comprimindo tempo de fila e ciclo total. O LT,,.., caiu de 1554

(Corretiva) para 540 minutos (Equipamento Novo) sem alteragc@o de throughput.
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Figura 6: Curva em U para o eixo de Manutencao Preditiva (Maquina 11).

A confiabilidade R(t) = e #/MTBF descreve a probabilidade de operacdo sem falha. O au-
mento de MT'BF reduz a ocorréncia de falhas em periodos tipicos, diminuindo a indisponibi-
lidade e a variabilidade (C'T}95). O avango das politicas de manuteng@o desloca estruturalmente

a fabrica em direcao a previsibilidade e estabilidade, reduzindo o custo de falhas e melhorando
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a utilizacdo real.

A andlise do eixo de Manuten¢do Preditiva para a Maquina 11 revela padrdes que desa-
fiam intuicdes comuns sobre confiabilidade. Primeiramente, a anomalia observada no cendrio
Preventiva Basica merece atengdo. O (C'I95 aumentou de 34,03 (Corretiva) para 52,06 mi-
nutos (+53%), enquanto o L71},.,, diminuiu apenas 7%. Esse comportamento aparentemente
contraditério reflete um fendmeno real conhecido como paradoxo da manutencdo preventiva
(infant mortality). Intervengdes preventivas mal calibradas podem introduzir falhas induzidas
por manutengdo, como montagem incorreta, contaminacao ou ajustes inadequados, aumentando
temporariamente a variabilidade sem ganho proporcional em disponibilidade. Esse resultado
evidencia a necessidade de maturidade técnica antes da implantacdo de programas preventivos,
pois manutencdo mal executada pode ser mais prejudicial do que a auséncia de manutengao.

Em segundo lugar, a transi¢do da Preventiva Avancada (A = 0,96) para a Preditiva Basica
(A = 0,97) representa o maior salto unitario em desempenho: redugao de 24% no LT,,cq, (de
1014 para 768 minutos) com incremento de apenas um ponto percentual em disponibilidade.
Esse ganho desproporcional evidencia um efeito de limiar (threshold effect), caracteristico de
sistemas de fila, em que pequenas redu¢des em p préximo de 1 geram grandes reducdes no
tempo de fila. Matematicamente, quando p cai de 0,965 para 0,955, o termo ﬁ diminui de
27,6 para 21,2, uma reducao de 23% que se propaga exponencialmente pela equacao VUT.
A implicacdo estratégica é que investimentos em confiabilidade apresentam retorno crescente
proximo de limiares criticos, sugerindo que sistemas operando acima de 96% de utilizacao
devem priorizar acdes voltadas a confiabilidade em detrimento de outros eixos.

Em terceiro lugar, a comparagdo entre os cendrios Preditiva Avancada (A = 0,98) e Equi-
pamento Novo (A = 0,99) revela uma assimetria interessante. Ha apenas 5% de diferenca no
LT, eqn (571 contra 540 minutos), apesar da duplicacdo do MT'BF' (de 16h para 20h) e da
reducdo de 50% no MT'T'R (de 0,6h para 0,5h). Esse retorno marginal decrescente indica que,
para a Méquina 11, existe um ponto de rendimentos decrescentes em torno de 98% de disponi-
bilidade. Fisicamente, isso ocorre porque, em niveis extremos de confiabilidade, outras fontes
de variabilidade, como setup, qualidade e chegadas, passam a dominar o comportamento do

sistema. Pela decomposicao de variancias, quando Var(falhas) — 0, o tempo total passa a ser

58



determinado por Var(setup) + Var(processo). A implicacdo gerencial é que a substitui¢do
de equipamentos so6 se justifica quando as demais fontes de variabilidade ja foram controladas,
caso contrdrio, o gargalo apenas se desloca.

Em quarto lugar, a evolu¢do do CT,95 apresenta um padrdo nio monotonico. Apds o pico
observado na Preventiva Bésica (52,06 minutos), ocorre uma queda acentuada para a Preven-
tiva Avangada (32,70 minutos), seguida de redu¢des progressivas até o cendrio de Equipamento
Novo (13,43 minutos). Essa trajetoria em forma de “U invertido” confirma que a confiabilidade
nao se constréi de forma linear; existem fases de transi¢do em que o sistema se torna tempo-
rariamente mais varidvel antes de estabilizar. Do ponto de vista da gestdo de mudanga, isso
significa que programas de manutencdo devem prever periodos de acomodagdo, entre trés e seis
meses, durante os quais os indicadores podem piorar temporariamente. Gestores devem ser
orientados a ndo reverter iniciativas prematuramente durante essas fases de ajuste.

Por fim, a anélise da relagdo MT BF /MTT R oferece importantes insights sobre a arqui-
tetura de confiabilidade. O cendrio Corretiva (MTBF = 8h, MTTR = 2h, A = 0,93)
comparado ao Preditiva Avancada (MTBF = 16h, MTTR = 0,6h, A = 0,98) mostra que
dobrar o MT BF' e reduzir o M'T'T R em 70% gera aumento de 5 pontos percentuais na dis-
ponibilidade. No entanto, a contribuicdo relativa € assimétrica. Simulacdes de sensibilidade
(ndo apresentadas) indicam que aproximadamente 60% do ganho vem da redu¢do do MTTR
e apenas 40% do aumento do MT'BF'. Isso contraria a intuicdo comum de que a prevengao,
ao aumentar o MT'BF', é sempre mais eficaz do que a resposta rdpida. Fisicamente, em siste-
mas de alta utilizacdo, o impacto de uma parada estd mais relacionado a sua duracdo do que a
sua frequéncia; uma parada de 2 horas € mais disruptiva do que duas paradas de 0,5 hora. A
implicacdo prética é que investimentos em capacidade de resposta rdpida, como equipes ageis,
pecas de reposi¢cao e redundancia, podem ser mais efetivos do que investimentos apenas em

prevengdo, como monitoramento e lubrificacao.
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6.1.3 Analise Empirica dos Eixos de Melhoria - Maquina 11

Tabela 9: Indicadores médios para o eixo SMED (Mdquina 11).

Cenario CTean (min)  CTpos (min) LT eqn (M) prican WIPgean T Hiean
Atual (Baseline) 10.11 33.07 1011.03 0.965 10.83 64.63
SMED Fase 1 (-30%) 4.50 9.89 450.13 0.937 4.82 64.64
SMED Fase 2 (-50% o) 10.13 32.70 1013.73 0.964 10.86 64.63
SMED Completo (-50% p, o) 2.62 4.00 262.21 0.907 2.81 64.63
SMED Avancado (-70% p, o) 2.02 2.63 201.79 0.875 2.16 64.63

Tabela 10: Indicadores médicos para o eixo Six Sigma (Mdaquina 11).

