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Resumo: A indUstria aerondutica tem caracteristicas que a distinguem de outros setores industriais,
atribuindo-1he desafios dindmicos e peculiares. Devido a grande quantidade de variaveis concernentes
aos processos industriais, a tomada de decisdo relacionada a melhoria de tais processos se mostra uma
atividade complexa (RODRIGUES, 2016). Neste trabalho, buscou-se utilizar a Otimizacdo via
Simulacgo Monte Carlo (OvSMC) na previsdo de parametros de usinagem de pecas do setor aeronautico,
0s quais deveriam ser utilizados para atender aum periodo de tempo total determinado. Paratanto, foram
utilizados dados de um processo de usinagem de umaindustria do setor aeronautico brasileiro. Com base
nos resultados obtidos com o trabalho, concluiu-se que a OvSMC é uma ferramenta que contribui na
melhora da determinacdo de parémetros envolvidos em processos de manufatura de pegas do setor
aerondutico.

Palavras Chave: Otimizacdo - Simulagdo - Monte Carlo - Setor Aeronautico -
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1. INTRODUCAO

A indUstria aeronautica tem caracteristicas que a distinguem de outros setores
industriais, atribuindo-lhe desafios dinamicos e peculiares. Por conta de sua complexidade,
sdo necessarios elevados niveis de investimento em pesquisa, conhecimento e recursos
humanos. Além disso, por conta dos longos processos de desenvolvimento de produto, o setor
gera retornos crescentes e economia de escala (MORAES et. al., 2016).

Em funcdo desse contexto, a industria aeroespacial brasileira se destaca no aspecto
econémico por apresentar alto potencial de crescimento, contetido tecnoldgico relevante, alto
valor agregado do produto e expressiva contribuicdo para a balanga comercial (MONTORO &
MIGON, 2009).

Nas Figuras 1 e 2 € possivel visualizar a importancia do setor aeronautico nacional, por
meio da contribuicdo socioecondmica do mesmo, como apresentado anteriormente.

2010 2011 2012 2013 2014 2015

Figura 1: Receita do setor aeronautico em bilhdes de dolares, de 2010 a 2015. FONTE: Associagdo das
Industrias Aeroespaciais do Brasil, AIAB (2015).

2010 2011 2012 2013 2014 2015

Figura 2: Empregos gerados pelo setor aerondutico em bilhGes de délares, de 2010 a 2015. FONTE:
Associacdo das Industrias Aeroespaciais do Brasil, AIAB (2015).
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Segundo Gomes (2015), o quadro de tendéncias que se delineia para 0s préximos anos
aponta para o gradual aumento da concorréncia a partir de 2015 devido ao incentivo estatal de
paises como China, Russia e Japdo ao desenvolvimento da industria aeronautica nacional.

Baseado nessas tendéncias, & possivel inferir que nos préoximos anos havera um
esforco maior relacionado a melhoria dos processos industriais, considerando que se deve
manter o controle sobre os parametros de qualidade, visto que 0s recursos estdo cada vez mais
escassos. A determinacdo de arranjos ideais para atingir metas estipuladas representa uma
grande parcela de tal esforco (BOYLAN et al., 2013).

Devido a grande quantidade de variaveis concernentes aos processos industriais, a
tomada de decisdo relacionada a melhoria de tais processos se mostra uma atividade
complexa. Além do elevado nimero de variaveis, ainda é necessario entender o grau de
influéncia entre as varidveis independentes (influenciadoras) e dependentes (influenciadas)
(RODRIGUES, 2016). No auxilio a essa dificil atividade, é possivel empregar métodos de
otimizacdo da Pesquisa Operacional (PO) que resultam em uma maior eficiéncia destes
processos (PAIVA, FERREIRA & PAIVA, 2007).

Entre as diversas técnicas da PO existentes, Yang (2010) comenta que a Simulagédo
Monte Carlo (SMC) tem sido aplicada a todas as areas do conhecimento. Neste trabalho, a
SMC foi combinada com um conjunto de técnicas de otimizacdo gerando um procedimento
que pode ser encontrado na literatura como Otimizacdo via Simulacdo Monte Carlo
(OvSMC). Tal procedimento é indicado para solucionar problemas complexos que
apresentem varios 6timos locais, envolvendo um mix de varidveis continuas e discretas
(KROESE, TAIMRE & BOTEV, 2011).