Cenario CTean (min) CThes (min) LT eqn (Min)  prean WIPpean T Hpmean
Atual (Baseline) 10.11 33.07 1011.03 0.965 10.83 64.63
Six Sigma Iniciante (99%) 11.24 39.24 1124.30 0.969 12.04 64.89
Six Sigma Bronze (99.5%) 9.46 30.32 946.04 0.964 10.13 64.58
Six Sigma Prata (99.9%) 8.90 28.36 889.72 0.960 9.52 64.33
Six Sigma Ouro (99.99%) 8.27 26.66 826.70 0.959 8.85 64.27
Six Sigma Elite (99.9997%) 8.52 26.53 851.61 0.959 9.12 64.26

Tabela 11: Indicadores médios para o eixo de Manutencao Preditiva (Maquina 11).

Cenario CTean (min) CTs (min) LT eq, (Min)  prican WIPnean T Hmean
Corretiva 15.54 34.03 1554.20 0.983 16.64 64.57
Preventiva Bésica 14.46 52.06 1445.62 0.976 15.48 64.60
Preventiva Avancada 10.14 32.70 1013.72 0.965 10.85 64.62
Preditiva Basica 7.68 22.18 767.86 0.955 8.22 64.63
Preditiva Avancada 5.71 15.29 571.20 0.946 6.11 64.63
Equipamento Novo 5.40 13.43 540.45 0.940 5.78 64.63

0.0016 -
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[ SMED - Redugéo de Setup
0.0014 Six Sigma - Qualidade
[ Manutencao Preditiva - Confiabilidade
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Figura 7: Distribuicdo empirica do Lead Time médio por eixo de melhoria (Maquina 11).
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A Figura 7 evidencia que os trés eixos atacam dimensdes complementares:
* SMED: desloca a curva a esquerda (reduz C'T,, via eliminagdo de setup);
* Six Sigma: mantém centro, reduz dispersdo (reduz C'I, via menor ),
e Manutencao: desloca e estreita (reduz ambos via maior A e menor p).

Pela decomposi¢ao CT' = CT, + C'T; e pela Lei de Little ((WIP = X\ x C'T), toda redu-
cdo em C'T implica diretamente uma diminui¢do do WIP, o que foi confirmado empiricamente
pelos resultados obtidos. Observa-se que a velocidade de fluxo, a estabilidade e a confiabili-
dade atuam de forma sinérgica, confirmando que o desempenho global do sistema depende da
reducgdo coordenada do tempo de setup, da variabilidade e das falhas, fundamentos centrais do
Factory Physics.

A anilise das distribui¢des empiricas de C'T e LT reforga essa interpretacio. A medida que
os eixos de melhoria sdo implementados, percebe-se ndo apenas a redugdo dos valores médios,
mas também o estreitamento das distribui¢des, com menor dispersdo e caudas mais curtas.
Esse comportamento indica que o sistema se torna mais previsivel e menos sujeito a eventos
extremos, como filas longas ou paradas inesperadas. Em termos estatisticos, a distribuicdo de
CT tende a migrar de um formato assimétrico e disperso para uma forma mais concentrada e
proxima da normalidade, refletindo maior controle sobre as fontes de variabilidade.

Esse padrdo é especialmente evidente quando se comparam os cendrios Base e Avancgado.
No cendrio inicial, observa-se ampla distancia entre os percentis 5 e 95, o que representa elevada
instabilidade operacional. Nos cendrios otimizados, essa faixa se estreita significativamente,
demonstrando que as melhorias aplicadas reduzem a incerteza do processo, tanto em média
quanto em confiabilidade temporal. Dessa forma, a andlise empirica confirma que a manufa-
tura se aproxima de um regime quase deterministico, no qual o fluxo se torna mais continuo e

previsivel, condicao essencial para sistemas puxados e producao Just in Time.
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6.2 Resultados da Maquina 10

6.2.1 Validacao do Modelo Base

Parametros Operacionais e Calculo de ¢?

Tabela 12: Pardmetros da base e cdlculo de ¢? para L = 400 (Mdquina 10).

Parametro Descricao Valor

A Demanda média 43,71 pecas/h
to Tempo natural médio 74,5 s = 1,24 min
Var(t,) Varidncia do tempo natural 1,00 s2

P Taxa de defeitos 0,88%

c? Variabilidade das chegadas 0,119

A Disponibilidade 97.3%

ts Tempo médio de setup 20,0 min
my MTTF (Mean Time To Failure) 24,0 h

m, MTTR (Mean Time To Repair) 0,7h

tes Tempo efetivo sem defeitos 1,326 min
T, Tempo efetivo total (com defeitos) 1,338 min
c? Coeficiente de variagio efetivo 0,0128

Ce Coeficiente de variacdo efetivo (raiz) 0,1133

A Midquina 10 apresenta setup 33% maior que a Mdquina 11 (20 vs. 15 min), mas maior

disponibilidade (97,3% vs. 96,0%) e menor taxa de defeitos em termos absolutos. Esses para-

metros refletem um processo de maior estabilidade temporal, porém menos flexivel.

Resultados da Simulacao por Tamanho de Lote

Tabela 13: Resultados médios da simulacao de Monte Carlo por tamanho de lote (Méaquina 10).

Lote CTmean (min) LTmean (min) LTp95 (min) Pmean

WIPmean THTTLE(M’L 02

e

166
231
297
362
428
493
559
624
690
755

30,21
19,94
15,23
11,32
9,01
7,64
6,71
5,99
5,68
5,35

4999.47 12758,02 0,994
4607,32 12900,07 0,991
4516,10 14077,87 0,987
4098,57 11678,23 0,983

3852,67 9651,92 0,980
3768,20 8727,26 0,977
3746,29 8034,82 0,974
3738,48 7128,82 0,971
3915,21 7108,18 0,969
4041,63 7243,18 0,967

22,13 4396 0,018
14,64 44,02 0,016
11,19 44,06 0,014
8,32 44,07 0,013
6,62 44,09 0,013
5,62 44,09 0,012
4,93 44,09 0,012
4,40 44,10 0,011
4,17 44,10 0,011
3,94 44,10 0,011

Comparativamente a Maquina 11, observa-se: (i) Lead times absolutos maiores devido ao
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setup mais longo; (ii) Ponto 6timo em lotes maiores (500-600 pecas vs. 200-300); (iii) Utiliza-

cdo média mais elevada (p > 0, 96), indicando regime mais proximo da saturagao.

Tabela 14: Tabela resumo — principais métricas médias por lote (Méaquina 10).

LOte CTmean_min C11—’]095_min LTmean_min Pmean W[Pmean THmean

166 30,21 77,08 4999.,477 0,994 22,13 43,96
231 19,94 55,84 4607,32 0,991 14,64 44,02
297 15,23 47,47 4516,10 0,987 11,19 44,06
362 11,32 32,25 4098,57 0,983 8,32 44.07
428 9,01 22,57 3852,67 0,980 6,62 44,09
493 7,64 17,70 3768,20 0,977 5,62 44.09
559 6,71 14,38 3746,29 0,974 4,93 44,09
624 5,99 11,42 3738,48 0,971 4,40 44,10
690 5,68 10,31 3915,21 0,969 4,17 44,10
755 5,35 9,59 4041,63 0,967 3,94 44,10
Média
14000 P50-P95
12000
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E
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Figura 8: Curva de trade-off entre eficiéncia de setup e tempo de atravessamento (Maquina 10).
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6.2.2 Analise dos Resultados por Eixo de Melhoria

Os cendrios de melhoria seguem a mesma estrutura metodolégica da Méaquina 11, adaptados

aos parametros especificos desta mdquina (setup inicial de 20 min, taxa de defeitos de 0,88%,

MTTF/MTTR diferenciados). Os resultados consolidados sdo apresentados diretamente nas

tabelas seguintes.

Eixo SMED
Tabela 15: Indicadores médios obtidos para os diferentes cendrios do eixo SMED (Mdquina
10).
Cenério CTmean (Hlll’l) CTpQB (Hlln) LTme(m (Hlln) Prmean WIPmean THmean (PGQaS/h)
Atual (Baseline) 8.04 20.69 2910.11 0.977 5.86 44.09
SMED Fase 1 (-30%) 6.48 12.90 1922.78 0.973 4.72 44.09
SMED Fase 2 (-50% o) 8.02 19.35 2905.39 0.977 5.85 44.08
SMED Completo (-50% u, o) 4.99 8.20 1482.39 0.966 3.64 44.09
SMED Avancado (-70% p, o) 4.32 6.34 1279.98 0.959 3.14 44.10

A reducdo de setup de 20 para 10 minutos (SMED Completo) gerou queda de 49% no

LT médio. Embora percentualmente menor que na Mdquina 11 (74%), o ganho absoluto é

significativo devido aos valores base mais elevados. O WIP caiu de 5,9 para 3,1 pecas.

8000 —e= Atual (Baseline)

—8— SMED Fase 1 (-30%)

=8— SMED Fase 2 (-50% o)

~®- SMED Completo (-50% p.0)
7000 SMED Avancado (-70% |1.0)

6000
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4000

Lead Time total do lote (min)

3000

2000
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Tamanho do Lote (pegas)

1500

1750

2000

Figura 9: Comportamento do Lead Time total para os cenarios SMED (Mdquina 10).

A Midquina 10, com setup inicial 33% maior (20 vs. 15 min), apresenta sensibilidade dife-
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renciada ao SMED. Embora a reducdo percentual (49% vs. 74%) seja menor que na Maquina
11, o ganho absoluto é comparavel: ALT de 1430 min (M10) vs. 809 min (M11). Isso con-
firma que maquinas com setup longo apresentam maior potencial absoluto de melhoria, mas
enfrentam inércia fisica maior (ferramental mais pesado, ajustes mais complexos). O ponto
otimo de lote deslocou de 650 para 280 pecas, ganho de flexibilidade significativo mas ainda
inferior ao da M11 ( 230 para 100 pecas). Isso sugere que, mesmo apds SMED avangado, a
M10 permanece mais vocacionada para lotes médios, implicando que estratégias de mix devem
alocar produtos de alto volume para M10 e alto mix para M11.

Eixo Six Sigma

Tabela 16: Indicadores médios obtidos para os diferentes cendrios do eixo Six Sigma (Mdquina
10).

Cenario CTonean (min) CTgs (min) LT eqn (MiN)  procan WIPpean T Hpean (pegas/h)
Atual (Baseline) 11.35 32.18 4109.26 0.983 8.27 44.08
Six Sigma Iniciante (99%) 12.87 38.88 4658.58 0.985 9.37 44.12
Six Sigma Bronze (99.5%) 8.72 23.89 3157.79 0.979 6.35 43.93
Six Sigma Prata (99.9%) 6.81 15.06 2466.46 0.973 4.96 43.75
Six Sigma Ouro (99.99%) 6.32 12.52 2286.71 0.971 4.60 43.71
Six Sigma Elite (99.9997%) 6.43 12.62 2327.33 0.971 4.68 43.71

Redugio de 45% no LT médio entre Base e Ouro, com queda de 60% em C7},95. O WIP caiu
de 8,3 para 4,6 pecas. Ganhos proporcionalmente maiores que na Maquina 11, possivelmente

devido a taxa de defeitos inicial mais elevada (0,88% vs. 0,57%).
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Figura 10: Curva em U para o eixo Six Sigma (Méquina 10).

A taxa de defeitos inicial mais elevada (0,88% vs. 0,57%) amplifica o impacto relativo
do Six Sigma: reducdo de 45% no L1, ,cq, (M10) vs. 18% (M11). Esse resultado valida que
processos com maior taxa de rejeicao apresentam ROI superior em programas de qualidade,
cada ponto percentual de redu¢do em defeitos libera mais capacidade. Interessante notar que
o WIP caiu 44% (8,3 para 4,6 pecas), maior que os 18% observados na M11, sugerindo que
a M10 tinha maior “capacidade oculta” aprisionada em retrabalho e inspe¢dao. A implicacdo
estratégica é que diagnoéstico inicial da taxa de defeitos deve orientar priorizacdo: plantas com
p > 0,8% devem priorizar Six Sigma sobre SMED.

Eixo Manutencao Preditiva

Tabela 17: Parametros utilizados nos diferentes cendrios de manutengao (Mdaquina 10).

Cenario Disponibilidade (A) MTBF (h) MTTR (h)
Corretiva 0.96 12.0 0.5
Preventiva Bésica 0.965 16.0 0.6
Preventiva Avancada 0.97 18.0 0.5
Preditiva Bésica 0.975 20.0 0.4
Preditiva Avancada 0.98 24.0 0.3
Equipamento Novo 0.985 30.0 0.2
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Tabela 18: Indicadores médios obtidos para os diferentes cendrios do eixo de Manutengao Pre-

ditiva (Mdquina 10).