Uma vez compreendido o contexto no qual o trabalho esta inserido, é possivel levantar
0 seguinte questionamento: ha vantagens em se utilizar a Otimizacdo via Simulacdo Monte
Carlo (OvSMC) na determinacdo de parametros, relacionados aos processos de manufatura de
pecas aeronauticas, de forma a atender metas de tempo estipuladas pelos especialistas do
setor?

Como proposta de resposta para a questdo levantada, o objetivo geral deste trabalho foi
utilizar a OvSMC na predicdo dos tempos de usinagem e ajustagem do processo de
manufatura de pecas aeronauticas. Os objetivos especificos envolveram dois aspectos:

- Desenvolver funcdes que representem adequadamente o processo de manufatura de pecas
aeronauticas;

- Propor uma ajustagem dos parametros vinculados ao processo de manufatura, a partir de um
tempo de processo determinado.

Ehrgott et al. (2014) comentam que no processo de otimizacdo ainda ha lacunas entre
teoria e pratica, pois ndo é simples para o gestor aplicar os conceitos, modelos e técnicas
desenvolvidas pelos pesquisadores diretamente nos seus problemas do dia a dia que possuem
caracteristicas especiais. Os dados observados na Figura 3 justificam a aplicacdo da OvSMC
na indastria aeronautica, sendo possivel observar um crescente nimero de publicacdes e
citagdes relacionadas com OvSMC, utilizando a palavra-chave “Optimization via Monte
Carlo Simulation” na base de dados Web of Science, enquanto hd somente uma publicacéo
quando associamos as palavras-chave “Optimization via Monte Carlo Simulation” e
“Aeronautical Industry” na mesma base de dados. Observa-se que, embora a area de estudo
esteja em alta, a aplicagdo pratica no ramo aeronautico ainda pode ser mais explorada.
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Publicacdes e citagdes utilizando a palavra-chave “Optimization via Monte Carlo
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Publicacdes e citagdes utilizando a combinacdo “Optimization via Monte Carlo
Simulation” e “Aeronautical Industry”. Fonte: Web of Knowledge

Figura 3: Progressao anual de publicagdes e citagdes sobre OvSMC e Industria Aeronautica. FONTE: Web
of Knowledge.

Este trabalho recebe, segundo Bertrand e Fransoo (2002), a classificacdo de pesquisa
aplicada, sendo seus objetivos empiricos descritivos, uma vez que as relacBes causais
existentes na realidade sdo descritas adequadamente pelo modelo desenvolvido. O método de
pesquisa utilizado foi a modelagem e simulagéo, seguindo uma abordagem quantitativa.

Para a execucdo do trabalho, foi utilizado o software Crystal Ball® em conjunto com o
Excel® para modelagem e simulacdo e posterior otimizacdo do problema. O software
MiniTab1l7® foi utilizado para testar a normalidade dos residuos do modelo. A FEG —
UNESP possui computadores adequados para a execucdo deste estudo. Dessa forma, ndo
houve limitaces fisicas ou de software para que a pesquisa fosse desenvolvida.

Este trabalho esta estruturado em mais trés secdes alem desta secdo introdutoria. A Secédo
2 contemplou a fundamentacdo tedrica sobre os temas abordados na pesquisa. A Secdo 3
abordou a solucdo do problema e analise dos resultados, e por fim, a Secdo 4 contemplou as
conclusdes e recomendacfes para futuras pesquisas.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 SIMULACAO E FUNCOES EMPIRICAS
De maneira geral, a simulacdo é uma ferramenta usada tanto na concepcéo de sistemas,
como na adequacdo de sistemas ja existentes, incluindo reconfiguragdes fisicas, no controle
e/ou nas regras que regem a operacéo de tais sistemas. Segundo Sakurada e Miyake (2009), a
aplicabilidade da simulagdo como ferramenta de auxilio a tomada de decisdo vem se
expandindo em todas as areas, fato que permite um conhecimento mais consistente a respeito
das organizacOes e seus processos.
Realizar uma simulacdo significa realizar uma série de etapas, que podem ser
resumidas, segundo Hillier e Lieberman (2010), da seguinte forma:
1. Definir o estado atual do sistema.
2. ldentificar os possiveis estados do sistema.
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3. Identificar os eventos que podem alterar os estados do sistema.
4. Estabelecer uma forma de controlar o tempo de simulacéo.
5. Estabelecer um método para gerar eventos aleatorios.
6. Formular um modelo que identifique os eventos e altere o0 estado do sistema.
Segundo Helene (2013), a analise de regressao pode ser usada para estimar uma funcao
empirica, sendo aplicada com essa finalidade em muitas areas do conhecimento. Por meio da
construcdo de uma funcdo empirica, € possivel executar a fase de formulacdo do modelo,
proposta por Hillier e Lieberman (2010).
A analise de regressdo é uma ferramenta utilizada para avaliar a relacdo entre variaveis
dependentes e independentes, por meio de uma equacéo linear, tal como expresso em (1):