Cenario CTean (min) CTos (min) LT eqn (Min) prean WIPnean T Hpean (pecas/h)
Corretiva 12.34 12.34 10126.30  0.992 8.99 43.93
Preventiva Bésica 21.33 32.61 7722.77 0.994  15.54 44.01
Preventiva Avangada 17.76 50.62 8759.09 0.990 12.94 44.04
Preditiva Basica 15.12 47.40 7456.89 0987 11.02 44.06
Preditiva Avancgada 10.53 31.26 5190.97 0.981 7.67 44.08
Equipamento Novo 6.92 14.31 3414.21 0.974 5.04 44.09

Reducao superior a 65% no LT médio (Corretiva para Equipamento Novo). O WIP caiu

de 8,99 para 5,04 pecas. Ganhos absolutos expressivos, refletindo sensibilidade elevada aos

parametros de confiabilidade.
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Figura 11: Curva em U para o eixo de Manutencao Preditiva (Maquina 10).

O comportamento andmalo do cendrio Corretiva (LT = 10.126 min, 6x o Base) expoe fragi-

lidade critica: disponibilidade de 96% (vs. 97,3% Base) causa colapso de desempenho devido

a proximidade com saturacdo. Quando p — 1, pequenas reducdes em disponibilidade geram

efeitos catastroficos, fendmeno de “cliff edge” em teoria de filas. Isso valida que maquinas ope-

rando acima de 97% de utiliza¢do ndo podem tolerar estratégias corretivas, exigindo no minimo

preventiva avangada. O ganho de 66% (Corretiva para Equipamento Novo) € similar a M11,

mas a M10 parte de patamar muito pior, indicando que seu regime operacional atual (p = 0, 99)
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¢ intrinsecamente arriscado. Estrategicamente, isso sugere necessidade de adicionar capacidade

paralela (segunda M10) ou reduzir carga via outsourcing.

6.2.3 Analise Empirica dos Eixos de Melhoria — Maquina 10

Tabela 19: Indicadores médios para o eixo SMED (Mdquina 10).

Cenario CToean (min)  CTpos (min) LT eqn (M) priean WIPgean T Hiean
Atual (Baseline) 29.10 60.50 2910.11 0.962  25.31 44.06
SMED Fase 1 (-30%) 19.23 40.20 1922.78 0.945 17.05 44.08
SMED Fase 2 (-50% o) 29.05 60.30 2905.39 0.961 25.28 44.07
SMED Completo (-50% p, o) 14.82 28.60 1482.40 0.924 12.89 44.10
SMED Avancado (-70% p, o) 12.80 25.40 1279.98 0.905 11.15 44.11

Tabela 20: Indicadores médios para o eixo Six Sigma (Mdaquina 10).

Cenario CTean (min) CTyes (min) LT eqn (MiN)  prmean WIPpean T Hpmean
Atual (Baseline) 41.09 93.17 4109.26 0972 3540 44.05
Six Sigma Iniciante (99%) 46.59 108.20 4658.58 0975  40.12 44.04
Six Sigma Bronze (99.5%) 31.58 72.50 3157.79 0.966 27.00 44.06
Six Sigma Prata (99.9%) 24.66 56.83 2466.46 0958  21.08 44.08
Six Sigma Ouro (99.99%) 22.86 52.74 2286.71 0.953 19.63 44.08
Six Sigma Elite (99.9997%) 23.27 52.95 2327.33 0.954 19.96 44.07

Tabela 21: Indicadores médios para o eixo de Manutencao Preditiva (Maquina 10).

Cenario CTean (min) CTg5 (min) LT eq, (Min)  prican WIPnean T Hmean
Corretiva 12.34 12.34 10126.30  0.992 8.99 43.93
Preventiva Bésica 21.33 32.61 7722.77 0.994 15.54 44.01
Preventiva Avangada 17.76 50.62 8759.09 0.990 12.94 44.04
Preditiva Basica 15.12 47.40 7456.89 0.987 11.02 44.06
Preditiva Avangada 10.53 31.26 5190.97 0.981 7.67 44.08
Equipamento Novo 6.92 14.31 3414.21 0.974 5.04 44.09
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Figura 12: Distribuicdo empirica do Lead Time médio por eixo de melhoria (Maquina 10).

A Figura 12 apresenta padrdo similar a Maquina 11, com os trés eixos atuando de forma
complementar. A principal diferenca reside nas magnitudes: Lead times base mais elevados
amplificam os ganhos absolutos, especialmente no eixo SMED devido ao setup inicial mais
longo (20 vs. 15 min).

A M10 apresenta perfil de risco-retorno distinto da M11. Operando proxima da saturagao
(p > 0,99), pequenas perturbagcdes causam amplificacdo desproporcional de lead time, carac-
teristica de sistemas criticos. Isso explica porque a M10 apresenta maior variabilidade entre
cendrios: coeficiente de variagdo do LT, entre os 17 cendrios € 0,42 (M10) vs. 0,28 (M11).
Do ponto de vista de gestdo de risco, a M10 é mais sensivel mas também mais responsiva,
investimentos geram retorno maior, mas degradacdo também € mais rdpida. Estrategicamente,
isso sugere que a M10 deve ser monitorada com maior frequéncia e ter buffers de capacidade

(horas extras, turnos adicionais) pré-autorizados para absorver variagdes de demanda.

6.3 Analise Comparativa entre Maquinas

A comparacgdo entre as Maquinas 10 e 11 revela padroes consistentes e diferengas estruturais
relevantes:

Similaridades:

* Ambas validam a curva em U tedrica e os fundamentos do Factory Physics;
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* Throughput permanece constante em todos os cendrios, confirmando que melhorias atuam

sobre eficiéncia, ndo capacidade nominal;

* Os trés eixos (SMED, Six Sigma, Manutengdo) apresentam impactos complementares e

sinérgicos;

* Relacoes matematicas (CT" = C'T, + CTj, Lei de Little, VUT) sdo empiricamente vali-

dadas.
Diferencas:

* Ponto 6timo de lote: Mdquina 10 opera melhor com lotes 2-3x maiores (500-600 vs.

200-300 pecas) devido ao setup mais longo;

* Sensibilidade ao SMED: Miquina 10 apresenta maior ganho absoluto em reducdo de

LT, embora menor percentualmente;

* Regime de utilizacdo: Mdquina 10 opera mais proéxima da saturacdo (p > 0,96 vs.

0,85 — 0, 96), tornando-a mais sensivel a variabilidade;

* Flexibilidade vs. Estabilidade: Maquina 11 é mais flexivel (lotes menores), Maquina

10 mais estavel (maior disponibilidade).
Implicacoes gerenciais:
1. Méquinas com setup longo (M10) requerem estratégias SMED prioritarias;
2. Maquinas com alta utilizacao (M10) beneficiam-se mais de ganhos em confiabilidade;
3. Maéquinas flexiveis (M11) sdo mais adequadas para mix variado e lotes pequenos;

4. Investimentos em melhorias devem considerar caracteristicas especificas de cada ativo.
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7 Conclusao e Insights

7.1 Resposta a Questao de Pesquisa

A questdo central que norteou este trabalho foi:

Como a variabilidade operacional, oriunda de tempos de ciclo, setups, falhas, re-
paros e defeitos, afeta o lead time de recursos criticos de um sistema produtivo
discreto, e como essa relagcdo pode ser quantificada e decomposta por meio de um
modelo de simulagdo de Monte Carlo fundamentado em Teoria de Filas e Factory

Physics?

A resposta emerge em trés camadas: mecanismos causais, quantificacio matematica e

decomposicao analitica.

7.1.1 Mecanismos Causais

A pesquisa demonstrou que a variabilidade operacional atua sobre o desempenho através de
cinco mecanismos distintos € mensuraveis:
Mecanismo 1 — Amplificacdo nao-linear da utilizacio:

A relag@o entre utilizacdo (p) e tempo de ciclo (C'T) ndo € linear, mas exponencial. Pela

equacgdo de Kingman validada empiricamente:

te 2 2
CT:l_p(H%) (17)

O termo 1% cria amplifica¢do que se torna explosiva quando p — 1. Os resultados mostra-
P

ram que:
e Na Midgquina 11 (p = 0, 87), variacdo de 10% em demanda aumenta C'T" em 32%
* Na Maquina 10 (p = 0,99), mesma variacdo aumenta C'T" em 145%

Insight gerencial: Operar recursos criticos acima de 85-90% de utilizacdo cria fragilidade

sistémica. A capacidade aparente (throughput nominal) mascara vulnerabilidade latente a qual-

71



quer perturbacdo. Gestores devem incorporar “margem de seguranga” de 10-15% em recursos

criticos, tratando-a ndo como desperdicio, mas como seguro operacional.

Mecanismo 2 — Multiplicacao de fontes de variabilidade:
O modelo revelou que variabilidades de diferentes fontes (chegadas 2, processo ¢?, setup,
falhas) nao se somam, mas se multiplicam. O coeficiente de variacdo efetivo € dado por:
2 », (- A)? P

c, =c,+ yE + 1—p)p + ¢ - fragdio de setup (18)

Cada componente contribui multiplicativamente para variancia total. A implicacdo pratica
foi observada na Mdquina 11: redugdo isolada de defeitos (Six Sigma) de 0,57% para 0,01%
reduziu C'T" em apenas 18%, mas quando combinada com SMED (-50%) e Manutengdo Pre-
ditiva (A=99%), o efeito combinado foi reducdo de 93% , muito superior a soma dos efeitos
individuais (74%+18%+65%=157%).

Insight gerencial: Programas de melhoria isolados tendem a apresentar um Return on In-
vestment (ROI) inferior, pois atuam apenas sobre partes especificas da variabilidade do pro-
cesso. Os resultados indicam que os investimentos devem ser coordenados em multiplas frentes
ou aplicados em sequéncia estratégica. A ordem das melhorias é fundamental: ao eliminar pri-
meiro as fontes de maior variancia, reduz-se de forma mais significativa o termo amplificador

do sistema,

L—p
o que aumenta o efeito das redugdes subsequentes. Assim, o impacto total obtido com a mesma

quantidade de melhorias € maior quando a variabilidade mais elevada é tratada inicialmente.

Mecanismo 3 — Conversao de variabilidade temporal em variabilidade espacial (WIP):
A Lei de Little (IWIP = X x C'T) estabelece que toda variabilidade temporal se manifesta
como acimulo espacial de estoque em processo. O modelo quantificou com precisdo essa

conversao:

e Méquina 11 — Cendrio Base: C'T},,cq, = 10,1 min = WIP = 10, 8 pecas

* Midquina 11 — SMED Avanc¢ado: CT,cqn, = 2,0 min = WIP = 2,1 pegas
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A redugdo de 80% em C'T traduziu-se em 81% de reducdo em WIP, liberando capital de
giro proporcional.

Insight gerencial: Indicadores financeiros amplamente utilizados na inddstria, como Re-
torno sobre o Investimento (ROI), payback e Valor Presente Liquido (VPL), sdo ferramentas
consolidadas de analise de viabilidade (ROSS, WESTERFIELD e JORDAN, 2019; BRIGHAM
e EHRHARDT, 2017). Entretanto, essas métricas frequentemente deixam de considerar expli-
citamente a liberacdo de capital de giro decorrente da redugdo de lead time e da diminuicao do
WIP.

Segundo Hopp e Spearman (2008), o estoque em processo representa capital imobilizado
cuja redugdo melhora diretamente a liquidez operacional da empresa. Assim, quando melhorias
operacionais diminuem o WIP, ocorre uma liberacdao imediata de caixa que deve ser tratada
como um fluxo de beneficio no cdlculo do VPL. Para produtos de maior valor agregado, esse
efeito financeiro pode superar o préprio custo da melhoria implementada.

Portanto, recomenda-se que andlises de viabilidade incluam, além dos custos diretos de
implantacdo, o impacto financeiro positivo decorrente da redu¢do do WIP e da consequente
liberacdo de capital de giro, de forma a gerar uma avaliagdo mais completa e realista do retorno

econdmico do projeto.

Mecanismo 4 — Assimetria entre média e variabilidade

A andlise dos cendrios de melhoria para a Mdquina 11 demonstra que média e variabilidade
atuam sobre dimensodes distintas do desempenho. Comparando dois estagios de melhoria, Fase
1 (reducdo de média via SMED) e Fase 2 (reducao de variabilidade via padronizagdo), observa-

Se:

* Fase 1: LT . reduzido em 55%; C'T )95 reduzido em 70%.

* Fase 2: LT}, praticamente inalterado; redugdo de apenas 1% no CT,95.

Esse comportamento € coerente com a teoria de filas e com o modelo VUT do Factory Phy-
sics. Em regimes de alta utilizagdo (p > 0,9), o desempenho é dominado pelo valor médio
do tempo efetivo (7.), enquanto a variabilidade (cz) exerce influéncia secundaria. Assim, re-

dugdes significativas na média geram grandes quedas no lead time, enquanto diminui¢cdes no
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desvio padrao mantém impacto limitado quando a maquina ja opera proximo da saturagao.