¥i = Bo + Bixy + foxgy + o+ frxyg+g, i =12,...n (1)

sendo y; varidvel dependente, X1, X2, ..., Xk as variaveis independentes, ¢ o fator de erro, e n 0
namero de amostras observadas.

Existem diversas técnicas de analise de regressdo, neste trabalho optou-se pelo
algoritmo OLS - Ordinary Least Squares (HELENE, 2013, FERRARO & GIORDANI, 2012),
que consiste em se desenvolver um modelo por meio de regressdo linear ou ndo linear e
refinar os parametros com base em sucessivas itera¢fes (LIU et al., 2016).

Estudando uma forma de solucionar problemas de blindagem em reatores nucleares, 0s
pesquisadores VVon Neumann e Ulam desenvolveram, em meados de 1940, a ferramenta
conhecida como Simulacdo Monte Carlo (SMC) (CORRAR, 1993).

A funcdo da SMC é satisfazer a 5% etapa descrita por Hillier e Lieberman (2010),
gerando numeros (eventos) aleatorios para alimentar o modelo matematico. Silva et al. (2014)
comentam sobre a natureza estocastica de grande parte das varidveis em sistemas reais, entre
as quais € possivel citar o tempo das atividades de um projeto, objeto de estudo deste trabalho.

As amostras de numeros aleatérios sdo, em geral, obtidas computacionalmente
(OLIVEIRA, BARROS e DOS REIS, 2007). Devem possuir parametros como média, desvio
padrdo e/ou seus limites maximo e minimo, sendo modeladas seguindo distribui¢fes de
probabilidade como, por exemplo, Normal, Uniforme e Triangular, dentre outras. A funcédo de
densidade de distribuicdo de probabilidade triangular foi utilizada na realizacdo do trabalho,
como sera apresentado adiante.

Assis et al. (2013) ressaltam que a SMC se destaca por, entre outras caracteristicas,
tratar-se de um método quantitativo, conforme ocorre a estabilizacdo da curva de distribuicéo
de probabilidade das variaveis dependentes do modelo matemaético. Contudo, algumas
desvantagens merecem destaque:

1. Demanda por grande capacidade computacional para realizar o processamento de
dados.
2. Necessidade de conhecer a fundo o sistema com que se esta trabalhando, a ponto de

ser capaz de determinar as distribuicdes de probabilidade das variaveis de entrada.

Segundo Shahinidis (2004), a otimizacdo por meio da simulagéo estocéstica e aplicavel
a diversas frentes do conhecimento. Sua aplicabilidade se justifica por possibilitar a analise de
diferentes cenérios, pois gera informagBes relevantes acerca do sistema estudado
(ABDELAZIZ, AOUNI & EL FAYEDH, 2007; AOUNI, ABDELAZIZ & MARTEL, 2005;
DEB, 2001).

Abdelaziz, Aouni e El Fayedh (2007) propdem uma formulacdo genérica para a
otimizacdo estocastica:
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Max Y C)x, (2)
S.a: -
ZAJ <b, i=12...m ©)
x e X, X € 0 conjunto de solugdes viaveis (4)

sendo C;, A; matrizes aleatdrias e b, um recurso aleatdrio estocastico.

O software Crystal Ball®, que serd utilizado na realizacdo deste trabalho, foi criado
com base na SMC, e uma de suas ferramentas para solucao é o Optquest (ORACLE, 2015). O
Optquest € um otimizador que trata 0 modelo de simulagdo como uma “caixa-preta”, ou seja,
0 usudrio s6 toma conhecimento das entradas e saidas do modelo de simulacdo. Ainda, esta
ferramenta utiliza de maneira combinada as metaheuristicas de Busca Tabu, Redes Neurais e
Busca Dispersa em uma Unica heuristica de busca (KLEIJNEN & WAN, 2007).