Este resultado ja era esperado: a literatura mostra que, em sistemas produtivos de alta
utilizagdo, a contribuicdo da variabilidade € amplificada apenas depois que o componente médio
do tempo de servigo € suficientemente reduzido. Antes disso, a propria média funciona como
gargalo estrutural que impede ganhos decorrentes de reducdes de varidncia.

Do ponto de vista conceitual:

e A Fase 1 atua sobre o termo deterministico do modelo (7.), reduzindo diretamente a

fragdo produtiva e aliviando a utilizacio p.

¢ A Fase 2 atua sobre a variabilidade (c?), controlando a dispersdo da distribui¢io, que

explica caudas longas e atrasos excepcionais.

Como as caudas da distribuicdo sdo proporcionalmente menos sensiveis quando p ainda
¢ elevada, a reducdo da média produz efeitos mais expressivos na fase inicial, enquanto as
melhorias de variabilidade tornam-se mais relevantes apenas quando o sistema jé estd longe da
saturacao.

Insight gerencial: Para reduzir o lead time médio, a prioridade deve ser a diminuicdo dos
tempos médios (setup, MTTR e tempo efetivo). Para reduzir a variabilidade de entrega, rele-
vante para confiabilidade e estabilidade operacional , a prioridade deve ser a reducao das varian-
cias (padronizagdo, poka-yokes). Objetivos diferentes exigem estratégias distintas de melhoria,
e os resultados da simulagdo mostram de forma clara como cada mecanismo atua no desempe-

nho.

Mecanismo 5 — Existéncia de pontos 6timos locais:
Contraintuitivamente, o modelo revelou que “mais € melhor” ndo se aplica universalmente.

Trés casos documentados:

1. Six Sigma Elite vs. Ouro: A Mdquina 11 apresentou aumento de 3% no LT ao evo-
luir de 99,99% para 99,9997% de conformidade. Isso ocorre porque niveis extremos de
qualidade exigem inspecao praticamente 100%, o que adiciona tempo extra de verifica-

c¢do por peca, aumenta falsos positivos e retrabalhos e introduz microparadas para ajustes

74



finos (JURAN, 1999; MONTGOMERY, 2019; WHEELER, 1993). Esses custos ocultos

elevam o tempo efetivo (7;) e, consequentemente, o lead time.

2. Preventiva Basica: A Mdquina 11 apresentou aumento de 53% em C'T},9; em compara-
¢do ao cendrio Corretivo, devido ao fendmeno de infant mortality, no qual intervengdes
de manutenc¢do introduzem falhas precoces logo apds o reparo. Esse comportamento €
amplamente documentado em curvas de banheira e andlises de confiabilidade (JARDINE

& TSANG, 2013; O’'CONNOR & KLEYNER, 2012).

3. Tamanho de lote: Ambas miquinas apresentaram curva em U cldssica, com minimo bem

definido (230 pecas para M11, 550 para M10).

Insight gerencial: Cada eixo de melhoria apresenta um nivel de esforco a partir do qual os
retornos marginais passam a diminuir. Gestores devem evitar a busca por “perfeicao absoluta” e
priorizar a “exceléncia pragmadtica”, onde os ganhos ainda justificam o investimento. As ferra-
mentas de simulacdo desenvolvidas neste trabalho permitem identificar regides mais eficientes

de operagdo, sem pressupor a existéncia de um ponto 6timo matematico tnico.

7.1.2 Quantificacio Matematica

A questdo de pesquisa solicitou ndo apenas compreensdo qualitativa, mas quantificacdo da
relac@o entre variabilidade e desempenho. O modelo de simulagcdo Monte Carlo desenvolvido

fornece essa quantificacdo através de trés equacdes integradoras:

Equacio 1 - Tempo de Ciclo Efetivo:

te 2 +c?
CT = - x (14 L Tl (19)
A 1—0p 2
S~~~ N ~ _
Componente deterministica Componente estocdstica

Esta equacdo decompde tempo de ciclo em dois termos multiplicativos:

* Termo deterministico (¢./A): representa o melhor caso possivel, assumindo fluxo per-

feito sem filas. Depende apenas de capacidade fisica e disponibilidade.
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* Termo estocastico: representa amplificacio devido a variabilidade e congestionamento.

Cresce ndo-linearmente com utiliza¢do e variabilidades.

A validacdo empirica mostrou erro médio inferior a 5% entre valores simulados e previstos

pela equacdo para ambas as maquinas.

Equacio 2 - Lead Time do Lote:

LT =CTxL+S5+ tespera inicial (20)

onde L € tamanho do lote, S' é tempo de setup € fespera inicial F€Presenta tempo em fila antes

do processamento. Esta equacao revelou:
* Componente linear em L (processamento)
» Componente constante em S (preparagio)
* Componente ndo-linear em fegpera (dependente de p e variabilidades)

A forma em U do lead time em funcio de L emerge naturalmente: lotes pequenos aumentam
frequéncia de setups (termo S dominante), lotes grandes aumentam tempo de espera (termo

Lespera dOminante).

Equacao 3 — WIP e Throughput (Lei de Little):

WIP=THxCT =XxCT (21)

Esta relacdo fundamental conecta trés métricas-chave. A constancia observada do through-
put (I'H =~ demanda \) em todos os cendrios confirma que melhorias atuam sobre C'T, e
portanto sobre W I P, sem alterar capacidade nominal.

O conjunto dessas trés equacoes forma um modelo preditivo completo. Dados os parametros
de entrada (), t., ¢, 2, A, S, L), o modelo prevé com precisdo (R? > 0,95) as métricas de
saida (C'T', LT, WP, T H). Mais importante, o modelo € generalizdvel: aplicavel a qualquer
recurso produtivo discreto, independentemente de setor ou produto, desde que sejam recursos

de processamento individual (ndo batch).
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7.1.3 Decomposicao Analitica: Estrutura Causal

A terceira parte da questdo solicitou decomposicao, isto €, identificacdo de quais com-
ponentes da variabilidade contribuem quanto para degradacdo de desempenho. A simulagdo

Monte Carlo permitiu decomposi¢do via andlise de sensibilidade controlada.

7.1.4 Decomposicio do Tempo de Ciclo

Pela estrutura da Equagdo 19, podemos decompor C'I" em componentes aditivas:

te(l1—A te 24 2
e S U T I
~~ , —p

Base

(22)

Perda por falhas Perda por fila

A Tabela 22 apresenta decomposi¢do quantitativa para ambas maquinas no cendrio base:

Tabela 22: Decomposi¢do do tempo de ciclo em componentes causais (cendrio base).

MéqUina Cﬂotal CTbase CTfalhas CTfila %fila
Miéquina 11 10,1 min 0,77 min 0,22 min 9,11 min 90%
Méquina 10 8,0 min 1,34 min 0,37 min 6,29 min 79%

Insights da decomposicao:

1. Dominancia do componente de fila: Em ambas as maquinas, entre 79% e 90% do tempo
total no sistema (cycle time, conforme Hopp e Spearman, 2008) é composto por espera
em fila, e ndo por processamento fisico. Esse resultado estd alinhado ao principio central
do Factory Physics, segundo o qual o desempenho € limitado muito mais pelo tempo de

espera do que pela velocidade de processamento.

2. Sensibilidade diferencial: As duas maquinas respondem de forma distinta as fontes de
variabilidade. A Méquina 11, por operar com utilizagdo mais elevada, apresenta maior
sensibilidade ao componente de fila: pequenas variagdes no tempo efetivo amplificam o
tempo de espera, aumentando rapidamente o lead time. J4 a Méaquina 10 é mais sensivel a
falhas e indisponibilidade, pois seus ciclos naturais sao mais longos; assim, qualquer pa-

rada gera perda absoluta de tempo maior. No modelo, isso se traduz em uma penalizacio
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média de cerca de 37 minutos por falhas na M10, contra aproximadamente 22 minutos na

MI1.

3. Alavancas de intervenc¢ao: As prioridades diferem entre as mdquinas. Para a Maquina
11, que opera com maior utilizacdo e cujo tempo de ciclo € dominado por fila, a prin-
cipal alavanca € reduzir p, seja diminuindo o tempo efetivo via SMED ou aumentando
capacidade, seguida pela redu¢do de variabilidade. J4 para a Maquina 10, os resultados
mostram que falhas e indisponibilidades geram impacto absoluto maior; portanto, melho-
rias de confiabilidade (manutencio) constituem prioridade adicional relevante. Isso ndo
significa abandonar acdes de reducdo de variabilidade, mas sim que, para a M10, redu-
zir p e aumentar disponibilidade produz ganhos maiores antes de atuar no controle de

variagao.

7.1.5 Decomposiciao de Fontes de Variabilidade

Podemos também decompor o coeficiente de variagdo efetivo (c?) em contribui¢des de cada

fonte:

(1— A)? p? Var(S)

2 2 +
= Sl T3 (1—-p)? 2l @
Processo M R -
Falhas Defeitos Setup

onde fs € a fracdo de tempo em setup. A Tabela 23 quantifica essas contribui¢des:

Tabela 23: Decomposicao da variabilidade total em fontes individuais (cendrio base).

. . 2 2 2 2 2
Maqluna C ¢ Ctalhas Cdefeitos €

2 - setup DOMinante
Miéquina 11 0,0148 0,0020 0,0017 0,0003 0,0108 Setup

Maquina 10 0,0128 0,0006 0,0008 0,0008 0,0106 Setup

Insights da decomposicao de variabilidade:

1. Setup como principal fonte: Em ambas méquinas, setup contribui com 70-80% da vari-

abilidade total, justificando priorizagdo de SMED.

2. Defeitos tém impacto desproporcional: Embora p < 1% pareca pequeno, o termo
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quadratico p?/(1 — p)? amplifica seu efeito. Reduzir de 0,88% para 0,01% (M10) elimina

87% dessa fonte de variabilidade.

3. Falhas vs. processo: A variabilidade associada as falhas (cZ,,, &~ 0,0008) supera a vari-
abilidade intrinseca do processo (c2 ~ 0,0006—0,0020), indicando que interrup¢des ndo
planejadas sdo a principal fonte de incerteza operacional. Esse comportamento reforca
a relevancia de praticas de Manutencao Preditiva, conforme discutido na literatura de

confiabilidade (O’CONNOR, 2012; MOUBRAY, 1997).

7.1.6 Analise de Sensibilidade: Elasticidades

Para compreender qudo sensivel cada métrica é a variagdes em parametros, calculamos

elasticidades:

Y)Y 0y
YXTHX/X ~ olnX

(24)

que representa a variacdo percentual em Y (métrica de saida) resultante de uma variacao
de 1% em X (parametro de entrada), conforme pratica consolidada em analise de sensibilidade

percentual (SALTELLI et al., 2008). Tabela 24 sumariza as elasticidades-chave:

Tabela 24: Elasticidades de lead time em relagdo a pardmetros operacionais.

Parametro M11 M10 Interpretacio Prioridade
Setup (.5) -0,74 -0,49 Alta sensibilidade Alta
Disponibilidade (4) -2,10 -8,50 Extrema sensibilidade (M10) Critica (M10)
Taxa de defeitos (p) -0,18 -0,45 Sensibilidade moderada Meédia

Tamanho do lote (L) +0,35 +0,28 Relacdo ndo-monotdnica  Ajustar ao ponto mi-
nimo da curva LT x L
Utilizagado (p) +3,20 +14,50 Extrema sensibilidade (M10) Critica (M10)

Interpretacio das elasticidades:

* err,s = —0,74 (M11): Reduzir setup em 10% reduz o lead time em 7,4%.

* err,a = —8,5 (MI10): Aumentar a disponibilidade em 1% reduz o lead time em 8,5%,

evidenciando o papel central da confiabilidade.
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* errp = +14,5 (M10): Aumentar a utilizagdo em 1% aumenta o lead time em 14,5%,

mostrando forte sensibilidade a proximidade de saturagdo.

Para o cendrio estudado, a melhoria mais impactante é¢ o aumento da disponibilidade opera-
cional da Mdquina 10, que pode ser alcancado por meio de reducdes no tempo médio de reparo
(MTTR) e aumento do tempo médio entre falhas (MTTF), conforme recomenda a literatura
de Manutencdo Preditiva e Engenharia de Confiabilidade. Outro ponto critico € o controle da
utilizacdo: aumentos de carga produtiva proximos da saturagdo geram efeitos desproporcio-
nalmente nocivos sobre o lead time. Assim, esfor¢os de melhoria devem priorizar primeiro a
confiabilidade e o alivio da utilizacdo, para depois explorar ganhos adicionais via reducao de

setup e variabilidade.

7.2 Conclusao Final

A questdo central que norteou este trabalho foi:

Como a variabilidade operacional, oriunda de tempos de ciclo, setups, falhas, reparos e
defeitos, afeta o lead time de recursos criticos de um sistema produtivo discreto, e como essa
relacdo pode ser quantificada e decomposta por meio de um modelo de simulacdo de Monte
Carlo fundamentado em Teoria de Filas e Factory Physics?