O uso desta combinacdo de metaheuristicas significa que o otimizador Optquest do
software Crystal Ball® busca as melhores solu¢bes candidatas, entre essas solugdes, aquelas
que ndo atenderem as restricbes sdo descartadas. Tais restricdes podem ser definidas pelo
usuario, sendo possivel também especificar os limites para as saidas da simulagdo aleatdria.
Ele requer a defini¢do de valores minimos, sugeridos e maximos para as varidveis a serem
otimizadas. O ponto de partida da busca séo os valores sugeridos, e assim sendo, esta escolha
afeta a eficiéncia e eficacia da busca (RODRIGUES, 2016).

3. SOLUCAO DO PROBLEMA E ANALISE DOS RESULTADOS

Este trabalho foi desenvolvido numa industria do setor aeronautico. O foco do estudo
envolveu um processo de usinagem de componentes aeronauticos, buscando otimizar os
tempos de usinagem e ajustagem da maquina-ferramenta utilizada, dadas as dimensfes da
peca a ser usinada referentes a bitola, ao comprimento e a largura.

A modelagem foi realizada com base nos dados histéricos do processo fornecidos pela
empresa. Havia 541 linhas de dados, com as dimensdes da peca a ser usinada: bitola (em
polegadas), comprimento (em milimetros), largura (em milimetros) e, também, os tempos de
usinagem e ajustagem referentes e cada peca (ambos em horas). A titulo de exemplo, os dados
referentes a algumas linhas estéo apresentados na Figura 4.

Com base no que foi apresentado pela empresa, definiu-se como variaveis de deciséo:

- X1 — Bitola [pol]
- X2 — Largura [mm]
- X3 — Comprimento [mm]

As variadveis dependentes foram escolhidas, ap6s consulta aos gestores da empresa,
como sendo:

- Y1 — Tempo de usinagem [h]
- Y2 — Tempo de Ajustagem [h]
-Y3=Y1+ Y2 - Tempo total do processo [h]
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1 Bitola (pol) | Largura (mm) | Comprimento (mm) ‘ Usinagem (Y1) ‘ Ajustagem (Y2) |
2 0,75 275 225 1,35 0,5
3 1 275 225 1,5 0,55
4 1,25 185 890 2,6 0,9
5 0,75 165 120 0,65 0,32
6 1,25 130 160 0,85 0,4
7 1,25 370 170 1,45 0,6
8 1,25 170 380 1,45 0,6
9 2,5 a0 120 1,05 0,4
10 2,5 a0 120 1,05 0,4
11 2,25 100 110 1,05 0,4
12 2,25 115 75 0,95 0,35
12 2,5 a0 120 0,85 0,4
14 2,5 115 95 1,05 0,4
15 2,5 a0 120 0,85 0,4
16 2,5 125 95 0,9 0,4
17 1,75 195 100 0,95 0,4
18 2,5 115 100 0,9 0,45
19 2,25 120 130 1,15 0,45
20 2,25 100 120 1,05 0,4
21 1,5 230 330 1,7 0,7
22 0,75 155 125 0,65 0,3
23 2,5 205 140 1,35 0,6
24 2,75 160 150 1,65 0,6
25 1,75 80 380 1,4 0,5
26 1,75 70 180 1,1 0,35

Figura 4: Histoérico de dados. Fonte: Empresa estudada

A modelagem do problema foi realizada utilizando-se ferramentas de regresséo linear
disponiveis no Excel® por meio do algoritmo dos minimos quadrados ordinarios (OLS). Os
resultados da regressdo estdo apresentados na Figura 5 (tempo de usinagem) e na Figura 6
(tempo de ajustagem).