A partir dessa pergunta, este estudo buscou compreender de forma quantitativa como mul-
tiplas fontes de variabilidade interagem para determinar o desempenho produtivo € como essas
relacdes podem orientar decisdes de melhoria. Os resultados obtidos mostram que a varia-
bilidade ndo atua de forma linear, mas de maneira amplificada e interdependente. Pequenas
alteracdes em parametros como disponibilidade ou tempo de setup geram efeitos desproporci-
onais sobre o lead time, especialmente quando a utilizacdo do recurso se aproxima de 100%.
Nesses regimes, o sistema torna-se extremamente sensivel a qualquer flutuagdo, resultando em
crescimento exponencial das filas.

A simulacdo Monte Carlo permitiu quantificar essa dindmica com precisdo. O modelo de-
senvolvido apresentou coeficiente de determinacgdo superior a 0,95 em relagdo aos dados reais,
evidenciando sua capacidade de reproduzir o comportamento produtivo. Varidveis observaveis

como taxa de chegada (\), tempo de processamento (¢.), variabilidades (cZ, cg), disponibilidade
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(A) e setup (5) se mostraram determinantes para explicar o desempenho. Na decomposi¢do dos
tempos, observou-se que entre 79% e 90% do tempo de ciclo das maquinas estd associado a
espera em fila, e ndo ao processamento fisico, refor¢cando a importancia de reduzir causas que
provocam actimulo no sistema.

Esse padrao confirma empiricamente o principio central formulado por Hopp e Spearman
(2008): a variabilidade € o principal inimigo da eficiéncia em sistemas produtivos. Segundo os
autores, flutuagdes em chegadas, tempos de processamento e interrup¢des amplificam o lead
time e deterioram o fluxo. Os achados deste trabalho reproduzem exatamente essa ldgica:
mesmo com tempos de processamento relativamente curtos, a combinacdo de setups, falhas
e defeitos gera um aumento desproporcional no tempo de espera, demonstrando que o desem-
penho produtivo € limitado mais pela variabilidade do que pela velocidade de processamento.

Os resultados integrados mostram ainda que desempenho nio depende de um unico fator,
mas do equilibrio entre velocidade, estabilidade e confiabilidade. Reducdes de setup, padroni-
zacdo de processo, aumento da disponibilidade e mitigacao de falhas sdao acdes que se reforcam
mutuamente. Na prética, isso significa maior previsibilidade, menor WIP e melhor utilizagdo

da capacidade instalada.

Limitacoes do estudo

Este trabalho apresenta limitacdes que merecem ser reconhecidas:

Os dados utilizados representam um periodo especifico e podem ndo capturar sazonalida-

des ou comportamentos andmalos.

O modelo assume independéncia entre fontes de variabilidade, embora correlacdes reais

possam existir (por exemplo, maior probabilidade de falhas apds setups longos).

O sistema foi modelado como um recurso isolado (G/G/1), ndo incluindo interacdes entre

maquinas, gargalos em série ou restricoes de material.

As distribui¢des estatisticas adotadas (principalmente lognormais) representam aproxi-

macoes e podem ser refinadas com dados item a item.
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* A simulagdo ndo incorporou custos financeiros de manutengao, setups, estoques e perdas

por defeitos, o que limita andlises de viabilidade econ6mica.

Essas limitacdes ndo comprometem a validade dos resultados, mas indicam oportunidades

claras de aprofundamento futuro.

Recomendacoes para pesquisas futuras

Com base nos achados e limita¢gdes, recomenda-se:

* Expandir o modelo para linhas completas de produgdo, utilizando redes de filas para

capturar a propagacdo de variabilidade entre maquinas.

* Incorporar algoritmos de otimizacdo ou heuristicas para escolha de tamanhos de lote,

sequenciamento e politicas de manutengao.

* Realizar andlises econdmicas integradas (VPL, custos de WIP, custo de indisponibili-

dade), permitindo priorizacdo financeira mais precisa.

* Calibrar distribui¢des com dados de ciclo item a item ou dados de sensores, tornando o

modelo mais aderente a microvariabilidade real.

* Investigar modelos hibridos que combinem simulagdo discreta, simulagdo continua e mo-

delos estocasticos fechados em forma analitica.

Reflexao final

Este Trabalho Final de Curso representou uma experiéncia de grande aprendizado dentro
da minha formacdo em Engenharia Fisica. A realizagdo deste estudo permitiu integrar dois
campos distintos, mas complementares: as simulagdes computacionais baseadas em parame-
tros fisicos e a engenharia orientada a tomada de decis@o. Ao longo do desenvolvimento, foi
possivel aplicar conceitos de modelagem matematica, estatistica e andlise de variabilidade para
complementar decisdes mais fundamentadas em ambientes industriais complexos. Ao longo do
desenvolvimento do trabalho, tornou-se evidente que a compreensao dos fendmenos de varia-

bilidade ndo pode ser dissociada da andlise sist€mica do processo produtivo. A variabilidade,
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muitas vezes tratada apenas como ruido operacional, revelou-se um elemento estruturante do
desempenho, capaz de amplificar ou mitigar os efeitos de decisdes estratégicas.

Nesse sentido, o estudo reforca a importancia de se abandonar abordagens puramente de-
terministicas e adotar modelos capazes de capturar a incerteza inerente aos sistemas reais. A
utilizac@o da simulacdo de Monte Carlo permitiu nao apenas estimar valores médios, mas com-
preender a distribuicdo completa dos resultados, fornecendo subsidios para andlises de risco
e tomada de decis@o sob incerteza. Essa perspectiva é particularmente relevante em ambien-
tes industriais caracterizados por alta utilizacao, nos quais pequenas perturbagdes podem gerar
impactos desproporcionais no desempenho global.

Além do aprendizado técnico, o desenvolvimento deste trabalho contribuiu para uma com-
preensdo mais ampla do papel da modelagem matematica como ferramenta de apoio a gestdo.
A possibilidade de traduzir fendbmenos complexos em modelos analiticos € computacionais per-
mite transformar dados operacionais em conhecimento estruturado, capaz de orientar decisdes
estratégicas e operacionais de forma mais segura e fundamentada.

Por fim, este estudo reforca a importancia de uma formagdo em engenharia orientada nao
apenas a solucdo de problemas pontuais, mas a compreensao sist€émica dos processos produ-
tivos. A integracdo entre teoria, dados e simulacdo demonstrou ser um caminho eficaz para
lidar com a complexidade inerente aos sistemas reais, contribuindo para o desenvolvimento de

solu¢des mais robustas, eficientes e alinhadas as demandas contemporaneas da industria.
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