1 ' RESUMO DOS RESULTADOS

2

3 Estatistica de regresséio

4 R multiplo 0,936704524

5 |R-Quadrado 0,877415364

6 | R-guadrado ajustado 0,876730534 >70%

7 |Erro padrao 0,158164601

8 | ObservagBes 541

9

10 ANOVA

11 gl 5Q MQ F F de significagiio

12 Regressdo 3 96,15282774 32,05094258 1281,215623 3,0502E-244

13 Residuo 537 13,43361403 0,025016041

14 Total 540 109,5864418

15

16 Coeficientes | Erro padrdo Stat t valor-P 95% inferiores % superion Inferior 95,0%  Superior 95,0%
17 Intersecdo -0,286678377 0,026835829 -10,68267274 2,76304E-24 -0,339394449 -0,2339¢  -0,339394449 -0,233962305
18 Variavel X1 0,293673616  0,01040537 28,22327345 3,81E-108 0,273233395 0,314114 0,273233395 0,314113837
19 Varidvel X2 0,002721168 7,83747E-05 34,71997506  2,297E-139 0,002567209 0,002875 0,002567209 0,002875126
20 Variavel X 3 0,002746155 6,80774E-05  40,3387366 1,1706E-164 0,002612425 0,00288  0,002612425 0,002879886
21

Figura 5: Resultados da Regressdo do tempo de usinagem. Fonte: Excel®
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1 RESUMO DOS RESULTADOS

2

3 Estatistica de regressdo

4 R miiltiplo 0,956382486

5 R-Quadrado 0,91466746

6 | R-quadrado ajustado 0,914190741

7 | Erro padrdo 0,048895988

8 ObservagBes 541

9

10 /ANOVA

11 gl sQ Ma F F de significa¢fio

12 Regressdo 3 13,76161151 4,587203837 1918,675742 1,7887E-286

13 |Residuo 537 1,283869081 0,002390818

14 Total 540 15,04548059

15

16 Coeficientes  Erro padriio Stat t valor-P 95% inferiores 95% superiores  Inferior 95,0% = Superior 95,0%
17 Intersecdo -0,000832329 0,008296195 -10,94867334 2,55182E-25 -0,107129303 -0,074535354  -0,107129303 -0,074535354
18 Variavel X 1 0,114306693 0,003216781 35,5344972 3,8922E-143 0,107987676 0,120625709 0,107987676 0,120625709
19 Variavel X 2 0,001037978 2,42292E-05 42,83986868 2,2885E-175 0,000990382 0,001085573 0,000990382 0,001085573
20 Variavel X 3 0,001020693 2,10459E-05 48,49849354 2,3142E-198 0,00097935 0,001062035 0,00097935 0,001062035
21

Figura 6: Resultados da Regressdo do tempo de ajustagem. Fonte: Excel®

Como visto nas Figuras 5 e 6, os valores de R2-ajustados para as varidveis Y1 e Y2
foram maiores que 70% (88% e 91%, respectivamente), apresentaram p-value menor que 5%
e residuos normais (como se destacara adiante). Dessa forma, conclui-se que ndo héa
tendenciosidade nas funcbGes empiricas (HELENE, 2013). Portanto o nivel descritivo dos
coeficientes encontrados é satisfatorio, sendo possivel construir modelos para as variaveis
dependentes, como descrito na Equacédo 5 e na Equacéo 6:

?1 = 1§0+1§1x1+gzx2+1§3x3 (5)
?2 =§’0 +EJ1I1+§F2I2+§FEI3 (6)

Para verificar se os valores estimados pelo modelo matematico representavam a
realidade, foi feita uma analise dos residuos utilizando o software MiniTabl7®. Como
verificado nas Figuras 7 e 8, os valores dos residuos seguiram uma distribuicdo normal (os
valores de p-value foram maiores que 5%, aceitando-se a hipdtese nula Ho), 0 que mostra que
ndo hé& tendenciosidade no modelo, validando o mesmo.

Normalidade dos Residuos para o Tempo de Usinagem
Normal - 95% CI

Mean  -0,3140
StDev 01307
M 126
AD 0,625
95 P-Value 0101

Percentual
{Ng]
[=)

0.1
0,75 0,50 0,25 0,00

Tempo de Usinagem
Figura 7: Anélise de residuos do modelo Y1. Fonte: MiniTabl7®
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Normalidade dos Residuos para o tempo de Ajustagem
Normal - 95% Cl

Mean 0.2497
StDev  0.09452
N 11
AD 0,706
P-Walue 0.063

Percentual

21

]

0.0 0,1 0,2 0,3 0.4 0,5
Residuo
Figura 8: Anélise de residuos do modelo Y2. Fonte: MiniTab17®

0.6

(]

Com o modelo validado, partiu-se para a otimizacdo do mesmo por meio do software
Crystal Ball® em conjunto com o otimizador OptQuest. A primeira etapa consistiu em
informar as variaveis de decisdo como discretas (ou seja, as variaveis assumiriam valores
limitados pelo banco de dados da empresa, evitando que houvesse uma otimizagédo de valores
impossiveis de serem obtidos).

A proxima etapa consistiu em atribuir valores aleatorios para cada um dos coeficientes
(B e B’) das expressdes (5) e (6), para tal, foram atribuidos valores x ~ T [LI, VP, LS], com
distribuicdo de probabilidade triangular (KOKONENDJI; KIESSE, ZOCCHI, 2007). Os

valores dos parametros estdo dispostos na Figura 8.

Y1 Coeficientes |95% inferiores (LB) |95% superiores (UB)
Intersecdo -0,28667838 -0,339394449 -0,233962305
Variavel X1 |0,293673616| 0,273233395 0,314113837
Varidvel X 2 0,002721168 0,002567209 0,002875126
Variavel X 3 0,002746155 0,002612425 0,002879886

Y2 Coeficientes |95% inferiores (LB) |95% superiores (UB)
Intersegdo -0,09083233 -0,107129303 -0,074535354
Variavel X 1 0,114306693 0,107987676 0,120625709
Variavel X2 |0,001037978| 0,000990382 0,001085573
Variavel X 3 0,001020693 0,00097935 0,001062035

Figura 8: Pardmetros da distribuicdo de probabilidade triangular. Fonte: Excel®

A probabilidade triangular deve atender & Equacéo (7):
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2(x—LI)
(LS —LI)(VP — LI)
2 x =VP

_ (LS—LD)
F 2(LS — x) )

(LS — LN(LS — VP) VP <x<LS

0 para qualquer outro valor

LI=x<VP

sendo x uma variavel aleatoria e f(x) a funcdo que descreve sua densidade de probabilidade
triangular, LI o limite inferior, VP o valor mais provavel e LS o limite superior. Como
exemplo, na Figura 9, é possivel ver a distribuicdo triangular para o coeficiente 5, da variavel
dependente Y1.

Distribuicdo Triangular

Probabilidade

-0.34 -0.33 -0,32 -0.31 0,30 -0.29 -0.28 -0.27 -0.26 -0,25 -0.24

Minimoi Mais provével|—0,29 ‘? Méximo|—0,23 | .
Figura 9: Distribuic&o triangular do coeficiente . Fonte: Crystal Ball®
A OvSMC foi utilizada para determinar os valores das variaveis de entrada (dimensdes
da bitola, comprimento e largura) que atendem a uma certa especificacdo de tempo (valores-
alvo). Para tal, foi utilizada a Equacdo (8) sujeita as restricdes expressas nas Equacdes (9) e
(10).

Yy =(Y¥,+Y,) € Y (conjunto dos valores — alvo) (8)

Sujeito a: 9)
¥, ¥, = 0 (Tempo maior que zero)
x; € X (Conjunto discreto de solucbes viaveis) (10)

Foi determinado, em conjunto com os gestores da empresa, que seria pertinente definir
como meta para Y3 o valor de 2 horas. Os resultados da OvSMC sdo apresentados nas Figuras

10 e 11.
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Figura 10: Resultado para a varidvel resposta “Tempo de Usinagem” Fonte: Crystal Ball®

Y2=

(l

0,03 H

S
5]

s —— . 5
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0,01 -

Figura 11: Resultado para a varidvel resposta “Tempo de Ajustagem” Fonte: Crystal Ball®

Observa-se nas Figuras 10 e 11 os valores dos limites inferior e superior das variaveis
dependentes (ver Tabela 1) para um intervalo de confianca de 95%. Os ajustes propostos para
as variaveis independentes (fatores ou varidveis x's), que atendem a meta estipulada de 2

horas, estdo especificados na Tabela 2.
Tabela 1: Intervalos ([LI, LS]) obtidos na OvSMC para variaveis de resposta.

Valor final das

funcdes objetivo LI LS
Y, 1.37 1.5
¥, 0.55 0.58

Tabela 2: Ajuste proposto para as variaveis independentes
Variavel de Entrada  Valor
X1 [pol] 1,5
X2 [mm] 245
X3 [mm] 225
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A fim de tornar os resultados do modelo mais proximos da realidade, realizou-se ainda
um teste de correlacdo entre as variaveis independentes por meio do software MiniTabl7®.
Para tal foi utilizado o Teste de Correlacdo ndo paramétrico de Spearman, pois as variaveis
em questdo ndo seguem distribuicdo normal de probabilidades (Figura 12).

X1 X2 X3
x2 [-0,095
0,027

x3 |-0,150| -0,042
0,000] 0,330

Cell Contents: Spearman rho
P-Value

Figura 12: Teste de correlaco entre as variaveis independentes. Fonte: MiniTab1l7®

Pelo Teste de Correlacdo de Spearman foi possivel observar que ha relagdo entre as
variaveis comprimento (X3) e bitola (X1); largura (X2) e bitola (X.), pois em ambos 0s casos 0
p-value foi menor do que 5%, rejeitando-se Ho, sendo tal hipétese referente a “ndo ha
correlagao”.

Mesmo a correlacdo entre as variaveis sendo fraca (menor que 0,3), para maior
acuracidade nos resultados da OvSMC, os valores encontrados foram adicionados a matriz de
correlacdo do Crystal Ball®. Os resultados da nova simulacdo estdo ilustrados nas Figuras 13

e 14.

Probability
Aauanbaly

Certainty = 35,00%

1,36 i 1,40 1,42 1,44 1,45 1,48

Figura 13: Resultado para a varidvel resposta “Tempo de Usinagem” com correlagdo. Fonte: Crystal Ball®
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Probability
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0,01 -

Certainty Max = 0,58 Mt 2

4 4
@ Nl Certainty = 95,00% l o
0,00

0,65 0,56 0,567 0,568 0,59

Figura 14: Resultado para a varidvel resposta “Tempo de Ajustagem” com correlagdo. Fonte: Crystal Ball®

Na Tabela 3 séo apresentados os limites superior e inferior, com 95% de confianga,
para as variaveis dependentes. Na Tabela 4 sdo apresentados 0s ajustes propostos para as
variaveis independentes.

Tabela 3: Intervalos ([LI, LS]) obtidos na OvSMC para variaveis de resposta com correlagao.
Valor final das

funcdes objetivo LI LS
¥ 1.38 1.5
¥, 0.55 0.58

Tabela 4: Ajuste proposto para as varidveis independentes com correlagéo
Variavel de Entrada  Valor

X1 [pol] 15
X2 [mm] 290
X3 [mm] 180

Entre os gestores consultados, todos pertencentes a empresa que foi objeto do estudo
deste trabalho, foi consensual que o0s ajustes propostos eram possiveis e atenderam a meta de
tempo estipulada, sendo os resultados da OvSMC considerando o efeito da correlacdo mais
aderentes a realidade da empresa.

4. CONCLUSOES E RECOMENDAGCOES PARA FUTURAS PESQUISAS

Todos os objetivos gerais e especificos foram plenamente atendidos, e os resultados
gerados foram promissores e aplicaveis na pratica, respondendo a questdo da pesquisa.

Com base nos resultados obtidos, € possivel concluir que a OvSMC é uma ferramenta
que contribui na melhora da determinacdo de parametros envolvidos em processos de
manufatura de pecas do setor aeronautico. Tal concluséo se justifica & medida que os ajustes
propostos foram validados junto aos gestores da empresa e atenderam ao tempo de processo
estipulado pelos mesmos gestores, dentro de um intervalo de confianca de 95%.

Os objetivos especificos foram satisfeitos ao passo que a funcdo empirica
desenvolvida foi adequada para representar o processo real de manufatura da empresa, bem
como forneceu ajustes apropriados para bitola, comprimento e largura, predizendo os tempos
de usinagem e ajustagem por meio da OvSMC.
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Vale ressaltar que, na elaboracdo de um modelo que represente de forma aderente a
realidade, a andlise de correlacdo foi importante e influenciou no ajuste das varidveis de
decisdo, pois, no caso apresentado, foram geradas variaces na solucdo proposta, mesmo a
correlacdo tendo sido fraca (menor que 0,3).

Para futuros trabalhos se sugere a aplicacdo de modelos de OvSMC em industrias de
diferentes setores ou em problemas de natureza diferente como, por exemplo, no mercado
financeiro.
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